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Este trabalho compara o desempenho de trés modelos de inteligéncia artificial (ViT-Base, Swin-Base e
SigLIP2-Base) na tarefa de classificacdo de alimentos, utilizando o conjunto de dados Food-101. Foram
avaliadas a acurécia, o custo computacional (parametros, FLOPs e laténcia de inferéncia) e as diferencas
arquiteturais, com foco nos mecanismos de atencao e no tipo de pré-treinamento. Os resultados mostraram que
todos os modelos atingiram alta acurdcia (acima de 89%), com o Swin-Base apresentando o melhor equilibrio
entre desempenho e eficiéncia. O SigLIP2-Base obteve a maior precisao Top-1 e F1-macro, enquanto o ViT-Base
destacou-se no Top-5. A andlise fornece subsidios para a escolha de modelos eficientes em aplicacdes de visao
computacional para reconhecimento de alimentos.

Palavras-chave: visao computacional, classificacao de imagens, Food-101, ViT-Base, Swin-Base, SigLIP2

This study compares the performance of three artificial intelligence models (ViT-Base, Swin-Base, and
SigLIP2-Base) for food classification using the Food-101 dataset. The evaluation considered accuracy, compu-
tational cost (parameters, FLOPs and inference latency), and architectural differences, focusing on attention
mechanisms and pre-training strategies. Results showed that all models achieved high accuracy (above 89%),
with Swin-Base providing the best balance between performance and efficiency. SigLIP2-Base achieved the
highest Top-1 and macro F1 scores, while ViT-Base stood out in Top-5 accuracy. This analysis offers insights for
selecting efficient models for food recognition tasks in computer vision.

Keywords: computer vision, image classification, Food-101, ViT-Base, Swin-Base, SigL.IP2

1. Introducao Face: um ViT-Base, um Swin-Base e um SigLIP2-Base.
O objetivo é avaliar quantitativamente, a precisao e

A classificacdo automatica de imagens de alimentos € ¢ custo computacional de cada arquitetura no con-

uma tarefa desafiadora de visdo computacional, com
aplicacoes que vao desde recomendacdes nutricionais
até robotica de cozinha. O conjunto Food-101 é ampla-
mente utilizado como benchmark nesse dominio: ele
contém 101 categorias diferentes de pratos e 101.000
imagens (cada classe tem 750 imagens de treino e 250
de teste) [1]. A variedade visual e o ruido (imagens
nao limpas) tornam a tarefa desafiadora. Nos tltimos
anos, arquiteturas baseadas em transformers demons-
traram excelente desempenho em visdo computacio-
nal. Por exemplo, o Vision Transformer (ViT) provou
que é possivel aplicar diretamente um encoder trans-
former em patches de imagem [2]. Outros modelos
recentes, como o Swin Transformer, introduzem meca-
nismos hierdrquicos com atencdo restrita por janelas
deslizantes [4].

Neste trabalho, comparamos trés modelos pré-trein-
ados especificos para Food-101 obtidos no Hugging
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junto Food-101, sem realizar re-treinamento adicional.
Relatamos as métricas de acuracia (Top-1 e Top-5) e
F1, bem como métricas como ntimero de parametros,
FLOPs e laténcia de inferéncia. Essas informacdes sao
cruciais para decidir qual modelo usar em diferentes
cendrios, considerando requisitos de desempenho e
recursos disponiveis.

