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RESUMO

O uso de imagens hiperespectrais tem se mostrado promissor entre as técnicas
utilizadas no controle de qualidade de produtos alimenticios. A industria tende a utilizar
métodos ndo destrutivos e mais rapidos para as analises dos padrbes de seus
produtos. Este estudo tem como objetivo explorar a utilizacdo de imagens
hiperespectrais no controle de qualidade de amostras de Curcuma longa. Antes da
andlise, foi realizado um pré-processamento das imagens hiperespectrais a fim de
remover regides ruidosas, outliers e pixels que ndo séo referentes a regido da amostra
na imagem. Foram utilizadas amostras comerciais de Acafrdo-da-terra e Amido
misturadas nas proporcdes 2:8, 4:6, 6:4, 8:2 (Amido:Cldrcuma) para criar uma curva
de calibracdo utilizando regressao linear mdltipla. Os resultados apontaram um
modelo de regressao com erro de raiz quadratico médio 6,42, erro médio absoluto de

5,95 e coeficiente de determinacéo de 0,94.

Palavras-Chave: Imagens Hiperespectrais (HSI), Controle de Qualidade, Curcuma

longa, Analise de Dados Multivariada, Regresséao Linear Multipla (RLM)



ABSTRACT

The use of hyperspectral imaging has proved promising among the techniques used
in the quality control of food products. The industry tends to use non-destructive and
faster methods for the analysis of their product standards. This study aims to explore
the use of hyperspectral imaging in the quality control of Curcuma longa samples. Prior
to the analysis, a pre-processing of hyperspectral images was performed in order to
remove noisy regions, outliers and pixels that do not refer to the sample region in the
image. Commercial samples of turmeric and starch mixed in the proportions 2:8, 4.6,
6:4, 8:2 (Starch:Tumeric) were used to create a calibration curve using multiple linear
regression. The results showed a regression model of root-mean-square error 6.42,
mean absolute error 5.95 and coeficiente of determination of 0.94.

Keywords: Hyperspectral Imaging (HSI), Quality Control, Curcuma longa, Multivariate

Data Analysis, Multiple Linear Regression (MLR)
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1. INTRODUCAO

Para garantir uma boa posi¢ao no mercado de alimentos devido as exigéncias
das legislacfes e 6rgaos governamentais de saude sobre a seguranca e autenticidade
dos produtos, a industria alimenticia adota diversas metodologias e estratégias. Uma
delas é o controle de qualidade, que faz uso de parametros quimicos, fisicos,
microbioldgicos, nutricionais e sensoriais para mensurar propriedades como a cor, 0
sabor, 0 aroma, a quantidade de proteinas e fibras, entre outros atributos dos
alimentos (ORNELAS-SOTO; BARBOSA-GARCIA; LOPEZ-DE-ALBA, 2011). A
padronizacdo das métricas de qualidade e de procedimentos realizados, que vao
desde a linha de producéo até a entrega e armazenamento dos produtos, € controlada
por leis e 6rgaos fiscalizadores. Nos Estados Unidos, por exemplo, érgdos como o
FDA (Food and Drug Administration) e o USDA (United Environmental Protection
Agency) sao responsaveis por regulamentar a composicdo e a qualidade dos
alimentos (MEGHWAL; GOYAL, 2018). No Brasil, a ANVISA (Agéncia Nacional de
Vigilancia Sanitaria) e o Ministério da Agricultura s@o exemplos de orgaos
fiscalizadores (CONTROLARE, 2020).

Apesar de serem considerados precisos e eficazes, os métodos classicos
utilizados em analises de produtos alimenticios, como a cromatografia liquida
(ORNELAS-SOTO; BARBOSA-GARCIA; LOPEZ-DE-ALBA, 2011), s&o onerosos. Por
esse e por outros motivos, ha uma busca por técnicas que geram uma economia de
tempo e de custo, como as que utilizam espectroscopia. Também h& uma procura por
novos métodos praticos que possam ser aplicados ao longo da linha de producgéo
(ORNELAS-SOTO; BARBOSA-GARCIA; LOPEZ-DE-ALBA, 2011).

