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Resumen— El presente art́ıculo cient́ıfico aborda la
creación de un clasificador de imágenes, capaz de cla-
sificar hasta 20 platos distintos y su incorporación a
una aplicación móvil centrada en la gestión dietética
y nutricional.
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I. Introducción

EN los últimos años, el avance de la Inteligencia
Artificial y la Visión por Computador ha revo-

lucionado numerosos campos de estudio, incluyen-
do la clasificación de objetos y reconocimiento de
imágenes. En particular, la aplicación de técnicas de
Aprendizaje Profundo (Deep Learning) ha demostra-
do un gran potencial en la resolución de tareas com-
plejas relacionadas con la interpretación y compren-
sión de imágenes. Un campo en el cual el Aprendizaje
Profundo ha encontrado una aplicación prometedora
es la clasificación de platos en el ámbito de la nutri-
ción.
La clasificación de platos es una tarea desafiante

debido a la amplia variedad de formas, colores, tex-
turas y presentaciones que pueden presentar los ali-
mentos. Sin embargo, gracias a los avances en la tec-
noloǵıa y la disponibilidad de grandes conjuntos de
datos etiquetados, los sistemas de Visión por Compu-
tador basados en Deep Learning han logrado abrirse
camino en esta área.
El objetivo de este art́ıculo cient́ıfico es explorar y

analizar diferentes enfoques y técnicas utilizadas pa-
ra la clasificación de platos utilizando Deep Learning
y Visión por Computador. Se compararán y seleccio-
narán modelos y arquitecturas de redes neuronales
profundas ya existentes para abordar este tipo de
problemas de clasificación de imágenes. Además, se
mostrará la transformación e incorporación del mo-
delo de red diseñado a una aplicación para dispo-
sitivos móviles, para facilitar su uso y acceso a los
usuarios.

II. Estado del Arte

A. Food-101

El dataset Food-101 [1] es uno de los datasets más
utilizados actualmente para la clasificación de platos
alimenticios y, consiste en un conjunto de datos de
101 categoŕıas de alimentos, que almacena y emplea
101.000 imágenes etiquetadas con el nombre del pla-
to, 1.000 por plato. Las imágenes están compuestas

1Ingenieŕıa Multimedia, Universidad de Alicante, e-mail:
bss42@gcloud.ua.es.
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por unidades de información digital conocidas como
ṕıxeles, formadas a su vez por 3 valores entre 0 y 255
(28 bits) que representan el modelo de color RGB. El
ancho y alto vaŕıa, pero tienen en común que ninguno
de los dos valores sobrepasa los 512 ṕıxeles.

B. Red Neuronal Convolucional (CNN)

Una CNN es un tipo red neuronal profunda que se
centra en la clasificación de información almacenada
en imágenes sin tener en cuenta caracteŕısticas espa-
ciales. Verbi gracia, en la resolución del problema de
clasificación de platos, la red no se centra en locali-
zar la posición en la que se encuentra un determinado
plato, sino que detecta el plato independientemente
de la posición en la que se encuentre y, lo clasifica.

Como su nombre indica, la operación principal de
este tipo de red es la convolución de matrices, un
proceso que permite reducir la cantidad de paráme-
tros que necesita aprender la red y resaltar y extraer
caracteŕısticas descriptivas de las imágenes [2]. Su-
pongamos que el formato de entrada al modelo de
red es de 6x6x3, es decir, 6 ṕıxeles de ancho, 6 ṕıxe-
les de alto y una profundidad de ṕıxel de 3 (RGB).
Sobre cada una de las imágenes se va a aplicar un
kernel de 3x3x3 donde cada plano de este convolu-
cionará con su plano de la imagen correspondiente,
que dependiendo de los valores que contenga, suavi-
zará la imagen, detectará bordes, realzará la imagen
o eliminará ruido presente en la imagen.

