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RESUMEN

Aplicacién de métodos de Aprendizaje Profundo para reconocimiento de imdgenes

de platos de comida

El presente frabajo tiene como finalidad el desarrollo de una aplicacién que
permite reconocer, a partir de una imagen y haciendo uso de técnicas de Aprendizaje

Profundo diferentes platos de comida.

Dentro del contexto del Aprendizaje Profundo, la aplicacion utiliza dos modelos
de Redes Neuronales Convolucionales, AlexNet y GoogleNet, para realizar la
clasificacién de alimentos. Dichos modelos poseen la capacidad de ser adaptados y
reentrenados para la identificacion de los platos de comida seleccionados, siendo

necesario un banco de imagenes por cada plato que queramos que identifique.

La aplicacién desarrollada  para  este  trabajo  permite  configurar
paramétricamente ambos modelos de redes y realizar el entrenamiento con imdagenes.
Una vez el modelo esté entrenado, el usuario que desee identificar un plato de comida
puede seleccionar una imagen almacenada en su ordenador, o bien realizar una

fotografia con la cdmara de su smartphone a través de la aplicacion de MatLab.

De forma complementaria y dentro del paradigma del Internet de las Cosas, la
aplicaciéon se conecta a la plataforma ThingSpeak, para que cada vez que se readlice
una clasificacion, se envie el nombre del plato a la plataforma y haga saltar una accién,
que se encarga de la publicacién de un tweet con la informacién del nombre y calorias

del plato identificado.
Palabras clave

Aprendizaje Profundo, Redes Neuronales Convolucionales, AlexNet, GooglLeNet,
Reconocimiento de imdagenes, Clasificacion de platos de comida, Internet de las Cosas,

ThingSpeak.
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ABSTRACT

Application of Deep Learning methods for image recognition of food plates

The purpose of this project is the development of an application that allows to

recognize, from an image and using Deep Learning techniques, different food dishes.

Within the context of Deep Learning, the application makes use of two
Convolutional Neural Networks models, AlexNet and GoogleNet, to classify food. These
models can be adapted and retrained to identify selected food dishes, requiring an

image bank for each food dish that we want to identify.

The application developed for this project allows some parametric configuration
for both network models and training them with images. Once the model is trained the
user who wants to identify a food dish can select an image stored on the computer or

take a picture with the camera on a smartphone through MatLab application.

In a complementary way and within Internet of Things paradigm, the application
connects to ThingSpeak platform, so each time a classification is made, the name of the
dish is sent to the platform and triggers an action, consisting of publishing a tweet with

information of the name and calories of the identified dish.
Keywords

Deep Learning, Convolutional Neural Networks, AlexNet, GooglLeNet, Image

recognition, Food dishes classification, Internet of Things, ThingSpeak.
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Capitulo 1 - Intfroduccidn

1.1 Motivacion

La nutricién ha sido y es uno de los aspectos mds importantes en nuestras vidas,
ya que tiene un impacto directo en nuestra salud. Desde hace anos se han desarrollado
y usado multiples herramientas en este dmbito para ayudar a las personas a llevar un
control y asi poder lograr una alimentacién mds saludable. El principal problema que
tenian o tienen es el requerimiento de introducir de forma manual la informacién de los

alimentos, lo cual resulta ser un proceso a veces tedioso y propenso a errores.

Gracias a la llegada de la tecnologia, y mds concretamente, de los dispositivos
moviles y sus aplicaciones, el uso de estas herramientas se ha popularizado, en gran
medida, gracias a su posibilidad de registrar la ingesta desde cualquier lugar y a la
facilidad para, haciendo uso de la cadmara del dispositivo movil, tomar una fotografia
del alimento y, mediante el uso de metodologias inteligentes, determinar de forma
automatica y directa el contenido nutricional de este, asi como su informacion caldrica.
Ademds, con el avance constante de la tecnologia, estas aplicaciones se han vuelto
mds sofisticadas y precisas, posibilitando, no solamente la identificacién de alimentos
individuales, sino también de platos de comida completos, teniendo en cuenta sus

componentes.

Cabe destacar el trabajo realizado por Shifat y col. (2022) sobre la realizaciéon de
un sistemma para reconocer alimentos que, utilizando principios de aprendizaje
automdadtico y de visibn por computador, han logrado obtener unos resultados de
precision de un 98.05%. Por otro lado, encontramos el sistema creado por Liu y col. (2019),
destinado a mejorar la precision de los datasets pequenos que se usan para realizar el
entrenamiento, haciendo uso de técnicas tales como aumento de imdgenes (image

augmentation) para crear un banco de imagenes mds equiliborado y amplio.

Aunqgue estos dos trabajos anteriores no se enfocan directamente en el cdlculo
de calorias, su enfoque resulta relevante para mejorar la precision y velocidad de

respuesta para este tipo de aplicaciones.



A pesar de que aun quedan tareas por delante para perfeccionar y ampliar estas
herramientas, tfrabajos como el de Akt y col. (2022) demuestran el interés por lograr la
expansion de estas, en este caso, enfocdndose en el desarrollo de una aplicacién de
reconocimiento de alimentos centrada en la cocina del Medio Oriente, la cual ha
permanecido prdacticamente sin explorar, haciendo uso del modelo Mobilenet-v2 y de
métodos de aumentos de datos para las clases subrepresentadas, logrando una

precision del 94% en 23 clases de alimentos.

También deberian mencionarse los estudios realizados por Lo y col. (2020) para la
implementacion de técnicas de aprendizaje profundo para realizar estimaciones sobre
el volumen o la variabilidad de las porciones de los alimentos de un plato de comida a

través de una simple imagen.

El trabajo de Barylak Alcaraz (2021), dentro del contexto de Internet de las Cosas
(loT, Internet of Things) se situa en la misma linea que la presente aplicacion, de forma
que se identifican también platos de comida mediante un dispositivo movil, realizando
las gestiones correspondientes al cdlculo, almacenamiento y envio de mensajes a fravés
de la plataforma ThingSpeak (2023). Dicho trabajo sirve de inspiracion para el desarrollo

de la aplicacion que se presenta a continuacion.

1.2 Objetivos

Este proyecto tiene como principal objetivo el desarrollo de una aplicacion de
escritorio para identificar y clasificar imdgenes de platos de comida haciendo uso de
métodos de aprendizaje profundo. Tiene como finalidad servir de utilidad para todas
aqguellas personas que deseen conocer las calorias de un plato de comida o que estén
interesadas en llevar un control de su ingesta de calorias, para asi poder mejorar su

salud.

Ademds, se desarrollard una version movil que tendrd acceso constante a
internet y que se conectard con una plataforma loT, la cual almacenard y procesard los
datos generados por la aplicaciéon en la clasificacion para, finalmente, publicarlos en la

red social Twitter.



De tal forma, se generan los siguientes objetivos especificos:

Aplicaciéon y adaptaciéon de métodos de aprendizaje profundo, en este
caso, Redes Neuronales Convolucionales (RNC), mds concretamente

AlexNet y GooglLeNet.

Rentrenamiento de los distintos modelos de redes haciendo uso de un

banco de imdagenes previamente seleccionado.

Desarrollo de una interfaz grdfica para la aplicacion que sea amigable,
facil de usar y que permita realizar todo el proceso de entrenamiento y

clasificaciéon de imagenes.

Conexion con plataformas externas loT, en este caso ThingSpeak, para

almacenar datos en la nube y realizar distintas operaciones con ellos.

Publicaciéon de los datos resultantes de la clasificacion en redes sociales,

en este caso Twitter, para informar y llevar un confrol de los resultados.

1.3 Plan de trabajo

Para la realizacion de este trabajo se han seguido una serie de tareas, mostradas

a continuacion segun el orden de su ejecucion:

Identificacion y seleccion del lenguaje de desarrollo

Para el desarrollo de la aplicacion se propusieron dos opciones
principalmente, MatLab o Python. Ambas opciones permiten implementar
y trabajar con redes neuronales convolucionales gracias a los modulos
propios de cada una, Deep Learning Toolbox en el caso de MatLab vy
TensorFlow en el caso de Python.

Finalmente se optd por seleccionar MatLab debido a su integracion con
MatlLab App Designer para desarrollos de interfaz grafica y por su facilidad
de conexidn con la futura plataforma ThingSpeak.

Identificacién y seleccion de las redes neuronales convolucionales

Para poder conseguir el propdsito de esta aplicacién, clasificar imagenes
de platos de comida, se pensd en el uso de redes neuronales

convolucionales, de las cuales, existen una gran variedad de modelos, por



ello debia seleccionar las mds apropiadas. Se decidid utilizar los modelos

AlexNet y GoogleNet, los cuales son modelos ya pre-entrenados, que

permiten reentrenarse para realizar clasificaciones de las imdgenes que se

desee en cada momentfo, lo que se conoce técnicamente como

trasferencia de aprendizaje (fransfer learning).

BUsqueda del banco de imagenes

Para poder volver a entrenar los modelos de redes seleccionados, era

necesario disponer de un banco de imdgenes lo suficientemente grande.

Después de varias bUsquedas, se eligié el dataset iFood — 2019 at FGVC6,

que incluye imdagenes de platos de comida clasificados por su nombre.

Desarrollo de los distintos médulos de la aplicacion

@)

Redimensionamiento de imdgenes: Los modelos de red
seleccionados necesitan recibir las iméagenes con unas dimensiones
especificas, 227 x 227 x 3 en el caso de AlexNet y 224 x 224 x 3 en el
caso de GoogleNet.

Seleccion de los posibles distintos modelos de redes: Al disponer de
varios modelos de redes neuronales convolucionales, hay que
posibilitar la opcidén de seleccionar uno u otro, tanto a la hora de
realizar el entrenamiento, como a la de realizar la clasificacion.
Entrenamiento y parametrizaciéon de las redes neuronales
convolucionales: Para poder redlizar la clasificacion de las
imdgenes, es necesario realizar previamente el entrenamiento de
ambos modelos de red haciendo uso del banco de im&genes. Estos
permiten ser configurados a través de una serie de pardmetros, por
lo que seria necesario ofrecer una forma de poder modificarlos para
encauzar el proceso con mayor precision, mayor velocidad o un
punto intermedio.

Clasificacion de imagenes de platos de comida: Haciendo uso de
los archivos de entrenamiento generados en el proceso de
entrenamiento, la aplicacién tiene que permitir seleccionar una

imagen almacenada en nuestro ordenador o tomada



directamente con la cdmara de un dispositivo movil, clasificarla y
mostrar el resultado obtenido por pantalla.

e Diseno y elaboracion de la interfaz grafica de la aplicacion
Con el objetivo de lograr un uso intuitivo y sencillo de la aplicacion, se
procedid a elaborar una interfaz grafica amigable. Se realizaron bocetos
(0 mockups) para cada una de las vistas que tendria la aplicacion para,
posteriormente, haciendo uso de la herramienta MafLab App Designer,
implementarla de modo que permitiera realizar todas las funciones
descritas en el punto anterior.

e Desarrollo de la version mévil de la aplicacién
Para facilitar el uso de la aplicacion y poder usarla desde cualquier lugar
sin necesidad de disponer de un ordenador, se decidid desarrollar una
version movil sencilla haciendo uso de MatLab Drive y la aplicacion movil
de Matlab. De esta forma, podriaomos tomar una fotografia con un
dispositivo mévil y obtener el resultado de la clasificacion directamente.

e Conexién a la plataforma ThingSpeak
Para ampliar la funcionalidad de la aplicacién, se decidid hacer uso de la
plataforma ThingSpeak, la cual permite conectarse con la aplicaciéon en
MatLab y ofrecer varias ufilidades en consecuencia. En este caso, se
utilizaria para almacenar la informacién calérica de cada plato de
comida que se identifique, de tal forma, que cada vez que se escanee un
plato, se conecte con una cuenta de Twitter para publicar un tweet con

la informacidén resultante de la clasificacion.

