
 

 

 

 
Appl. Sci. 2024, 14, 5729. https://doi.org/10.3390/app14135729  www.mdpi.com/journal/applsci 

Article 

Development of a Prototype Solution for Reducing Soup Waste 

in an Institutional Canteen 

Ana Correia 1, Clara Aidos 1, João M. L. P. Caldeira 1,2,* and Vasco N. G. J. Soares 1,2,3 

1  Polytechnic Institute of Castelo Branco, Av. Pedro Álvares Cabral, nº 12, 6000-084 Castelo Branco, Portugal; 

ana.correia2@ipcbcampus.pt (A.C.), clara.aidos@ipcbcampus.pt (C.A.), vasco.g.soares@ipcb.pt (V.N.G.J.S.) 
2  Instituto de Telecomunicações, Rua Marquês d’Ávila e Bolama, 6201-001 Covilhã, Portugal 
3  AMA—Agência para a Modernização Administrativa, Rua de Santa Marta, nº 55, 1150-294 Lisbon, Portugal 

*  Correspondence: jcaldeira@ipcb.pt 

Abstract:  Food  waste  has  gained  increasing  attention  and  debate,  given  its  economic, 

environmental,  social,  and  nutritional  implications.  One-third  of  food  intended  for  human 

consumption is wasted. Although it is present at all stages of the food supply chain, it is in the final 

stages  of  consumption,  such  as  households  and  food  services,  that  the  problem  becomes most 

evident. This work builds on a previous  study by  the  same authors, which  identified computer 

vision as a suitable technology for identifying and quantifying food waste in institutional canteens. 

Based on this result, this paper describes the proposal and implementation process of a prototype 

demonstration. It is based on a Raspberry Pi 4 platform, a Resnet-50 model adapted with the Faster 

Region-Convolutional  Neural  Network  (Faster  R-CNN)  model,  and  an  algorithm  for  feature 

extracting. A specially built dataset was used  to meet  the challenge of detecting soup bowls and 

classifying waste  in  their  consumption. A web  application was developed  to visualize  the data 

collected, supporting decision making for more efficient food waste management. The prototype 

was subjected to validation and functional tests, and proved to be a viable, low-cost solution. 

Keywords: food waste; institutional canteens; computer vision; ResNet-50; Faster R-CNN; feature 

extraction; Internet of Things; prototype 

 

1. Introduction 

Food waste  is  a  global  problem  that  is manifested  by  the  significant  food  loss 

throughout  the supply chain  [1]. This phenomenon, especially visible  in  the retail and 

final consumption phases [2], is a consequence of the behavior adopted by retailers and 

consumers, which results in a substantial reduction in the amount of food consumed [3]. 

The magnitude  of  this problem  is  staggering,  as  around  a  third  of  food  intended  for 

human  consumption,  equivalent  to  approximately  1.3  billion  tons  per  year,  is  lost  or 

wasted worldwide [1]. The need to address this issue is clear, especially considering target 

12.3 of the Sustainable Development Goals (SDGs), which aims to halve per capita food 

waste by 2030, both at  the  level of  retailers and consumers and along production and 

supply chains [4]. 

Although  food waste occurs  at  all  stages of  the  food  supply  chain,  in developed 

countries,  it  tends  to  be  more  evident  in  the  final  stages  of  consumption,  such  as 

households and food services. The work carried out in this paper focuses on institutional 

canteens, where food waste includes both prepared meals that have not been sold (i.e., 

leftovers) and food that remains on plates after the meal has been consumed (i.e., scraps). 

The relevance of food waste in institutional canteens lies not only in the significant 

volume of food wasted, but also in the opportunities this context offers for implementing 

technological  solutions  aimed  at  reducing waste.  Institutional  canteens,  due  to  their 
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standardized and controlled nature, are an ideal setting for the application of monitoring 

and data analysis technologies. 

One of  the main challenges  in quantifying and reducing  food waste  is  the  lack of 

automated and accurate methods for monitoring waste continuously and in real time. This 

work  follows on  from  the  conclusions presented  in  a previous  study  [5] by  the  same 

authors of this paper. Within the scope of that work, the problem related to food waste 

was framed and a comprehensive analysis of the state of the art was carried out, with a 

focus  on  computer  vision  techniques. A  critical  review  of  the  convolutional  neural 

network (CNN) models and datasets commonly used in this area was carried out, and the 

performance  of  Inception-V3  and ResNet-50 was  evaluated,  along with  the  Food-101 

dataset [5]. 