Fig. 1: Operación de convolución

En el caso de la figura 1, se puede apreciar de ma-
nera visual como se produce la operación de convo-
lución de una imagen RGB y, como tras aplicar dos
kernel 3x3x3, se reduce el número de parámetros de
108 (6x6x3) a 32 (4x4x2). El número de kernels es
arbitrario en función de qué caracteŕısticas de la ima-
gen se deseen extraer para resolver un problema. Si
el número de kernels aumentase, cambiaŕıa la estruc-
tura de la información que va a procesar de la red,
ya que pasaŕıamos de un dato con un ancho y alto
considerable pero con una profundidad baja (3) a un
dato con menor ancho y alto, pero con una profundi-



dad superior que corresponderá al número de kernel
aplicados.

B.1 Average Pooling

La operación de agrupación promedio es una técni-
ca utilizada en Deep Learning para reducir las di-
mensiones de un tensor tridimensional y reducir el
sobreajuste durante la fase de entrenamiento [3]. El
funcionamiento de este método se basa en agrupar
y realizar el promedio matrices en función del hiper-
parámetro stride. En la figura 2, se realiza la función
de agrupación sobre una matriz 4x4x3 utilizando un
filtro 2x2 y un stride de valor 2.

Fig. 2: Agrupación promedio

Este método sumado a las operaciones de convo-
lución de la red acabarán dando como resultado un
mapa de caracteŕısticas con un ancho y alto con va-
lor 1 y una profundidad que dependerá del número
de convoluciones y agrupaciones promedio realiza-
das. Posteriormente, este resultado será enviado a
las últimas capas para poder predecir la clase a la
que pertenece la imagen de entrada.

B.2 Dropout

Dropout es un algoritmo relativamente nuevo pa-
ra entrenar redes neuronales que se basa en abando-
nar estocásticamente las neuronas durante el entre-
namiento, con el fin de evitar la coadaptación en la
detección de caracteŕısticas [4]. De esta manera, se
fuerza a las neuronas a que trabajen de manera inde-
pendiente, sin tener que depender de la información
aportada por las neuronas más próximas. Además,
evita el fenómeno conocido como sobreajuste, que
hace que la red neuronal se acostumbre a unos da-
tos de entrada determinados sin mejorar durante el
entrenamiento o al usar otros datos para entrena-
miento, pruebas o predicción.

Fig. 3: Dropout

B.3 Dense

La adición de una o varias capas densas a la red
hace que mejore el rendimiento si la red no está so-
breajustada, ya que intenta reducir la pérdida duran-
te el entrenamiento. Cada capa Dense empleará una
función de activación denominada relu, que se añade
a las capas ocultas, ésta transforma los valores nega-
tivos en cero y es usada para obtener mejores resulta-
dos durante la fase de entrenamiento. La última capa
de la red también suele ser una capa Dense, conocida
como capa totalmente conectada y en los problemas
de clasificación en los que intervienen más de dos ca-
tegoŕıas, se utiliza junto a una función de activación
softmax, la cual calcula la probabilidad para cada
una de las categoŕıas del problema propuesto [5].

B.4 BatchNormalization

Esta capa de normalización por lotes es capaz de
aumentar el rendimiento, haciendo que el tiempo de
entrenamiento de la red se reduzca y mejore su preci-
sión. Esto es gracias a la centralización y normaliza-
ción de cada lote de imágenes a partir de una media
y una desviación que se calcula con ese lote, después
se vuelve a reescalar y descentrar la información con-
tenida en las imágenes [6].

