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RESUMO

Na industria alimenticia, a inspecdo manual sempre foi parte integrante do
monitoramento e controle de qualidade. Além de tedioso e lento, esse processo tem
alto custo associado a longos tempos treinamentos para formar especialistas e
consequentemente tem baixa escalabilidade. H4 uma necessidade evidente da
adocado de sistemas de inspecdo que possam fornecer informagcdes confiaveis em
todo processo de producao e que possam auxiliar o especialista humano. A motivagao
deste estudo centra-se na seguranca alimentar, nomeadamente no consumo de
peixes, e objetiva a classificacdo automatizada do nivel de frescor da carne de peixe,
através da analise de parametros colorimétricos, analise muito utilizada na industria
de pescados, haja vista a mudanca de coloracdo da carne de peixes em funcao de
sua deterioracdo. Tendo tal motivacdo em vista, usando visdo computacional e
aprendizagem de maquina, € construida uma solucdo de facil e rapida
instrumentalizagdo de amostras para classificagdo automatizada do frescor da carne
de peixes, que apresentem mudancas em sua coloracdo em funcédo de mudancas no
nivel do frescor, de modo a diminuir a dependéncia de especialistas nesta tarefa. A
solucdo usa niveis discretos de frescor de peixes e para sua construcdo foram
capturadas 95 amostras de carne de atum e 105 amostras de carne de salméo, que
estdo disponiveis em conjuntos de dados de imagens inéditos. A solugcdo, chamada
de FreshnessScope, inclui hardware e protocolo para captura de imagens das
amostras da carne dos peixes, protocolo para o pré-processamento das imagens
digitais capturadas, além da extracao de caracteristicas de cores a partir destas. As
caracteristicas foram usadas como recursos em modelos de classificacdo baseados
em AM. Os classificadores otimizados, presentes na solucdo, sdo baseados em
aprendizagem supervisionada, e quando usados para a tarefa de classificacdo do
frescor de amostras de carne de atum e salmao apresentaram alto desempenho. A
solucdo FreshnessScope mostrou-se robusta, confiavel e de facil adaptabilidade,
podendo ser operada por pessoas interessadas em classificacdo de peixes cujo
frescor pode ser determinado por observacao de padrdes de cores. O maior custo da
solucéo esta associado ao uso de uma camera fotografica de 12 MP.

Palavras-chave: frescor da carne de peixes; frescor da carne do atum; frescor da

carne do salmé&o; sistemas de visdo computacional; aprendizagem de maquina.



ABSTRACT

Manual inspection has always been an integral part of quality monitoring and control
in the food industry. In addition to being tedious and slow, this process has a high cost
associated with long training times to train specialists and, consequently, low
scalability. There is a clear need to adopt inspection systems that can provide reliable
information throughout the production process and that can help the human specialist.
The motivation of this study is centred on food safety, namely in fish consumption. It
aims at the automated classification of the freshness level of fish meat through the
analysis of colorimetric parameters, an analysis widely used in the fish industry, given
the change coloration of fish meat as a function of deterioration. With this motivation,
using computer vision and machine learning, a solution for easy and quick
instrumentation of samples for automated classification of fish meat freshness is built,
which presents changes in their color due to changes in the level of freshness, to
reduce the dependence of specialists in this task. The solution uses discrete levels of
fish freshness, and to build it, 95 tuna meat samples and 105 salmon meat samples
were captured, which are available in unprecedented image datasets. The solution,
called FreshnessScope, includes hardware and a protocol for capturing images of fish
meat samples, pre-processing the captured digital images, and extracting color
characteristics from them. Characteristics were used as resources in AM-based
classification models. The optimized classifiers present in the solution are based on
supervised learning. When used to classify the freshness of tuna and salmon meat
samples, they presented high performance. The FreshnessScope solution proved to
be robust, reliable and easily adaptable and can be operated by people interested in
grading fish whose freshness can be determined by observing color patterns. The

highest cost of the solution is associated with using a 12 MP camera.

Keywords: fish meat freshness; tuna meat freshness; salmon meat freshness;

computer Vision Systems; machine learning.
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1 INTRODUCAO

Produtos carneos sdo amplamente distribuidos em todo o mundo e tém sido
uma fonte de nutricdo humana desde os primordios da civilizacdo humana. Carnes
bovinas, de frango, de porco ou de peixe aparecem como produtos basicos na dieta
humana (WEBB; CASEY; SIMELA, 2005). Segundo Bernardo et al. (BERNARDO et
al., 2020), a carne é uma matriz de alto valor nutricional cuja producéo e consumo tém
aumentado nos ultimos anos. Avancos na avaliacdo eficiente de frescor séo
essenciais para aumentar a qualidade dos produtos, para garantir seguranca ao
consumidor, bem como para reduzir as perdas de matéria-prima. Tan (TAN, J., 2004)
afirma que os métodos existentes de classificacdo da qualidade de produtos carneos
dependem fortemente da avaliacdo sensorial feita por especialistas e que o
treinamento de destes € caro, dificultando a ado¢do do método em escala.