1.4 Organizacién de la memoria

La memoria se organiza de forma que en el capitulo dos, se describen los
métodos y técnicas aplicadas para implementar la funcionalidad requerida. En el
capitulo tres se describe el diseno de la aplicacion. En el capitulo cuatro se muestran y
comentan los resultados obtenidos. Finalmente, en el capitulo cinco se resumen las
conclusiones obtenidas y se realizan las pertinentes consideraciones sobre los avances

de futuro.






Capitulo 2 - Métodos y técnicas aplicadas

Para la realizacidon de este trabajo se han empleado las Redes Neuronales
Convolucionales (RNC) AlexNet y GooglLeNet. Las RNC son un tfipo especializado de
redes neuronales, con una fopologia basada en rejilla para el procesamiento de datos
(Pajares y col., 2021), en este caso, para procesar e identificar imdgenes de platos de

comida.

Es propio que este tipo de modelos de red dispongan de dos fases: aprendizaje,
en la cual se ajustan los pesos del modelo, contenidos en los nUcleos de convolucion, y
clasificacion. Ademdas, poseen una serie de operaciones en comun, las cuales son

necesarias para completar el proceso.

2.1 Operaciones aplicadas en las RNC

2.1.1 Convolucion

La convolucién es una operacion que se define como sigue para el

procesamiento de imagenes, que como se sabe son esfructuras bidimensionales (2-D),

Ci) = (K * DG, j) = ZZI(i+m,j+n)K(m,n) (2-1)
m n

El resultado de la convolucion es € (i, j) para un determinado pixel (i, j) cuando la
enfrada es una imagen I o bien un elemento de un tensor cuando se frata de capas
mds internas. En la ecuacion anterior K hace referencia a lo que se denomina nicleo
de convolucién. La aplicacion de esta expresion al contexto de las imégenes resulta en
el esquema grdfico mostrado en la Figura 2-1. El nicleo de convolucidn K con sus
correspondientes valores, se posiciona sobre la cuadricula superior izquierda para
obtener el resultado P que se posiciona en la cuadricula superior izquierda. A
continuacién, se desplaza el nicleo una posicidn hacia la derecha para obtener de
forma similar el resultado Q y asi sucesivamente se desplaza el nicleo de izquierda a
derecha y de arriba hacia abajo hasta completar los valores de Ilas celdas en la matriz

resultante.
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No obstante, si este nicleo en lugar de desplazarse una Unica celda se desplaza
mds de una, es necesario establecer lo que se conoce como stride (s) que puede tomar
valores mayores que la unidad, Ademds, como el nicleo puede desbordar la imagen o
tensor de entrada cuando la celda correspondiente al valor e del nUcleo K se sitUa en
las filas o columnas mds exteriores, existen valores del nicleo que no se utilizan, en cuyo
caso estas filas o columnas quedan sin procesar. Por esta razén, si se desea que el
resultado tenga las mismas dimensiones de la imagen, es necesario anadir filas y
columnas rellenas de ceros, operacidon que se conoce como padding (p). En funcidn de
los valores s y p para una imagen de entrada con dimensidn i se obtiene Ia
correspondiente dimension de salida o segun las siguientes relaciones. En estas

expresiones k es la dimensién del nicleo de convolucidén que, por ejemplo, en el caso

Figura 2-1. Ejemplo de convolucién 2-D

del ejemplo anterior, k = 3.

Relacion 5:0 = [

. i+2p—k
]+1 Relacion 6:0 = [— +

S




2.1.2 RelU

Esta funcidn conocida como Unidad Lineal Rectificada (RelLU, Rectified Linear
Unit) se define como f(x) = max(0,x), cuya representacion es la que se muestra en la

Figura 2-2, y cuyas caracteristicas y su utilidad se centran en lo siguiente:

a) Evitar la saturaciéon del gradiente durante el proceso de optimizacion por

el método del gradiente descendente.

b) Disminuir la complejidad computacional por el hecho de reducir valores

negativos a cero.

Figura 2-2. Representacién de la funcidn RelLu
2.1.3 Normalizacién

La operacion de normalizaciéon se aplica con el fin de acelerar la convergencia
durante el proceso de aprendizaje. En la expresion siguiente se define una funcion de
normalizaciéon por lotes,

i

bi

_ Oxy
X,y -
mln 2_3
/<k+a o= 1HZ)( ai,) ) (2:3)

] max(Ol

donde N es el niUmero de filtros de la capa dada, i, es la actividad de la
neurona y k, a, n, B son hiperparédmetros. En Krizhevsky (2012) se proponen como mds

apropiados los siguientes valores para los pardmetrosk = 2,n = 5, a = 107%, g = 0,75.



2.1.4 Pooling

Se trata de una funcién cuyo objetivo es agrupar valores en las capas de
caracteristicas, de tal forma que dada una pequena traslacion en la entrada no afecte
a los valores de las salidas. En la Figura 2-3 se muestra un ejemplo grdfico de
agrupamiento por mdximos, es decir seleccionando el valor mdximo en cada una de

las ventanas de agrupamiento, en este caso de dimension 2x2.

3450 31450
o|l1)2]o0 of1]2(0]S
= =
21380 213 (8|0 619
6l4l9]0 6|l4|9]0

Figura 2-3. Max pooling
2.1.5 Dropout

Es un mecanismo para evitar sobresaturaciones en la red neuronal. Consiste en
anular determinado tipo de neuronas de forma aleatoria mediante un hiperpardmetro

que indique la probabilidad de supervivencia de cada neurona.

2.1.6 Softmax

Consiste en proyectar los valores de la salida en la capa final al rango [0, 1],
proporcionando asi una especie de probabilidad de pertenencia a cada una de las
clases para una imagen de entrada dada. Su funcién se define segun la siguiente

expresion.

exp (x;)

softmax(x); = o————
l j=1€xp (x;)

(2-4)

2.1.7 Gradiente descendente

Es una técnica de minimizacion utilizada para el ajuste de los pesos involucrados
en los modelos de las redes durante el proceso de retfro-propagaciéon en el

entrenamiento. La funcién para optimizar se conoce como funcién objetivo y cuando

10



se estd minimizando, se le denomina también loss function o error function. Se trata de

minimizar una funcién objetivo que tiene la forma,
1 n
Jw) == Ji(w) (2-5)
i=1

donde el pardmetro w que minimiza Jj(w) debe estimarse, constituyendo el
objetivo principal del aprendizaje. J; se asocia con la i-ésima observacion en el conjunto
de datos utilizados para el entrenamiento (ajuste). El gradiente descendente se usa para

minimizar esta funcidn de forma iterativa, con iteraciones ¢,
1 n
wt+1) = w(t) - SEZ v(w) (2-6)
i=1

De esta forma iterativa el método recorre el conjunto de entrenamiento y realiza
la actualizacién anterior para cada muestra. Se pueden aplicar varios pasos sobre el
conjunto de entrenamiento hasta que el algoritmo converja. Estas muestras asi
seleccionadas constituyen lo que se denomina batch, como se describe mds adelante
a la hora de seleccionar los pardmetros de entrenamiento. En este sentido, es habitual
utilizar exactamente la técnica conocida como Gradiente Descendente Estocdstico
(SGD, Stochastic Gradient Descent) (Bishop, 2006; Ruder, 2017).

Las implementaciones tipicas pueden usar una razén de aprendizaje adaptativa
para que el algoritmo converja. En pseudocddigo, el método de gradiente

descendente estocdstico es como sigue,

1. Elegir un vector inicial de pardmetros w (puede ser aleatoriamente) y una

razdn de aprendizaje a «.
2. Repetir hasta que se consigue un minimo aproximado.

2.1 Seleccionar aleatoriamente ejemplos en el conjunto de

entrenamiento.

2.2 Parai = 1,2,..n, hacerw(t + 1) = w(t) — eVJ;(w)
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2.2 Modelos de arquitecturas en las RNC

Como se ha indicado previamente, son dos los modelos de redes seleccionados,
AlexNet y GoogleNet, que se describen a confinuacion y cuyos fundamentos tedricos

pueden encontrarse descritos con mayor precision en Pajares y col. (2021).

2.2.1 AlexNet

La red AlexNet (ImageNet, 2020; Russakovsky y col., 2015; Krizhevsky y col., 2012;
BVLC AlexNet Model, 2021) es una de las utilizadas en el dmbito de las RNC, ganadora
de la competicion ImageNet LSVRC (2012) para el reto del ano 2012.

En la Figura 2-4 se muestra la estructura de la red AlexNet con ilustracion grdfica
de las operaciones involucradas, identificando las mismas con indicacién de las
dimensiones de filtros en las capas convolucionales y totalmente conectadas, para las
operaciones de Convoluciéon (conv), RelLU (relu), Normalizacion (norm), Pooling (pool),
dropout (drop) o softmax. Se incluyen las dimensiones de los filtros, el stride (s), el padding

(p) y el nUmero de filtros (K) en cada capa.

En la tercera columna de la Tabla 2-1 se indican los pardmetros (pesos) que se
aprenden en este modelo, que son los pesos en las capas (primera columna) de
convolucion (convl a convb) y las totalmente conectadas (Fully Connected, fcé, fc7 y
fc8), independientemente de que se aplique dropout o no en ellas. Obsérvese que,
como pesos a aprender se incluyen en cada capa de convolucién un valor de bias por
filtro que es un pardmetro de ajuste adicional. Por ofra parte, en la Tabla 2-1 también se
muestran en la segunda columna las dimensiones de salida correspondientes a la capa

que se indica.

Tabla 2-1. Pardmetros aprendidos por el modelo AlexNet

Nombre de capa Dimensién de Pesos
salida
convl 55x55%96 W =11x11x3x96
b =1x1x96
conv2 27%x27%256 W = 5x5%x48%256
b = 1x1x256
conv3 13x13x384 W = 3x3x256x384
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b =1x1x384
conv4 13x13x384 W = 3x3x192x384
b =1x1x384
convb 13%13x256 W = 3x3x192x256
b = 1x1x256
fcé 1x1x4096 W = 4096%x9216
b = 4096x1
fc7 1x1x4096 W = 4096%4096
b = 4096x1
fc8 1x1x4096 W = 1000%4096
b =1000x1

Ademds, en la estructura de la Figura 2-4 se indican los nUmeros de Relacion, que
establecen precisamente la relacion entre las dimensiones de salida de cada capa (o)
considerando los parédmetros de entrada (i, k, p, s), segun las ecuaciones en (2-2), se
definen las distintas relaciones posibles, junto con su niUmero correspondiente asociado.

00l2 (max
pooll (max) comwdsraluenorm? : ; !

