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RESUMO

A andlise sobre determinadas especiarias que potencialmente sdo benéficas a saude ¢ um ramo
de pesquisa de grande interesse geral. No entanto, os métodos usuais de extracdo e andlise para
identificacdo e determinagdo dos componentes responsaveis pelo efeito benéfico, envolvem a
utilizagao de solventes, principios ativos e outras substdncias na amostra, o que gera um
processo oneroso ¢ destrutivel. A caneleira-verdadeira (Cinnamomum verum) surge como um
destas especiarias mais difundidas no mundo, sendo uma das variantes mais consumidas da
canela e cultivada em diversas regides, recebendo varios estudos que relacionam o seu consumo
a efeitos anti-inflamatorios, antimicrobianos, antioxidantes, entre outros. Portanto, ¢ proposto
neste trabalho o uso de ferramentas ¢ métodos computacionais, mais especificamente a
utilizagdo de imagens hiperespectrais, aliados a estratégia de aprendizado de maquina, para
determinagdo da concentracdao de principios ativos e sua possivel relagdo com a regido de
cultivo da amostra. A Maquina de Vetores de Suporte (SVM) foi utilizada como estratégia de
classificagdo, para os principios ativos em amostras de canela, bem como na tentativa de
identificacdo das amostras de canela em relagdo a sua origem. Os resultados se mostraram
promissores para a determinacdo da concentracdo dos principios ativos, tendo sido gerado um
modelo com acurécia de 99%, embora sua relagdo com a regido de cultivo ndo tenha ficado

clara, tendo sido gerado um modelo com acuracia de 78%.

Palavras-Chave: Canela. Cinnamomum verum. Imagem Hiperespectral. Aprendizado de

Maquina. Maquina de Vetores de Suporte.



ABSTRACT

The analysis of certain spices that are potentially beneficial to health is a branch of research of
great general interest. However, the usual methods of extraction and analysis to identify and
determine the components responsible for the beneficial effect, involve the use of solvents,
active ingredients and other substances in the sample, which generates an expensive and
destructible process. True cinnamon (Cinnamomum verum) appears as one of these spices most
widespread in the world, being one of the most consumed variants of cinnamon and cultivated
in several regions, receiving several studies that relate its consumption to anti-inflammatory,
antimicrobial, antioxidant effects, among others. Therefore, it is proposed in this work the use
of computational tools and methods, more specifically the use of hyperspectral images,
combined with the machine learning strategy, to determine the concentration of active
principles and its possible relationship with the region where the sample is grown. The Support
Vector Machine (SVM) was used as a classification strategy for the active ingredients in
cinnamon samples, as well as in the attempt to identify Cinnamon in relation to its origin. The
results proved to be promising for determining the concentration of active ingredients, with a
model with an accuracy of 99% being generated, although its relationship with the growing

region has not been clear, having been generated a model with an accuracy of 78%.

Keywords: Cinnamon. Cinnamomum verum. Hyperspectral image. Machine Learning. Support

Vectors Machine.
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1 INTRODUCAO

Especiarias séo cultivadas e difundidas nas mais diversas regides do mundo, e algumas delas
se encaixam na defini¢do de “alimento funcional”, que ¢ definido por TAPSELL et al., (2006)
como sendo os alimentos que fornecem beneficios a satde, além do papel de nutricdo basica.
Tais especiarias sdo consumidas para realcar o sabor dos alimentos, atuando como agentes
aromaticos, sendo geralmente utilizados em pequenas quantidades.

Vérias doencas metabolicas (diabetes, obesidade) e disturbios degenerativos (hipertenséo,
alguns tipos de cancer) do desenvolvimento humano ou relacionados a idade, sdo conhecidos
por estarem associados a processos oxidativos no corpo. E conforme descrito por D’SOUZA et
al., (2017), especiarias como a canela, o agafrdo, a noz-moscada, entre outras, podem combater
0s danos oxidativos e prevenir a ocorréncia de uma série de doencas, desenvolvendo imunidade
inata, se consumidas de forma adequada. Portanto, compreender e demonstrar a aplicacao
destas especiarias por meios cientificos continua sendo um desafio, principalmente quando
comparados aos padrdes aplicados para avaliagdo de outros principios ativos benéficos a salde.

A forma atual como estes componentes sdo estudados, inclui técnicas de extracdo dos
principios ativos (compostos responsaveis por efeitos bioldgicos), de maneira seletiva e
sensivel. Em que sdo utilizados métodos como extracdo em fase liquida (com a utilizacdo de
solventes), em fase sélida e extracdo com fluido supercritico (com CO2 neste estado),
comprovando que diferentes solventes ou a mistura destes, se aplicados em uma mesma
amostra, levam a diferentes niveis de eficiéncia na extracdo (YASHIN et al., 2017). A aplicacéo
destes métodos além de altamente onerosa, é destrutivel a amostra.

Uma alternativa a estas analises, € uso de ferramentas computacionais no processo, como €
citado em KIANI et al., (2019), onde grupos de pesquisa desenvolveram varios métodos ageis
e ndo destrutiveis baseados em visdo computacional e espectroscopia. A utilizacdo destes dois
métodos pode ser implementada com o sistema de imagens hiperespectrais (FENG; SUN,
2012).

Tais metodos sdo simples, rapidos, de baixo custo e ndo destrutivos, permitindo a analise
de informagdes sobre as moléculas em diferentes comprimentos de onda, refletindo a
informacdo sobre as ligacbes quimicas e os constituintes quimicos das amostras (ZHANG et
al., 2017). Essas técnicas exigem conhecimento profissional e habilidades operacionais voltadas
a area computacional, o que facilita aqueles que desconhecem todo o processo que envolve 0s

métodos quimicos e cromatdgrafos (KIANI et al., 2019).
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No entanto, a utilizacdo das imagens hiperespectrais auxilia em parte do processo, pois é
necessario ainda que se dé sentido as informac6es obtidas. Métodos baseados em aprendizado
de maquina e reconhecimento de padrées, tém desempenhado um papel importante em tarefas
qgue envolvem a andlise de imagens hiperespectrais, pois sdo capazes de aprender
automaticamente a relagdo entre o espectro de refletancia e as informagdes desejadas, a0 mesmo
tempo em que sdo robustos contra ruidos e incertezas presentes na amostra e no processo de
aquisicdo (GEWALI; MONTEIRO; SABER, 2018) .