Especificamente sobre a carne de peixe, escopo dessa pesquisa, além de
notéavel valor econémico, este tipo de alimento apresenta beneficios a saude e tem
aumentado significativamente na dieta humana, quando comparado ao consumo de
outras carnes, apesar da existéncia de algumas barreiras para sua maior
popularizacédo (WU, L.; PU; SUN, 2019). Carroll (CARROLL, 2009) justifica o0 aumento
no consumo de peixes ao redor do mundo, pela popularizacdo da culinaria japonesa.

O consumo de peixe apresenta varios beneficios positivos para a saude, como,
reducdo da incidéncia de doencas como cancer de mama (ZHENG et al., 2013),
doencas mentais, como depressdo (SUPARTINI; OISHI; YAGI, 2017), bem como
doencas neurologicas (RAJI et al., 2014). Pesquisas também enfatizam o papel dos
acidos graxos Omega-3, abundante nos peixes, na reducdo das doencas
cardiovasculares (MOZAFFARIAN et al., 2005). Dados da Organizacado das Nagbes
Unidas para Alimentacdo e Agricultura (Food and Agriculture Organization of the
United Nations - FAO?) estimam que o consumo per capita de pescado na América
Latina aumentara em 18% e que a pesca aumentara em até 24,2% em 2030. Carlucci
et al. (CARLUCCI et al., 2015) identificaram que as principais barreiras do consumo
de pescado estéo associadas a falta de confiangca do consumidor acerca do frescor
dos produtos na hora de adquiri-los.

A industria de pescados vem exigindo inspecdo da qualidade dos peixes ha

muito tempo, uma vez que a deterioracdo dos produtos pesqueiros ocorre muito

! http://www.fao.org/home/en/
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rapidamente, por meio de processos bioguimicos e mecanismos de degradacao
microbiana (WEBB; CASEY; SIMELA, 2005). Sob condi¢cdes inadequadas de
manuseio, transporte e armazenamento, 0S peixes estao propensos a alteracdes nas
propriedades fisico-quimicas e deterioracao resultante de microrganismos, causando
degradacéo de sua qualidade. O frescor é a principal caracteristica na classificacao
da qualidade do peixe, portanto, manté-lo fresco e monitorar o frescor, em tempo real,
sdo desafios para industrias (WU, L.; PU; SUN, 2019).

Caracteristicas sensoriais como cor, textura, elasticidade e odor da carne
mudam de acordo com a deterioracdo do peixe, sendo estas amplamente usadas por
especialistas para medir niveis de frescor (OLAFSDOTTIR et al., 1997). Tais
caracteristicas sensoriais também sdo amplamente usadas para avaliar o frescor de
produtos carneos em geral, como carnes de boi, de porco e de frango. Mudancas
nestas caracteristicas indicam degradacéo da qualidade do pescado, podendo tornar
0 consumo desses alimentos perigoso para o corpo humano (OLAFSDOTTIR et al.,
1997). A avaliagdo da qualidade do pescado, através de caracteristicas sensoriais,
inclui a inspegéo de rugas ou ferimentos na pele, da cor e da textura da carne, das
caracteristicas dos olhos, da presenca de sangue vivo nas guelras, da firmeza e da
elasticidade da carne e, finalmente, do odor da carne (GOON et al., 2014).

Segundo Bremner e Sakaguchi (BREMNER; SAKAGUCHI, 2000), o frescor da
carne peixe € um conceito que resume muitos fatores. Os autores afirmam que a maior
parte deles estdo relacionadas a impressfes sensoriais e a projecdo, ou
compreensdao, se um determinado peixe ainda possuird seu conjunto de
caracteristicas desde o momento da captura (inicio da cadeia pesqueira), passando
pelo recebimento na industria de pescados para processamento, até o momento do
recebimento em restaurantes ou varejo (final da cadeia pesqueira). Uma descri¢céo de
“frescor” pode ser feita como o binbmio tempo-temperatura integrado desde a captura,
sendo esta uma suposicao tacita, sendo o “nivel de frescor” um parametro indicador
de “frescor”. Esta descri¢cdo foi adotada nesta tese, acrescentando que quanto mais
fresco € o pescado, mais qualidade ele possui.