Métodos que utilizam imagens digitais em conjunto com modelos
computacionais surgiram como alternativas aos métodos classicos de analise no
controle de qualidade. Existem estudos que propdem, por exemplo, a deteccao de
adulteracao de leite a partir de imagens adquiridas por smartphone (SILVA; ROCHA,
2020) e o monitoramento do processo de maturacdo de abacates através de imagens
digitais e redes neurais artificiais (JARAMILLO-ACEVEDO et al.,, 2020); Essas
técnicas se mostraram bastante promissoras quando utilizadas em analises

relacionadas a aparéncia dos alimentos. Entretanto, em analises que visam mensurar



11

caracteristicas moleculares das substancias, as imagens hiperespectrais
apresentaram resultados melhores, conforme apresenta Taghizadeh, Gowen e
O’Donnell (2011) em seu estudo de comparacao.

Além dos métodos alternativos utilizando imagens digitais, as técnicas com
imagens hiperespectrais (Hyperspectral Imaging, HSI) tém sido utilizadas como mais
uma ferramenta néo destrutiva de andlise de controle de qualidade. Como apresenta
Sandasi et al. (2014), é possivel distinguir espécies diferentes de Echinacea através
da andlise de imagens HSI de sua raiz e folhas. Outros exemplos de estudos
realizados séo: deteccédo precoce de imperfeicdoes em macéas (ELMARSY et al., 2008),
identificacdo de infeccbes fungicas em morangos (SIEDLISKA et al.,, 2018) e
determinacdo da proporcdo de cada matéria prima utilizada em cha de ervas
(SANDASI et al., 2018).

Um problema enfrentado mundialmente pela industria alimenticia e o controle
de qualidade, é a existéncia da producdo de alimentos adulterados (ORNELAS-
SOTO; BARBOSA-GARCIA; LOPEZ-DE-ALBA, 2011). A adulteracdo pode ser
realizada de diversas maneiras como a adicdo, remog¢do ou a substituicdo de
compostos quimicos. Uma revisédo cientifica que reuniu varios estudos relacionados
ao tema, apresentou uma lista dos produtos alimenticios que mais sédo adulterados no
mundo (MOORE; SPINK; LIPP, 2012). Entre esses alimentos esta o acafrao, um tipo
de planta herbacea de raiz tuberosa que possui 0 amido como um de seus principais
componentes (ALMEIDA, 2006; FILHO et al., 2000; BRAGA et al., 2005) e como seu
principal contaminante, conforme apresenta Moore, Spink e Lipp (2012).

Dentre as espécies de acafrdo existe a Curcuma longa, comumente
conhecida como Acafréo-da-terra. Com sua adulteragdo, varios de seus beneficios
proporcionados como a prevencdo de inUmeras doencas como artrite, diabetes,
colesterol e malaria podem ser prejudicados (CECILIO FILHO et al., 2000).

Sob tais circunstancias, este trabalho propde um estudo exploratério usando
analise multivariada de dados para determinar a concentragdo de amido em imagens

hiperespectrais de amostras de Acafrédo-da-terra.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, o conceito de imagens hiperespectrais sera apresentado,

seguido de uma introdugdo a regressao linear multipla.

2.1. Imagens Hiperespectrais (HSI)

Uma imagem hiperespectral € formada por uma matriz de dados de trés
dimensdes, sendo duas delas coordenadas espaciais que representam a largura (eixo
x) e a altura (eixo y) da imagem. A dimensé&o da coordenada espectral é representada
por lambda (1) e seus valores sdo obtidos através de técnicas como espectroscopias
em varias regides do espectro eletromagnético. Cada pixel da imagem contém um
espectro de valores de refletancia obtidos em comprimentos de ondas diferentes
(GOWEN et al., 2007). A Figura 1 é uma representacdo da matriz de dados de uma
imagem hiperespectral, denominada hipercubo e a Figura 2 apresenta o espectro de

um pixel de uma amostra de Acafrao-da-terra.

Figura 1 - llustragéo do hipercubo de uma amostra de Acafrdo-da-terra

>
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.
Namero de pixels na diregao x

Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.
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Figura 2 - Representacdo do espectro de um pixel de uma amostra de Acafrdo-da
terra
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.