Giving continuity to that work, the aim of this paper is to propose, implement, test, 

and  validate  a  prototype  based  on  the  Internet  of  Things  (IoT)  and  computer  vision 

techniques to quantify food waste in an institutional canteen, particularly soup. The choice 

of focusing food waste on soup is due to the difficulties  in detecting waste in a second 

course meal, as people tend to scatter the  leftovers. In addition, the weight of the plate 

may not be a good indicator, as fruit peelings may be added, for example, which could 

affect the results. The work carried out here for soup can also be applied to desserts. 

This paper  is organized as  follows. Section 2 presents  the prototype demonstrator 

developed as part of this work. It describes and justifies the architecture adopted, as well 

as  the hardware and  software  components  and  the  implementation process. Section 3 

describes the experiments conducted to validate the prototype. Finally, Section 4 presents 

the conclusions of this paper, highlighting the results obtained and discussing possible 

directions for future work. 

2. Prototype 

This section presents the developed prototype as part of this work. It describes the 

architecture  that was  defined,  the  decisions made  in  its  specification,  and  details  the 

process of implementing the prototype’s hardware and software. 

2.1. Architecture 

Figure 1 shows the architecture of the prototype solution developed, which makes it 

possible to quantify the food waste of soup in an institutional canteen, in the process of 

delivering the tray after the meal has been consumed.   

The physical component consists of a camera and an infrared sensor connected to a 

Raspberry Pi [6], with the aim of capturing images of the trays. The captured images are 

not stored locally on this device, given its processing and storage limitations. Therefore, 

the  image of the tray  is transferred to a local Ubuntu server [7], which  is running on a 

virtual machine. 

On  this  server,  a  Python  script was  created with  the  purpose  of  observing  the 

destination  directory  of  the  images  and  then  running  the  detection  and  classification 

model. First,  it  tries  to detect  the presence of a bowl  in  the captured  image, using  the 

Resnet-50 and Faster R-CNN computer vision models. Then, from the image of that bowl, 

it performs feature extraction and calculates the volume of soup remaining (i.e., wasted). 

This server has a MySQL database [8], implemented in a Docker container [9], which will 

store the data collected in the previous stage, i.e., the volume wasted and a corresponding 

date.   

To enable  the  integration and consultation of  the  information collected, as well as 

management and support for decision making, a web application based on microservices 

was developed, made up of individual containers that communicate with each other. All 

these  services,  from  the  database  to  the  microservices,  are  implemented  in  Docker 

containers. The Frontend microservice is responsible for the user interface, allowing the 

stored data to be consulted. The Backend microservice interacts directly with the MySQL 
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database. The Eureka microservice acts as a microservice discovery service and provides 

communication between them. 

 

Figure 1. Prototype architecture. 

Choosing an architecture based on microservices is a future-oriented decision, as it 

offers several important advantages. Microservices increase resilience, ensuring that com-

ponent failures do not affect the entire system. They facilitate scalability, allowing each 

service to grow as needed. They improve testing efficiency by allowing each service to be 

checked in isolation. In addition, they enable the use of multiple technologies, increasing 

adaptability and continuous innovation [10]. 

2.2. Hardware Component 

This subsection describes the characteristics of the hardware components used in the 

implemented solution. 

2.2.1. Raspberry Pi and Peripherals 

The Raspberry Pi 5 [6]  is a highly versatile computing device designed to provide 

high performance in a variety of applications. It is equipped with a quad-core Broadcom 

BCM2712 Arm Cortex-A76 processor operating at 2.4 GHz. For easy integration into ex-

isting networks and systems, it includes dual-band 802.11 ac Wi-Fi, Bluetooth 5.0/Blue-

tooth Low Energy (BLE) and Gigabit Ethernet with PoE+ support. It is expandable via a 

PCIe 2.0 ×1 interface and enables the connection of fast peripherals, such as Node Version 

Manager (NVM) drives and solid-state drives (SSDs). With 4 GB or 8 GB LPDDR4X-4267 

Synchronous dynamic random-access memory (SDRAM) options and a high-speed mi-

croSD card slot, this solution used a 32 GB Kingston microSD [11] with a speed of 100 

MB/s.   

The camera used was a Raspberry Pi Camera Module 3 [12]. This is a compact camera 

designed for the Raspberry Pi, equipped with a 12-megapixel Sony IMX708 sensor and an 

I2C-controlled focus actuator. This module features a large sensor with a diagonal of 7.4 

mm and a diagonal viewing angle of 75 degrees. In addition, it supports a High Dynamic 
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Range (HDR) mode to ensure superior  image quality and features ultra-fast autofocus, 

along with a library of software commands for precise control. 