A analise sensorial tem sido um dos métodos mais importantes de julgamento
da qualidade alimentar. Como tal, € uma ferramenta de avaliacdo envolvendo sujeitos
humanos com habilidades particulares para conduzir testes especificos de cada
contexto alimentar (DJEKIC et al., 2021).
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A formacdo de especialistas em analise sensorial depende de treinamentos
especificos ou de observacao do trabalho de outros especialistas. Muitas vezes, para
que o sujeito humano se familiarize com método de analise sensorial de um alimento
especifico e com o vocabulario usado, e por conseguinte obtenha alta capacidade de
discriminacédo da qualidade dos alimentos observados sensorialmente, ele deve ser
submetido a muitas horas de treinamento ou de observacdo do trabalho de outros
especialistas. Problemas com olfato, visédo ou paladar podem trazer dificuldades a
sujeitos humanos em se especializar em andlise sensorial de alimentos (LABBE;
RYTZ; HUGI, 2004).

Murray, Delahunty e Baxter (MURRAY; DELAHUNTY; BAXTER, 2001)
descrevem um painel formado por sujeitos humanos para anélise sensorial, afirmando
ser de extrema importancia para o sucesso geral do projeto, 0 compromisso e a
motivacdo dos participantes. Painel € um grupo de pessoas escolhidas para participar
de uma analise sensorial de um alimento especifico. Os autores ressaltam a
importancia de se aplicar questionarios de frequéncia alimentar, que possam revelar
a relutancia de um participante em analisar produtos alimentares ndo familiares e
salientam que a organizacdo do painel deve considerar o estado de saude dos
participantes, incluindo potenciais alergias a diferentes tipos de alimentos, habitos
alimentares, bem como a acuidade sensorial. Os autores elencam desvantagens da
analise sensorial manual, sendo elas: alta dependéncia do especialista, alto custo
para treinar um novo especialista e o tempo elevado para que especialistas recém
treinados adquiram maturidade no processo de analise sensorial.

Tais desvantagens limitam a aplicacdo de analise sensorial manual em larga
escala. Com vistas a automatizar a andlise sensorial, mitigando as desvantagens,
diversos estudos, apresentados no Capitulo 3, propuseram solu¢des, robustas, ndo
invasivas ou nao destrutivas, para classificacdo do frescor de produtos carneos,
incluindo carnes de boi, de frango, de porco e de peixe. Muitos estudos apresentam
solugdes para a classificacdo de produtos carneos, utilizando técnicas de visédo
computacional (VC) (LUGATIMAN et al., 2019), de espectroscopia de refletancia de
infravermelho proximo (near infrared - NIR) (CUI; CUI, 2021), de imagens espectrais
(KARTAKOQULLIS et al., 2018), de espectroscopia Raman (ZHANG, W.; MA; SUN,
2021), de imagens ultrassénicas (JANG et al., 2015), e por fim, de nariz (electronic

nose - e-Nose) e lingua eletrdnicos (electronic tongue - e-Tongue) (TAN, J.; XU, 2020).
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Tendo tais estudos como norteadores, foi levantado o estado da arte, e com
base nas lacunas percebidas, foi criada uma solucdo, chamada FreshnessScope,
para classificagdo do frescor da carne de peixes através de parametros colorimétricos
de sua carne, usando VC e aprendizagem de maquina (AM) (ALPAYDIN, 2020). A
solucéo foi desenvolvida usando amostras da carne de atum e de salméao.

O presente capitulo esta dividido em cinco se¢des. Além desta Introducéo, a
primeira se¢éo apresenta a motivacao e justificativa do trabalho. Na segunda secéo,
o problema de pesquisa sera abordado. Na terceira secdo o objetivo geral e o0s
objetivos especificos serdo explanados. E, por fim, a organizacédo do trabalho sera

apresentada.
1.1 MOTIVAC}AO E JUSTIFICATIVA

Diante do aumento no consumo de peixes na dieta humana, seja pela
percepcao do consumidor acerca do valor nutricional do pescado (BERNARDO et al.,
2020) ou pela popularizacédo da culinéria japonesa ao redor do mundo (CARROLL,
2009), se torna crescente o desafio das industrias de pescados, dos distribuidores de
pescados ou dos restaurantes em monitorar e assegurar o frescor da carne dos peixes
fornecidos (WU, L.; PU; SUN, 2019). O aumento no consumo de peixes fez crescer a
demanda na area de seguranca alimentar, sendo esta a maior motivacdo desta
pesquisa.

O frescor da carne do pescado € um indicador importante da qualidade e
seguranca de produtos alimenticios, que atrai intensa atencdo dos produtores,
vendedores e consumidores de carne (QIAO; TANG; DONG, 2017). Os métodos
tradicionais usados para determinar o frescor da carne dos peixes incluem métodos
instrumentais e analises quimicas, além de analises sensoriais, métodos estes
também usados em produtos carneos em geral (CHEN, Q. et al., 2014).