III. Metodoloǵıa

A. Experimentos iniciales

La primera tarea en el desarrollo de la red neuro-
nal convolucional para clasificar imágenes era encon-
trar un modelo existente que se pudiese utilizar para
resolver el problema. Los modelos de red seleccio-
nados para estudio y comparación fueron: Xception,
VGG16, VGG19, ResNet50, InceptionV3 y Mobile-
netV2. Para ello, se decidió someter a estos modelos
a entrenamientos con pocas épocas y datos. Con este
objetivo en mente, se escogieron 10.000 imágenes co-
rrespondientes a 10 categoŕıas del dataset Food-101.
Se realizó un proceso de redimensión de las imágenes
a un tamaño de 224x224 con una división de entrena-
miento con un 75% de las imágenes y de validación
del 25%. El tamaño de lote, es decir, el número de
imágenes que iba a procesar la red neuronal fue 32.
En cada una de estas pruebas no se incluye la última
capa del modelo, hay que tener en cuenta que estas
arquitecturas de red fueron utilizadas para clasificar
1.000 categoŕıas distintas, por lo que fue necesario
cambiar como mı́nimo la última capa para especifi-
car el nuevo número de categoŕıas a clasificar. Se uti-
lizaron los pesos resultantes de la evaluación de las
arquitecturas de red con el conjunto de datos Ima-
geNet y se congelaron todas las capas del modelo,
evitando aśı que pudiesen ser entrenadas.
Con toda la información y técnicas identificas y

estudiadas, se diseño un modelo de red con las si-
guientes caracteŕısticas:

1. El conjunto de capas de la red predefinida
(Xception, VGG16, ...).

2. Una capa Dropout con rate=0,2, es decir, se
desconectan un 20% de las neuronas.



3. Una capa Dense con 512 unidades y la función
de activación relu.

4. Una capa BatchNormalization para normalizar
y descentralizar la información de las capas an-
teriores.

5. Otra capa Dropout con un rate=0,1.
6. Otra capa Dense con 256 unidades junto a la
función de activación relu.

7. Otra capa BatchNormalization.
8. Otra capa Dropout con rate=0,1.
9. Una capa Dense con 10 unidades que corres-
ponden al número de categoŕıas posibles junto
a la función de activación softmax.

Fig. 4: Arquitectura de red

Cada una de las redes neuronales convolucionales
diseñadas a partir de una red ya existente fue en-
trenada durante 5 épocas, un número relativamen-
te bajo, pero se realizó con el objetivo de descartar
rápidamente aquellas arquitecturas de red que no ob-
tuviesen buenos resultados en un corto peŕıodo de
entrenamiento y tiempo, ya que el tiempo medio de
entrenamiento de cada red tuvo una duración de 5
minutos aproximadamente. De manera adicional, se
utilizó una función de parada temprana que monito-
rizaba la precisión de validación obtenida durante el
entrenamiento con una paciencia de 2, esto se tra-
duce en que si la red no obteńıa una precisión de
validación superior tras 2 épocas, se deteńıa el entre-
namiento. Además, se incluyó la recuperación de los
mejores pesos obtenidos durante la fase de entrena-
miento, sin importar la época en la que se alcanzaron.
Un factor determinante para obtener buenos resul-

tados durante el entrenamiento y validación de una
red neuronal convolucional, es el uso de un optimi-
zador adecuado en función de las caracteŕısticas del
conjunto de datos y los parámetros de entrenamien-
to. En el caso de estos experimentos iniciales, se ha
empleado Adam (Adaptative Moment Estimation),
el algoritmo de optimización más utilizado en Deep
Learning [7], el cual posee las siguientes ventajas:

Resulta fácil de implementar.
Es computacionalmente eficiente y requiere de
pocos requisitos de memoria.
Es adecuado para la resolución de problemas
compuestos por gran cantidad de datos y/o
parámetros.

Por lo general, no es necesario cambiar los hiper-
parámetros de la función de optimización por-
que suelen tener una interpretación intuitiva.

De forma resumida, los parámetros configurados
para los entrenamientos corresponden a los de la si-
guiente tabla:

Tabla I: Parámetros experimentales.