A canela-verdadeira (Cinnamomum verum - CV) é umas destas especiarias mundialmente
difundidas, sendo consumida e cultivada em diversas regides, sendo originaria do Sri Lanka.
Estudos in vitro e in vivo, em animais e humanos, de diferentes partes do mundo demonstraram
varios efeitos benéficos da CV a saude, como propriedades anti-inflamatorias, atividade
antimicrobiana, reducdo de doencas cardiovasculares, aumento da funcao cognitiva e reducéo
do risco de cancer de colon (EMERITUS et al., 2016) .

A canela é uma eficaz fonte de antioxidantes, além de aumentar a eficacia de outros
antioxidantes importantes, agindo para reduzir o estresse oxidativo. Tal potencial da canela é
atribuido a variedade de compostos polifendlicos que ela possui (SHAHID et al., 2018). Os
polifendis por sua parte, sdo uma classe de antioxidantes amplamente disponiveis em alguns
alimentos e especiarias, como a CV. Existem diversos tipos de polifendis como catequinas,
antocianinas, resveratrol, entre outros (ABDALI; SAMSON; GROVER, 2015).

Diante deste cenario, este trabalho prop6e o estudo sobre a composicao de amostras de CV,
visando obter uma relacdo com sua regido de origem, bem como determinar a concentracdo de
determinados principios ativos (resveratrol, catequina e acido galico) que auxiliem neste
processo. Sendo utilizado o sistema de imagens hiperespectrais para obtencao das informagdes

das amostras, aliado a estratégias de aprendizado de maquina para analise e classificacéo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo informa sobre a utilizacdo do sistema de imagens hiperespectrais para captura
das imagens e seu conceito de funcionamento. Ainda, sdo exploradas as ferramentas e técnicas

utilizadas no desenvolvimento deste trabalho.

2.1 SISTEMA DE IMAGEM HIPERESPECTRAL

O principio da imagem hiperespectral pode ser definido pela integracdo das teorias por tras
da espectroscopia e visdo computacional, podendo representar uma amostra por meio da
combinacéo de seus espectros e imagens (FENG; SUN, 2012).

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) € amplamente descrita como uma técnica
rapida, econdbmica e nao destrutiva, capaz de retornar estimativas confiaveis de varias
propriedades  fisico-quimicas em  diferentes amostras (BAGCHI; SHARMA;
CHATTOPADHYAY, 2016). A abordagem recente da espectroscopia NIR e outras técnicas
espectroscopicas aplicadas a ciéncia alimentar se baseia na exploracdo dos espectros como uma
impress&o digital a ser analisada por quimiometria (VARRA et al., 2020).

Na visdo computacional sdo extraidas informaces quantitativas de cores de imagens
digitais usando processamento e analise de imagens, resultando na obtencdo de medicdes de
cores rapidas e sem contato (WU; SUN, 2013).

Portanto, a técnica de imagem hiperespectral estende a capacidade da espectroscopia
adicionando a dimensdo espacial, utilizando imagens digitais convencionais no mesmo sistema,
para fornecer ambas as informacOes espaciais e espectrais simultaneamente
(KAMRUZZAMAN; SUN, 2016). O sistema de imagem hiperespectral consiste em trés partes
principais, uma fonte de luz, um dispositivo de dispersdo de luz e unidades para captura e
processamento das imagens, agindo como o olho e o cérebro humano (FENG; SUN, 2012). A

Figura 1 exemplifica o processo:
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Figura 1: Configuracdo de um sistema de imagem hiperespectral. I: Fonte de Luz. II:
Espectrografo (a) unidade de imagem; b) aparato para dispersdo dos comprimentos de onda).
[11: Informagéo processada.

Fonte: Adaptado de (FENG; SUN, 2012).

A estrutura de dados resultante da aquisi¢cdo das imagens hiperespectrais é chamada de
“hipercubo”, pois pode ser ilustrada como contendo trés dimensées, com duas para coordenadas
espaciais e a outra para valores espectrais. Consequentemente, I (x,y, ) € denotado, onde x e y
sdo referentes as posi¢cdes dos pixels ha imagem, com 2A; para 0 comprimento de onda, sendo i
o comprimento especifico normalmente medido em nanémetros (FENG; SUN, 2012). A Figura

2 demonstra a estrutura de dados resultante:
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Figura 2: Representacéo esquematica do hipercubo, demonstrando a relacéo entre as
dimensGes espaciais e espectrais.

Imagem espacial em Ai Espectro do pixel em (xi, yj)

=
¥
&

L B
=
&

O
(i, yj) A Comprimento (A)
de onda

Fonte: Adaptado de (GOWEN et al., 2007).

Dependendo do comprimento de onda A; em questdo, pré-processamentos sd0 necessarios
pois, 0s espectros dos objetos de interesse podem conter ruido ou serem confundidos com o
fundo da imagem, resultando em dificuldades para a identificacdo. Portanto, métodos de analise
de imagem eficientes devem ser cuidadosamente desenvolvidos e empregados para filtrar as
bandas Uteis para a analise (FENG; SUN, 2012).

Se mostra importante citar como a comunidade de imageamento hiperespectral tém
demonstrado interesse em estratégias de aprendizado de maquina, para analise e classificacdo
destes espectros (GEWALI; MONTEIRO; SABER, 2018). A Figura 3 demonstra a producgéo
de um grande nimero de estudos sobre novos métodos para as duas areas nos ultimos anos:
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Figura 3:NUmero de publicacdes ao longo dos anos, com estudos relacionados a imagens
hiperespectrais e aprendizado de maquina. Dados obtidos a partir de base de dados Web of
Science da Clarivate Analytics.
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Fonte: Adaptado de (GEWALI; MONTEIRO; SABER, 2018).