2.2. Regressao Linear Multipla (RLM)

Dentre os algoritmos frequentemente utilizados em problemas de
determinacdo envolvendo imagens HSI, a Regresséo Linear Mdltipla (Multiple Linear
Regression, MLR) e a Regressdo Parcial de Minimos Quadrados (Partial Least
Squares Regression, PLSR) estdo presentes em diversos estudos envolvendo
controle de qualidade de produtos alimenticios (PAN et al., 2016). A MLR tem como
objetivo estabelecer uma equacao que relaciona uma variavel dependente a multiplas
variaveis independentes (BROWN, 2009). Aplicada a esse trabalho, a regresséo visa
relacionar a concentracdo de amido aos valores de refletdncia obtidos em cada

comprimento de onda.



14

O modelo estatistico para uma regressao linear multipla é definido por:
Vi = Bo + B1Xix + BaXiz + -+ + Brxiy + € i=12,..,n (1)

Onde y; € avariavel dependente ou explicada; x;, as variaveis independentes
ou explicativas; B, s@o os coeficientes de regressao e e; S0 0s erros aleatorios.

Primeiramente, os coeficientes de regressao sédo gerados. Em seguida, utiliza-
se a matriz dos dados a serem testados para realizar uma soma de multiplicacées de
cada uma de suas variaveis pelo coeficiente de regressao correspondente e, ao final

do processo, um valor de predicéo € obtido.

Algebricamente, o vetor de coeficientes de regressdo pode ser expresso

através da seguinte notacao:

g=(XTx)xTy. (2)

De maneira que XT é a matriz de dados transposta; X a matriz de dados

original e Y € a matriz unidimensional dos valores observados.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. Estudo de caso

Um dos alimentos mais adulterados no mundo, conforme apresentado
anteriormente, € o acafrdo (MOORE; SPINK; LIPP, 2012), um tipo de planta herbacea
com raiz tuberosa. Dentre suas espécies, existe a Curcuma longa, comumente
conhecida como Acafrdo-da-terra ou Tumérico. Possui origem na india e no Sudeste
da Asia e é pertencente & mesma familia do gengibre (Zingiberaceae). Além de ser
bastante utilizada como condimento, o Acafrdo-da-terra também € utilizado em areas
da industria téxtil, em cosméticos, alimentos e em usos medicinais devido possuir
substancias antimicrobianas, antioxidantes, corantes, entre outras (FILHO et al.,
2000). A Figura 3 apresenta a flor do Acafrdo-da-terra. Sua raiz € comercializada em
forma de pd apds um processo de secagem e moagem. A Figura 4 apresenta a raiz
do Acafrao-da-terra.

Sobre a composigao centesimal da Curcuma longa, estudos indicam que os
polissacarideos, mais precisamente o amido, é considerado o maior componente
dentre os demais (ALMEIDA, 2006; FILHO et al., 2000; BRAGA et al., 2005). Segundo
o estudo, o amido compde cerca de 25 a 50% do acafrdo; as proteinas de 10 a 25%;
os lipideos de 6 a 12% e cinzas e fibras de 8 a 11%. Essa variacdo pode acontecer
devido a forma que o acafréo foi cultivado, as praticas agricolas adotadas, o local de
plantio, a forma de utilizac&o de fertilizantes e a forma que foi processada para sua
comercializacdo. A quantidade de amido presente no acafrdo pode estar diretamente
ligada ao grau de maturacao da planta pois, como o0 amido € a reserva energética das
plantas, ele é consumido por meio da atividade metabdlica que ocorre durante a
maturacdo do acafrdo. (BRAGA et al., 2003; LEONEL; CEREDA, 2002). Existe um
outro estudo que estipula que a cada 100g de p6 de acafrdo, 30g sdo de amido
(BRASIL, 2015).
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Figura 3 - Flor de Curcuma longa

Fonte: H. Zell, 2009.

Figura 4 - Raiz do Acafrdo-da-terra (a esquerda) e seu p6 apds processo de
secagem e moagem (a direita)

Fonte: Simon A. Eugster, 2014.