A Waveshare ST188 infrared reflection sensor [13] was used to detect the tray. It con-

sists of an infrared reflector–transmitter with an LM393 voltage comparator. It has an ad-

justable sensitivity and a signal output indicator. Its specifications include a power output 

of 3.0 V to 5.3 V, dimensions of 25 mm by 15.9 mm, and mounting holes of 2.0 mm.   

Figure 2 illustrates the integration of the Raspberry Pi 5 and its peripherals. 

 

Figure 2. Integration of hardware components. 

The steps taken to integrate the hardware components are described next. First, you 

need  to  insert  the SD card  into  the appropriate slot on  the device. Next,  the camera  is 

connected to the Raspberry Pi by carefully inserting the flexible cable into the designated 

connector, ensuring that the contacts are facing the HDMI port, as illustrated in [14] and 

[15]. The infrared sensor is then connected, using the Digital Output (DO) to detect the 

presence or absence of reflection and adjusting the sensitivity as necessary. The sensor is 

connected to the Raspberry Pi’s GPIO4, with the sensor’s 5 V supply pin connected to the 

Raspberry Pi’s 5 V pin, and the sensor’s Ground pin to the Raspberry Pi’s Ground pin, 

which in Figure 3 correspond to the numbers 7 (GPIO4), 4 (5 V), and 6 (Ground), respec-

tively [16]. In addition, the sensor’s potentiometer is adjusted to calibrate the sensitivity 

to infrared reflection. These guidelines were obtained from the technical support forums 

in [17–19]. Finally, the power cable is connected to supply power to the system. 
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Figure 3. Raspberry Pi GPIO pin diagram. Source: [16]. 

Figure 4 shows the integration of the Raspberry Pi Camera Module 3 and the infrared 

sensor with the Raspberry Pi 5. 

 

Figure 4. Sensor integration on the Raspberry Pi 5. 

Figure 5 shows the test bench and the physical component of the prototype, simulat-

ing  the  project’s  application  scenario. This  scenario  is  an  institutional  canteen, where 

meals are  served on  standardized  trays,  typically  consisting of a  cup, plate, and  soup 

bowl. At the end of the meal, the trays with the leftover food are delivered to a collection 

window connected to the kitchen, and at this point, the images are captured by the proto-

type. 
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Figure 5. Prototype test bench. 

2.2.2. Server 

As described above, the Raspberry Pi communicates with a local server. In this im-

plementation, a virtual machine created with Oracle VM VirtualBox [20] was used to act 

as the server. The virtual machine runs the Ubuntu 20.04 operating system. The hardware 

components configured for this virtual machine include 9037 MB of RAM, 4 CPUs, and 55 

GB of storage on a virtual SATA hard disk, located in the server-project.vdi file. These hard-

ware components are virtual, configurable as required, and allow the server to run effi-

ciently. 

2.3. Software Component 

This subsection details the various software elements developed and configured to 

implement the prototype, starting with creating the dataset, training and validating the 

models, configuring  the  IoT devices,  local server functionalities, and developing a web 

application to visualize the results. 

2.3.1. Dataset 

To create the dataset used to train the model, images were taken of the trays in the 

canteen  at  the  Superior  School  of  Technology  of  the  Polytechnic  Institute  of  Castelo 

Branco, Portugal [21]. The dataset consists of 270 images of trays. It should be noted that 

the images are very similar to each other, with only the position of the bowl on the tray 

and the amount of soup in the bowl varying. However, the aim is to detect only this spe-

cific type of bowl, since this dataset was built to work in institutional canteens that have 

bowls of this type, such as the canteen at the Superior School of Technology. This  is to 

avoid, for example, dessert bowls wrongly identified, as the purpose of this project is to 

detect soup bowls  to calculate  their waste. Figure 6 shows  three examples of collected 

images that are included in the dataset created. 
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Figure 6. Examples of images that compose the dataset. 

The Roboflow platform  [22] was used  to build  the dataset.  Initially, a project was 

created by selecting the “Classification” type. The collected images were then uploaded. 

The “Manual Labeling” option was used to manually annotate the images. In the annota-

tion process, the “bowl” class was created. After this stage, “Start Annotate” was selected 

and, using a “Bounding Box”, an outline was drawn around the bowl of soup, as illus-

trated in Figure 7. This procedure was repeated for all the images captured. 

 

Figure 7. Image annotation in Roboflow. 

Once all the images had been annotated, the dataset was exported using the “Export 

Dataset” option. Before exporting, data augmentation  techniques such as “flip”, “rota-

tion”, “blur”, and “noise” were added, as well as pre-processing including “resize” and 

“auto-orient” to increase the number and variety of images.   

Figure 8 shows the composition of the dataset. The Roboflow platform manages the 

composition and division of the dataset. The images have been uploaded and annotated, 

and the platform decides how many should be used for training, testing. and validation. 