Parámetro Valor

Optimizador Adam
Tamaño de lote 32
Tasa de aprendizaje 0,001
Número de épocas 5

Los resultados obtenidos tras el entrenamiento de
cada red fueron analizados detenidamente con el ob-
jetivo de descartar aquellas redes con un aprendizaje
lento, estas redes no obtuvieron valores de precisión
de validación superiores al 20%. Estas redes en con-
creto, son las que utilizaron las arquitecturas de red
predefinidas Xception, InceptionV3 y MobilenetV2.
Esto no quiere decir que los modelos de red señala-
dos sean poco óptimos para la resolución de proble-
mas de Aprendizaje Profundo, si no que no obtienen
buenos resultados con los parámetros y conjuntos de
datos propuestos. Por otro lado, las redes neurona-
les convolucionales desarrolladas a partir de VGG16,
VGG19 y ResNet50 obtuvieron mejores resultados.

Tabla II: Resultados de modelos de red.

Red Prec. Entr. Prec. Val. Pérd. Val.

VGG16 93,7% 75,8% 1,035
VGG19 95,9% 74,9% 0,972
ResNet50 95,8% 67,1% 1,571

Los resultados vaŕıan en función de la arquitec-
tura de red entrenada. El valor referente a la preci-
sión de entrenamiento indica que no existe una alta
diferencia entre los tres modelos de red, esto es de-
bido a las caracteŕısticas y parámetros usados. Por
otro lado, el valor de precisión de validación śı que
presenta diferencias significativas entre las dos redes
VGG y ResNet50, llegando a haber una diferencia
de un 8,7% de precisión entre el modelo basado en
VGG16 y ResNet50. Respecto a la pérdida de valida-
ción ocurre lo mismo, una alta disimilitud entre las
arquitecturas de red fundamentadas en cualquiera de
las dos versiones VGG y ResNet50. La arquitectura
de red elegida para el experimento final de clasifica-
ción de imágenes de platos de alimentos fue VGG16,
porque a pesar de presentar un número significativa-
mente mayor de parámetros que el modelo justificado
en la arquitectura ResNet50, es decir, un mayor cos-
te computacional y temporal de entrenamiento, ha
obtenido una precisión de validación notablemente
superior. Además, ha obtenido una precisión de va-
lidación superior al modelo apoyado en VGG19 que
posee un número superior de parámetros.

B. Experimento final

Como ya se ha mencionado anteriormente, la ar-
quitectura de red en la que se fundamentó la red neu-



ronal es en VGG16. En este experimento, el número
de categoŕıas es 20 (el doble que en los experimentos
anteriores), con el objetivo de aumentar el núme-
ro de posibilidades y abarcar más tipos de platos.
Los platos seleccionados son: apple pie, caesar salad,
cheesecake, chicken curry, churros, donuts, escargots,
fish and chips, french fries, greek salad, hamburger,
ice cream, macarons, omelette, paella, pizza, ramen,
spring rolls, sushi y tacos.
Para ello se utilizaron 20.000 imágenes de 20 ca-

tegoŕıas distintas del dataset Food-101. Las imáge-
nes fueron divididas en tres grupos: entrenamiento,
validación y evaluación. El grupo de entrenamiento
conteńıa el 72% de las imágenes (14.400), el grupo
de validación el 18% (3.600) y el grupo de evaluación
un 10% (2.000). Sobre las imágenes de entrenamien-
to se aplicó aumento de datos, esta técnica resulta
de gran utilidad para conjuntos de datos con pocas
muestras o para la simulación de la captura de una
imagen en determinadas condiciones. Un caso de uso
de esta técnica es el cambio en la rotación de una
imagen, ya que es posible que al capturar una imagen
de un plato, la cámara este rotada, de esta manera
la red se entrena con una mayor cantidad de datos
diferentes de una misma categoŕıa, aumentando aśı
la capacidad de predicción de ésta.

Los filtros aplicados para el aumento de datos se-
leccionados son los siguientes:

Rotación de la imagen en un rango de -90 y 90
grados.
Generación de brillo en la imagen entre 0,1 y
0,7.
Desplazar la imagen hacia la derecha o hacia la
izquierda un 50%.
Desplazar la imagen hacia arriba o abajo un
50%.
Invertir los ṕıxeles de las filas de la imagen.
Invertir los ṕıxeles de las columnas de la imagen.