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina pode ser colocado como um subcampo da ciéncia da computacdo
e é considerado como um método de inteligéncia artificial. Os métodos que implementam o
aprendizado de maquina podem ser utilizados nos mais diversos dominios, pois encontram
relacOes entre entradas e saidas de um conjunto de dados que represente determinado dominio,
mesmo se a representacdo nao for possivel, essa caracteristica permite 0 uso em reconhecimento
de padroes, problemas de classificacdo, filtragem de spam e também em mineracdo de dados e
problemas de previsdo (VOYANT et al., 2017).

Com base no tipo de aprendizado, GEWALI; MONTEIRO; SABER,
(2018) define que métodos de aprendizado de maquina podem ser categorizados em cinco
grupos: aprendizado supervisionado, aprendizado nao-supervisionado, aprendizado semi-
supervisionado, aprendizado ativo e aprendizado por transferéncia, sendo os dois primeiros os
mais popularmente utilizados.

Na aprendizagem supervisionada, a relagdo entre as varidveis de entrada e saida é
estabelecida usando um conjunto de exemplos rotulados, ou seja, 0s exemplos para 0s quais 0S
valores das varidveis de saida correspondem sdo conhecidos (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009). O problema é denominado regresséo se a variavel de saida for real, e é

denominada classificacdo se a variavel de saida for discreta.
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Na aprendizagem ndo-supervisionada, a estrutura ou as caracteristicas dos dados de entrada
sdo descobertos usando exemplos ndo rotulados (exemplos para os quais os valores de saida
correspondentes ndo estdo disponiveis). Por exemplo, K-means (clustering) € um algoritmo de
aprendizagem nao supervisionado que agrupa os dados de entrada em grupos homogéneos. A
andlise de componente principal (PCA) € outro algoritmo de aprendizado ndo supervisionado
que pode ser usado para encontrar uma representacdo linear de baixa dimensdo, néo
correlacionada dos dados de entrada (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

2.2.1 Supervisionado

Na aprendizagem supervisionada como citado anteriormente, séo apresentados ao
algoritmo, exemplos de entradas e seus valores de saida desejados, sendo estes conhecidos a
priori. O objetivo € entdo aprender uma regra geral que mapeia entradas em saidas, sendo cada
padrdo um par que inclui o objeto de entrada e seu valor de saida esperado (VOYANT et al.,
2017).

2.2.1.1 Support Vector Machine (SVM)

O SVM (Support Vector Machine) é um exemplo de abordagem de aprendizado
supervisionado, tendo sido amplamente utilizado para a classificagédo de dados hiperespectrais,
devido a sua capacidade de lidar com dados de alta dimensdo com um numero limitado de
amostras de treinamento (GHAMISI, P. et al., 2017).

A metodologia de classificacdo do SVM busca separar amostras pertencentes a classes
diferentes definindo um hiperplano, com margem maxima no espago onde as amostras sdo
mapeadas (CAMPS-VALLS; BRUZZONE, 2005). Dado um conjunto de dados com pares
classe-instancia ((x;,y;),i) =1,..,1 onde x; ER™ e y € {1,—1}}, 0 SVM busca a solugo

para o seguinte problema de otimizacdo (WANG; LU, 2006):

1 l 1)
‘r”rlllgginW + CZ &
=1
Sujeito a
yiwTop(x)+b)=21-¢;, &=0 (2)

, onde w € a norma para a deciséo 6tima do hiperplano e b representa a distancia mais préxima
da origem do sistema de coordenadas, sendo x; um dado recurso no espaco original e ¢ uma

funcdo de mapeamento ndo linear, que garante que as amostras transformadas s&o mais
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provaveis de serem linearmente separaveis. Estes parametros definem um classificador linear
no espaco de recursos de um determinado kernel (CAMPS-VALLS; BRUZZONE, 2005).

Ha um mapeamento no espaco dimensional dos vetores de treinamento x; pela funcéo
¢, e entdo pela natureza da técnica, o0 SVM traca um hiperplano linear separador, com uma
margem maxima no seu maior espaco dimensional encontrado. A estratégia utiliza-se de alguns
parametros, como o C, onde C > 0 se refere a penalidade do erro na classificacdo de uma
determinada instancia. A Figura 4 exemplifica a definicdo de um hiperplano baseando-se nos

vetores de suporte:

Figura 4: Representacdo de um Hiperplano.

WXib=1_f/'/
Wx+b= //

Fonte: Adaptado de (JAKKULA, 2011).

Outro parametro muito importante da técnica sao os kernels, que dependendo o dominio
do problema, retornam diferentes resultados. As equacbes 3, 4, 5, e 6 demonstram

matematicamente alguns exemplos de kernels:
e Linear:
K(xl-,xj) = X" Xj 3
e Polinomial (Poly):
K(x,x) = (x; % + 1)? 4

e Funcdo de base radial gaussiana (RBF):
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2 ®)
||xi - x]-||
K(x;,x;) = exp (— T)
e Sigmoide:
K(x;,x;) = tanh (ax"y + ¢) (6)

Onde i e j séo coordenadas para um determinado recurso (vetor de caracteristicas) x

dentro do espaco de entrada do conjunto de dados. Para o kernel polinomial d é especificado
como parametro de grau do polinémio, no kernel RBF o gamma pode ser descrito como #

sendo um parametro livre para defini¢do do quanto de influéncia um recurso tera. Para o kernel
sigmoide tem-se uma equivaléncia a uma estratégia de Rede Neural 2-layer perceptron.
Quanto a este parametro, o kernel de funcéo de base radial Gaussiana (RBF) € tido como
um dos mais amplamente utilizados, podendo lidar com distribui¢6es de classes ndo lineares
mais complexas em comparagdo com um kernel linear simples (GHAMISI, P. et al., 2017).
Sendo assim, o kernel RBF ¢ utilizado pela maioria dos algoritmos SVM para dados
hiperespectrais, tendo inclusive alguns kernels projetados especificamente para modelar este
tipo de dado (GEWALI; MONTEIRO; SABER, 2018). A Figura 5 demonstra um espaco de

recursos separavel:

Figura 5: Representacdo do espaco de caracteristicas, onde recursos em preto e branco se
diferem como duas classes separaveis pelo hiperplano (circulo) tracado.