2. Revisao da Literatura

Vision Transformer (ViT) — O ViT é um modelo pio-
neiro que adapta o mecanismo de atencao original-
mente desenvolvido para Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) as tarefas de visdao computacio-
nal [2]. Nesse modelo, cada imagem é dividida em
blocos fixos (patches) de 16x16 pixels, que sdo line-
armente projetados em vetores chamados de embed-
dings. Um token especial, chamado [CLS], é adicio-
nado a sequéncia de entrada para representar a infor-



macao global da imagem. Posicionamentos absolutos
também sao incorporados para indicar a ordem dos
patches, e toda a sequéncia é processada por cama-
das de autoatencao do Transformer. A saida do token
[CLS] é entdo passada para uma camada final do tipo
MLP (perceptron multicamada) para prever a classe da
imagem. O ViT elimina a necessidade de convolucoes
tradicionais e permite capturar dependéncias de longo
alcance desde as primeiras camadas. No entanto, o mo-
delo exige grandes volumes de dados para treinamento
eficaz. Estudos demonstram que, quando pré-treinado
em conjuntos massivos (como ImageNet-21k) e ajus-
tado posteriormente (fine-tuning), o ViT pode superar
arquiteturas convolucionais em tarefas de classificagao
(3].

SigLIP2-Base — O SigLIP2 é um modelo multimodal
desenvolvido pelo Google DeepMind, que combina
representacoes visuais e textuais. Ele é uma evolucao
dos modelos CLIP, e introduz novos objetivos de trei-
namento que enriquecem a representacao semantica
das imagens [5]. O modelo siglip2-base-patchl6-224
utiliza uma arquitetura baseada no ViT-Base para o
codificador de imagens, com patches de 16x16, e um
codificador textual paralelo. Ambos sao treinados con-
juntamente usando fun¢des de perda mais complexas,
como sigmoid loss e auto-destilacdo (self-distillation).
Para tarefas de classificagdo, o SigLIP2 utiliza apenas o
codificador visual e uma camada linear de saida adap-
tada para o nimero de classes. Seu diferencial esta
na qualidade das representacdes visuais aprendidas
por meio do treinamento multimodal, o que pode tra-
zer beneficios mesmo quando o texto ndo é utilizado
diretamente.

Swin Transformer (Base) — O Swin Transformer é
uma variante hierdarquica dos Transformers para vi-
sdo computacional [4]. Ao contrario do ViT, que aplica
atencao global diretamente a toda a imagem, o Swin
organiza a imagem em uma estrutura piramidal se-
melhante as redes convolucionais, aplicando atencao
local restrita a janelas deslizantes (shifted windows).
Essas janelas se sobrepdem parcialmente entre cama-
das, permitindo a propagacao de informacgoes globais
ao longo da rede. Essa arquitetura reduz a complexi-
dade computacional de O(n?) para O(n), onde n é o
numero de pixels da imagem, o que a torna mais efici-
ente. Além disso, o Swin atinge resultados competitivos
em tarefas de classificacao, deteccdo e segmentacao,
combinando desempenho robusto com menor custo
computacional.
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3. Protocolo Experimental

3.1. Dataset utilizado

Nesta pesquisa, vamos utilizar o conjunto de dados
Food-101, proposto por Bossard et al. [1], que é am-
plamente utilizado como benchmark em tarefas de
classificacdo de alimentos. Ele contém imagens colo-
ridas (RGB) de pratos divididos em 101 classes, sendo
cada classe correspondente a um tipo distinto de ali-
mento, como pizza, spaghetti bolognese, cheesecake,
entre outros.

Cada classe possui exatamente 1.000 imagens, das
quais 750 sdo destinadas ao treinamento e 250 ao teste,
totalizando:

e 75.750 imagens de treino
e 25.250 imagens de teste
* 101.000 imagens no total

As imagens foram coletadas do site FoodSpotting,
uma antiga rede social voltada ao compartilhamento
de fotos de pratos, o que confere ao dataset alta va-
riedade de estilos visuais, resolucoes e condicoes de
iluminacao. Embora o servico tenha sido descontinu-
ado, ele forneceu imagens realistas, com ruido tipico
de ambientes nao controlados, o que torna a base re-
presentativa para aplica¢des do mundo real.

A Tabela 1 resume as principais caracteristicas do
dataset.