3 overlapping 256 overlapping  agg
a4 ag 33 545
237 e | Ix3 5k 5=2 s=1
LTI | el i=2 5=1 p=0 K =384
L =
L__r||%=06 p=l zr K = 256
p=0 L

comvi+relul
comvlsrelul+normi

. p=2
i . 55 pai 27 13 E
227 » > 27 S 7 5, 13
Relacidn 5: Relacién 5: Relacidn 6: Relacién 5: Relacidn 6:
(227-11)/4+1=55 [55-3)/2+1=27 {27+2*2-5)1+1=27 [27-3)/2+1=13 {13+2°1-3)f1+1=13
convd + relud conv3 # relus
2 poals (max) ]
354 ELES i overlapping [ ]
s=1 256 i 256 L]
K =384 P L ] ®
p=1 p=0 2 ]
| s | —] . | —»
. . Salida
13 " e + relub + @ [ic7 +relu?| o | B
— — d
T 3 - rop6 (50%)
Relacitn 6: Relacidn 6 13 Relacién 5: J O L] ® prob
0 = - = 5 = L
[13+42*1-3)/1+1=13 (13+42°1-3)/1+1 =13 {13-3)/2+1=6 o216 po 1 hma
1000

Figura 2-4. Modelo de red AlexNet

En algunas implementaciones, Matlab (2022b), tras la funcidn relu7 se realiza una

operacién de dropout del 50% modificando las dimensiones de la salida de esta capa.
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2.2.2 GoogleNet

La red ganadora del concurso ILSVRC 2014 fue GoogleNet (también conocida
como Inception V1) de Google (BVLC GooglLeNet Model, 2021), inspirada en el trabajo
de Szegedy y col. (2014), habiendo logrado una tasa de error de 6.67%. Se trata de un
resultado muy cercano al nivel humano, de modo que los organizadores del desafio
necesitaron de la intervenciéon experta. Resulta que, en realidad, la evaluacion por parte
del experto era bastante dificil de realizar, requiriendo algun enfrenamiento adicional
para determinar la precision de GoogleNet. La red usé una red neuronal convoluciéon
inspirada en LeNet, pero anadiendo un elemento novedoso denominado maddulo
inception. Un moédulo inception (Inc) se basa en varias convoluciones relativamente
pequenas para reducir drdsticamente el nUmero de pardmetros. Se utilizd la
normalizaciéon por lotes (batch), distorsiones de imagen y RMSProp como método de
optimizacion, basado en un aprendizaje adaptivo para cada dimension. La arquitectura
del modelo GoogleLeNet consiste en una RNC de 22 capas de profundidad, que
consigue una reduccion en el nUmero de pardmetros de 60 millones (AlexNet) a 4
millones. De esas 22 capas, 9 son de tipo inception de distintas categorias. En total, el
numero de capas es de 144, donde cada una de las 9 capas inception contiene la
estructura mostrada en la Figura 2-5, en la que se han incorporado las unidades RelLU
presentes en el mdédulo. El modelo completo propuesto por (Szegedy, y col. 2014) es el
mostrado en la Figura 2-6, donde aparecen las distinfas capas: convolucion (Conv)
indicando las dimensiones de los filtros; Pooling, bien average (AvgPool) o mdaximo
(MaxPool) con indicacién en este caso también del tamano de la ventanag;
Normalizacion (LRN, Local Response Normalization); capas totalmente conectadas (FC)
y por supuesto los mdédulos Inception (Inc), en este caso V1 que constituyen la parte
nuclear de este tipo de redes. En las capas de convolucién y pooling se indica también
el desplazamiento (stride), que en este caso se expresa entre paréntesis con el simbolo
s seguido del correspondiente valor de desplazamiento en el caso de fipo ‘same’, y con
el simbolo V también con el correspondiente valor de desplazamiento, en el caso de
fipo ‘valid’. Como puede comprobarse, este esquema presenta dos redes exira, que
son exactamente sendos clasificadores auxiliares, y constan de un pooling promediado

de dimension 5x5 y s = 3 de tipo V que proporciona salidas de tamanos 4x4x512 y
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4x4x528 respectivamente. Le sigue una capa de convolucion 1x1 con 128 filtros para
reducciéon de la dimensionalidad y una unidad RelLU. ContinUa una unidad dropout con
capas totalmente conectadas finalizando con unidades softmax (Softmax0 y Softmax1).

La salida final de la red también es una unidad soffmax (Softmax?2).

Capa previa
concatenacion

_________‘__‘,_":b_\;___-----—-

1
I Inc Convolucidn 1x1 |l:nnvulu:idn 1x1
] ‘ y
RellU Rell Max pooling 3x3

L 4 L w l

|l‘.an1.ralutildn ixi Convolucidn 3x3 Convolucién5x5 | |Convolucion 1x1

v v v v

Capa siguiente
concatenacion

L 2

-~

Figura 2-5. Modelo inception con incorporacion de unidades RelLu

Mdadulo troncal
[stem)
|
| 1

Conv MaxPool Conv Conv @ MaxPoal

757 (s2) [] 33 (s2) 1x1 (v1) [?] 3x3 (s1) 3x3 (s2)

AvgPool Conv
> 515 (v3) [7] 121 (s1) "E"E”‘
AvgPool Conv
|" 5x5 (v3) [ 11 s1) [PLES IM@
oo |> e (G e 1> b I*IWH_I-*VT‘"H"—I

L T i o i [ o i

Figura 2-6. Modelo completo GooglLeNet (inception V)
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Capitulo 3 - Diseno de la aplicacién

Una vez intfroducida la parte tedrica relativa a las RNC, se procede a describir en
orden, el diseno detallado de la arquitectura utlizada para el desarrollo de la
aplicacién, la metodologia y gestion del proyecto, asi como las herramientas y recursos

usados.

3.1 Arquitectura

El desarrollo de la solucion puede dividirse en fres moddulos principales
conectados entre si, para los cuales es necesario disponer de un ordenador y de un
dispositivo moévil con conexidn a internet para su correcto funcionamiento. En la Figura
3-1 se puede observar el esquema seguido para cada moédulo, el cual se describe en

detalle a continuacion.

TRAINING
B — 2 — gfe
DATASET REDES ALEXNET Y DATOS DE REDES
IMAGENES GOOGLENET ENTRENADAS

CLASSIFICATION l_l
Of — Ed— B

PLATO IMASEN ———3 MATLAB
CLASIFICADO ~ CLASIFICAR DRIVE

INTERNET OF THINGS
—

Figura 3-1. Esquema mddulos aplicacion

e Moddulo Training: a partir de un conjunto de imdgenes previaomente
seleccionadas y clasificadas segun el nombre del plato de comida al que
pertenecen, se reenfrenan las redes elegidas, en este caso, AlexNet y

GoogleNet, para que sean capaces de identificar los platos deseados.
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Este proceso genera un archivo que se almacena localmente en el
ordenador y que contiene el nuevo modelo de entrenamiento de cada
red para que, llegado el momento de la clasificacion, no sea necesario
volver a entrenar la red. Este archivo, también serd almacenado en la

plataforma de MatLab Drive.

Médulo Classification: dependiendo del dispositivo desde el que se desee
redlizar la clasificacion, se ufilizard el archivo de entrenamiento
almacenado en memoria, en el caso de hacerlo desde un ordenador, o
el almacenado en la plataforma MatLab Drive, si se realiza desde un
dispositivo moévil. Tomamos y seleccionamos la imagen a clasificar. Una vez
se obtenga el resultado, este se mostrard por pantalla vy, si nos
encontramos desde un dispositivo movil, la informacién se enviard a

ThingSpeak.

Moédulo Internet of Things: compuesto por la plataforma ThingSpecak, se
encarga de recibir y almacenar la informacion del plato de comida
clasificado y de activar un disparador (programado en esta plataforma)
cada vez que se produce este proceso, el cual se encarga de publicar un

tweet en la plataforma Twitter con la informacién caldrica del plato.

Con respecto a la arquitectura del proyecto, indicar que ésta se basa en un

modelo multicapa, permitiendo asi desacoplar las distintas partes con el objetivo

principal de facilitar el mantenimiento y la escalabilidad del mismo de cara a futuras

mejoras e implementaciones. Las distintas capas de este desarrollo aparecen

explicadas a continuacién.
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Capa de légica de negocio: se encarga de ejecutar todas las operaciones
necesarias para que la aplicacion funcione correctamente, incluyendo el
procesado de imdgenes para su redimensionamiento, el entfrenamiento
de las redes siguiendo los parédmetros establecidos vy la clasificacién de los

platos de comida.

Capa de presentacion: se encarga de ofrecer una interfaz grdfica

amigable con la que el usuario puede interactuar.



e Capa de integracion o de datos: se encarga del aimacenamiento y del
acceso a los datos necesarios por la aplicaciéon en cada momento. En el
caso del diseno propuesto para este proyecto en la Figura 3-1, no es
necesario el uso de una base de datos para almacenar la informacion,
sino que se utilizardn archivos almacenados tanto en memoria como en la

plataforma online MatLab Drive.

A confinuacion, se explica el diagrama de casos de uso que aparece en la Figura

3-2, y que reune todas las operaciones que lleva a cabo la aplicacion.

Aplicacion

Seleccion de imagenes y platos de
comida para el entrenamiento

Redimensionado de imégenes

Seleccion de la red neuronal
convolucional a utilizar

Reenirenamiento de las redes
neuronales convoluciones

Clasificacion de imagenes de platos de’
comida

Administrador Usuario

Subida de los modelos entrenados a
MatLab Drive

Consulta de los resultados publicados
en Twitter

Consulta y modificacion de los datos
almacenados en ThingSpeak

Personalizacion de la alerta y del tweef
publicado en ThingSpeak

Figura 3-2. Diagrama de casos de uso

En dicho diagrama se observan dos roles distintos, el de administrador y el de

usuario. El administrador, al ser el encargado de gestionar la aplicacion completa, tiene
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acceso a todas las funciones de la misma, que se listan a continuacion: selecciéon de las
imagenes y los platos de comida para el entrenamiento, redimensionado de imégenes,
seleccion de la red neuronal convolucional a utilizar para el entfrenamiento o para la
clasificacion, reentrenamiento de las redes neuronales convolucionales con el banco
de imdagenes existente, subida de los modelos reentrenados a MatLab Drive, consulta
de los resultados publicados en Twitter, consulta y modificacion de los datos
almacenados en ThingSpeak y personalizacion de la alerta y del tweet publicado en
ThingSpeak. Por otro lado, el usuario tiene acceso a las funciones necesarias para el
funcionamiento de la aplicacion, lo que implica tener acceso a todas las funciones
salvo a la seleccion de imagenes y de platos de comida para el entrenamiento, al
redimensionado de imdgenes, a la subida de modelos reentrenados a MatLab Drive, a
la consulta y modificacidon de los datos almacenados en ThingSpeak y a la

personalizacién de la alerta y del tweet publicado en ThingSpeak.

3.1.1 Version de escritorio

En la versidon de escritorio se pueden ejecutar todas las funciones mostradas en la
Figura 3-2, salvo las relacionadas con la parte de Twitter y ThingSpecak. A continuacién,

se detalla mds en profundidad cada una de ellas.

3.1.1.1 Seleccién de imagenes y platos de comida para el entrenamiento

Para poder realizar el enfrenamiento de las redes neuronales convolucionales, es
necesario disponer de un banco de imdgenes lo suficientemente amplio para cada
plato de comida que queramos poder clasificar. En esta ocasiéon, se han seleccionado
300 imdgenes para cada uno de los diez platos distintos elegidos, que pueden

encontrarse en la Figura 3-3 mostrada abajo.

M churros

MW ensalada_cesar

W entrecot

M espaguetis_bolonesa

I tarta_chocolate
W tostada

Figura 3-3. Platos de comida seleccionados
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A continuacién, en la Figura 3-4 se expone una imagen representativa por cada

plato para mostrar un ejemplo de las imagenes con las que vamos a frabajar.

Figura 3-4. Ejemplos de imdgenes aleatorias de los platos de comida
3.1.1.2 Redimensionado de imagenes

Dependiendo del modelo de red a utilizar para el entfrenamiento, las imagenes
usadas tienen que cumplir un requerimiento de tamano, en el caso de AlexNet, 227 x
227 x 3 pixeles y en el caso de GoogleNet, 224 x 224 x 3 pixeles. Para la implementacion
de esta funcionalidad, se ha decidido incluirla directamente en la operacién de
reentrenamiento para que, automdticamente redimensione todas las imagenes antes
de comenzar de forma que, en el caso de existir alguna imagen no redimensionada, no

desemboque en un error de ejecucion.