1.5 o

Fonte: Adaptado de (JAKKULA, 2011).
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo apresentados os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento
do trabalho.

3.1 ESTUDO DE CASO

Devido aos seus potenciais benéficos a salde, dietas que incluem a canela-verdadeira
(Cinnamomum verum) sofrem quanto a falta de clareza sobre as espécies utilizadas em estudos,
juntamente com a identidade dos materiais comercializados. Na maioria destes produtos
encontrados em mercados, o ingrediente é apenas referido pelo nome comum de “canela”, mas
a realidade é que esses ingredientes possuem graus de beneficios, tipos e variedades,
dependendo das espécies de Cinnamomum presentes no produto (OKETCH-RABAH;
MARLES; BRINCKMANN, 2018).

Como estudo de caso para este trabalho, foram utilizadas imagens hiperespectrais de
amostras de CV e principios ativos disponibilizadas pelo Laboratério de Analise Farmacéutica
e Ambiental da Universidade Federal de Goias (LAFAM — UFG), onde foram utilizadas
ferramentas de aprendizado de méaquina como o SVM, para determinacdo de uma relacdo entre
a composicdo das amostras e sua regido de cultivo.

3.2 MATERIAIS

Ao todo foram utilizadas amostras de CV de 17 diferentes marcas e regides de origem,
juntamente com amostras dos padrdes (alta concentragdo) de 3 principios ativos, Acido Galico,
Catequina e Resveratrol. Para cada amostra de canela, ndo se sabe nenhuma informacéo acerca
da concentracdo destes principios em sua composicdo, apenas em qual regido foi cultivada e
em alguns casos, a marca que a comercializa. A Tabela 1 expde essas informacfes (Amostra —
Marca — Regido) e as Figuras 6 e 7 apresentam as amostras de CV e dos padrdes dos principios
ativos fornecidas pelo LAFAM.
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Tabela 1: Relagéo das amostras de CV, marcas comerciais e suas regides de cultivo.

Amostra Marca Regido Amostra Marca Regido
1 Denner Indonésia 9 MF Ervas Brasil/Trindade-
Medicinais e Goias
Especiarias
2 Fairway Estados Unidos 10 Qualita Brasil/Sdo Paulo-
SP
3 - Brasil/Goiania-GO 11 Kayia Grécia
4 Kitano Brasil/Parand e Minas 12 Di Cheff Brasil/Aparecida
Gerais de Goiénia-GO
5 Velly Brasil/ Aparecida de 13 Escazu Costa Rica
Goiania-GO
6 Mais Sabor Brasil/Goiania—-GO 14 Pastéis de Belém Portugal
7 Tempero Brasil/Parana 15 Premium Brasil/Inhumas-
Baiano GO
8 Paladar Brasil/Goiénia-GO 16 Junco Brasil/Uberlandia-
MG
17 MG Canyella Espanha
Molta

Figura 6: Amostras de CV cedidas pelo LAFAM-UFG.

Fonte: Cedido pelo LAFAM-UFG (2020).
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Fonte: Autoria propria (2020).
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Figura 7: Amostras dos padrdes dos principios ativos (Acido Galico, Catequina e Resveratrol)

Fonte: Autoria propria (2020).
Para o processamento dos dados e geracéo de resultados, foram utilizados “notebooks” que

sdo ambientes de desenvolvimento em linguagem Python, com processamento computacional
em nuvem na plataforma Kaggle, que por sua vez é uma comunidade online de cientistas de
dados e profissionais da area de aprendizado de maquina. As especificacdes dos recursos
disponibilizados foram de 16 GB de RAM, 20 GB de disco rigido, CPU AMD EPYC 7B12 de

2250MHz e 9 horas de cota para consumo continuo.

3.3 AMOSTRAGEM

O processo de preparagcdo das amostras para captura das imagens hiperespectrais foi
realizado com a transferéncia do conteldo da amostra para um batoque (espécie de tampa
utilizada em certos recipientes em experimentos quimicos) de tamanho médio, preenchendo-o
sem sua totalidade e mantendo sua superficie 0o mais retilinea possivel. Para manuseio e
reaproveitamento da amostra, os batoques foram posicionados sobre placas de Petri (recipientes
cilindricos em plastico ou vidro, amplamente utilizado para cultura de micro-organismos). A

Figura 8 demonstra parte do processo de amostragem:
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Figura 8: Processo de transferéncia de uma amostra para os batoques.

\ \ W

Fonte: Autoria propria (2020).

O processo para cada amostra foi realizado em triplicata, onde quantidade total de uma
amostra era suficiente para o enchimento de 3 batoques. Em seguida a amostra era retornada
para o recipiente original, os materiais eram limpos e higienizados, e repetia-se 0 processo para
uma nova amostra. A aquisicdo das imagens em triplicata visa evitar problemas de perda das
informacBes e quaisquer outros empecilhos que levassem a uma nova coleta. A Figura 9

exemplifica o processo final de amostragem de uma das amostras de CV em triplicata:

Figura 9: Batoques (triplicata) ap0s a transferéncia da amostra.

Fonte: Autoria propria (2020).