3.2. Modelos Avaliados

Foram avaliados trés modelos de classificacao de ima-
gens disponiveis no repositério Hugging Face, todos
previamente ajustados no dataset Food-101 pelos pro-
prios autores, sem nenhum re-treinamento adicional:

e ViT-Base (nateraw/food): Vision Transformer
com patch size 16 [2].

e Swin-Base (skylord/swin-finetuned-foodie1):
versao base do Swin Transformer com ateng¢ao
por janelas méveis [4].

e SigLIP2-Base (prithivMLmods/Food-101-93M):
modelo baseado em ViT-Base, treinado com téc-
nicas de aprendizado multimodal [5].

3.3. Métricas Avaliadas

Para uma avaliacdo completa dos modelos, definimos
métricas de precisdo e de custo computacional:

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc
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Caracteristica

Descricao

Numero de classes (categorias)

101 tipos de alimentos

Imagens por classe

1.000 (750 treino / 250 teste)

Total de imagens de treino 75.750
Total de imagens de teste 25.250
Numero total de imagens 101.000

Tipo de imagem

Coloridas (RGB)

Origem das imagens

Site foodspotting.com (rede social de fotos de pratos)

Dimensao média

Aproximadamente 512x512 px

Formato original

JPG, com variacao de resolucao e qualidade

Tabela 1: Resumo das caracteristicas do dataset Food-101.

¢ Top-1 Accuracy: Fracao de predicdes em que a
classe com a maior probabilidade € a classe cor-
reta.

* Top-5 Accuracy: Fracdo de predicoes em que a
classe correta estd entre as cinco com maior pro-
babilidade.

e Macro F1-Score: Média aritmética das pontua-
¢oes F1 de cada classe, garantindo que todas as
classes tenham o mesmo peso na avaliacdo final.

e Parametros (Milhdes): Numero total de pesos
treinaveis do modelo, indicando seu tamanho
em memdria.

e GFLOPs: Giga Floating Point Operations per Se-
cond. Medida teérica da complexidade compu-
tacional do modelo para processar uma tinica
imagem.

e Laténcia de Inferéncia (ms): Tempo de proces-
samento para uma Unica imagem (batch size =
1), medido em milissegundos. Para garantir a ro-
bustez da medicao, foram realizadas 5 execucoes
para cada modelo. Antes de cada série de medi-
¢oes, foi conduzido um aquecimento (warm-up)
de 10 inferéncias para estabilizar os clocks da
GPU. Os resultados sdo apresentados como mé-
dia + desvio padrio.

3.4. Procedimento de Avaliacdo

A avaliacdo dos modelos foi conduzida utilizando o
conjunto de teste oficial do Food-101. O ambiente com-
putacional consistiu em uma méquina virtual do Goo-
gle Colab equipada com uma GPU NVIDIA T4.

Para garantir que cada modelo recebesse os dados
no formato exato para o qual foi treinado — um fa-
tor critico para a reprodutibilidade dos resultados —, o
pré-processamento foirealizado utilizando o AutoIma-
geProcessor especifico de cada modelo, disponibi-
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lizado pela biblioteca transformers. Este procedi-
mento aplica automaticamente as transformacdes cor-
retas, como redimensionamento e normalizacao, de
acordo com a configurac¢do original do modelo.

O processo de inferéncia para o célculo das métri-
cas de precisao foi realizado em lotes (batches) de 128
imagens para otimizar a vazdo (throughput) na GPU.
Todos os modelos foram executados em modo de ava-
liacdo (eval()), sem qualquer treinamento ou ajuste
fino adicional, assegurando condicoes de teste idénti-
cas para todas as arquiteturas.

4. Resultados e Discussao

Esta secao apresenta os resultados quantitativos da
avaliacdo e uma discussao sobre as observacoes, fo-
cando tanto na precisao preditiva quanto na eficiéncia
computacional dos modelos. A Tabela 2 consolida to-
das as métricas aferidas.