3.1.1.3 Seleccion de la red neuronal convolucional a utilizar

Tanto para realizar el proceso de entrenamiento de la red, Figura 3-5, como a la
hora de requerir la clasificacién de una imagen, Figura 3-6, el usuario dispone de la

libertad para seleccionar si desea usar la red de AlexNet o la de GoogleNet.

CHOOSE NETWORK:

ALEXNET v

Figura 3-5. Seleccion de la red en la clasificacion
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SELECT NETWORK:

ALEXNET GOOGLENET

Figura 3-6. Seleccion de la red en el enfrenamiento

3.1.1.4 Reentrenamiento de Ilas redes neuronales convolucionales

Una vez seleccionado el tipo de red que se desea enfrenar segun el interfaz
mostrado en la Figura 3-6, se abre una nueva ventana, Figura 3-7, que permite al usuario
modificar multiples pardmetros de configuracion y seleccionar las ventanas de proceso

que quiere que aparezcan a medida que se realiza el entrenamiento.

ALEXNET TRAINING

CONFIGURATION ADDITIONAL WINDOWS

MiniBatchSize Network Analyzer Training Images

Weights Validation Images
MaxEpochs

InitialLearnRate

ValidationFrequency

OptimizationMethod
START
RESET
NumTrainimages TRAINING

Figura 3-7. Ventana para realizar y configurar el enfrenamiento de la red
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El objetivo de cada uno de los pardmetros que pueden configurarse se describe

a continuacion:

MiniBatchSize: nUmero de imagenes del dataset que se utilizan en cada

iteracion del entfrenamiento.

MaxEpochs: nUmero de eépocas mdximas, en cada epoca las imagenes

actualizan sus pesos.

InitialLearnRate: tasa de aprendizaje inicial para realizar el entrenamiento.
Si el valor es mds alto de lo debido, puede resultar en errores en los
resultados de clasificacion, si, por el contrario, es mds baja de lo debido,

puede provocar mayores tiempos para completar el entfrenamiento.

ValidationFrequency: nUmero de iteraciones entre cada validacion que se

redliza de la red.

OptimizationMethod: posibles métodos de optimizacion para entrenar las

redes neuronales convolucionales: Adam o Sgdm.

NumTrainimages: nUmero de imdagenes del dataset de cada clase de
plato de comida que se seleccionan de forma aleatoria para realizar el

entrenamiento.

NumValidationimages: nUmero de imdagenes del dataset de cada clase
de plato de comida gue se seleccionan de forma aleatoria para realizar

una validacién de los resultados en el entrenamiento.

El contenido y objetivos de las diferentes ventanas que pueden mostrarse de

forma opcional se explicardn mds adelante en esta memoria.

3.1.1.5 Clasificacion de imagenes de platos de comida

Una vez readlizado el enfrenamiento de las redes, el usuario puede empezar a

clasificar imagenes desde el interfaz mostrado en la ventana de la Figura 3-8 pulsando

sobre el botdn verde en la mitad derecha, no sin antes, haber seleccionado desde el

desplegable localizado en la parte izquierda, el tipo de red que desee utilizar y la

imagen que quiera utilizar, localizada en su ordenador.
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Una vez comienza el proceso, es posible conocer el estado actual del mismo
gracias a una barra de progreso que muestra la operacion actual y el porcentaje. Al
finalizar, se puede consultar el nombre del plato de comida obtenido como resultado

de la clasificacion.

IMAGE CLASSIFICATION

CHOOSE NETWORK:
START

CLASSIFICATION

= ?

Figura 3-8. Ventana para realizar la clasificacién de platos de comida
3.1.1.6 Subida de los modelos entrenados a MatLab Drive

Para poder llevar a cabo una clasificacion de alimentos desde un dispositivo
movil debido a sus limitaciones, es necesario subir a la plataforma MatLab Drive el
archivo de modelo de red ya entrenado de cada una de las redes usadas. Para poder
ejecutar este proceso disponemos de la extensidon para MatLab, Drive Connector, que
permite sincronizar con la nube ciertos archivos seleccionados que se encuentran

almacenados en nuestro ordenador.

3.1.2 Version movil y web

La version mévil, al fratarse de una version reducida de la aplicaciéon, Unicamente
permite realizar la funcion de clasificacion de platos de comida y, es la encargada de
ejecutar todas las operaciones de ThingSpeak, programadas especificamente en esta
plataforma, asi como la gestion de la plataforma Twitter al necesitar de una conexién a

internet para su ejecucion.
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3.1.2.1 Clasificacion de imagenes de platos de comida

Para realizar la clasificacion desde un dispositivo movil, es necesario que este
disponga de cdmara, conexion a internet y tenga instalada la aplicaciéon de MatlLab
Mobile. Ademds, en esta Ultima es necesario que iniciar sesion con la cuenta de usuario
donde se han alojado previamente los modelos de red entrenados y el codigo

necesario parar aplicar las funcionalidades necesarias.

Para realizar una clasificacion, se requiere disponer de los dos comandos de la
Figura 3-9, que en definitiva son programas MatLab alojados en MatLab Drive. En primer
lugar, hay que ejecutar el comando InicioCamaraChristian, que permite comprobar e
inicializar el estado de la cdmara asociada con el dispositivo moévil a utilizar para, a
contfinuacion, usando el comando CamaraClasificacionChristian, abrir la cdmara para
poder fomar una foto, redimensionar la imagen a las dimensiones requeridas por cada

modelo de red y finalmente realizar la clasificacion.

>> InicioCamaraChristian

>> CamaraClasificacionChristian

Figura 3-9. Comandos para realizar la clasificaciéon desde un dispositivo maovil

En la Figura 3-10 se puede ver el resultado que aparece por la pantalla de la
aplicacién después de haber realizado la clasificaciéon sobre una imagen de un helado.
Taly como se puede observar, no solo realiza la clasificacion sobre una de las redes, sino
que, al no disponer de una interfaz grafica mdas amigable, se ha decidido que la haga
sobre ambas redes y muestre ambos resultados. Se identifica, por tanto, cada uno de
los modelos de red utilizados, asi como la categoria a la que pertenece la imagen
concreta, segin el tipo de comida y segun el modelo de red. En ambos casos, la

clasificacién ha sido correcta, coincidiendo con la categoria esperada.
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>> CamaraClasificacionChristian

etiquetaAlex =
categorical

helado

etiquetaGoogle =
categorical

helado

&

>>|

Figura 3-10. Resultado de una clasificacion realizada desde el mévil
3.1.2.2 Consulta y modificacion de los datos almacenados en ThingSpeak

La plataforma ThingSpeak permite almacenar y analizar datos, asi como realizar
ciertas operaciones con ellos, tal como la publicacion de tweets. Para poder
incorporarlo a la aplicacion, dentro de la plataforma se necesita crear un canal, en
nuestro caso llamado Calories, con la configuracidon mostrada en la Figura 3-11. Estos
canales permiten almacenar informacion en distintos campos modulares, como si de
una tabla se tratase. Para nuestro caso, crearemos fres campos, correspondientes al
nombre del plato (name) que vamos a almacenar, asi como sus calorias (kcal) y el

numero de veces que se ha clasificado ese plato desde el inicio (numScans).

Channel Settings

Percentage complete 50%

Channel ID 1959040

Name Calories
Description Canal para almacenar las kealy el numero de veces
que se clasifica cada plato
Field 1 name
Field 2 kcal
Field 3 numscans

Figura 3-11. Configuracion del canal de ThingSpeak
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Para rellenar la informacion relativa a estos campos, se utiliza la informaciéon que
aparece en la Tabla 3-1. Datos subidos a ThingSpeak, aunque ThingSpeak permite
introducir los datos manualmente desde la misma, es posible hacerlo desde la propia
aplicacién de MatLab de una forma mucho mds cémoda y automdatica haciendo uso

de la APl del canal para enviar la informaciéon y que esta se quede almacenada.

Tabla 3-1. Datos subidos a ThingSpeak

Plato de comida Callorias (kcal) NumScans
Churros 360 0
Ensalada cesar 44 0
Entrecot 222 0
Espaguetis 123 0
Flan 133 0
Helado 213 0
Huevos Revueltos 229 0
Sushi 103 0
Tarta chocolate 440 0
Tostada 249 0

Una vez se envia la informacién, se puede acceder al canal, observandose segun
se indica en la Figura 3-12. Canal creado de ThingSpeak tras insertar datoscémo, no solo
ha almacenado la informacién, sino que ha creado dos grdficas de lineas
representativas, una correspondiente al nUmero de calorias y otra al nUmero de veces
que se ha escaneado un plato, permitiendo asi obtener una vision general mucho mas

rdpida y cobmoda.
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[JThingSpeak™ chonneis - *  Devicess  Supports CommercialUse  HowtoBuy (@

Calories

): 1959040

0 hca vissaizatons | ©davwidoe [T EE—— MATLAB Visualzation
Channel Stats

reated: 2ponthaagn
manths.aga

Field 2 Chart CI = Field 3 Chart A= ]

Calories Calories

Figura 3-12. Canal creado de ThingSpeak tras insertar datos

3.1.2.3 Personalizacién de la alerta y del tweet publicado en ThingSpeak

Ademds de lo comentado en el punto anterior, ThingSpeak permite conectarse
a una cuenta de Twitter de una forma muy sencilla, gracias a una aplicacion dentro de
la plataforma llamada ThingTweet, que se encarga de generar una APl Key, como la
mostrada en la Figura 3-13, y que serd necesaria para poder realizar la publicacion de

tweets mds adelante.

Apps | ThingTweet

Link Twitter Account

Twitter Account APl Key Action

TFGChristian J1LOI9BITBVRFGIM

Unlink Account

Figura 3-13. Conexién a Twitter desde ThinsSpeak

Otra aplicaciéon disponible dentro de la plataforma llamada ThingHTTP permite
crear peticiones HTTP. La configuramos tal y como se muestra en la Figura 3-14 para
realizar una peticion de tipo POST para que se publique un tweet con la informacion
almacenada en distintos campos de nuestro canal, en este caso, el nombre del plato

de comida, sus calorias y la fecha de escaneo.
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Apps |/ ThingHTTP

Edit ThingHTTP

Name:

API Key:

URL:

HTTP Auth Username:

HTTP Auth Password:

Method:

Content Type:

HTTP Version:

Host:

Headers:

Body:

Figura 3-14. Configuracion de ThingHTTP para la publicacidon de tweets

Twitter Calories

Twitter Calories

G17K2URBGAZSTYMQ

https://api.thingspeak.com/apps/thingtweet/1/st
atuses/update

POST
application/x-www-form-urlencoded
11

api.thingspeak.com

api_key=J1LOI9BITBVRFGJM&status=il+have+just
+scanned+and+classified+a/an+%%channel 1959
040_field_1%%+with+%%channel_1959040_field
_2%%+kcal+on+%%datetime%%a!

Para que la peticién creada anteriormente se ejecute cada vez que se requieraq,

ThingSpeak dispone de una aplicacion llamada React, que es necesario configurar y

que permite establecer un disparador para que, cuando se cumpla una condicion, en

nuestro caso que el nimero de veces que se ha escaneado el plato que acaba de

recibir de la clasificacién sea mayor que cero, ejecute el ThingHTTP configurado con

anterioridad. En la Figura 3-15 se puede observar el React programado con los

parametros y valores que se indican. Uno de los campos a considerar es el relativo a la

frecuencia a la que se activa esta funcionalidad, en este caso cada vez que se inserta

el dato (on data insertion) en el campo del canal especificado. El tipo de dato es otro

de los componentes a especificar. Finalmente, se identifican tanto la fecha de creacion

como de Ultima ejecucion.
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React = Tweet Calories

Edit React

Name: Tweet Calories

Condition Type: Numeric

Test Frequency: On data insertion

Last Ran: 2022-11-28 18:39

Channel: Calories

Condition: Field 3 (numScans) is greater than 0
ThingHTTP: Twitter Calories

Run: Each time the condition is met
Created: 2022-11-28 2:14 pm

Figura 3-15. Configuracién del React

3.1.2.4 Consulta de los resultados publicados en Twitter

Una vez configurados todos los recursos anteriores, el usuario puede realizar una
clasificaciéon desde su dispositivo moévil e inmediatamente después, acceder a su cuenta

de Twitter para observar el resultado.