Para as amostras dos padrdes dos principios ativos, foi coletada uma porcéo do recipiente
original, sendo feita a dispersao da amostra sobre uma lamina de vidro. A Figura 10 representa
os padrdes dos principios ativos sobre laminas de vidro ap0s a aquisicdo das imagens

hiperespectrais:
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Figura 10: Exemplo da disperséo feita sobre as amostras dos padrfes (imagem gerada em
RGB ap0s a aquisicao das imagens hiperespectrais)

¥

Fonte: Autoria propria (2020).
34 AQUISICAO DE IMAGENS HIPERESPECTRAIS

Apdbs a preparacdo das amostras, foi realizada a aquisicdo das imagens por meio da
camera/analisador de imagens hiperespectrais SisuUCHEMA (Figura 11), pertencente ao
Laboratdrio de Computacdo Cientifica (LCC) da Pontificia Universidade Catdlica Goiés.

Figura 11: Camera hiperespectral SisuCHEMA com o batogue contendo uma amostra para
aquisicao das imagens.

Fonte: Autoria propria (2020).
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3.5 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Este tdpico trata dos métodos utilizados no pré-processamento dos dados gerados a partir

da aquisicdo das imagens hiperespectrais.

3.5.1 Remocao de regido espectral ruidosa

De maneira natural, durante o processo de aquisi¢ao das imagens, pode haver a presenca
de ruidos, com a adicao de informacdes indesejadas ao conjunto de dados. Portanto foi realizada
a remocao das regides espectrais ruidosas de duas maneiras distintas. Inicialmente consistiu na
remocgao dos 16 ultimos comprimentos de onda do eixo A do conjunto de dados, uma vez que
por analise visual nestes comprimentos estavam presentes 0 maior nimero de ruidos, sendo
inclusive recomendado pelo fabricante da camera hiperespectral a remocao também por este
motivo. Em seguida foram retirados (cropped) os 140 pixels iniciais que compunham a
dimensdo espacial do hipercubo, nos eixos (X, y), uma vez que era visivel sobre a dimenséao
espacial a presenca de ruidos de captura. A Figura 12 representa em uma imagem RGB (espaco
de cores Red, Blue e Green) a amostra de Acido Gélico antes e depois da remocao espacial de
ruidos gerados durante a aquisi¢do dos dados da amostra.

Figura 12: a) Amostra de Acido Galico sem remogcao de regifo superior ruidosa. b) Amostra
de Acido Galico com remocao de regido superior ruidosa.

0 100 200 300 0 50 100 150 200 250 300

Fonte: Autoria propria (2020).
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3.5.2 Remoc¢ao de fundo com K-means

Ap0s aremocao inicial de regides e espectros ruidosos, foi realizada a remocao de fundo
das imagens, para que o conjunto de dados a ser manipulado passasse a ser somente 0s pixels
correspondentes as amostras. O K-means (clustering) é uma estratégia de aprendizado de
maquina ndo-supervisionado, amplamente utilizado para o agrupamento de regides baseado em
suas caracteristicas e valores. Assume-se que pixels semelhantes formam clusters (grupos) no
espaco de recursos, quando aplicados a imagens hiperespectrais, esses métodos podem fornecer
resultados satisfatorios. (HAUT et al., 2017).

O K-means foi aplicado em todas as amostras, para indexacdo dos pixels
correspondentes as regides de interesse (amostra e fundo) na amostra. Devido a alguns ruidos
inerentes presentes nas imagens das amostras de CV, foi utilizado o valor de 4 clusters na
aplicacdo do algoritmo, enquanto para as amostras dos padrdes apenas 2 clusters foram
suficientes para a separacdo. A Figura 13 demonstra o resultados da execucdo do algoritmo K-
means na amostra 1 de CV, com as diferentes cores representando os diferentes clusters
encontrados:

Figura 13: Resultado da aplicacéo do algoritmo de K-means na amostra 1 de CV, para
remocao de fundo.

Fonte: Autoria prépria (2020).

3.5.3 Remocao de outliers (spikes) com filtro de mediana

Com a remocéo inicial de ruidos e remoc¢do de fundo, foi realizada a plotagem dos
espectros médios de cada uma das amostras. A partir de uma analise visual ficou evidente a
presenca de spikes nos espectros das amostras. As spikes podem ser definidas como um
aumento repentino e acentuado seguido por um declinio acentuado no espectro, elas
frequentemente mascaram detalhes da imagem, levando & identificacdo incorreta de um sinal

de interesse. Tais ruidos podem aparecer devido a um comportamento anormal do detector e/ou
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por imperfeigdes de circuitos eletrdnicos e até mesmo condi¢des ambientais (VIDAL; AMIGO,
2012).

Diferentes técnicas e algoritmos tém sido propostos a fim de remover ou interpolar as
spikes com base em seus nos valores de seus vizinhos mais préximos, em uma metodologia de
comparacdo de pixels. Umas destas técnicas é a aplicacdo do filtro de mediana, na qual cada
pixel de saida é definido como a mediana dos valores de pixel de seus vizinhos (dependendo
do tamanho da janela definida) (BEHREND; TARNOWSKI; MORRIS, 2002). Foi entdo
aplicado o filtro de mediana em todos os espectros para remocao dos spikes com janela de
tamanho 3, tamanho este que € o padrdo da funcdo em Python que implementa o processo do
filtro de mediana, sendo mantido por ter sido eficiente no processo de remocgao das spikes. A
Figura 14 demonstra os espectros médios das amostras de CV e dos principios ativos antes e

depois da aplicacéo do filtro de mediana:
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Figura 14: Espectro médio das amostras de CV e dos padrdes, comparativo do antes (plot 1) e
depois (plot 2) da aplicacédo do filtro de mediana.
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Fonte: Autoria prépria (2020).

3.5.4 Filtro de suavizacao Savitzky-Golay

O filtro Savitzky-Golay é uma técnica de suavizagdo comum utilizada em dados
hiperespectrais, sendo baseado na aproximagdo de minimos quadrados, que determina
coeficientes de suavizacdo a partir da aplicacdo de uma equacgdo polinomial, com grau e
tamanho de janela a serem definidos como parametros da técnica. O filtro é ideal para dados
espectroscopicos, pois minimiza o ruido do sinal enquanto preserva a originalidade e a forma
dos espectros de entrada (LOGGENBERG et al., 2018). Foi aplicado o filtro derivativo, com
polindmio de segundo grau e janela de tamanho 21. A escolha desta parametrizagdo para o filtro
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foi baseada em exemplos encontrados na literatura. A Figura 15 demonstra os espectros medios

das amostras de CV e dos principios ativos antes e depois da aplicagdo do filtro de suavizagéo

Savitzky-Golay.