Andlises quimicas apresentam alto custo, e juntamente com os métodos
instrumentais ndo sdo adequadas para o controle de qualidade em tempo real (KIANI,
MINAEI; GHASEMI-VARNAMKHASTI, 2016). Os métodos quimicos sao objetivos e
precisos; entretanto, eles sdo normalmente usados em laboratorios, sendo destrutivos
e de dificil instrumentalizagdo (SALLAM; SAMEJIMA, 2004).

A analise sensorial é uma especialidade cientifica usada para avaliar, estudar
e explicar as particularidades dos alimentos, que sé&o observadas e interpretadas de

forma quantitativa por especialistas treinados, usando seus sentidos de visao, olfato,
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paladar, tato e audicdo (STONE; BLEIBAUM; THOMAS, 2020). A analise sensorial,
empregada como método para controle de qualidade de produtos alimenticios é
altamente dependente de especialistas humanos, cuja formacdo depende de
treinamentos, por vezes n&o disponiveis comercialmente ou de ensinamentos
advindos de outros especialistas (LABBE; RYTZ; HUGI, 2004).

Andlises sensoriais sdo geralmente realizadas apenas em grandes empresas,
capazes de gerenciar o dificil desenvolvimento de um painel especifico ou manter
especialistas, por vezes escassos no contexto alimenticio considerado, em seus
quadros de funcionéarios. Para economizar tempo e dinheiro, pequenas empresas
acabam por usar prestadores de servicos ou, muitas vezes, dispensam totalmente a
andlise sensorial, apesar da necessidade (HOHL; BUSCH-STOCKFISCH, 2015).

A qualidade e a velocidade das analises sensoriais manuais podem ser
influenciadas por fatores humanos, como fadiga fisica, fadiga sensorial, humor,
estresse, entre outros (NJOMAN et al., 2017). Em geral, os dados coletados, advindos
da percepgdo humana mostram grande variabilidade entre diferentes especialistas
devido a diferencas culturais, educacionais e predilecbes que estes possam
apresentar (AMERINE; PANGBORN; ROESSLER, 2013). Civille e Carr (CIVILLE;
CARR, 2015) acrescentam que a variabilidade de interpretacdo entre diferentes
especialistas também se da por diferencas no ambiente e pela falta de padronizacéo
no processo de coleta de dados. Balaban et al. (BALABAN et al., 2008) corroboram,
afirmando que tradicionalmente o controle de qualidade de produtos alimenticios feito
por especialistas treinados constitui-se em método trabalhoso, demorado e dificil de
guantificar.

As desvantagens da andlise sensorial manual relativas ao custo e tempo de
formacdo de especialistas, associadas a variacdo de velocidade de andlise de
especialistas quando sujeitos a diferentes condi¢@es fisicas e ambientais, bem como
a variabilidade de interpretacdo da qualidade dos alimentos analisados entre
diferentes especialistas justificam a necessidade de estudar novos métodos para
testes de frescor de produtos carneos que automatizem a analise sensorial, de forma
a garantir a qualidade destes, assegurando o seu consumo, sendo esta a motivagéo
desta pesquisa.

Tal automatizacdo constitui-se oportunidade de contribuir com a area de AM,
através da construcao de protocolo de preparacdo de amostras de carnes de peixes

para captura de imagens digitais, de hardware e protocolo para a construgdao de
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conjuntos de dados de amostras de carne de peixes inéditas e da proposicédo e
extracdo de caracteristicas de cores das amostras a serem usadas como recursos em
modelos de AM de alto desempenho.

Segundo Nimbkar et al. (NIMBKAR et al., 2021), técnicas de VC e e-Nose sao
mais faceis de serem instrumentalizadas que as demais, recaindo a maior parte do
custo da solucdo sobre a captura das amostras e consequentemente sobre

construgdo dos conjuntos de dados de recursos extraidos destas.
1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Tendo a motivacdo supracitada, o desafio é criar hardware e protocolo para
captura de imagens digitais de amostras de carne de peixes que permitam extrair
informacdes de cores, de forma automatica. Também se apresenta como desafio
definir que informagBes de cores devem ser extraidas das imagens digitais das
amostras, de modo que estas sirvam para classificar o frescor da carne de peixes.

A grande dificuldade é criar hardware e protocolo para captura de imagens
digitais de amostras de carne de peixes e extrair informacdes de cores das imagens,
de modo a compor um sistema de visdo computacional (SVC) que seja adaptavel a
qualquer contexto de classificacdo de peixes, cuja andlise de frescor da carne possa
ser feita sensorialmente com base em padrdes colorimétricos. Entende-se a
relevancia da automatizacao do processo de andlise sensorial do frescor de amostras
de carne de peixes, uma vez que tal automatizacdo mitiga as desvantagens do
processo manual no tocante ao custo e ao tempo de formacéo de especialistas e torna
rapido o processo de andlise, quando comparado a analise manual.