Para alcancar os objetivos deste trabalho, trés etapas precisaram ser
realizadas para que os dados pudessem ser analisados: o preparo das amostras; a
aquisicdo das imagens e o pré-processamento delas utilizando técnicas e algoritmos
relatados como promissores em estudos envolvendo HSI (RINNAN; BERG;
ENGELSEN, 2009).
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3.2. Preparo das amostras

Para o desenvolvimento deste estudo, amostras de Acafrao-da-terra e de
Amido foram utilizadas. Elas foram gentilmente cedidas pelo Laboratorio de Analise
Farmacéutica e Ambiental (LAFAM) da Universidade Federal de Goias (UFG). Sao 10
tipos de acafrdao (Figura 5) e um tipo de Amido Puro (Figura 6). A amostra de Amido
Puro esta rotulada como Am e as amostras de cada tipo de acafrdo estdo rotuladas
como A, B,C,D, E, F, G, H,leJ. Asamostras de acafrdo com cerca de 35% de Amido
presente de forma natural, estdo rotuladas neste trabalho como “Acafrao-da-terra

Puro”. Ao total, 51 amostras foram utilizadas.

Figura 5 - Amostras A Puro (considerando cerca de 35% de Amido presente de
forma natural)

—
D 0D 0N oD O

Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.

Figura 6 - Amostra de Amido puro

f "A.; m

Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.
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Para cada tipo de acafrdo, ha 1 amostra de Acafrdo-da-terra Puro e 4
amostras que consistem em misturas daquele tipo de acafrdo com acréscimos de
Amido nas proporcdes 2:8, 4:6, 6:4, 8:2 / Amido:Curcuma. Isso significa que, na
amostra A 2:8, existe uma adi¢do de 20% de Amido Puro para 80% de Acafrado-da-
terra Puro. Em outras palavras, se a amostra for dividida em 100 partes, 80 seréo de

acafréo e 20 serdo de Amido Puro.

Figura 7 - Amostras de A Puro, suas fragoes de misturas (da esquerda para a direita
2:8, 4.6, 6:4, 8:2) e a amostra de Amido Puro

Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.

Com o auxilio de pincas e espatulas de metal, uma porcdo de cada amostra
foi colocada em recipientes chamados batoques de tamanho M. Esse recipiente
possui formato cilindrico e tem 1.3cm de didmetro por 1.1cm de altura. Cada batoque
foi preenchido até a sua borda de forma com que a superficie ficasse o mais plana
possivel (Figura 8). Cada batoque foi utilizado exclusivamente por uma amostra com
0 objetivo de evitar que resquicios dela fossem misturados com outra. A Figura 9

apresenta como esse arranjo foi montado.
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Figura 8 - Autor Rafael Justino preparando uma amostra com o auxilio de uma pinca
e uma espatula de metal

Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.

Figura 9 - Batoque com amostra de Ac¢afrdo-da-terra posicionado em cima de uma
lamina de microscopia

Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.
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3.3. Aquisicdo de Imagens Hiperespectrais

A camera hiperespectral utilizada foi o modelo SisuCHEMA da marca
Specim (Specim, Spectral Imaging Ltd., Oulu, Finlandia), a qual apresenta a Figura
10. Ela foi cedida para este estudo por meio do Laboratorio de Computacéao Cientifica
(LCC) da Pontificia Universidade Catdlica de Goias (PUC-GO). Essa camera foi
configurada para capturar imagens dentro do intervalo de comprimento de onda de
915nm e 2419nm, obtendo 255 bandas diferentes. Cada imagem HSI ficou com

largura de 320 pixels e altura média de 946 pixels.

Figura 10 - SisuCHEMA, camera hiperespectral utilizada para a aquisicao das
imagens das amostras

Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.

3.4. Pré-processamento

As imagens HSI foram submetidas a uma sequéncia de etapas para
remover ou amenizar itens indesejaveis como ruidos ou pixels que formam o plano de

fundo da imagem.
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3.4.1. Remocéao daregido espectral ruidosa

Dos 255 comprimentos de onda das HSI originais, apenas os primeiros 240
foram utilizados devido ao alto nivel de ruido dos demais. De acordo com estudos, é
recomendavel realizar este procedimento quando ha uma regido com bastante ruido

na qual é inviavel tentar corrigi-los. (VIDAL; AMIGO, 2012).