In this case, 252 images are included for training, 11 images for validation and 7 images 

for testing. Once exported, this dataset will be used to train the CNN model, as described 

below. This dataset is available for download at [23]. 

 

Figure 8. Dataset split. 
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2.3.2. Resnet-50 and Faster R-CNN Models 

CNNs, or convolutional neural networks, are specifically designed to process grid-

structured data such as images and have excelled in computer vision tasks such as image 

classification, detection, and segmentation. Models based on CNNs are made up of con-

volutional, pooling, and fully connected layers, which extract and represent features from 

the input image [24]. In the architecture of a CNN, shown in Figure 9, the convolutional 

layer is responsible for extracting features from the image using trainable filters, which 

identify  patterns  such  as  edges,  textures,  and  shapes. The  resulting  feature maps  are 

passed through the ReLU layer, which introduces non-linearity, allowing the network to 

learn complex tasks [24–26]. 

 

Figure 9. Typical architecture of a CNN. 

Following on from the work in [5] by the same authors of this paper and the conclu-

sions observed,  it was decided  to  combine  two models: Resnet-50 and Faster R-CNN. 

These two models combine two different approaches in the field of computer vision and 

deep learning for object detection. Resnet-50 is a deep neural network architecture known 

as a “residual network”, designed to overcome training challenges in deep networks [27]. 

Faster R-CNN describes an approach that divides the image into regions and uses a CNN 

to identify objects in those regions. By uniting these two approaches, as illustrated in Fig-

ure 10, it is possible to take advantage of Resnet-50’s ability to extract complex features 

from images, while Faster R-CNN handles object detection. 

 

Figure 10. Architecture of the Resnet-50 and Faster R-CNN models. 
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The model was trained on the Google Colab platform [28], using a notebook available 

at [29]. The notebook, with Python code, was adapted to allow the dataset prepared for 

this purpose  to be  imported, using  the Roboflow API  [22]. The Google Colab platform 

offers free hardware resources, such as Graphics Processing Units (GPUs) and Tensory 

Processing Units  (TPUs),  support  for various  languages,  and  integration with Google 

Drive [30] and GitHub [31]. The machine provided by the platform in the free plan has the 

following characteristics: NVIDIA T4 graphics card with 16 GB of VRAM and 13 GB of 

RAM for the system. 

In addition to training the model, this notebook also allows validation of the model, 

which consists of analyzing the validation images of the dataset to assess performance. 

Figure 11 shows an example  image of the validation results carried out directly on the 

notebook, showing that the model accurately identifies the location of the bowl. 

 

Figure 11. Validation results with images from the dataset. 

The model was trained several times with different versions of the dataset, and the 

number of training epochs was adapted to avoid overfitting. Overfitting represents a sig-

nificant  challenge when  training CNNs.  It occurs when a model  is over-trained  to  the 

point where it memorizes specific details of the training data. As a result, the model per-

forms excellently on the training data, but fails when dealing with new data [32]. 

The model used was trained for 19 epochs. The decision to stop training was made 

based on several factors. When it is found that the model’s performance on the dataset is 

not improving, i.e., it is stagnating or getting worse, indicating an increase in errors, train-

ing is stopped [33]. In this scenario, where all the bowls are the same and therefore the 

images of the trays are very similar, extending training for too many epochs would not 

improve the model’s performance and could even make it worse. 

The performance metrics used to evaluate the model were mean average precision 

(mAP) and loss. Average precision (AP) is a metric commonly used in the context of binary 

classification and information retrieval to summarize the precision–retrieval curve. It pro-

vides a single value that represents the quality of retrieval results classified to a specific 

class or category, especially in tasks such as object detection [34]. The calculation is carried 

out according to Equation (1). 

𝐴𝑃 ൌ  ෍ ሾ𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑠ሺ𝑘ሻ െ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑠ሺ𝑘 ൅ 1ሻሿ ൈ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑠ሺ𝑘ሻ
௞ୀ௡ିଵ

௞ୀ଴

  (1)

The mAP is obtained by averaging the accuracies at different recall levels (evaluation 

of  the model’s effectiveness  in detection)  [35]. This metric  is particularly  important be-

cause  it  is  not  influenced  by  the  size  of  the  objects,  which  allows  for  an  effective 
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comparison between models. It is calculated based on Equation (2), where the average of 

the AP of the classes considered is obtained. 

𝑚𝐴𝑃 ൌ  
1
𝑘

෍ 𝐴𝑃௜

௞

௜

  (2)

Finally, the loss during training reflects how the model is adjusting to the dataset and 

is expected to decrease as the epochs progress [36]. However, a very low loss value does 

not guarantee good performance on new data, as it may indicate an excessive fit to the 

training data. The formula for calculating the loss is shown in Equation (3).   