En la Figura 3-16 se muestra una publicacién de ejemplo de la cuenta de Twitter
usada para la demostracion, @TFGChristian, tras haber realizado una fotografia a un

flan.

“— Tweet

C CHRISTIAN ESTEBAN &

il have just scanned and classified a/an flan with 133 kcal on 2022-11-28
6:39 pm!

Figura 3-16. Tweet publicado tras realizar la clasificacién de un plato de comida
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3.2 Metodologia seguida para la gestion del proyecto

Al tratarse de un trabajo unipersonal, las dificultades en el dmbito de Ia

organizacion con respecto a un frabajo en equipo se reducen de forma significativa.

Aun asi, debido a las caracteristicas de la aplicacion, el desarrollo de este proyecto se

ha caracterizado por considerar los siguientes principios propios de la metodologia agile.

1.

6.

El frabajo total se divide y reparte para poder ser realizado por partes y en
fases temporales de similar duracidon entre ellas, dos semanas

aproximadamente en este caso.

Capacidad de medir el progreso actual del desarrollo, mediante un

tablero Kanban con la aplicacién de escritorio Trello.

Cualquier problema, cambio o anadido al trabajo puede realizarse sin

mucha dificultad.

El desarrollo del trabajo se realiza de forma incremental, agregando
funcionalidad al proyecto en cada fase, de tal forma que pueda ir

ejecutdndose.

Las tareas en que se divide el trabajo deben ser lo mds simples y sencillas

posibles.

Preocupacion por la calidad de la aplicacién finalizada.

Antes de comenzar con el desarrollo del trabajo, se llevaron a cabo varias

reuniones con el equipo docente para determinar y clarificar el dmbito y objetivos del

proyecto en su conjunto.

Una vez determinados estos y aproximadamente una vez cada quince dias, se

establecia una reunion de seguimiento para poder presentar los objetivos y el progreso

alcanzado hasta ese momento. Estas reuniones también sirvieron para poder esclarecer

posibles dudas o problemas que hubiesen surgido, asi como para determinar posibles

ampliaciones al trabajo.
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3.3 Herramientas y recursos

A continuacién, se enumeran y describen las herramientas y recursos utilizados

para el desarrollo de la aplicacion.

32

Matlab: plataforma de programacién de alto nivel para el andlisis de datos
y la creacion de modelos algoritmicos principalmente, permite descargar
modulos para ampliar distintas implementaciones y caracteristicas. Se ha
instalado en su version R2022b de escritorio en un ordenador con sistema
operativo Windows 11, con los mddulos Image Processing Toolbox, Deep
Learning Toolbox, Deep Learning Toolbox Model for AlexNet Network y
Deep Learning Toolbox Model for GooglLeNet Network. También permite la

creacion de interfaces graficas con MatLab Design App.

MatLab Drive: almacenamiento compartido en la nube de archivos para

usar en la version de escritorio o movil de MatLab.

MatLab Mobile: aplicacion moévil de MatlLab, permite acceder y ejecutar

archivos de cédigo almacenados en MatLab Drive.

ThingSpeak: plataforma relacionada con el internet de las cosas que
permite recolectar, almacenar y procesar datos de multiples dispositivos.
Puede conectarse de forma directa con MatLab para realizar andlisis de

los datos recibidos o para crear alertas y disparadores.

Git y GitHub Desktop: herramienta de control de versiones para el cédigo
fuente del proyecto, acompanado con el cliente de escritorio de GitHub

para gestionarlo de forma sencilla.

Flaticon: base de datos gratuita con millones de iconos personalizables
con posibilidad de descarga en multiples formatos, usados en esquemas y

en el diseno de la interfaz.

Microsoft Word: procesador de textos para la realizacién de esta memoria

usando la plantilla proporcionada.



Google Mail y Meet: plataformas usadas para la comunicacion y envio de
informacion al tutor, asi como para la realizacion de videollamadas para

la discusion de temas relacionados con el trabajo y la resolucion de dudas.

Trello: aplicacion usada en la gestion del proyecto, permite la creacion de
un tablero Kanban para realizar un seguimiento de todas las tareas a

realizar para cumplir con los objetivos propuestos.

Canva: web con multiples herramientas de diseno y creacion de
composiciones, ufilizada para realizar disenos bdsicos de la interfaz de

usuario, sirviendo como guia de cara a su futura implementacion.

Visual Paradigm: plataforma online que ofrece multiples herramientas
para la gestion de proyectos, enfre ellas, creacion de diagramas,

generacion de informes, modelado de software y generacion de codigo.
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Capitulo 4 - Resultados obtenidos

En este capitulo se describen los resultados obtenidos en los distintos mddulos de

la aplicacion segun las funcionalidades descritas previamente.

4.1 Interfaz Ul de la aplicacidon

Al iniciar la aplicacion para su ejecucion, aparece la pantalla de inicio mostrada

en la Figura 4-1que nos da la bienvenida a la misma.

IMAGE RECOGNITION OF
FOOD PLATES

Figura 4-1. Pantalla de inicio
4.1.1 Mend principal

El botdn START que aparecen en la Figura 4-2, conduce a la ventana del menu

principal mostrada en la Figura 4-2, que permite elegir entre dos opciones:

e Network training: médulo encargado de configurar los pardmetros de la

red, asi como de realizar el entfrenamiento.

¢ Image Classification: médulo encargado de realizar una clasificaciéon de

una imagen.
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MAIN MENU

_/_@4

NETWORK TRAINING IMAGE CLASSIFICATION

Figura 4-2. Pantalla de menu principal
4.1.2 Enfrenamiento de redes

Una vez seleccionado el botdn Network Training de la Figura 4-2, se muestra una
ventana como la mostrada en la Figura 4-3 para seleccionar qué modelo de red elegir

para el entrenamiento, disponemos de dos opciones, AlexNet o GooglLeNet.

SELECT NETWORK:

ALEXNET GOOGLENET

Figura 4-3. Pantalla de seleccién de la red a enfrenar
4.1.2.1 AlexNet

Si se elige la opcidn AlexNet de la Figura 4-3, se muestra una ventana como la de

la Figura 4-4.
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ALEXNET TRAINING

CONFIGURATION ADDITIONAL WINDOWS

MiniBatchSize Network Analyzer Training Images

Weights Validation Images
MaxEpochs

InitialLearnRate

ValidationFrequency

OptimizationMethod
START
RESET
NumTrainimages TRAINING

(_

Figura 4-4. Pantalla de enfrenamiento para AlexNet

4.1.2.2 GoogleNet

Si se selecciona la opcion GoogleNet de la Figura 4-3, se muestra una ventana

como la de la Figura 4-5.

GOOGLENET TRAINING

CONFIGURATION ADDITIONAL WINDOWS

MiniBatchSize Network Analyzer Training Images

Confusion Matrix Validation Images
MaxEpochs |6 |

InitialLearnRate 0.0003
NumValidationimages “

OptimizationMethod  [ZLILEN
START RESET
NumTrainlmages TRAINING

TRAINING PROGRESS (%)

Weights

Figura 4-5. Pantalla de enfrenamiento para GooglLeNet

Las pantallas del entrenamiento de ambas redes comparten la mayoria de las
opciones de configuraciéon, que se explican a continuaciéon, usando como referencia

las secciones enmarcadas con colores de la Figura 4-7:

37



e Seccidn roja: panel con los distintos parédmetros de configuracién que permite la

red, con posibilidad de infroducir el valor deseado para cada uno de ellos.

e Seccion verde: panel de seleccidon para seleccionar las ventanas quieren

mostrarse a la hora de realizar el entrenamiento de la red.
e Seccidn azul: botdn para comenzar con el entrenamiento de la red elegida.

e Seccién amarilla: botén para eliminar el entrenamiento almacenado para la red

elegida.

e Seccion morada: barra de progreso con distintas fases que muestra el progreso y

porcentaje actual del entrenamiento de la red hasta su finalizacion.

GOOGLENET TRAINING

CONFIGURATION ADDITIONAL WINDOWS

MiniBatchSize Network Analyzer Training Images
T Confusion Matrix Validation Images

MaxEpochs

InitialLearnRate 0.0003
NumValidationimages “

OptimizationMethod [N START
NumTrainimages TRAINING

TRAINING PROGRESS (%)

Weights

&

Figura 4-6. Secciones dentro de la pantalla de enfrenamiento
4.1.3 Clasificacion de imdgenes

Una vez seleccionado el botén Image Classification de la Figura 4-2, se muestra

la ventana mostrada a continuacion en la Figura 4-7.
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IMAGE CLASSIFICATION

CHOOSE NETWORK:
START

CLASSIFICATION

o

Figura 4-7. Pantalla de clasificaciéon de platos de comida

Para la explicacion de las distintas secciones dentro de esta pantalla, se utilizan como

referencia las secciones de colores de la Figura 4-8, mostrada a continuacion:

IMAGE CLASSIFICATION

CHOOSE NETWORK:
START

CLASSIFICATION

U PLOAD |MAG E CLASSIFICATION PROGRESS (%)

2

Image:S02.jpg

Figura 4-8. Secciones dentro de la pantalla de clasificacion

e Seccion roja: desplegable que permite seleccionar entre ambas redes

disponibles, para usarla en la clasificacion.
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e Seccién amarilla: la parte superior consta de un botdn que permite seleccionar
una imagen almacenada en el ordenador y la parte inferior muestra el nombre

del archivo seleccionado.

e Seccidén azul: botdn que permite empezar con la clasificaciéon de la imagen

seleccionada usando la red elegida.

e Seccion morada: barra de progreso que permite ver el estado y porcentaje de

evaluaciéon actual de clasificacion.

e Seccidén verde: muestra en la parte superior la imagen clasificada y en la parte

inferior el nombre del plato que comida que ha detectado.

4.2 Dataset de imagenes

Para el enfrenamiento de ambas redes se han utilizado imdgenes procedentes
del Dataset de la competicidon iFood — 2019 at FGVCé (2019) almacenado en la

plataforma Kaggle.

El Dataset contiene 251 carpetas, cada una lleva por nombre y pertenece a un
plato de comida concreto. Dentro de cada una de las carpetas, se encuentran tres
subcarpetas: Entrenamiento, validaciéon y test. Entre todas ellas contienen mds de 600
imdgenes entre las tres, repartidas en una proporcidon del 65%, 25% y 10%,

correspondientemente.

4.3 Entfrenamiento

Para llevar a cabo el proceso de entrenamiento, este debe realizarse de forma
individual para cada uno de los modelos de red. Gracias a la posibilidad de configurar
cada modelo, como se puede ver en a la izquierda de la Figura 4-4 y Figura 4-5, se
puede precisar la forma en que se realizard el entrenamiento. Predeterminadamente,
se proporcionan unos valores por defecto, pero pueden modificarse segun las
preferencias del usuario. A continuacién, se describe mds en profundidad el proceso de
entrenamiento para los dos modelos de red seleccionados, haciendo uso del médulo

Deep Learning Network Analyzer de MatLab.
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4.3.1 Modelo AlexNet

Antes de iniciar con el proceso de entrenamiento, el analizador del modelo
mostrado en la Figura 4-9 (Deep Learning Network Analyzer) proporciona informacion
sobre las distintas capas junto con sus conexiones, el nUmero de pesos a aprender por
el modelo (total learnables), en este caso 60.9M millones, el nUmero de capas totales
(25), asicomo la inexistencia de avisos (warnings) o errores (errors), necesario para poder

comenzar con el proceso.