3.4.2. Remocao de fundo com K-means

O algoritmo de K-means tem se mostrado bastante promissor na clusterizacéo
de dados de imagens hiperespectrais (RANJAN et al., 2017; (REDDY;
SARASCHANDRIKA; V. REDDY, 2020). Neste trabalho, ele foi utilizado para agrupar
ou clusterizar os pixels referentes a regido da amostra na imagem, permitindo a sua
extracdo para ser utilizada na analise. Para isso, foi necessario realizar um
desdobramento do hipercubo de cada amostra em uma matriz bidimensional. Esse
desdobramento é ilustrado através da Figura 11. Nela, o exemplo utilizado foi um
hipercubo de dimensdes 4 x 4 x A, tendo como resultado uma matriz bidimensional de

16 x A apds o desdobramento.

Figura 11 - llustracdo do desdobramento do hipercubo (esquerda) para uma matriz
bidimensional (direita)

A

- [
A = [
n | 5
£
3|4 33

—_— 3

y ‘611
JIRTIN 1112 5 [
131415 (16 g o
Z [
X 16

Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.
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A partir das matrizes bidimensionais, o algoritmo de K-means foi aplicado
individualmente em cada uma delas. Como resultado, obteve-se uma matriz de
mesma largura e altura da imagem hiperespectral, de forma que, em cada pixel dessa
matriz, foi atribuido um numero referente ao cluster que aquele pixel passou a
pertencer. Na amostra A 40:60, por exemplo, o numero de clusters, que € um
parametro do algoritmo, foi definido de forma empirica como 6.

Para obter uma nocéo visual deste processo de clusterizacéo, foi atribuida
uma cor distinta para cada cluster. A Figura 12 apresenta uma imagem em escala de
cinza da amostra A 40:60 com cada pixel colorido da cor referente ao cluster ao qual
foi classificado. E possivel identificar que o agrupamento que contém o0s pixels

referentes a regido da amostra esta na cor verde nessa figura.

Figura 12 - Imagem da amostra A 40:60 (a)em escala de cinza e (b)clusterizada

(@) (b)

Cluster 1
Cluster 2
Cluster 3
Cluster 4
Cluster 5
Cluster 6

TIT T

Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.

A quantidade de clusters definida para cada amostra é apresentada na Tabela
1. Esses valores foram definidos a partir de testes de forma empirica, buscando o
melhor valor que fizesse com que os pixels referentes a regido da amostra ficassem,

em sua maioria, separados em um cluster.
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Tabela 1 - Quantidade de clusters atribuida como parametro do algoritmo de K-
means para cada amostra.

Amostra CI'\LIJs?eers Amostra CI'\LIJs?eers

A Puro 11 F Puro 13
A28 9 F 238 10
A 4.6 10 F 4.6 11
A 64 6 F6:4 10
A 8:2 8 F 8:2 9
Am 12 G Puro 7
B Puro 7 G 28 6
B 2:8 18 G 4:6 6
B 4:6 8 G 64 10
B 6:4 8 G 8.2 6
B 8:2 12 H Puro 8
C Puro 8 H2:8 6
Cc28 8 H 4.6 8
C46 6 H 6:4 8
Cc64 15 H 8:2 8
C8:2 6 | Puro 7
D Puro 8 | 2:8 6
D28 8 | 4:6 8
D 4.6 8 | 6:4 6
D64 8 | 8:2 8
D 8:2 10 J Puro 7
E Puro 9 J 2.8 6
E 2:8 8 J 4.6 6
E 4:6 11 J6:4 8
E 6:4 10 J8:2 8
E 8:2 11

Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.

Com a matriz de clusters, foi possivel extrair da imagem hiperespectral
somente o0s pixels correspondentes ao cluster que contém a regido da amostra. Dessa
forma, os demais pixels ndo foram utilizados nas etapas seguintes do pré-
processamento. A Figura 13 apresenta imagens em escala de cinza das amostras do
tipo A. ApOs esse processo, foi realizada uma normalizagdo dos valores de cada pixel
e, em seguida, foi atribuido o valor zero para os pixels correspondentes a regido do

fundo da imagem.
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Figura 13 - Amostras do tipo A apés a remocéao de fundo com K-means

Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.