𝐴𝑃 ൌ  ෍ ሾ𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑠ሺ𝑘ሻ െ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑠ሺ𝑘 ൅ 1ሻሿ ൈ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑠ሺ𝑘ሻ
௞ୀ௡ିଵ

௞ୀ଴

  (3)

Figure 12 shows that, in the first few epochs, the mAP is significantly high. This is 

because we are working  in a very controlled environment, where all  the  images  in  the 

dataset come  from a single canteen, resulting  in great similarity between  them. Conse-

quently, the results are extremely positive, and from epoch 5 onwards, the mAP is 1.0. 

 

Figure 12. mAP results in Resnet-50 + Faster R-CNN training. 

Regarding loss, it can be seen in Figure 13 that its initial value is not excessively high. 

Over the epochs, it gradually decreases, stabilizing at a value of 0.0359. 
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Figure 13. Loss results in Resnet-50 + Faster R-CNN training. 

2.3.3. Software Configurations on IoT Devices 

The first task carried out on the Raspberry Pi was to install the operating system, in 

this case the Raspberry Pi OS available at [37]. As described above, its peripherals were 

installed, i.e., the Raspberry Pi Camera Module 3 [12] and the ST188 infrared sensor [13]. 

Next, a Python script was developed  to enable communication between  the Rasp-

berry and the server and the integration of the infrared sensor to trigger the action of cap-

turing the image as soon as a tray is detected. Figure 14 shows the flowchart illustrating 

the process carried out by this script to capture and transfer the images. The process be-

gins with the initialization of the script, where the camera and infrared sensor are config-

ured for the operation.   
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Figure 14. Flowchart of the Python script for capturing and transferring images on the Raspberry 

Pi. 

The Python Picam2  library  [38] was used  to configure  the camera. The size of  the 

images was set to 1920 px by 1080 px. When the script is executed, a preview of the camera 

starts, allowing real-time visualization of what is being captured. As for the infrared sen-

sor settings, the Python GPIOZero library [39] was used to manipulate the digital pins. 

Next, the variables needed to connect to the remote server were defined, including 

the IP address, the server’s username and password, and the path of the destination di-

rectory on the server, where the captured images will be stored. 

Initially, the script checks whether the infrared sensor is active. If the sensor is not 

active, the input is 0 and the script continues to check until the sensor is active. When the 

sensor  is active,  the  input  is changed  to 1 and  the script waits 1 s before capturing  the 

image, to prevent it from being blurred. So that repeated images of the same board are not 

captured, a new image is only captured if the previous input value is different from 1. In 

other words, if a tray remains in front of the sensor for a long time, only one image will 

be captured. When the input is changed to 0, indicating that the previous tray has been 

removed, and the sensor is activated again due to the presence of a new tray, a new image 

will be captured. 

Once the image has been captured, it is transferred to the local server using the Py-

thon Paramiko library [40,41]. In the test scenario, the server and the Raspberry Pi are on 

the same local network. So, communication between the two is performed via SSH and 

using private IP addresses. 

Afterwards, the script checks whether the image transfer was successful. The image 

is never saved locally on the Raspberry to avoid storage problems. If the image is success-

fully transferred, the input is reset to 0. If the transfer is not successful, an error message 

is displayed  and  the  input  is  also  reset  to  0,  returning  to  the  initial  step  of  checking 

whether the sensor is active. 

This process  is  repeated continuously, allowing  images  to be captured and  trans-

ferred whenever the infrared sensor detects the presence of a tray. 

2.3.4. Ubuntu Local Server 

The local server is hosted on a virtual machine and performs various functions. Ini-

tially, it was created to receive the images from the Raspberry and run the detection and 

classification models as well as feature extraction. However, for prototyping purposes, it 

also has the function of hosting both the database and the web application, using Docker 

[9]. 

To automate the process, a Python v3.12.3 script was created involving all the func-

tions needed to carry out the detection and classification, extract the features, calculate the 

volume, and insert the data into the database. Figure 15 shows a flowchart illustrating this 

process. 
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Figure 15. Flowchart of the main Python script for processing the images on the server. 

The  directory where  the  images  coming  from  the Raspberry  are  stored  is  under 

watchdog, which means  that when an  image arrives,  it  is  immediately processed. This 

functionality has been implemented using the Python library Watchdog Observer [42]. 

The first stage of the processing involves detecting and classifying bowls in the im-

ages. To do this, we adapted a project available online from the same author as the note-

book used to train the model [29]. This detection script, explained in the flowchart in Fig-

ure 16, uses Python libraries such as Pytorch [43], Numpy [44], Cv2 [45], OS [46], YAML 

[47], and Matplotlib [48]. 
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Figure 16. Flowchart of the Python script for detecting and classifying bowls in images. 