En la siguiente figura se puede observar el resultado
de aplicar la técnica de aumento de datos con los
filtros antes mencionados a una imagen:

Fig. 5: Aumento de datos

El tamaño de las imágenes se estableció en
224x224, con un tamaño de lote de 32 y se mez-
claron las imágenes, de forma que el orden cambie
para que la red no reciba todas las imágenes de una
misma categoŕıa de manera seguida en el conjunto

de entrenamiento y validación. Para el desarrollo de
este experimento, se parte de los parámetros y resul-
tados obtenidos en otros experimentos que también
emplean como base el modelo de red VGG16. Los ex-
perimentos en los que se fundamenta la arquitectura
de red desarrollada, sus caracteŕısticas y parámetros,
son los siguientes:

Experimento 1: en este experimento, se realiza
la clasificación de imágenes sobre las 101 cate-
goŕıas de platos del dataset Food-101, con un
total de 101.000 imágenes, según una división
de entrenamiento y evaluación del 75% y 25%
respectivamente. Las imágenes fueron redimen-
sionadas a un tamaño de 224x224 ṕıxeles. El ta-
maño de lote elegido fue de 10, con un valor de
10 épocas durante el entrenamiento. El optimi-
zador escogido para el experimento fue SGDM,
con una tasa de aprendizaje del 0,001. Los resul-
tados obtenidos durante este experimento, co-
rresponden a un valor de precisión durante el
proceso de evaluación de un 79,86% [8].
Experimento 2: en este experimento, se realiza
la clasificación de imágenes sobre 10 categoŕıas
de platos del dataset Food-101, con un total
de 10.000 imágenes según una división de en-
trenamiento, validación y evaluación del 63,8%,
1,12% y 25% respectivamente. Las imágenes
fueron redimensionadas a un tamaño de 224x224
ṕıxeles. El tamaño de lote elegido fue de 64, con
un valor de 50 épocas durante el entrenamien-
to. El optimizador elegido para el experimento
fue Adam con una tasa de aprendizaje del 0,001.
Además, se aplica el método de Ajuste Fino en
el modelo, es decir, se congelan la mayor parte
de las capas preentrenadas del modelo VGG16 y
solamente se descongelan las últimas capas del
modelo, que en este caso fueron 2, para una me-
jor adaptación del modelo al problema de cla-
sificación de imágenes de platos. Los resultados
obtenidos durante este experimento correspon-
den a un valor de precisión durante el proceso
de evaluación de un 81,56% [9].
Experimento 3: en este experimento, se realiza
la clasificación de imágenes sobre 10 categoŕıas
de platos del dataset Food-101, con un total de
5000 imágenes, según una división de entrena-
miento y validación del 70% y 30% respectiva-
mente. Las imágenes fueron redimensionadas a
un tamaño de 224x224 ṕıxeles. El tamaño de lo-
te elegido fue de 64 con un valor de 408 épocas
durante el entrenamiento. El optimizador selec-
cionado para el experimento fue SGDM con una
tasa de aprendizaje del 0,001. Los resultados ob-
tenidos durante este experimento corresponden
a un valor de precisión durante el proceso de
validación de un 85,07% [10].

En la siguiente tabla, se pueden observar las ca-
racteŕısticas principales de cada experimento:



Tabla III: Experimentos de otras fuentes.

Exp. Optim. Époc Tam. Lot. Prec.