Esta tese pretende explorar os desafios supracitados como uma oportunidade
para contribuir com a area de seguranca alimentar, respondendo o questionamento:

Que etapas para aquisicdo de imagens digitais de amostras de carne de
peixes e extracdo de caracteristicas de cores a partir das imagens devem ser
adotadas para a compor uma solucédo que automatize a tarefa de classificagéo
de frescor das amostras com base em AM?

Para responder esse guestionamento, foram concebidos os objetivos que

norteiam essa pesquisa.
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O objetivo geral desta tese €é criar através de VC e AM uma solucéo viavel, de

facil e rapida instrumentalizacdo das amostras e adaptével para classificacao de niveis

do frescor da carne de peixes.

Figura 1 - Passos abstratos para a construcdo de uma solucao de classificacdo do frescor de carnes

de peixe
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O referido objetivo geral foi desdobrado nos seguintes objetivos especificos:

FONTE: A Autora (2021)

e Construir e disponibilizar conjuntos de dados de imagens digitais de amostras

de carne de atum e salméo, classificadas em niveis de frescor,

especialistas;

por

e Construir um SVC composto de hardware e protocolo para a captura das

imagens digitais das amostras de carne dos peixes;

e Automatizar a definicdo da regido de interesse (RDI) das amostras;

o Criar e extrair automaticamente caracteristicas de cores das amostras, a partir

de suas imagens digitais;

e Usar as caracteristicas de cores extraidas das imagens digitais, como recursos,

em modelos de AM para a classificar as amostras em niveis de frescor;
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e Apresentar solugdo FreshnessScope para classificar o frescor das amostras
com base em padrdes colorimétricos;

e Validar a adaptabilidade da solucéo criada;

e Publicar os resultados da pesquisa em conferéncia e (ou) periddicos.

A Figura 1 mostra de forma esquematica os passos que compdem uma solucao
para classificar o frescor da carne de peixes, composta por SVC, modulo de pré-
processamento de imagens para definicdo da RDI, extragdo de caracteristicas de
cores da RDI de imagens das amostras e a entrega de tais caracteristicas a modelos

classificacdo baseados em AM.
1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho, além desta Introducdo contém mais 4 (quatro) capitulos. O
Capitulo 2 traz a fundamentacéo tedrica, passando pelo quesito de qualidade de
alimentos, métodos manuais e automatizados de verificacdo de qualidade, uso de
modelos inteligentes, e por fim, conceitos de AM. O Capitulo 3 aborda inicialmente o
mapeamento sistematico da literatura (MSL), e em seguida a metodologia que foi
utilizada para construgédo do SVC, e por fim, a metodologia usada para escolher os
modelos 6timos para classificacdo do frescor da carne de atum e de salmdo. O
Capitulo 4 mostra as etapas para a constru¢cdo da solucdo que automatiza a
classificacao do frescor da carne de peixes, usando imagens de amostras de atum e
de salméo. Neste capitulo é apresentada a preparacdo das amostras, a construcéo
do SVC, os passos do processamento das imagens digitais de amostras de atum e de
salméo, e extracdo de caracteristicas de cores. O Capitulo 4 ainda apresenta modelos
de AM que utilizam as caracteristicas de cores extraidas das imagens digitais das
amostras e apresenta os resultados e andlises de seus desempenhos no contexto de
amostras de carne de atum e de salmdo. Por fim, € apresentada a solucao
FreshnessScope. No Capitulo 5, as consideragbes finais sdo apresentadas,
juntamente com as limitacdes deste trabalho e sugestdes de trabalhos futuros. Este
trabalho apresenta trés apéndices. O Apéndice A contém os critérios de incluséo (CI)
e os critérios de excluséo (CE) usados na conduc¢ao do MSL, o Apéndice B contém os
resultados dos melhores modelos para classificar o frescor de amostras de atum,
enquanto o Apéndice C contém os resultados dos melhores modelos para classificar

o frescor de amostras de salméao.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Produtos cérneos e seus derivados tornaram-se uma parte importante da dieta
humana em todo o mundo. Segundo Tao e Peng (TAO; PENG, 2014), o consumo
global de produtos carneos quadruplicou, passando de 70 milhdes de toneladas em
1961, para 283 milhdes de toneladas em 2011. Com o crescente consumo de carnes
e derivados, o consumidor tornou-se mais consciente dos atributos de qualidade da
carne. A qualidade €, portanto, um dos fatores que contribuem para determinacao dos
precos da carne e para as decisdes de compra de consumidores finais (PENG;
DHAKAL, 2015). Teena et al. (TEENA et al., 2013) corroboram afirmando que a
aparéncia externa das carnes afeta seu valor financeiro no ponto de venda e o
comportamento de compra do consumidor, impactando, sobretudo, aspectos de
higiene e seguranca alimentar.