3.4.3. Remocao de outliers com filtro de mediana

A remocao de outliers como spikes e dead pixels foi realizada utilizando o filtro
de mediana. Para cada pixel da HSI, o filtro calcula a mediana de todos os valores de
refletancia dos espectros e substitui os valores os outliers pelo valor da mediana. O
filtro considera um valor como outlier quando este é trés vezes maior que a mediana.
A Figura 14 apresenta um grafico com os valores do espectro de cada pixel da amostra

A Puro antes e depois da remocéo dos outliers.

Figura 14 - Espectros de cada pixel da amostra A Puro (a)com outliers e apés a
aplicagéo do filtro de mediana

(a) (b)

Reflectancia (%)
Reflectancia (%)

15 . . . . . . . . ) 15 . . . . . . . . )
800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600
Comprimentos de onda (nm) Comprimentos de onda (nm)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.
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3.4.4. Filtro de suavizacédo Savitzki-Golay

Dentre as técnicas mais citadas em artigos cientificos relacionados ao preé-
processamento de imagens hiperespectrais (LUO et al., 2005), o filtro derivativo de
suavizagcdo Savitzki-Golay foi utilizado com o objetivo de enfatizar caracteristicas
espectrais dos dados. Os parametros utilizados foram: tamanho da janela de 21
pontos, 22 ordem polinomial e derivada de 12 ordem. Estes valores foram definidos
seguindo o estudo apresentado por Galvao Filho, Galvao e Araujo (2011). A Figura 15
apresenta o espectro médio dos pixels das amostras do A e do Amido antes e depois

da aplicacao do filtro.

Figura 15 - Espectro médio das amostras A e de Amido (a)antes e depois(b) da
filtragem de Savitzki-Golay
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.
3.4.5. Filtro de Variacdo Normal Padréo (SNV)

Comumente utilizado com o filtro de Savitzki-Golay, a variagdo normal padréao
(Standard Normal Variate, SNV) foi aplicada para auxiliar na reducao da variabilidade
entre as amostras devido a dispersao (RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009). A Figura
16 apresenta o espectro médio dos pixels das amostras do A e do Amido antes e

depois da aplicacdo do filtro.

Figura 16 - Espectro médio das amostras A e Amido (a)antes e apds a aplicacao do
SNV

(@)

Refletancia (%)
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251

3 I I 1 I I 1
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.
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3.4.6. Analise de Componentes Principais (PCA)

Uma analise exploratoria utilizando a PCA (Principal Components Analysis)
foi realizada. A Figura 17 apresenta os graficos dos scores da PC1, PC2 e PC3, as
quais possuem uma variancia explicada de, respectivamente, 37,12%, 20,02% e
10,40% totalizando 67,54%. Os dados referentes a amostra A Puro (que possui cerca
de 30% de amido naturalmente) estdo agrupados mais a esquerda, enquanto os
referentes & amostra de amido estdo mais a direita. Dessa forma, é possivel perceber
gue os dados possuem uma certa tendéncia a se espalharem da esquerda para a
direita, conforme a adicdo de amido aumenta. Assim, € bem provavel que a
concentracdo de amido seja o principal motivo dessa separacdo gradual entre os
dados das PCs.

Figura 17 - Gréficos da PCA apresentando (a)PC1xPC2 e (b)PC1xPC3
(a) (b)

m APuro m A Puro
AT m A28 m A28
A4:6 : A4:6

21 A6:4 A64

m A82 m A82

0F| = AmPuro Am Puro

o
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o

PC3 (Var. Expl. 10,40%)

PC2 (Var. Expl. 20,02%)
()
[}

A

-10 -8 -6 -4 2 0 2 4 6 8 8 6 4 2 0 2 4 6
PC1 (Var. Expl. 37,12%) PC1 (Var. Expl. 37,12%)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.