Analysis for trainNetwork usage

Mame: nst 60.9M 25 0 0o

Analysis date: 27-Apr-2023 19:31 48

» data Name Type Activations Learnable Prope... States

data image Input 222(5) = 227(5) = 3(C) x 1(8)
o con

® ol convl 2-D Convolution 55(3) * 55(5) = 96(C) = L(B) Weig. 11 x 11 x 3. |-
Bias 1 x1x96

pool1 2.0 Max Paoling 27(5) x 27(S) x 96(C) x 1(B
# rom2 conw2 2.D Grouped Conv._. |27(S) = 27(S) = 256(C) = 1(B) Wei. 5 x5 x 48
reluz RelL 27(5) x 27(5) x 256(C) x 1(8)

normz2 Cross Channel Nor.. |27(5) x 27(S) x 256(C) x 1(8)

® conud pool2 2D MaxPoding | 13(5) = 13(5) x 256(C) * 1(8)

convs 2-D Grouped Conv... [13(5) x 13(5) x 256

relus RelU 13(5) = 13(5

® relu] poal5 2-D Max Poling 6(5) x 6(S) x 256(C) x 1(B)

Figura 4-9. Analizador del modelo de red AlexNet

En primer lugar, se ha llevado a cabo un entrenamiento con los pardmetros por
defecto configuradas en la aplicacion, tal y como puede observarse en la Figura 4-10.
Se puede percibir coémo la funcidn de precision (Accuracy), grdfico superior azul,
comienza con valores bajos, pero asciende rdpidamente hasta valores cercanos al 70%
poco después de terminal el primer epoch. A partir de ahi, se consigue mantener el
valor, rozando el 80% hasta el final, en donde se logra un 78.89% de precisién. A pesar
de no llegar al 100%, los resultados son aceptables. Conviene senalar que el valor 100%
representa el ideal. Se puede experimentar, para fratar de conseguir mejores resultados
de precision, modificando los valores de ciertos pardmetros del modelo tales como el

nUumero de iteraciones o el nUmero de imagenes del dataset.
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En cuanto a la funcidon de pérdida (loss), grdfico inferior naranja, se puede
observar coémo cae rdpidamente durante todo el epoch 1 hasta conseguir cierta
estabilidad a partir del epoch 4, logrando valores por debajo al uno. La funcidn de
pérdida tiene como objetivo medir el error de las muestras, por lo que un valor bajo

cercano a cero, siendo este el ideal, significa un buen ajuste.

Results
Validation accuracy’ 78.89%

Training Progress (08-May-2023 20:58:59)

Training finished: Max epochs completed
100~
Training Time
e Start time: 08-May-2023 20:58:59
80 TRt ‘._.-‘14-.4.. .-'-o..‘_..'.@;m;ﬂ Elapsed time: 5 min 27 sec
- it @ LY . ‘/ T = NP
_ o » Training Cyele
£ 5 Epoch: Bots
2 w Iteration: 168 of 168
g Iterations per epoch 21
e Maximum ierations 188
30
Validation
20 Frequency: 3 iterations
0 Other Informati
poch 1  Epoch2 Epoch3 Epoch4 |~ Epoch5 ~ Epoch6 Epoch 7 Epoch 8, er information
0 H P
0 20 40 60 80 100 120 140 160 ardware esource Single CPU
Iteration Leaming rate schedule Constant
Leaming rate. 0.0001

|E Exportas Image |  [El Learn more

Aceuracy

. Training (smoothed)
L 4 L .
st *-o-0- o090 > @ Final Training
Eopch5 , .Epochf pocﬁ , gpocﬁg
: = — — — -9 — Validation
(1] 20 40 60 80 100 120 140 160
Iteration

Loss

Figura 4-10. Enfrenamiento AlexNet, valores por defecto

En la Figura 4-11 puede observarse una representacion grdfica de los pesos
(weights) aprendido en la primera capa de convolucion AlexNet tras realizar el
entrenamiento. Si un peso tiene un valor nulo, su color es negro, por el contrario, un color
mds claro significa un valor de peso mayor.

First convolutional layer weights

Figura 4-11. Pesos de la primera capa convolucional, valores por defecto AlexNet
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Para comprobar si es posible mejorar el valor anterior de precision modificando
los pardmetros del modelo, se redlizar el entrenamiento de nuevo con los agjustes
mostrados en la Figura 4-12. Se ha aumentado el nUmero de epochs (MaxEpochs), y por
tanto de iteraciones, hasta 15, siendo el valor por defecto 8, el nUmero de imdgenes de
validacion (NumValidationimages) hasta 10, siendo previamente 8, y el niUmero de

imagenes de enfrenamiento, siendo ahora 66 y antes 49.

CONFIGURATION

MiniBatchSize

MaxEpochs

InitialLearnRate

ValidationFrequency

OptimizationMethod
NumTrainimages

NumValidationlmages

Figura 4-12. Valores priorizando precision en AlexNet

Volviendo al analizador del modelo, Figura 4-13, se observa un comportamiento
muy similar al de la Figura 4-10 con los valores por defecto. RGpidamente, la funcion de
precision sube hasta valores cercanos al 80% al terminar el epoch 2, para estabilizarse
hasta el final del entrenamiento, en donde alcanza una precision final de 81.11%. Con
estos resultados solo queda decidir, dependiendo de la situacion, si merece la pena

dedicar un 40% aproximadamente mds de tiempo, en lograr un 2.8% mds de precision.

La funcién de pérdida ha logrado de la misma forma estabilizarse en valores

cercanos al uno nada mds terminar el epoch 2.
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Results

Training Progress (08-May-2023 21:05:25)

Vaiidation accuracy 81.11%

Training finished Max epochs completed

Training Time
60— Start time: 08-May-2023 21.05:25

» sssettes
""",..‘"“”f -“ﬁu““".“'“'"".,”.“.;..,n,»mmm‘om * 00000000 F1a

Elapsed time 8 min 66 sec

Training Cycle

Epoch:; 150f 15
. teration 31501315
-," 60 lterations per epoch: 2
5 50 Maximum iterations 315
= Validation
Frequency 3 iterations.

Other Information

20 Hardware resource Single CPU
Learning rate schedule:  Constant
10 Leaming rate 0.0001
10
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Figura 4-13. Entrenamiento AlexNet, valores priorizando precision

Por ofro lado, se ha realizado el enfrenamiento del modelo usando una
configuracion basada en priorizar la velocidad, Figura 4-14. Para ello, se modifican los
pardmetros correspondientes a MaxEpochs, pasando de 8 a 4, NumValidationimages,

de 8 a 6, y NumTrainimages, que pasa de 49 a 32.

CONFIGURATION

MiniBatchSize

MaxEpochs

InitialLearnRate
ValidationFrequency
OptimizationMethod

NumTrainlmages

NumValidationlmages

Figura 4-14. Valores priorizando velocidad en AlexNet

Como se puede ver en el analizador del modelo de la Figura 4-15, la funciéon de
precision empieza creciendo también de forma rdpida, aunque no consigue alcanzar
los mismos valores que con las parametrizaciones anteriores. Ademds, no alcanza la

misma estabilidad a lo largo del proceso, teniendo altibajos en los epochs 2, 3y 4.
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Aun asi, ha alcanzado una precision de un 76.78%, un 2.7% menos, lo cual, no es
un mal resultado teniendo en cuenta que ha tardado un 50% menos de tiempo en el
enfrenamiento. Para la funcién de pérdida, ocurre algo similar, no logra unos valores tan

estables y ahora se encuentra por encima del uno, algo peor que en casos anteriores.
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Figura 4-15. Enfrenamiento AlexNet, valores priorizando velocidad
4.3.2 Modelo GoogleNet

Para el modelo GoogleNet, también se dispone del analizador del modelo,
Figura 4-16, en este caso se observa un nUmero menor de pesos a aprender por el
modelo (total learnables), 6.9M millones y un niUmero de capas totales (144) mucho
mayor y compleja, y al igual que para el modelo AlexNet, es necesaria la inexistencia
de avisos (warnings) o errores (errors) para poder comenzar con el proceso de una forma

segura.
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Figura 4-16. Analizador del modelo de red GooglLeNet

En un primer entrenamiento usando los pardmetros por defecto definidos en la
aplicacioén, Figura 4-17, la funcidn de precision crece de forma rapida durante el epoch
I hasta alcanzar un 65% aproximadamente, para seguir haciéndolo de forma muy
uniforme, formando una curva suave y con muy pocas variaciones. Logrando un 83.33%

de precision al final de la ejecucion.

Para la funcién de pérdida, ocurre algo similar, se observa que en el epoch 1
decrece hasta el valor uno, suavizdndose y estabilizdndose a partir de ahiy hasta el final

en valores proximos al 0.5, el cual es un muy buen resultado.
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Figura 4-17. Entrenamiento GoogleNet, valores por defecto
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En la Figura 4-18 se muestra la matriz de confusion relativa a la de validacion, en
la que se muestran la precision del resultado de la clasificacion de distintos los platos de

comida.

En la diagonal principal, las casillas de color azul indican las clasificaciones
correctas realizadas para cada categoria. Por ejemplo, para la primera categoria

“churros”, el valor es 4.

Si se analiza el resultado por filas, en el caso anterior “churros”, de imdgenes de
este plato, 4 se han clasificado como tal, mientras que una, lo ha hecho como *helado”.
Las columnas de la tabla de la derecha con porcentajes, en este mismo caso, 80% y
20%, indican la precision de la clasificacion. Lo éptimo es obtener un 100% en todas,
como en el caso de la categoria “espaguetis_bolonesa”, en la que, de 8 imdgenes,

todas han dado como resultado su propia categoria.

En la parte inferior, aparece otra tabla con porcentajes, destinada a la
comparacion entre las categorias predichas y las verdaderas. Al igual que en la tabla
anterior, lo mejor es alcanzar el 100% en cada categoria, como en el caso de los
“huevos_revueltos” que, de 9 imdagenes predichas como tal categoria, todas han sido
clasificadas de forma satisfactoria. En el caso peor, estd la categoria “churros” que, de

un total de 9 predicciones, sdlo se han clasificado correctamente 4.
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Figura 4-18. Matriz de confusion de GoogleNet, valores por defecto
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Para comparar resultados de precision con otfras configuraciones al igual que
para el modelo AlexNet, se procede a modificar los pardmetros para realizar un
entrenamiento que priorice obtener una mayor precision, Figura 4-19. Para ello, el valor
de MaxEpochs, pasa del valor 6 al 15 NumTrainlmages, de 16 a 32 vy

NumValidationimages, de 8 a 16.

CONFIGURATION

MiniBatchSize [ 10 |
MaxEpochs 12|

InitialLearnRate
NumValidationlmages “
OptimizationMethod 'sgdm V]
NumTrainlmages 32 |

Figura 4-19. Valores priorizando precision en GooglLeNet

En primer vistazo, se ve como en el epoch 1, Figura 4-20, la funcidn de precision
del entrenamiento ha alcanzo un valor cercano al 80%, para luego estabilizarse y, con
muy pocos altibajos, terminar con un 88.89%. Este un muy buen resultado en
comparacion a la configuraciéon por defecto teniendo en cuenta que ha tardado 2

minutos y 15 segundos mas.