A qualidade da carne inclui qualidades fisicas, composi¢cdo quimica, valor
nutricional, organismos microbiolégicos e atributos sensoriais. As qualidades fisicas
incluem fatores como marmoreio e capacidade de retencdo de dgua. Composicado
qguimica representa o valor nutricional da carne e consiste na presenca de atributos
como compostos organicos, proteina, gordura, calcio e teor de umidade. Os
organismos microbiol6gicos, como a contaminagao bacteriana, representam um risco
para o consumo humano e sao responsaveis pela deterioracdo da carne. Atributos
sensoriais sdo atributos perceptiveis pelos 6rgéos dos sentidos humanos, como cor,
textura, odor e firmeza ou elasticidade da carne (PENG; DHAKAL, 2015).

A carne é produto alimenticio altamente perecivel, sendo sua qualidade
influenciada por variaveis pré-abate (raca, sexo, idade, peso e ambiente) e fatores
pos-morte (tempo de armazenamento, temperatura, estresse no abate) (ANDRES et
al., 2007). Isso significa que a carne apresenta alto risco de deterioracdo em toda a
cadeia produtiva, desde a criacdo do animal até o consumo. A industria alimenticia
enfrenta o desafio de obter informacdes sobre a qualidade da carne, ao longo do
processo de producdo, para garantir a qualidade dos produtos carneos fornecidos a
consumidores (TAO; PENG, 2014).

Segundo Xiong, Z. et al. (XIONG et al., 2014), a inspec¢édo de atributos de
qualidade tem sido feita por décadas, por métodos instrumentais e analises quimicas,
considerados métodos objetivos. Esses métodos e analises sdo eficazes e

considerados confiaveis por seus resultados consistentes.
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Como exemplos de métodos instrumentais, tem-se:

e Laminas de cisalhamento padrdo Warner-Bratzler usadas para avaliar a

textura da carne (BELEW et al., 2003);

e Medidores de pH inseridos em amostras de carne (KORKEALA et al., 1986);
e Colorimetros usados para avaliar a coloracdo de amostras de carne (OLIVEIRA

et al., 2019);

Como exemplos de analises quimicas, tem-se:

e Meétodo Kjeldahl usado para analise de proteinas de amostras de carne

(MIHALJEV et al., 2015);

e Meétodos de solvente usados para medir o teor de gordura de amostras de carne

(SORLAND et al., 2004);

e Método de contagem em placas de petri usado para a deteccdo de

microrganismos em amostras de carne (OTO et al., 2013);

Embora as analises quimicas tenham se mostrado consistentes e confiaveis
em comparacdo com a inspecdo manual, eles exigem longos tempos de
processamento, preparacdo complexa de amostras e treinamento técnicos, o que 0s
tornam caros, além de serem destrutivos. Métodos instrumentais e analises quimicas
nao conseguem atender a industria alimenticia no contexto em que analises de alto
volume de amostras e em tempo real sejam necessarias (PENG; DHAKAL, 2015).

Nos Uultimos anos, assistiu-se a avancos rapidos no desenvolvimento de
solucbes para determinacdo da qualidade de produtos carneos (NIMBKAR et al.,
2021). Véarios métodos que apresentam solu¢des com capacidade de deteccéo rapida,
nao destrutivas, em tempo real e precisas, foram relatados na literatura para deteccao
dos atributos de qualidade de carne e de produtos a base de carne (TAHERI-
GARAVAND et al., 2019a).

Métodos de imagem para avaliacdo de atributos sensoriais foram recentemente
utilizados para avaliar a qualidade de alimentos a base de carnes na linha de
processamento com base na cor e na textura da superficie. Atributos sensoriais, como
cor, textura, odor e firmeza sédo influenciados pelo processo de deterioragédo e
impactam diretamente decisbes de compra dos consumidores, pois fornecem a
primeira impresséo da qualidade da carne (SHI et al., 2021).

Segundo Teena et al. (TEENA et al.,, 2013), sistemas que automatizem a

inspecédo de qualidade de atributos sensoriais e a consequente classificagao de
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frescor de produtos carneos, principalmente na industria, sdo criticos e determinantes
na area de seguranca alimentar, uma vez que tradicionalmente tal tarefa é realizada
de forma manual por especialistas treinados.

A inspecao do frescor de alimentos, quando feita por especialistas, consiste em
tarefa repetitiva, cara, e facilmente influenciada pelo ambiente circundante sendo
considerada desafiadora e de dificil adocdo em larga escala (SUN, D.-W., 2016).

Em ciéncia de alimentos, a inteligéncia artificial (1A) (JACKSON, 2019) que
combina sensores, processadores e outros componentes tem permitido a avaliagao
nao destrutiva de produtos, o que resulta na forma, estado e natureza originais da
amostra sendo mantidos (WANG, W. X. et al., 2017). Esta tecnologia usa a mecanica,
Optica, acustica, eletricidade e outras informacdes pertinentes do objeto medido para
avaliar as caracteristicas fisicas, composi¢cdo quimica, caracteristicas estruturais e
outros dados, de forma a obter uma avaliagdo ndo destrutiva e rapida da qualidade
dos alimentos (SU; HE; SUN, 2017).