Figura 15: Espectro médio das amostras de CV e dos padrdes, comparativo do antes (plot 1) e
depois (plot 2) da aplicacéo do filtro Savitzky-Golay.
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Fonte: Autoria prépria (2020).

3.5.5 Filtro de Variacio Normal Padrao (SNV)

A maioria dos dados hiperespectrais carregam consigo uma certa dificuldade de
interpretac&o, isso se deve ao ruido e colinearidade entre as bandas espectrais. Métodos de pré-
processamento, como a transformacdo para Variagdo Normal Padrdo (SNV), permitem

minimizar eficientemente a interferéncia no sinal (ou seja, outros tipos de ruido) e simplificar
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0s processos de interpretacdo das informacoes (ZENG et al., 2016). Desta forma, foi aplicado
o filtro SNV nos espectros de todas as amostras. A Figura 16 demonstra os espectros médios

das amostras de CV e dos principios ativos antes e depois da aplicacdo do filtro de Variagédo

Normal Padréo (SNV).

Figura 16: Espectro médio das amostras de CV e dos padrdes, comparativo do antes (plot 1) e
depois (plot 2) da aplicacéo do filtro de transformacéo de Variacdo Normal Padrdo (SNV).
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Fonte: Autoria prépria (2020).

3.5.6 Analise de Componentes Principais (PCA)

Para uma andlise exploratoria acerca das caracteristicas do conjunto de dados, a PCA
foi utilizada no intuito de diminuir a alta dimensionalidade dos dados e permitir uma
visualizagcdo mais simples de como os dados estdo distribuidos. A PCA é uma estratégia de
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aprendizado de maquina ndo-supervisionado, sendo eficaz na juncdo de informacGes
complementares e reducdo de informagfes redundantes, possibilitando a diminuicdo de
influéncia de algum ruido restante nos dados, pois estando estes em pequenas quantidades serao
ignorados no processo. Portanto a PCA busca extrair as informagdes mais relevantes e
efetivamente maximizar as diferencas espectrais entre os pixels (KANG; DUAN; LI, 2020).
Vale ressaltar que a PCA possui um uso diversificado, e para este caso, foi aplicada para auxiliar
no processamento e analise exploratoria dos dados. As Figuras 17 e 18 demonstram o resultado
da aplicacao do algoritmo PCA sobre o conjunto de amostras de CV e principios ativos, antes e
depois de todo o pré-processamento. As porcentagens presentes nas Figuras 17 e 18 sdo

referentes aos indices de varidncia explicada obtidos.

Figura 17: Scores da PCA sobre amostras de CV e dos padrdes dos principios ativos sem
aplicacdo dos filtros de pré-processamento.
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Figura 18: Scores da PCA sobre amostras de CV e dos padrdes dos principios ativos apds todo
0 pré-processamento.
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3.5.7 Treinamento e avaliacio do modelo utilizado

A analise sobre os conjuntos de dados apés a classificacdo, foi dividida em duas
vertentes. A primeira trata da classificacdo apenas das amostras de CV, sendo utilizadas as 17
amostras, 0 que totalizou pouco mais de 1.000.000 de pixels a serem envolvidos no processo
de treinamento e teste, o que tornou inviavel a analise geral sobre a CV, uma vez que o SVM
possui um ja alto custo computacional. Desta forma, se utilizando da grande habilidade da
estratégia de conseguir desempenhar bem mesmo com um numero reduzido de amostras, foram
realizados testes exploratérios onde a classificacdo utilizando o SVM foi realizada em cima de
um conjunto de dados subamostrado, totalizando um conjunto de 100.000 pixels a serem
envolvidos no processo de treinamento e teste. A escolha do conjunto subamostrado foi
realizado de maneira pseudoaleatoria, o que garante um peso equivalente de todas as classes no
processo.

A segunda andlise envolve o treinamento em 4 classes, rotulados como os 3 principios
ativos e CV. Para tal, foram utilizadas as amostras dos padr6es juntamente com a amostra 1 de
CV, para que desta forma o classificador pudesse avaliar e aprender sobre as 4 diferentes
classes. Propositalmente, dentro da amostra 1, foram indexados todos os pixels como sendo CV,
uma vez que nao se tem conhecimento destes rotulos a priori. Para este processo, o classificador
teve de lidar com um conjunto menor de dados, algo em torno de 400.000 pixels para 0 processo

de treinamento e teste, portanto ndo foram necessarias estratégias de subamostragem.
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Vale ainda ressaltar que a primeira anélise consiste na tentativa de determinar o quanto
o classificador conseguird separar as classes de CV entre si, encontrando caracteristicas
suficientes que as diferenciem em relacdo apenas as suas regides de origem. Ja para a segunda
analise, sera realizada a predicdo sobre todas as outras amostras de CV para que a partir do
treinamento e teste iniciais com as 4 classes, o classificador consiga pixel-a-pixel rotular cada
classe nas outras amostras, e assim determinar a concentra¢do dos principios ativos em cada
uma delas.

Para a escolha da parametrizacdo do modelo, foram realizados testes para as duas
andlises, variando-se kernel, C, gamma e tamanho do conjunto de dados geral, para treino e
teste. Para que pudesse ser metrificado o quanto cada um dos parametros influenciava para a
melhor ou piora do modelo. O resultado foi a utilizacdo do kernel RBF, com C = 100 e gamma
=10, a escolha dos valores de parametrizacdo foi baseada no resultado de testes empiricos
realizados sobre o conjunto de treinamento e teste, variando-se os valores dos parametros e
partindo inicialmente dos valores padréo das fungfes em Python utilizadas. Quanto ao tamanho
do conjunto de dados, ficou claro a partir de testes de subamostragem, como com 10% do
conjunto original o classificador ja se estabilizava em relacdo a acuracia maxima para a analise
das amostras de CV, enquanto para o segundo caso a utilizagao de subamostragem nao se aplica.