En torno a la funcidn de pérdida, se aprecia un comportamiento similar al de la
configuracion anterior, bajando rdpidamente durante el epoch 1, logrando un valor,
eso si, inferior al 1, para luego estabilizarse hasta el final, acercdndose a un valor

infermedio enfre el 0y el 0.5.
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Figura 4-20. Enfrenamiento GoogleNet, valores priorizando precision

Para obtener un entrenamiento basado en conseguir una velocidad inferior, se
de 6 a 5,

NumValidationimages, que cambia de 8 a 4 y NumTrainlimages, de 16 a 10, como se

modifican los siguientes pardmetros, MaxEpochs, pasando

observa en la Figura 4-21.

CONFIGURATION

MiniBatchSize
MaxEpochs
InitialLearnRate
NumValidationlmages

OptimizationMethod

NumTrainlmages

Figura 4-21. Valores priorizando velocidad en GooglLeNet

Tomando el resultado del entfrenamiento, Figura 4-22, se observa coémo la funcion
de precision al terminar el epoch 1 no consigue un valor tan alfo como en la ocasiéon
anterior, limitdndose a alcanzar un 60%, y llegando al 80% tras el epoch 2. El proceso

termina alcanzando un 87.73% en apenas 3 minutos y 50 segundos de ejecucién, lo cual
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sorprende debido a que ha conseguido mejores resultados que con la configuracion

por defecto en un tiempo menor.

La funcién de pérdida sufre un proceso similar al de precision, hasta el final del
epoch 2 no se observa un valor inferior al 1, valor que alcanzaba el entrenamiento al
finalizar el epoch 1 con los pardmetros destinados a priorizar una mayor precision.

Finalmente, termina con un valor proximo al 0.5.
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Figura 4-22. Entrenamiento GoogleNet, valores priorizando velocidad

Entre los dos modelos de redes analizados, AlexNet y GoogleNet, destaca este
Ultimo como el mds apropiado para el conjunto de imdgenes disponible, logrando una

mayor precisidon en todas las distintas configuraciones aplicadas y empleando tiempos

similares.

4.4 Clasificacion

Una vez terminado el enfrenamiento desde la version de escritorio de la
aplicacién, los modelos de redes se almacenan en un archivo con sus pPesos
actualizados para las imdgenes usadas en el proceso. Este archivo se utiliza para realizar
la clasificacion de las imagenes que reciba y asi mostrar el resultado por pantalla, si se
desea redlizar desde la aplicacién de escritorio no es necesario realizar ningin proceso
extra, pero si se desea redlizar desde la versidn movil, es necesario subir estos modelos a

la carpeta del proyecto en MatLab Drive.

50



4.5 MatlLab Drive y ThingSpeak

Una vez obtenido el resultado de la clasificacion de un plato de comida desde
la version movil de la aplicacion gracias al uso de MatlLab Drive, el proceso pasa a
ThingSpeak, que rescata la informacién almacenada de las calorias correspondientes
al plato identificado y actualiza el campo numScans, que guarda la cantidad de veces
que ese plato en concreto ha sido identificado. Una vez superado este proceso, el
disparador configurado dentro de la plataforma se activa, desencadenando en la
publicaciéon de un tweet en la cuenta previamente configurada, en el que se indica el
nombre del plato detectado, sus calorias y la fecha en la que se ha realizado la

clasificacion, tal y como podemos observar en la Figura 4-23.

il have just scanned and classified a/an helado with 213 kcal on 2023-

05-03 7:09 pm!

Figura 4-23. Ejemplo de tweet generado por ThingSpeak

51






Capitulo 5 - Conclusiones y trabajo futuro

5.1 Conclusiones

En el presente trabajo se ha desarrollado una aplicaciéon para la identificacion
de platos de comida. Para lograrlo se ha usado el programa MatLab, que lo ha hecho
posible gracias a su gran canfidad de mddulos destinados al aprendizaje profundo y a

las redes neuronales convolucionales.

Para el desarrollo del frabajo, ha sido necesario un banco de imdgenes
clasificadas por el nombre del plato y redimensionadas, para poder llevar a cabo el
entrenamiento de las redes de AlexNet y GoogleNet. A continuacién, y gracias a las
posibilidades de este tfipo de redes, se llevd a cabo su reentrenamiento con los

pardmetros deseados y las imagenes seleccionadas.

El objetivo principal de este frabajo puede dividirse en dos pilares. El primero y
mds importante, consiste en el desarrollo de una aplicacién de escritorio, constituida por
una interfaz grafica completa, pero simple, para que pueda ser usada sin problema por
cualquier persona y la cual, se encarga del realizar todo el proceso de parametrizacion
y entrenamiento de las redes, asi como de la clasificacion de alimentos. Y el segundo,
en el desarrollo de una versidn mévil reducida usando MatLab Mobile y MatLab Drive,
pudiendo obtener la clasificacion del plato usando una fotografia tomada con la
cdmara de un dispositivo movil habilitado a tal efecto y sin tener que pasar a la version

de escritorio, usando eso si comandos en lugar de una interfaz grdfica.

Como parte optativa de ampliacién, la version mévil se conecta y envia la
informacion del plato reconocido a la plataforma ThingSpeak, perteneciente al dmbito
del Internet de las Cosas, para publicar un tweet con la informacién caldrica del plato,

la cual se encuentra previamente almacenada en la propia plataforma.

Tal y como se mencionaba anteriormente, las imagenes con las que se
reentrenan las redes han sido seleccionadas para el conseguir el propdsito de esta
aplicacién, y cualquier usuario puede mejorar su eficacia o ampliar sus posibilidades,

anadiendo mds imagenes.
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Por Ultimo, puede concluirse que se han conseguido todos los objetivos

establecidos al principio para la realizacion de esta aplicacion, la cual permite realizar

su funcion de forma adecuada.

5.2 Trabajo futuro

A continuacién, se muestran algunas ideas y mejoras en relacién con el trabajo

realizado para poder llevarse a cabo en futuras versiones:
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Investigacion y realizaciéon de una interfaz de usuario mds sencilla y
amigable para la version moévil, que permita integrar toda la parte de

MatLab Drive y de ThingSpeak.

Incorporaciéon o implementaciéon del resultado del proceso de

clasificacién a aplicaciones destinadas a la accesibilidad de las personas.

Ampliacién de la variedad de modelos de redes a utilizar dentro de la

aplicaciéon como, por ejemplo, ResNet o VGG16.

Utilizacion de los datos recogidos por ThingSpeak, como fecha, hora o
numero de veces, en cada clasificaciéon para realizar estudios acerca del

consumo de los platos.

Posibilitar la opcidn de realizar publicaciones en otras redes sociales, como
Instagram, compartiendo la imagen realizada junto con el resultado de

cada clasificacion.
Aumento del niUmero de platos de comida que las redes pueden clasificar.

Conexion a una plataforma con informacion sobre restaurantes para

localizar lugares donde poder degustar el plato clasificado.

Conexion a la APl de Google Maps o cualquier ofra similar para, usando la
localizaciéon de nuestro dispositivo movil, detectar el lugar en el que hemos

tomado la fotografia y poder dejar una resena directamente.

Utilizar la inteligencia artificial para detectar el tamano del plato de

comida de la fotografia y poder precisar mas las calorias del mismo, para



poder detectar si la comida estd en buen estado o incluso para poder

mostrar la receta junto los ingredientes o los pasos a seguir.

Usar los datos recogidos por la plataforma ThingSpeak para hacer
recomendaciones al usuario sobre platos similares para hacer

recomendaciones.
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Infroduction

Motivation

Nutrition has been and already is one of the most important aspects in our lives
since it has a direct impact in our health. For years, multiple tools have been developed
and used in this ambit to help people keep track and to be able to achieve a healthier
diet. The main problem they had or has is the requirement to manually enter food

information, which sometimes is a tedious and error-prone process.

Thanks to the advent of technology, and more specifically, mobile devices and
their applications, the use of this tools has become popular, thanks to their ability to
record intake from anywhere and the ease of making use of the mobiles device's
cameraq, take a picture of the food and, through the use of inteligent methodologies,
determine its nutritional content, as well as its caloric information. In addition, with the
constant advancement of technology, these applications have become more
sophisticated and precise, making it possible not only to identify individual foods, but also

complete plates of food, taking info account their components.

The work carried out by Shifat et al. (2022) about the realization of a system to
recognize foods that, using machine learning and computer vision principles, have
managed to obtain precision results of 98.05%. On the other hand, we found the system
created by Liu et al. (2019), centered at improving the accuracy of the small datasets
used to perform the training, using image augmentation techniques to create a more

balonced and comprehensive image bank.

Although these two previous works are not directly focused on the calculation of
calories, their focus is relevant to improve the accuracy and speed of response for this

type of applications.

Despite the fact that there are still tasks ahead to perfect and extend these tools,
works such as Akt et al. (2022) demonstrate the interest in achieving the expansion of
these, in this case, focusing on the development of a food recognition application
focused on Middle Eastern cuisine, which has remained practically unexplored, using the

Mobilenet-model v2 and data augmentation methods for underrepresented classes,
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achieving 94% accuracy in 23 food classes. Mention should also be made of the studies
carried out by Lo et al. (2020) for the implementation of deep learning techniques to
estimate the volume or variability of food portions on a plate of food through a simple

image.

The work of Barylak Alcaraz (2021), within the context of the Internet of Things is in
the same vein as this application. Food plates are also identified using a mobile device,
making the procedures corresponding to the calculation, storage and sending of
messages through the ThingSpeak (2023) platform. This work serves as inspiration for the

development of the application that is presented below.

Goals

The main objective of this project is the development of a desktop application to
identify and classify images of food dishes using deep learning methods. Its purpose is to
be useful for all those people who want to know the calories in a plate of food or who

are interested in keeping track of their calorie intake, in order to improve their health.

In addition, a mobile version will be developed that will have constant access to
Internet connection and that will be connected to an 10T platform, which will store and
process the data generated by the application in the classification to, finally, publish it

on the Twitter social network.
In this way, the following specific objectives are generated:

* Application and adaptation of deep learning methods, in this case,
Convolutional Neural Networks (RNC), more specifically AlexNet and
GoogleNet.

* Reftraining of the different network models using a previously selected
image dataset.

* Development of a graphical user interface for the application that is
friendly, easy to use and that allows the enfire fraining and image
classification process to be carried out.

e Connection with external loT platforms, in this case ThingSpeak, to store

data in the cloud and perform different operations with it.
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Work plan

Publication of the data resulting from the classification on social networks,

in this case Twitter, to inform and keep track of the results.

To carry out this work, a series of tasks have been followed, shown below in the

order of their execution:

Identification and selection of the development language
For the development of the application, two main options were proposed,
MatLab or Python. Both options allow you to implement and work with
convolutional neural networks thanks to their own modules, Deep Learning
Toolbox in the case of MatLab and TensorFlow in the case of Python.
Finally, it was decided to select MatLab due to its integration with MatLab
App Designer for graphical user interface developments and for its ease of
connection with the future ThingSpeak platform.
Identification and selection of convolutional neural networks
In order to achieve the purpose of this application, classify images of food
dishes, convolutional neural networks would be used. There are a wide
variety of models, so the most appropriate ones had to be selected. It was
decided to use the AlexNet and GooglLeNet models, which are already
pre-tfrained models that allow to be retrained to classify the images that we
want.
Image dataset search
In order to refrain the selected network models, it was necessary to have a
large enough image bank.
After several searches, the iFood — 2019 at FGVCé dataset was chosen,
which includes images of food dishes classified by name.
Development of the different modules of the application

o Image resizing: The selected network models need to receive

images with specific dimensions, 227 x 227 x 3 in the case of AlexNet
and 224 x 224 x 3 in the case of GooglLeNet.
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o Selection of the different possible network models: When having
several models of convolutional neural networks, it is necessary to
allow the option of selecting one or the other when carrying out the
training and when carrying out the classification.

o Training and parameterization of convolutional neural networks: In
order to classify the images, it is necessary to previously train both
network models using the image dataset. These allow to be
configured through a series of parameters, so it would be necessary
to offer a way to be able to modify them to lead the process with
greater precision, greater speed or an intermediate point.

o Classification of images of food dishes: Making use of the training
files generated in the training process, the application has to allow
selecting an image stored on our computer, classifying it and
displaying the result obtained on the screen.