The “load pre-trained detection model” step iterates over the images in the directory, 

detecting and classifying bowls in each one. If the bowl is detected with a threshold higher 

than 0.8, the image is cropped by the bounding box and the next step is carried out: “fea-

ture extraction”. If no bowl is detected, the image is deleted. The value set for the threshold 

must be considered acceptable, meaning that the model will only truly consider a bowl if 

it has a confidence of over 80%. In other words, if the model detects a bowl, but with a 

confidence of 10%, it will not be considered, and the bounding boxes will not be drawn. 

The next stage  is “feature extraction”. This is where the volume of wasted soup  is 

calculated, i.e., the volume that remains in the bowl when the image of the tray is cap-

tured. The Python libraries Cv2, Numpy, Copy [49], and Math [50] were used to imple-

ment this functionality.   

The feature extraction process, illustrated in Figure 17, begins with loading the image 

and converting it to grayscale. A Gaussian blur [51] is then applied to reduce noise and 

facilitate edge detection. The “HoughCircles function” is used to detect circles and is per-

formed using the Hough algorithm [52], which identifies the circles in the image. Once 

the circles representing the bowl and the soup have been detected, masks are applied to 

filter out the orange areas of the image, which represent the soup. The largest circle de-

tected corresponds to the radius of the bowl, while the smallest circle represents the soup 

in the bowl. 
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Figure 17. Image processing process for detecting circles. 

The “calculate soup volume function” used to calculate the volume of the soup uses 

the radius of the bowl and the soup calculated earlier. First, it converts the pixel values to 

centimeters and adjusts the smaller radius of the soup according to the scale of the bowl. 

Next, the volume is calculated using the formula for the volume of a truncated cone [53], 

as shown in Equation (4). The function returns the total number of liters (i.e., milliliters) 

of soup in the bowl.   

V = 
1
3

 ∗  𝜋 ∗ ℎ ∗ ሺ𝑟ଶ ൅  𝑟 ∗  𝑅 ൅ 𝑅ଶ ሻ,  (4)

where: 

 R is the radius of the base of the original cone (bottom surface); 

 r is the radius of the top surface; 

 h is the height of our truncated cone. 

Although this method provides an estimate of the soup’s volume, it is important to 

recognize its limitations and consider possible error factors, such as inaccuracies in detect-

ing circles and converting pixels to centimeters. Since the bowl does not effectively repre-

sent a truncated cone, due to the walls of the bowl not being straight, a margin of error 

must also be considered when calculating the volume of the soup. However, this process 

offers an automated and sufficient approach to calculating the volume of soup in the bowl. 

The flowchart in Figure 18 represents the feature extraction process described. 

It should be noted that, to improve the structure and clarity of the code, each phase 

was implemented in a separate Python script and then called in a main script in the order 

described above. This main script is executed in a continuous cycle along with the obser-

vation of the directory. When an image arrives in the folder, the processes within the cycle 

are executed. 

Finally, there is one last phase, which consists of the communication between these 

scripts and the MySQL database, to store the data from the volume calculation. Therefore, 

another script was created to connect to the database and insert the data into it. This script 

is called after the volume has been calculated. It should be noted that, for statistical pur-

poses, data were also stored for trays that did not contain bowls, to compare the number 

of consumers who do or do not eat soup. If there is no bowl on the tray, the volume of 

wasted soup entered is zero. 
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Figure 18. Flowchart of the Python script for feature extraction. 

2.3.5. Database and Web Application 

The database, as mentioned above, was implemented in a Docker container using a 

MySQL image (version 8.4.0) [54] available on Docker Hub [55]. The database consists of 

two tables: meal and menu. The meal table stores the data relating to each image processed 

and contains the fields shown in Figure 19. The menu table stores information entered by 

software users via the web application interface, such as the daily menus, including the 

type of soup and the quantity produced per day. This option for the end user to enter data 

is optional. The fields in the menu table can be seen in Figure 19. 

It should be noted that some of the data in the database is fictitious, for demonstration 

purposes. In other words, since the prototype has not been put into production, the data 

entered the database come from the tests that have been carried out on the prototype, but 

other data have also been entered manually to populate the database. A Python script was 

developed which inserts data into the two tables with randomly generated values appro-

priate to the scenario. 

As mentioned above, the web application developed to visualize the data collected is 

based on microservices. The application was developed using the Java programming lan-

guage [56] and is based on the Spring Boot web framework [57]. It consists of three micro-

services: Frontend, Backend, and Eureka Server. 
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Figure 19. Composition of the MySQL database and its tables. 