Para avaliacdo do modelo nos testes exploratérios e nos resultados finais, foram
considerados o erro de raiz quadratico médio (RMSE), erro médio absoluto (MAE) e coeficiente
de determinacdo (R?), bem como a matriz de confusdo, precisdo e acuracia do modelo. As

equacdes 7, 8 e 9 representam matematicamente as métricas avaliadas:

& (7
RMSE = |5 (9 = y)?
=1
MAE ! S y ®
=1
Y0, - ) ©)

R2=1-
=52
ﬁvzl(yi - yl)
Onde tém-se N como o tamanho do conjunto de teste, ; o i-ésimo valor predito, y; o i-
ésimo valor esperado e y; como a média dos valores de teste esperados. Quanto aos valores, 0 RMSE e

MAE tem seu 6timo em 0, e 0 R%?em 1.
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A acurdcia corresponde a quantos valore foram corretamente preditos em relacdo a todo
0 conjunto de teste, sendo dado em valor proporcional entre 0 e 1. A matriz de confuséo adiciona
os valores de recall, f1_score e preciséo.

O recall pode ser definido como a propor¢do dos verdadeiros positivos em relacdo ao
namero de falsos negativos, sendo intuitivamente a capacidade do classificador de encontrar as
amostras positivas. O f1_score pode ser interpretado como uma média ponderada da precisao e
o recall, atingindo seu 6timo em 1 e o pior em 0.

Por fim, a precisdo é a proporcao dos verdadeiros positivos em relacdo aos falsos
positivos, sendo a capacidade do classificador de nédo rotular como positiva uma amostra
negativa. A matriz de confusdo traz também a relacdo de todas estas métricas de maneira
expressa, contabilizando cada um destes valores por classe. Todas as informacdes referentes as
métricas utilizadas, foram baseadas no material da biblioteca de aprendizado de maquina
sklearn presente na linguagem de programacéo Python (SCIKIT-LEARN DEVELOPERS,
2020).

4 RESULTADOS

Este capitulo apresentara os resultados das duas analises propostas, de acordo com cada
uma das métricas de avaliacdo propostas.

4.1 CLASSIFICACAO DA CINNAMOMUM VERUM

As tabelas 2 e 3 apresentam o0s valores das métricas correspondentes ao processo de
treinamento e teste do modelo do classificador SVM, para os parametros de kernel="rbf” e C =
100 e gamma = 10. Como jé foi citado, para o processo foi utilizado um conjunto subamostrado
de 125.000 pixels das 17 amostras de canela, com 25.000 sendo para teste e 100.000 para treino.
A divisdo foi realizada baseando-se em uma das proporc¢des (20% do conjunto de dados para
teste e 80% para treino) mais usualmente utilizada na literatura, em relacéo a classificagao por
aprendizado de maquina. As Tabelas 2 e 3 contém os valores das métricas de avaliagdo para o
modelo gerado e a Figura 19 apresenta a Matriz de Confusé&o resultante.

Tabela 2: Métricas gerais de avaliacdo do modelo. Classificagéo realizada no conjunto
subamostrado das amostras de CV.

Meétrica Acuracia RMSE MAE R?

Valor 0.78 3.04 1.19 0.62

Fonte: Autoria propria (2020).
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Tabela 3: Métricas por classe para avaliacdo do modelo. Classificacdo realizada no conjunto
subamostrado das amostras de CV.

Classe Preciséo Recall F1-score NUmero de Pixels preditos
1 0.95 0.95 0.95 1363
2 0.99 0.98 0.98 1385
3 0.68 0.69 0.68 1569
4 0.78 0.78 0.78 1374
5 0.77 0.78 0.78 1521
6 0.71 0.75 0.73 1538
7 0.58 0.57 0.57 1717
8 0.66 0.66 0.66 1429
9 0.86 0.83 0.84 1706
10 0.86 0.87 0.87 1437
11 0.84 0.79 0.81 502
12 0.84 0.83 0.84 1513
13 0.67 0.68 0.68 1677
14 0.78 0.81 0.79 1415
15 0.80 0.77 0.79 1759
16 0.85 0.82 0.84 1509
17 0.73 0.74 0.74 1586

Fonte: Autoria propria (2020).

Figura 19: Matriz de Confusdo com os valores dos pixels preditos para 0 modelo gerado para
classificacdo subamostrada das amostras de CV.
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Fonte: Autoria propria (2020).
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4.2 CLASSIFICACAO DOS PRINCIPIOS ATIVO EM CV

As tabelas 4 e 5 apresentam o0s valores das métricas correspondentes ao processo de
treinamento e teste do modelo do classificador SVM, para os parametros de kernel="rbf” e C =
100 e gamma = 10. Como citado anteriormente, foram utilizadas as 3 amostras de principios
ativos juntamente com a amostra 1 de CV, com a divisédo do conjunto em 70% para treino e
30% para teste, uma vez que ndo foi necessaria a subamostragem. A divisdo foi mais uma vez
escolhida baseando-se em proporcdes usualmente utilizadas na literatura para este tipo de
classificacdo. As Tabelas 4 e 5 contém os valores das métricas de avaliacdo para 0 modelo
gerado e a Figura 20 apresenta a Matriz de Confuséo resultante.

Tabela 4: Meétricas gerais de avaliacdo do modelo. Classificacao realizada no conjunto das 3
amostras de principio ativo e amostra 1 de CV.

Meétrica Acuréicia RMSE MAE R?

Valor 0.99 0.035 0.0007 0.99

Fonte: Autoria propria (2020).
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Tabela 5: Métricas por classe para avaliagdo do modelo. Classificagdo realizada no conjunto
das 3 amostras de principio ativo e amostra 1 de CV.