4.1. Andlise do Desempenho Preditivo

O modelo Swin-Base alcancou o melhor desempenho
nas métricas de Top-1 Accuracy e Macro F1-Score, in-
dicando ser o classificador mais preciso entre os ava-
liados. O ViT-Base, por sua vez, obteve a maior Top-5
Accuracy, sugerindo que, mesmo quando nio acerta a
primeira predicao, a resposta correta frequentemente
se encontra entre suas principais hipéteses.

E relevante notar que a acurécia obtida para o Swin-
Base (90.34%) foi inferior a reportada pelo autor em
seu repositorio (92.14%). Essa discrepancia é esperada
e pode ser atribuida ao fato de que os autores comu-
mente reportam a acurdcia méaxima atingida no con-
junto de validagdo, enquanto este trabalho avaliou o
desempenho no conjunto de teste final, que representa
um desafio de generalizacdo maior e mais realista.

Trabalho de Conclusao de Curso, vol. 01, n° 01, 01, 2025
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Métricas de Precisao Métricas de Custo Computacional
Modelo Top-1 Acc. (%) | Top-5Acc. (%) | Macro F1 || Params (M) | GFLOPs | Laténcia (ms)
ViT-Base 89.14 97.70 0.8915 85.88 16.86 21.81 £5.79
Swin-Base 90.34 97.57 0.9034 86.85 15.15 43.73 £ 5.95
SigLIP2-Base 89.68 96.73 0.8966 92.96 16.78 21.70 £ 5.29

Tabela 2: Comparativo de precisao e custo computacional dos modelos no conjunto de teste do Food-101. A laténcia é reportada
como média + desvio padrao de 5 execugoes. O melhor resultado em cada métrica esta em negrito.

4.2. Anadlise do Custo e Eficiéncia Computacional

A andlise das métricas de custo revela um panorama
mais complexo. Uma observacao notével é a dispari-
dade significativa na laténcia de inferéncia, apesar da
relativa semelhanca em parametros e FLOPs. O modelo
Swin-Base, embora seja o mais eficiente em termos de
operacoes tedricas (menor GFLOPs), apresentou uma
laténcia (43.73 ms) superior ao dobro dos modelos ba-
seados em ViT (aprox. 21.7 ms).

Esta diferenca pode ser atribuida diretamente a ar-
quitetura de cada modelo e sua adequacao ao hard-
ware da GPU. Modelos ViT, como o nateraw/food
eoprithivMLmods/Food-101-93M, baseiam-se em
grandes e densas multiplicacoes de matrizes no seu
mecanismo de atencdo. Essas operacoes sao massiva-
mente paralelizadas e altamente otimizadas nas bibli-
otecas de software (cuDNN) para GPUs, resultando em
um tempo de execucdo pratico muito baixo.

Em contrapartida, a arquitetura do Swin Transfor-
mer fragmenta o célculo da atencdo em janelas locais
menores e realiza operagoes de deslocamento para
agregar informacao. Embora isso reduza o namero ted-
rico de FLOPs, essa sequéncia de operacoes menores e
mais complexas gera um maior overhead de acesso a
memoria e ndo satura os nicleos da GPU com a mesma
eficiéncia. Portanto, conclui-se que a maior laténcia
do Swin-Base nao se deve a uma maior complexidade
de célculo, mas a uma menor otimiza¢do de sua arqui-
tetura para a execucao pratica no hardware avaliado,
caracterizando um trade-off entre acurdcia e veloci-
dade de inferéncia.