1 SGDM 10 10 79,86%
2 Adam 50 64 81,56%
3 SGDM 408 64 85,07%

El conjunto de experimentos formado por experi-
mentos analizados de otras fuentes y los experimen-
tos previos, detallados en el apartado anterior, sirvie-
ron como base para la creación del experimento final
para la resolución del problema de clasificación de
imágenes. Los parámetros utilizados se obtuvieron a
partir de los experimentos anteriores:

Del primer experimento, se recoge el uso del op-
timizador SGDM, a diferencia de los experimen-
tos previos en los cuales se hab́ıa utilizado Adam
como función de optimización. SGDM (Sthocas-
tic Gradient Descent with Momentum) es una
función de optimización que acelera los vectores
de gradientes en las direcciones correctas, lo que
se traduce en una convergencia más rápida. El
impulso es un promedio móvil de los gradientes
que es utilizado para actualizar los pesos de la
red. Como resultado, se generan promedios pon-
derados exponencialmente que facilita la obten-
ción de mejores resultados al proporcionar una
estimación alejada de los datos ruidosos duran-
te el entrenamiento [11]. Un estudio que com-
para las funciones de optimización más utiliza-
das para la clasificación multicategoŕıa Adam y
SGDM, indica que Adam obtiene unos mejores
resultados durante el entrenamiento con pocas
épocas, pero según éstas se van incrementando,
SGDM obtiene mejores resultados de precisión
[12].
Del segundo experimento, se utilizaron los fil-
tros aplicados a la técnica de aumento de datos,
ya que el número de filtros era mayor que en los
otros dos experimentos. Un número mayor de
filtros en la aplicación de aumento de datos fa-
vorece la obtención de mejores resultados, pero
hay que tener en cuenta que es un proceso cos-
toso computacionalmente que puede alargar la
fase de entrenamiento y validación. También se
recoge el número de épocas equivalente a 50, en
los otros dos experimentos el número de épocas
era 10 y 408. Un número de épocas bajo sue-
le ser empleado en conjuntos de datos escasos y
con pocas categoŕıas a clasificar, en caso contra-
rio y dependiendo del modelo de red propuesto,
los resultados de precisión obtenidos serán ba-
jos comparados con un incremento del número
de épocas en el mismo modelo de red. Por otro
lado, el incremento del número de épocas es re-
comendable hasta cierto punto en función de la
arquitectura de red, el conjunto de datos y sus
caracteŕısticas, ya que traspasado ese ĺımite, se
estará consumiendo tiempo y recursos sin obte-
ner mejores resultados. Por último, se imita el
método de descongelación para las últimas tres
capas para adaptar el modelo de red a la reso-

lución del problema de clasificación de imágenes
de platos.
Del tercer experimento, además del uso de la
función de optimización SGDM, se recogen las
capas de agrupación para reducir la dimensiona-
lidad entre capas y aśı acelerar el entrenamiento,
y la capa dropout para mejorar los resultados del
entrenamiento tras cada época.

Tabla IV: Parámetros del experimento final.

Parámetro Valor

Optimizador SGDM
Tasa de aprendizaje 0,001
Impulso 0,9
Tamaño de lote 32

Épocas 50
Capas descongeladas 3

Tras determinar todas las caracteŕısticas del expe-
rimento, se inició el proceso de entrenamiento, vali-
dación y evaluación, que posteriormente fueron alma-
cenados y guardados con el fin de analizar y preservar
los resultados obtenidos.

IV. Resultados

A. Resultados experimentales

La duración total del experimento fue de 4 horas
teniendo en cuenta las caracteŕısticas del sistema en
el que se realizó el experimento, las cuales son:

Procesador Intel Core i7 2.20 GHz.
Tarjeta gráfica NVIDIA GeForce RTX 2060.
Memoria de acceso aleatorio (RAM) de 16 GB.
Sistema OperativoWindows 10 con arquitectura
de 64 bits.

Los resultados obtenidos son los representados a
continuación:

Fig. 6: Resultados del experimento final

Los resultados analizados corresponden al valor de
precisión de cada división: entrenamiento, validación



y evaluación. Los resultados se analizan en función de
las métricas Top 1 y Top 5. Top 1 es el valor obtenido
a partir de la comparación de la respuesta de la red
y el valor real. Top 5 corresponde a la comparación
de las 5 mejores probabilidades obtenidas y el valor
real, si alguna de las categoŕıas cuya probabilidad
se encuentra en el Top 5 corresponde al valor real o
esperado, se refleja en la precisión Top 5 del modelo.