Classe Preciséo Recall F1-score NUmero de Pixels preditos
Ac. Gélico 1.00 1.00 1.00 33373
Catequina 1.00 1.00 1.00 59300
Resveratrol 1.00 1.00 1.00 30917
Amostra 1 (CV) 1.00 1.00 1.00 20678

Fonte: Autoria prdpria (2020).

Figura 20: Matriz de Confusdo com os valores dos pixels preditos para o modelo gerado para
classificacdo das 3 amostras de principio ativo e amostra 1 de CV.
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Fonte: Autoria propria (2020).
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A Figura 21 (grid) e a Tabela 6 apresentam os resultados da predicdo do modelo gerado
sobre todas as outras amostras de CV. A amostra 11 de CV, foi a Unica a ter sua aquisicao de

imagens prejudicada pela presenca de ruidos em excesso no momento da aquisi¢do, o que

inviabilizou a utilizacdo da segunda e terceira amostra de sua triplicata em relacéo a retirada do

fundo. A primeira é a que sera mostrada no grid, em que mesmo tendo sido cortada boa parte

das informacGes no momento da aquisicéo, ela permitiu a retirada de fundo.
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Figura 21: Grid de imagens contendo 0s pixels preditos por classe para todas as amostras de
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Fonte: Autoria propria (2020).



39

Tabela 6: Relagdo dos percentuais e quantidades de principios em amostras CV.

Amostra Ac. Galico Catequina Resveratrol Cin. verum
Percentual | Qtd. Pixels | Percentual | Qtd. Pixels | Percentual | Qtd. Pixels | Percentual | Qtd. Pixels
1 0.0% 0 0.0% 0 0.01% 1 99.99% 68522
2 0.0% 0 0.0% 0 0.16% 105 99.84% 68783
3 0.0% 0 0.0% 0 0.32% 242 99.68% 76802
4 0.0% 0 0.0% 0 0.02% 8 99.98% 66906
5 0.0% 0 0.03% 20 0.32% 233 99.65% 72239
6 0.0% 0 0.00% 0 0.35% 255 99.65% 74082
7 0.0% 0 0.01% 2 0.3% 242 99.69% 80579
8 0.0% 0 0.01% 3 0.15% 108 99.84% 71006
9 0.0% 0 0.01% 4 0.09% 78 99.90% 85757
10 0.0% 0 0.01% 1 0.03% 27 99.96% 70433
11 0.0% 0 0.01% 1 0.06% 15 99.93% 25785
12 0.0% 0 0.00% 0 0.48% 346 99.52% 73169
13 0.0% 0 0.01% 2 0.1% 85 99.89% 80811
14 0.0% 0 0.00% 0 0.12% 86 99.88% 72885
15 0.0% 0 0.01% 2 0.7% 589 99.29% 82503
16 0.0% 0 0.00% 0 2.08% 1503 97.92% 71073
17 0.0% 0 0.01% 7 0.15% 112 99.84% 76359

Fonte: Autoria prépria (2020).




40

5 CONCLUSAO

O trabalho em questao prop6s o estudo acerca de amostras de CV, juntamente com amostras
de Acido Galico, Catequina e Resveratrol, para determinacdo da relacdo entre a composicdo
das amostras CV e sua regido de origem, baseando-se ou ndo na quantificacdo dos principios
ativos em sua composicdo. Considerando os resultados, para a analise da classificacdo
utilizando apenas as amostras de CV, é valido considerar uma possivel limitacdo do
classificador, seja pela parametrizacdo ou pela propria estratégia que ele implementa. A
hipotese de limitacdo se sustenta pela baixa probabilidade de que de fato ndo ha a presenca do
principio ativo Acido Galico em nenhuma das amostras de CV, uma vez que até mesmo pela
métrica de erro do modelo, alguns pixels poderiam erroneamente serem considerados como tal.
Portanto se mostrou uma classificacdo razoavel a partir da analise das métricas do modelo,
enfatizando como as amostras de CV sdo altamente semelhantes até mesmo ambito espectral, 0
que ndo permite definir uma relacéo clara quanto as regides de cultivo.

Quanto a analise da quantificacdo dos principios ativos nas amostras de CV, o modelo
obteve métricas muito boas, o que valida o modelo inicial gerado. No entanto, a utilizacdo de
uma amostra de CV especifica durante o treinamento abre brechas sobre se ela realmente era
capaz de representar ao classificador como se comporta a classe CV. Vale ressaltar ainda sobre
a presenca de bandas espectrais ruidosas mesmo ap0s todo o pré-processamento, o que de certa
forma influenciou no resultado.

Entretanto, o classificador foi capaz de determinar quantidades relevantes de Resveratrol
em todas as amostras, ao passo que a Catequina foi encontrada em algumas amostras, mas em
quantidade menor. O Acido Galico nio foi classificado em nenhuma das amostras, o que sugere
uma fraca presenca na composicao das amostras, ou uma grande semelhanca espectral com a
prépria CV, tendo uma classificacdo errbnea como CV de pixels que possuam um
comportamento espectral caracteristico do Acido Galico. Por fim, a partir dos resultados desta
parte especifica da composicao, ndo € possivel de maneira clara, definir a relacdo com sua
quantificacdo e a regido de cultivo, fornecendo apenas uma direcdo sobre potenciais analises,
como o caso da amostra 16 de CV que obteve uma quantidade consideravel de Resveratrol.

Para trabalhos futuros, aconselha-se a utilizacdo de outras estratégias de classificador, como
outras opcdes de aprendizado de maquina e até mesmo redes neurais. Sendo véalida a analise
acerca do peso das bandas espectrais na separacdo das classes, a partir da extragdo de
caracteristicas. E por fim, uma analise exploratdria sobre outras etapas a serem incluidas no

processo de pré-processamento das amostras. Uma revisao sobre as bandas espectrais ruidosas
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se mostra Util, que aliada a extracdo de caracteristicas, possa fornecer uma relagcdo apenas dos

comprimentos de ondas mais importantes no processo de classificacao.
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