Design and development of the graphical user interface of the application
In order to achieve an intuitive and simple use of the application, a friendly
graphical user interface was developed. Mockups were made for each of
the views that the application would have to, later, using the MatLab App
Designer tool, implement it in such a way that it would allow all the functions
described in the previous point to be carried out.

Development of the mobile version of the application

To facilitate the use of the application and to be able to use it from
anywhere without the need of a computer, it was decided to develop a
simple mobile version using MatLab Drive and MatLab Mobile application.
In this way, we could take a picture with our mobile device's camera and
get the classification result directly.

Connection to the ThingSpeak platform

To extend the functionality of the application, it was decided to make use
of the ThingSpeak platform, which allows connecting with our application
in MatLab and offering various utilities accordingly. In this case, it would be
used to store the caloric information of each dish of food that we identify,

in such a way that, every time a dish is scanned, it connects with a Twitter



account to publish a tweet with the information resulting from the

classification.

Memory organization

The memory is organized so that in chapter two, the methods and techniques
applied to implement the required functionality are described. In chapter three the
design of the application is described. In chapter four the results obtained are shown and
commented. Finally, in chapter five the conclusions obtained are summarized and the

pertinent considerations on future advances are made.

61






Conclusions and future work

Conclusions

In the present project, an application has been developed for the identification
of food dishes. To archive this goal, | used MatLab software, which has made it possible

thanks to its modules for deep learning and convolutional neural networks.

For the development of the work, a bank of resized images classified by the name
of the food dish was necessary to train AlexNet and GooglLeNet networks. Then, thanks
to the possibilities of this type of networks, they were retrained with the desired

parameters and the selected images.

The main objective of this project can be divided into two pillars. The first one and
most important, in the development of a desktop application, formed by a complete
graphical user interface, but keeping it simple, so that it can be used without any
problem by anyone, and which handles with the entire process of parametrization and
training of the networks, as well as with the food classification. And the second one, in
the development of a basic command mobile version using MatLab Mobile and MatLab
Drive, being able to obtain the classification of the food dish using a photograph taken
directly with the camera of our smartphone and without having to use the desktop

version.

As an optional part of the development, the mobile version connects and sends
the information of the recognized food dish to ThingSpeak platform, belonging to Internet
of Things, to publish a tweet with the caloric information of the food dish, which is

previously stored in the platform.

As previously mentioned, the images with which both networks have been
refrained have been selected to achieve the purpose of this application and any user

can improve its efficiency or expand its possibilities by adding more images.

Finally, it can be concluded that all the objectives established at the beginning
for the realization of this project, which allows it to perform its functions correctly, have

been archived.
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Future Work

Down below are some ideas and improvements related to the work done that

can be done in future versions:
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Research and creation of a simpler and more friendly user interface for the
mobile version, which allows the integration of MatLab Drive and
ThingSpeak.

Incorporation or implementation of the result of the classification process in
applications destined for people accessibility.

Expansion of the variety of networks models to be used within the
application, such as ResNet or VGG16.

Use of the data collected by ThingSpeak, such as date, time or number of
times in each classification, to carry out studies on the consumption of food
dishes.

Enable the option of making posts on other social networks, like Instagram,
sharing the photography made along with the result of the classification.
Increase number of food dishes that networks can classify.

Connection to a platform with information about restaurants to locate near
places where you can eat the classified food dish.

Connection to the Google Maps API, or any other similar, to detect the
place where the photo has been taken using the location of our
smartphone and be able to leave a review directly.

Use artificial inteligence to detect the size of the food dish in the
photograph and be able to specify its calories more precisely, be able to
detect if the food is in good condition or be able to show the recipe
together with the ingredients and the steps to follow.

Use the data collected by ThingSpeak to make recommendations to the

user about similar dishes.
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APENDICES

Apéndice A - Cédigo y manual de usuario

Para ejecutar la aplicaciéon de escritorio y/o ver el cédigo fuente es necesario

seguir una serie de pasos:

1.

Descargar e instalar MatLab R2022b para escritorio junto a los siguientes
Add-Ons: Deep Learning Toolbox, Deep Learning Toolbox Model for
AlexNet Network, Deep Learning Toolbox Model for GooglLeNet Network e

Image Processing Toolbox.

Ejecutar MatLab coémo administrador y seleccionar el directorio “Trabajo-

Fin-de-Grado-main/Material Aplicacién Escritorio/".

Abrir TGF.mlapp desde el panel lateral de archivos de MatLab y pulsar al

botdn Run desde la nueva ventana abierta de MatLab App Designer.

Si se desea visualizar el codigo fuente, hay que seleccionar la opcion View
Code dentro de la ventana mencionada en el punto anterior para cada

archivo de vista mlapp.

Sila aplicaciéon ha sido descargada por primera vez, es imprescindible realizar un

primer enfrenamiento de las dos redes neuronales convoluciones para que puedan

generarse

los archivos de enfrenamiento y poder readlizar las clasificaciones

posteriormente.

Para ejecutar la aplicacién desde un dispositivo movil, es necesario seguir los

siguientes pasos:

1.

2.

3.

Descargar la aplicaciéon MatLab Mobile.

Subir los archivos existentes dentro de la carpeta “Trabajo-Fin-de-Grado-

main/Material Aplicacion Mévil/" a MatLab Drive.

Subir los archivos de enfrenamiento generados
netTransferAlimentosAlexNet.mat y netTransferAlimentosGoogleNet.mat a
MatLab Drive.
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4. Dentro de la aplicacion moévil de Matlab, ejecutar los siguientes
comandos en orden: “IniciarCamaraChristian” y

“CamaraClasificacionChristian®.

La publicacion de tweets a la hora de realizar una clasificacion con la version
MOovil puede consultarse desde el siguiente perfil de Twitter:

https://twitter.com/TFGChristian.

70


https://twitter.com/TFGChristian

Apéndice B - Resultados de ejemplo de la

clasificacion de alimentos

Las siguientes capturas de pantalla muestran el resultado obtenido tras la

clasificaciéon de platos de comida por parte de ambos modelos de red.

etiquetaAlex = .
categorical \

tarta_chocolate

etiquetaGoogle =

categorical

tarta_chocolate

etiquetaAlex =

categorical

ensalada_cesar

etiquetaGoogle =

categorical

ensalada_cesar
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etiquetaAlex =

categorical

espaguetis_bolonesa

etiquetaGoogle =

categorical

espaguetis_bolonesa

espaguetis, clonesa

50 100 150 200

etiquetaAlex =

categorical
helado

etiquetaGoogle =

categorical
helado

50 100 150 290

espaguetisyolonesa




Apéndice C - Licencias de los iconos

La siguiente lista de iconos ha sido usada tanto en la interfaz grafica como en la

realizacion de diagramas:

e archivo-de-base-de-datos.png - Icono realizado por Uniconlabs disponible

en https://www.flaticon.es/icono-gratis/archivo-de-base-de-

datos 4233336

— B3
—1+5
— B

e balanced-diet.png - Icono realizado por paulalee disponible en

https://www.flaticon.es/icono-gratis/dieta-equilibrada 6774898

>
7 v f
L [ o

e base-de-datos.pong - Icono readlizado por Freepik disponible en
https://www.flaticon.es/icono-gratis/lbase-de-
datos 5939181 %related id=593925%9&origin=search

e brain-fraining.png - Icono realizado por piksart disponible en

https://www.flaticon.com/free-icon/brdin-

tfraining 72005192term=brain+training&page=1&position=35&origin=tag&r

elated id=7200519
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https://www.flaticon.es/icono-gratis/dieta-equilibrada_6774898
https://www.flaticon.es/icono-gratis/base-de-datos_5939181?related_id=5939259&origin=search
https://www.flaticon.es/icono-gratis/base-de-datos_5939181?related_id=5939259&origin=search
https://www.flaticon.com/free-icon/brain-training_7200519?term=brain+training&page=1&position=35&origin=tag&related_id=7200519%20
https://www.flaticon.com/free-icon/brain-training_7200519?term=brain+training&page=1&position=35&origin=tag&related_id=7200519%20
https://www.flaticon.com/free-icon/brain-training_7200519?term=brain+training&page=1&position=35&origin=tag&related_id=7200519%20
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classification.pong - Icono readlizado por Eucalyp disponible
https://www.flaticon.es/icono-
aratis/clasificacion 3676513¢term=clasificar&related id=3676513

cloud.png - Icono readlizado por Freepik  disponible

https://www.flaticon.es/icono-gratis/nube 565190

computadora.ong - Icono readlizado por Freepik disponible

https://www.flaticon.es/icono-gratis/computadora 73443

=

image-gallery.ong - Icono realizado por Pixel perfect disponible

https://www.flaticon.es/icono-gratis/imagen 1829415

2

letter-a.png - Icono realizado High Quality Icons disponible

https://www.flaticon.es/icono-gratis/carta-a 3665909

A

en

en

en

en


https://www.flaticon.es/icono-gratis/clasificacion_3676513?term=clasificar&related_id=3676513
https://www.flaticon.es/icono-gratis/clasificacion_3676513?term=clasificar&related_id=3676513
https://www.flaticon.es/icono-gratis/nube_565190
https://www.flaticon.es/icono-gratis/computadora_73443
https://www.flaticon.es/icono-gratis/imagen_1829415
https://www.flaticon.es/icono-gratis/carta-a_3665909

letter-g.png - lcono realizado por High Quality Icons disponible
https://www.flaticon.es/icono-gratis/letra-
g _366593%¢term=letra+g&related id=3665939

mobile-phone.png - Icono readlizado por Freepik disponible

https://www.flaticon.es/icono-gratis/telefono-movil 545245

o

neural-network.png - Icono realizado por Vectors Tank disponible

https://www.flaticon.es/icono-gratis/red-neuronal 6461819

@

photo.ong - Icono readlizado por Good Ware disponible

https://www.flaticon.es/icono-gratis/foto 685669

&

pictureong - Icono redlizado por Freepik  disponible

hitps://www.flaticon.es/icono-gratis/imagen 1160358

5]

play-button.png - Icono realizado por Those Icon disponible

https://www.flaticon.es/icono-gratis/boton-de-play 2088565

en

en

en

en

en

en
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question-sign-png - lcono realizado por Dave Gandy disponible en

https://www.flaticon.es/icono-gratis/signo-de-pregunta 25333

red.png - Icono readlizado por DinosoftLabs disponible en

https://www.flaticon.es/icono-gratis/conexion 5366616

o

reset.ong - Icono redlizado por Freepik  disponible en

https://www.flaticon.es/icono-gratis/reiniciar 5277847

RESET

restaurant.ong - lcono realizado por Nikita Golubev disponible en

https://www.flaticon.es/icono-gratis/restaurante 1919608

©

return.ong - Icono readlizado por Kirdll Kazachek disponible en

https://www.flaticon.es/icono-gratis/flecha 507257



https://www.flaticon.es/icono-gratis/signo-de-pregunta_25333
https://www.flaticon.es/icono-gratis/conexion_5366616
https://www.flaticon.es/icono-gratis/reiniciar_5277847
https://www.flaticon.es/icono-gratis/restaurante_1919608
https://www.flaticon.es/icono-gratis/flecha_507257

thingspeak-logo.png - Icono disponible en https://thingspeak.com/

[ I ThingSpeak™

twitter.ong - Icono realizado por Pixel perfecto disponible en

https://www.flaticon.es/icono-gratis/gorieo 2111819
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