Na proxima secdo serd feita uma explanagdo de métodos automatizados néo
destrutivos de avaliacdo dos atributos de qualidade da carne, e em seguida, como
escopo desta tese esta na analise do frescor da carne de peixe com base em
parametros colorimétricos, sera feita explanacdo acerca dos espacos de cores
utilizados para criar caracteristicas colorimétricas a partir de imagens digitais das
amostras de peixe. Por fim, serd feita explanacdo das bases conceituais de AM

utilizadas para criar os modelos automatizados de classificagao.
2.1 METODOS NAO DESTRUTIVOS DE INSPECAO DE PRODUTOS CARNEOS

Com a crescente preocupacdo e atengcdo dos consumidores, empresas e
departamentos governamentais, qualidade e seguranca alimentar tém sido alvo de
pesquisa e desenvolvimento de solu¢cbes de métodos ndo destrutivos para a inspecao
da qualidade de produtos carneos e vem ganhando notoriedade (SHI et al., 2021).
Como foi dito no Capitulo 1, entre os principais métodos, detalhados a seguir,
destacam-se SVC, NIR, técnicas de imagens espectrais, técnicas de espectroscopia

Raman, imagens ultrassonicas, e por fim, e-Nose e e-Tongue.
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2.1.1. Sistemas de Visdao Computacional

SVCs fornecem um meio para obtencdo de imagens digitais de amostras de
objetos, além de tecnologias para processar informagfes das imagens digitais
capturadas (O’'BRIEN; UMA, 2021). SVC também é reconhecido como o sistema
integrado de dispositivos para deteccdo Optica sem contato e processos de
computacdo para receber e interpretar uma imagem de uma cena real. A tecnologia
visa substituir a visdo humana percebendo e compreendendo eletronicamente uma
imagem (BROSNAN; SUN, 2004).

Segundo Neto et al. (NETO et al., 2015), um SVC tipico possui 6 (seis) etapas.
A etapa de aquisicdo de imagens, que consiste no processo de captura da imagem,
enquanto a etapa de pré-processamento consiste em retirar falhas e imperfeicdes da
mesma. A segmentacdo € a etapa responsavel por dividir a imagem em RDI.
Posteriormente, a regido segmentada € utilizada para extrair atributos, utilizados para
identificar padrdes previamente estabelecidos. Nesta tese, sem perda de
entendimento, chamou-se as etapas de pré-processamento e segmentacdo, apenas
de etapa de pré-processamento. As etapas estéo ilustradas na Figura 2.

Figura 2 - Etapas de um sistema de visdo computacional tipico
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FONTE: (NETO et al., 2015)

Processamento de imagens digitais (etapas de pré-processamento e
segmentagdo) e suas andlises consistem no nucleo do SVC com numerosos
algoritmos e métodos capazes de medir e avaliar a aparéncia de amostras capturadas
através de imagens digitais (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2020).

A tarefa de processamento de imagens digitais, segundo Gonzalez, Woods e
Eddins (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2020), inclui:
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e Aquisi¢do daimagem: consiste em adquirir uma imagem digital de uma amostra
através de camera digital, de video ou de scanner;

e Pré-processamento: nesta etapa sao realizadas tarefas para tornar a imagem
capturada mais adequada para o trabalho de analise, podendo envolver, por
exemplo, 0 aumento do contraste da imagem ou remoc¢ao de ruidos;

e Segmentacgdo: consiste na etapa de identificacdo da RDI da imagem. Apenas
a RDI das imagens sera usada nas etapas a seguir;

e Representacdo e descricdo: consiste na etapa de extracdo de caracteristicas
particulares das amostras que permite diferencia-las entre si;

e Reconhecimento e interpretacdo: consiste na etapa em que rétulos que
representam a classificacdo das amostras sado associados, em funcdo da
andlise das caracteristicas extraidas na etapa anterior.

Segundo Mcandrew (MCANDREW, 2004), uma imagem digital pode ser
definida como um conjunto de pontos, chamados de pixels. Em imagens preto e
branco (P/B), cada pixel assume apenas dois valores de um bit, O (preto) e 1 (branco).
Em imagens em escalas de cinza, cada pixel pode assumir 256 valores (8 bits),
variando de O (preto) a 255 (branco), passando por varios tons de cinza. Em imagens
coloridas do tipo red, green e blue (RGB) (TYAGI, 2018) cada pixel tem uma cor
particular, que pode ser descrita pelos componentes vermelho (red), verde (green) e
azul (blue). Cada componente varia de 0 a 255, o que da um total de 255 x 255 x 255
= 16.581.375 possiveis cores distintas. Como cada cor requer 24 bits, sendo este tipo
de imagem também é chamada de imagens 24-bits.