Tabla V: Resultados Top 1 y Top 5.

Top Prec. Entr. Prec. Val. Prec. Eval.

1 81,63% 76,02% 84,38%
5 97,19% 94,75% 97,27%

Respecto al valor de pérdida, el modelo obtuvo un
resultado durante el proceso de validación de 0,8214,
un dato situado entre el valor de pérdida del Expe-
rimento 2 (0,907) y el Experimento 3 (0,7435).

Por último, cabe destacar que se ha obtenido un
modelo de red cuyos resultados son capaces de com-
petir con los de los experimentos realizados por otras
fuentes. Además, el código generado para realizar el
experimento final se encuentra alojado en un reposi-
torio de GitHub para que cualquier persona intere-
sada en la investigación pueda acceder a través del
siguiente enlace: Código del experimento.

B. Transformación y despliegue de la red

Para que los usuarios pudiesen probar el funciona-
miento de la red neuronal convolucional obtenida, se
diseñó y creó una aplicación móvil a partir del uso
de tecnoloǵıas ampliamente conocidas en el desarro-
llo web. Un paso importante en la implementación
de la red en la aplicación, fue el de transformación
de formatos.

Para poder utilizar el modelo de predicción, fue
preciso convertirlo a un formato compatible con las
herramientas que se iban a utilizar. El formato en el
que se guardó el modelo desarrollado con el lenguaje
de programación Python corresponde a un archivo
con extensión .h5, un formato poco amigable con un
entorno de desarrollo basado en tecnoloǵıas web. El
formato elegido para poder utilizar el modelo en la
aplicación fue JSON, esta conversión se pudo reali-
zar gracias a la libreŕıa tensorlflowjs, que posee una
función para convertir un modelo .h5 en un modelo
JSON, con las capas que lo componen almacenadas
en formato .bin.

De esta forma, el modelo de red convolucional
se ejecuta y funciona directamente en el dispositi-
vo móvil del usuario, sin necesidad de un servidor
con caracteŕısticas hardware elevadas para procesar
las imágenes que se capturan y con un tiempo de pre-
dicción una vez que el modelo está cargado en me-
moria de aproximadamente solo 2 segundos. A con-
tinuación, se muestran algunas de las interfaces de la
aplicación móvil:

(a) Página de Inicio (b) Página de Plato
Fig. 7: Interfaces de la aplicación móvil

V. Conclusiones

En conclusión, este estudio ha proporcionado una
visión significativa sobre el uso de redes neuronales
convolucionales para la clasificación de imágenes de
platos y ha revelado varios hallazgos importantes.
A través del análisis exhaustivo de los datos y la
aplicación rigurosa de los métodos, se ha llegado a
las siguientes conclusiones clave:

1. Las redes neuronales convolucionales son un
método excelente para resolver tareas de clasifi-
cación de imágenes, aunque resulta complicado
dar con el modelo perfecto. También cabe des-
tacar que los resultados de predicción dependen
de muchos factores, como funciones de optimiza-
ción, número de capas, técnicas y/o capas para
la mejora del rendimiento y resultados, aumento
de datos e incluso, la naturaleza de los datos de
entrada.

2. El presente art́ıculo aporta una sólida contribu-
ción al problema de clasificación de platos, mos-
trando distintas técnicas que pueden ser utili-
zadas para mejorar factores como el rendimien-
to durante el entrenamiento y la reducción de
parámetros de la red para reducir su dimensión.
Se espera, que este experimento sirva como base
de futuras investigaciones y experimentos, que
consigan obtener mejores resultados y una ar-
quitectura de red con cada vez menos paráme-
tros, con el objetivo de que pueda estar presente
en el máximo número de sistemas embebidos po-
sibles sin importar sus caracteŕısticas hardware.
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