3.4.7. Métricas de avaliacdo dos modelos

Para este estudo que faz uso de um modelo de regressao, foram utilizadas
métricas que visam obter a raiz quadrada da média das diferencas entre as predigdes

e as observacgdes reais, como o RMSE (Root Mean Square Error); o erro médio
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absoluto (Mean Absolute Error, MAE) e o coeficiente de determinacéo (R2). No RMSE,
N é a quantidade valores totais, y; sdo os valores preditos e y; 0s observados. Quanto
mais proximo de zero o RMSE for, melhor é o modelo. O MAE e o R2 também utilizam
N para o total de valores, y; para os valores preditos e y; para 0s observados.
Entretanto, diferente do RMSE e MAE, quanto mais proximo de um o R2 for, melhor

sera o modelo.

N
1
RMSE = |2 (9 = y:)? (3)
i=1
1 N
MAE =5 > 19~ @
i=1
N N2
RZ—1_ M (5)

§V=1(yl' - yi)z
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4. RESULTADOS

Para a obtencéo dos resultados, foram realizadas duas etapas: testes das
amostras do tipo A e testes das amostras do tipo B, C, D, E, F, G, H, | e J. Para a
primeira, foi feita uma regressdo utilizando 70% dos pixels totais (escolhidos
sequencialmente) das amostras A Puro, A 2:8, A 4.6, A 6:4, A 8:2 e Am. Em seguida,
as mesmas amostras, exceto a Am, foram testadas utilizando os 30% de pixels
restantes. Nesse teste, foram obtidos 6,42 de RMSE, 5,95 de MAE e um R2 de 0,94.
O menor desvio padrao obtido foi 0,74 na amostra A Puro.

Na segunda etapa, foi realizada uma nova regressao, porém, utilizando todos
os pixels das amostras A Puro, A 2:8, A 4.6, A 6:4, A 8:2 e Am. Nessa fase, as
amostras B, C, D, E, F, G, H, | e J foram testadas, onde o melhor R? obtido foi -0,10
na amostra H; menor RMSE foi 10,76 na amostra J e menor MAE foi 8,53 também na
amostra J.

A Tabela 2 apresenta uma comparacdo entre os valores observados
(esperados) e os preditos para cada amostra, assim como também o RMSE, MAE e
R2 para cada tipo. A apresentacéo dos valores de desvio padrao foi inclusa para seguir
0 mesmo padrédo de tabela apresentado no trabalho de Macédo et. Al. (2020). A Figura
18 mostra graficos de cada um dos testes. O eixo horizontal de cada grafico comporta
os valores preditos de concentracdo de amido, o eixo vertical os valores esperados e

cada pixel foi representado como um sinal de (+).



Tabela 2 - Valores preditos e valores esperados para cada amostra

Esperado Predito Acurécia

Tipp X-P+DP?2 X-2+DPb X-4 +DP b X-6 + DP b X-8+DPP | X-P+DPC X-2+Dpd x-4+DbP4  Xx-6+DpPU X-8+DPY | RMSE  MAE R2

A€ 29,82+056 43,86+0,14 66,32+0,12 86,53+0,08 97,31+0,07 | 26,94+ 0,74 34,44+271 58,33+3,00 8151+2,68 9288+1,47 | 6,42 595 0,94