The Frontend microservice is responsible for presenting and managing the user in-

terface (UI) and making requests to the Backend microservice. This microservice in turn 

is responsible for dealing with the database. The Eureka server is a microservice with var-

ious functionalities, such as load balancer, for example. However, for this project, its main 

function is the discovery of microservices [58]. In other words, it allows the various mi-

croservices to register, facilitating communication between them. Figure 20 shows the ar-

chitecture of the application, as explained above. 

 

Figure 20. Web application architecture. 
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The Docker images of these microservices were created once they had been devel-

oped and pushed to the Docker Hub, so that the entire application could be functionally 

accessible, i.e., by accessing the server’s IP and the port corresponding to the application. 

The application’s functionalities are described in the use case diagram shown in Fig-

ure 21. This diagram illustrates the interactions between the actors and the system, high-

lighting the various actions that can be carried out in the application. 

 

Figure 21. Use case diagram. 

In this case, the main functionalities are viewing the home page; viewing the menus 

page; viewing the statistics page; and viewing the page containing information about the 

application. Within  these main  functionalities,  there are other underlying ones. On  the 

home page, data can be viewed by date, month, or all available data. On the menus page, 

you can enter daily menus and view them on a weekly basis. On the statistics page, data 

are presented graphically by month, week, or year. 

Below is a set of screenshots of the web application, to give a detailed overview of its 

functionalities. Figure 22 shows the “General Page”, where the user can select the data to 

view by specific date or month and view all the available data. 
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Figure 22. App Backoffice: general page. 

On this page, the data are presented in tables, as can be seen in Figures 23 and 24. 

When viewing by date, it  is possible to obtain  information such as the volume of soup 

wasted that day and the volume produced (if entered by the user). You can also see the 

total number of meals served and compare those served with and without soup. 

 

Figure 23. App Backoffice: general page: date. 

 

Figure 24. App Backoffice: general page: month. 

If the user chooses the monthly query, they can view the volume of soup wasted over 

the various days of the selected month, as well as the total number of meals served that 

month. In addition, it is possible to view the total amount of soup wasted (in liters) and 

produced during that period, as shown in Figure 24. 

On the “Menus” page available in the left-hand navigation bar, it is possible not only 

to enter the daily menu, as shown  in Figure 25, but also to view the weekly menus, as 

shown in Figure 26. 
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Figure 25. App Backoffice: menu page: insert menu. 

 

Figure 26. App Backoffice: Menus Page: view menu. 

The  “Statistics” page, as  its name  suggests,  allows you  to  consult  statistical data, 

based on the information stored in the database. As on the home page, you can choose 

how you want to view the data. In the “Week” option, shown in Figure 27, you can see 

the data collected on the days of the week selected by the user, relating to the number of 

trays that include soup or not, as well as the daily volume of soup wasted. 
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Figure 27. App Backoffice: statistics page: week.  . 

If the user chooses to view the monthly statistical data, shown in Figure 28, the cir-

cular graph is like the one shown in the weekly view, but with data for the month. The 

bar graph corresponds to the volume of soup wasted per week over the selected month, 

while the line graph allows you to analyze the volume of soup wasted per day during that 

month. 

 

Figure 28. App Backoffice: statistics page: month. 

Also, on the “Statistics” page, data can be viewed by year. Figure 29 shows the two 

types of graphs displayed when the user chooses this option. In these graphs, it is possible 
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to analyze the volume of soup wasted per month in the year 2024. It is also possible to 

compare the total number of meals served with and without soup per month. 

 

 

Figure 29. App Backoffice: statistics page: year. 

Finally, Figure 30 shows the “About” page, which contains a brief description of the 

web application and the project developed. 
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Figure 30. App Backoffice: about page. 

3. Validation Tests 

This  section presents  the validation  tests  carried  out  on  the prototype.  Figure  31 

shows the operation of the infrared sensor connected to the Raspberry Pi, which consists 

of two red lights. When only one is on, this indicates that the tray has not been detected, 

and the input is 1. As soon as the tray is detected, both lights are on, and the sensor’s input 

becomes 0. 

 

Figure 31. Infrared sensor operation. 

Figure 32 shows the moment when the sensor identifies the tray, evidenced by both 

red lights coming on. To avoid capturing a blurry image, this is not done immediately, as 

shown in Figure 32a. Thus, the image is captured after 1 s, then transferred to the server, 

and the sensor input is changed to 0, indicating that the tray is still present. This process 

is  illustrated  in Figure  32b, which  shows  the  successful  capture of  the  image  and  the 

change of the input to 0. 