5. Conclusao

Este trabalho conduziu uma anélise comparativa de
trés modelos Transformer pré-treinados — ViT-Base,
Swin-Base e ViT-Base-SigLIP — na tarefa de classifi-
cacdo de alimentos. A avaliacao revelou que, embora
todos os modelos demonstrem alta capacidade predi-
tiva, ndo existe uma tinica solucdo superior. O modelo
Swin-Base consolidou-se como a arquitetura mais pre-
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cisa, alcancando a maior acurécia Top-1 (90.34%) e Ma-
cro F1-Score (0.9034). Contudo, essa precisao superior
vem ao custo de uma eficiéncia pratica reduzida, ma-
nifestada pela maior laténcia de inferéncia (43.73 ms)
— mais que o dobro dos seus concorrentes. Conforme
discutido, tal comportamento é um reflexo direto de
sua arquitetura de atencdo em janelas, que, apesar de
teoricamente eficiente em FLOPs, é menos otimizada
para o paralelismo de hardware de GPUs modernas.

Em contrapartida, os modelos baseados na arqui-
tetura ViT demonstraram notével velocidade. O ViT-
Base-SigLIP emergiu como o modelo mais rapido em
inferéncia (21.70 ms), tornando-o ideal para aplica-
coes sensiveis a laténcia. O ViT-Base, por sua vez, além
de apresentar desempenho similar, destacou-se por
ser o modelo mais enxuto em ntimero de parametros
(85.88 M) e obter a melhor acuracia Top-5 (97.70%),
caracterizando-se como uma solucdo de grande equili-
brio.

Portanto, a escolha do modelo ideal é estritamente
dependente dos requisitos da aplicacdo. Para sistemas
onde a méaxima precisao € o critério decisivo, o Swin-
Base é a escolha indicada. Para cenérios que deman-
dam respostas em tempo real, como aplica¢ées intera-
tivas, o ViT-Base-SigLIP representa a op¢ao mais ade-
quada. J4 o ViT-Base se posiciona como uma solu¢ao
versdatil e de excelente custo-beneficio geral.

Em suma, este estudo refor¢a que a analise de mode-
los de inteligéncia artificial deve transcender métricas
isoladas. A avaliacdo conjunta de precisdo e eficiéncia
pratica é fundamental, e os resultados demonstram
que indicadores tedricos como GFLOPs nem sempre
se traduzem em menor laténcia.

Limitacoes e Trabalhos Futuros

Embora este estudo tenha fornecido uma analise sobre
o desempenho de modelos Transformers no Food-101,
algumas limitagdes devem ser consideradas.
Primeiramente, todos os modelos foram avaliados
apenas no conjunto de teste do préprio Food-101, sem
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validagdo cruzada ou generalizagdo para outros data-
sets de classificacdo de alimentos. Isso limita a capaci-
dade de extrapolacao dos resultados para cendrios de
aplicacdo no mundo real.

Além disso, o estudo se concentrou exclusivamente
em inferéncia, utilizando modelos previamente trei-
nados. Nao foram realizados experimentos de treina-
mento supervisionado ou ajustes adicionais, o que
pode impactar significativamente o desempenho, es-
pecialmente em contextos com dados especificos ou
distribuicdes distintas.

Outro ponto relevante é que as métricas de custo
computacional foram obtidas considerando apenas
o ambiente de execucdo utilizado (GPU com CUDA),
o que pode variar significativamente dependendo da
infraestrutura de hardware.

Como trabalhos futuros, recomenda-se:

* Avaliar os modelos em outras base de dados de
classificacdo de alimentos, explorando sua capa-
cidade de generalizacao.

¢ Realizar o ajuste fino com diferentes tamanhos
de conjuntos de dados para avaliar a sensibili-
dade dos modelos ao tamanho do conjunto de
treino.

 Investigar a aplicacao de técnicas de compressao
e quantizacao de modelos para reduzir laténcia
e tamanho de arquivo, especialmente para cena-
rios embarcados.

e Incluir métricas adicionais, como consumo de
memoria VRAM durante a inferéncia e tempo de
carregamento do modelo.

Essas futuras abordagens podem ampliar a compre-
ensdo dos trade-offs envolvidos e orientar escolhas
mais assertivas em projetos de visdao computacional
aplicada a classificacdo de alimentos.
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