B 66.05+0.36 72.84+0.12 83.7+0.14  93.48+0.09 98.7+0.05 | 88.84+5.39 89.66 +4.14 92.15+5.15 94.42+4.71 96.66+4.06 | 13.26 10.21  -0.82
c 33.99+241 47.19+0.27 6831+0.13 87.33+0.07 97.47+0.11 | 67.7+655  73.34+6.79 79.18 +7.55 87.16+6.02 93.47+7.17 | 19.77 1498  -0.47
D 36.9+0.27  4952+0.11 69.71+0.1  87.88+0.07 97.58+0.02 | 63.81+6.49 70.69 +5.97 79.48 +6.36 85.63+6.32 94.63+4.84 | 1601 1261  -0.12
E 2214+0.44 37.71+0.14 62.63+0.05 8505+0.1  97.01+0.03 | 60.98+4.16 70.71 +5.99 78.05+4.29 86.72+4.15 93.37+4.15 | 23.88 1851  -0.35
F 2756 +0.08 42.05+0.1  6523+0.07 86.09+0.02 97.22+0.04 | 75.12+3.79 80.23 +5.34 8578 +4.5 90.25+4.52 9467+534 | 2886 226  -0.62
G 39.3+0.61  51.44+0.12 70.87+0.1  88.35+0.03 97.7+0.05 | 81.95+7.83 84.46+8.29 90.12+7.07 93.06+5.82 96.55+6.3 257 2015 -0.58
H 24214125 3937+0.21 63.62+0.11 8545+0.04 97.09+0.03 | 56.73+6.11 63.68 +9.77 75.89 £8.69 85.37+8.18 91.78+852 | 19.12 149  -0.10
| 53.98+1.67 63.19+0.23 77.91+0.15 91.16+0.07 98.23+0.09 | 78.86 +6.66 83.06 + 8.01 88.91+6.81 9239+7.17 97.14+58 | 1508 11.61  -0.36
J 70.32+1.11 76.26+0.22 8575+0.18 94.3+0.08  98.86+0.08 | 88.18 +8.66  90.39 + 8.95 93.2+6.74  96.14+7.13 97.49+525 | 10.76 853  -0.53

Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.

a Amido por 100 gramas de p6 de agafrdo sem mistura + desvio padréo.

b Mistura de X-2 até X-8 correspondente a 2:8 até 8:2 amido/clrcuma, respectivamente.

¢ Média do resultado da predicdo da concentracdo de amido para amostra de circuma sem mistura + desvio padrao.

dMédia do resultado da predicédo da concentracdo de amido para amostra de acafrdo com mistura de X-2 até X-8 correspondente a 2:8 até 8:2 amido/acafréo,

respectivamente + desvio padréo.

e Teste realizado a partir de uma regressao de 70% dos pixels das amostras, sendo 30% dos pixels totais utilizados no teste.



Figura 18 - Graficos das predicdes para cada tipo de amostra
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2020.

Nos graficos, é possivel observar que houve uma variacao muito grande entre
os valores preditos para cada pixel de cada amostra. Considerando os resultados
obtidos através dos testes, € possivel concluir que, ao utilizar as amostras A como
referéncia, obteve-se bons resultados apenas para as proprias amostras A, visto que

0 R? dos demais tipos de Acafrdo-da-terra foram todos negativos.
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5. CONCLUSAO

~

Este estudo foi realizado objetivando a exploracdo do uso de imagens
hiperespectrais para determinar a quantidade de amido em amostras de Acafréo-da-
terra. A abordagem utilizada compreendeu métodos recomendados para o pré-
tratamento dos dados de imagens hiperespectrais. O resultado desta etapa pdde ser
observado na analise de componentes principais, a qual apresentou uma relacéo
entre a adicdo de amido e os valores de refletdncias em cada comprimento de onda.
A utilizacdo da regressao linear multipla se mostrou bastante promissora quando
testada com as amostras A, que foram utilizadas como referéncia. Ja nos testes com
0s demais tipos de Acafrdo-da-terra, os resultados néo foram satisfatérios, gerando
um valor maximo de R2 de -0,10. Os testes com as amostras do tipo B foi onde ocorreu
0 pior caso, com um Rz de -0.82.

Como sugestao para trabalhos futuros, a utilizacao de algoritmos de selecéo
de caracteristicas (feature selection) deve ser considerada visto que, diversos estudos
relatam que na maioria dos casos ndo é necessario utilizar todos os comprimentos de
onda das imagens HSI para se obter bons resultados. Além disso, 0 seu uso é
recomendavel quando se trata problemas utilizando abordagens de regresséo linear.
Com a utilizacdo de um bom algoritmo, € possivel obter apenas as bandas que mais
diferenciam uma amostra da outra. Uma outra sugestao € o uso de outros algoritmos
de regressao linear como o PLSR que também tem se mostrado bastante promissor
em estudos envolvendo HSI ou até mesmo algoritmos ndo lineares como o SVM
(Support Vector Machine). Um passo mais adiante, seria o uso de aprendizado de
maquina (Machine Learning), tendo em vista que seu uso tem se tornado bastante
popular quando devido o potencial de identificar padrbes em uma quantidade enorme

de dados multivariaveis.
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