Appl. Sci. 2024, 14, 5729  24  of  28 
 

 

(a)  (b) 

Figure 32. Image capture and transfer software running on the Raspberry Pi. (a) When the tray has 

not yet been detected; (b) after the tray has been detected and the input changed to 0. 

As far as the server is concerned, Figure 33 shows that the captured image has been 

successfully stored in the “images” directory after capture and transfer. The connection to 

the database is then established. Then, the directory under observation detects the new 

image and starts processing it for classification and object recognition tasks. 

 

Figure 33. Image processing begins on the server. 

Once detection is complete, the original image is deleted from the “images” directory. 

The image with the bounding boxes drawn is saved in the “outputs” directory, as shown 

in Figure 34. For feature extraction, the bowl is isolated and cut out by the boundaries of 

the bounding boxes. Then, its volume is calculated, as shown in the same figure.   
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Figure 34. Detecting the bowl in the image and calculating the volume of wasted soup. 

In the validation test carried out, the bowl contained a remaining volume of 0.12 L of 

soup. To compare the calculated value with the real value, the soup in the bowl was meas-

ured and the quantity obtained was 0.10 L. As explained in Section 2.3.4, this small dis-

crepancy is due to the bowl not being a perfect truncated cone shape. Thus, there is an 

inherent margin of error in volume calculations. Finally, these data are sent and stored in 

the database. 

Once these processes are finished, the cycle starts all over again and the system waits 

for a new image to arrive at the server to start processing once more. 

4. Conclusions 

Reducing food waste is not just an option, but an ethical responsibility with a tem-

poral urgency. Every meal recovered helps to tackle important challenges, with significant 

consequences in the economic, environmental, and social spheres. Understanding the ur-

gent need to solve these problems is fundamental, especially considering the large amount 

of food lost along the supply chain, accentuated by the habits of retailers and consumers. 

This work has explored the use of computer vision and artificial intelligence to iden-

tify and analyze patterns that can guide strategies to effectively reduce food losses. The 

main aim of  this paper was  to propose,  implement,  test, and validate a prototype  that 

makes it possible to identify and quantify soup waste in an institutional canteen, contrib-

uting to the development of strategies that lead to a reduction in its waste. 

The main contributions of the work presented in this paper are as follows: the crea-

tion of a dataset adapted to the scenario and food in question [23]; the training and vali-

dation of the ResNet-50 model combined with the Faster R-CNN model for the detection; 

the study of the extraction of characteristics from images; the definition of an architecture, 

as well as the hardware and software components of a low-cost prototype, based on In-

ternet of Things and computer vision (CNNs); the description of the prototype’s imple-

mentation and configuration process; the development of a web application based on mi-

croservices to visualize the data collected; and finally, the validation and proof-of-concept 

tests carried out on the prototype. 

The prototype proved  to be effective, as  it achieved  the objectives proposed  in  its 

design. It is considered an economically viable and functional option. Together with the 



Appl. Sci. 2024, 14, 5729  26  of  28 
 

application,  it can be used to support decision making and contribute to more efficient 

management, with the aim of reducing food waste. 

Based on our results, we identify several opportunities for future work. To replicate 

this solution, it is necessary to adapt it to the environment in which it will be used. This 

includes creating a dataset suitable for the dishes that are sold, training the CNN with the 

dataset created, and adapting the hardware to the space in which it is used, for example, 

by adjusting the location of the sensor and camera. 

As for feature extraction, this also needs to be adapted to the implementation context. 

In the case of this solution, it was developed to detect circles and the color of soup to obtain 

an estimate of the soup’s volume. It is important to recognize its limitations and consider 

possible error factors, such as inaccuracies in the detection of circles and the conversion 

of pixels to centimeters. This form of feature extraction can easily be replicated for other 

foods served in bowls, such as desserts, but would need to be adapted to other types of 

food served in other formats, such as plates. 

When training the Resnet-50 and Faster R-CNN model, the performance metrics used 

to evaluate it show extremely positive results since the model is working in a very con-

trolled environment, where all the images in the dataset come from a single canteen, re-

sulting in great similarity between them. To improve the model’s performance, it would 

be advantageous to diversify the training environment by including images from several 

different canteens or food environments, which would help the model to generalize better 

to different scenarios. Additionally, increasing the diversity of the dataset, by incorporat-

ing a variety of lighting conditions, viewing angles, and food arrangements on the trays, 

would also be beneficial. 

Furthermore, the web application developed to visualize the data collected could be 

adapted to the needs of users, offering better support for decision making. This can in-

clude customizations to the interface, more advanced analysis tools, and integration with 

other existing systems or processes in the canteen, for even more efficient food waste man-

agement. 
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