Exemplos de estudos de analise da qualidade de alimentos usando SVC sao

apresentados no Capitulo 3.
2.1.2. Espectroscopia de Refletancia de Infravermelho Préximo

NIR é uma técnica analitica que usa uma fonte de luz produtora de comprimento
de onda conhecido (normalmente 900-2500 nm), o que permite a obtengcdo de um
quadro completo da composi¢cao organica de uma substancia ou material analisado.
A técnica baseia-se no principio de que diferentes ligagcbes quimicas na matéria
organica absorvem ou emitem luz de comprimentos de onda diferentes quando a
amostra é irradiada (PRIETO et al., 2017).
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A técnica NIR explora o fato de muitos produtos naturais absorverem radiacao
proxima ao infravermelho, numa regido especifica ou comprimento de onda
especifico, especialmente as ligagbes N-H, O-H e C-H. Assim, amostras com elevados
niveis de proteinas (muitas ligacdes N-H) absorvem mais radiacdo em regides de
ligacdo amino do que amostras com baixo nivel de proteina. Por outro lado, amostras
com elevados niveis de umidade ou agucar, terdo absorcao de radiacdo mais elevada
na regiao associada com hidroxilas (O-H) (YAKUBU et al., 2020).

NIR uma técnica de controle de qualidade, comum na inddstria de alimentos,
tipicamente usada para predizer o conteudo de proteina bruta de amostras de
alimentos, bem como para predizer amino&cidos totais e digestiveis.

Exemplos de estudos de analise da qualidade de alimentos usando NIR s&o

apresentados no Capitulo 3.
2.1.3. Imagens Espectrais

A imagem hiperespectral € adquirida ao longo dos comprimentos de onda na
regido do infravermelho proximo para especificar o espectro completo de comprimento
de onda de cada pixel do plano de imagem. A banda hiperespectral cobre todas as
bandas continuas em ultravioleta, visivel, infravermelho préximo, infravermelho médio,
infravermelho distante e térmico. A grande vantagem da imagem hiperespectral € a
capacidade de caracterizar as propriedades quimicas inerentes de uma amostra
observando sua distribuicdo no espacgo. As capturas de imagens hiperespectrais e
NIR geram um grande conjunto de dados em uma superficie de amostra, conhecida
como hipercubo. Esta estrutura pode ser compreendida como duas dimensdes
espaciais e uma dimensédo espectral, contendo informac¢des quimicas e fisicas da
matriz (MALDONADO; RODRIGUEZ-FUENTES; CONTRERAS, 2018).

Comparado ao NIR isoladamente, técnicas hiperespectrais integram
espectroscopia de infravermelho proximo e tecnologia de imagem de alta resolucao.
O principio técnico da imagem hiperespectral é usar a plataforma tradicional de
hardware e software de imagem bidimensional e espectroscopia para obter
informacgdes espaciais e espectrais de cada pixel da amostra (LIU, H. et al., 2018).
Experimentos que se utilizam de imagens hiperespectrais e NIR, no geral, tem alto
custo computacional. Abordagem computacional quimiométrica para redugcdo da
dimensionalidade dos dados precisa ser considerada para viabilizar os experimentos
(ZHU et al., 2017).
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As diferencas entre uma imagem multiespectral e uma imagem hiperespectral
sdo varias, mas a principal € o numero de bandas espectrais. Pode-se dizer que
as imagens multiespectrais sdo formadas relativamente por poucas bandas
(normalmente entre 3 e 20) e ndo sao necessariamente bandas contiguas umas as
outras, enquanto que as imagens hiperespectrais normalmente sdo formadas por um
maior niumero de bandas e estas sdo sempre contiguas (SETIYOKO; DHARMA,;
HARYANTO, 2017), como mostra a Figura 3.

Figura 3 - Diferenca de imagens (a) multiespectrais e (b) hiperespectrais

Pinel tas Discrove
Spmctren! Bands

Fonte: (RODRIGUEZ VILLAMIZAR, 2015)

Exemplos de estudos de andlise da qualidade de alimentos usando imagens

espectrais sdo apresentados no Capitulo 3.
2.1.4. Espectroscopia Raman

A espectroscopia Raman € uma técnica de analise espectral desenvolvida com
base no efeito de espalhamento Raman (LANGER et al., 2019). Sua andlise se baseia
em iluminacdo monocromatica e de determinada frequéncia, espalhada ao incidir
sobre a amostra a ser examinada, cuja maior parte da luz espalhada apresenta a
mesma frequéncia da luz incidente. Pequena porcdo da luz é espalhada
inelasticamente frente as rapidas mudancas de frequéncia, devido a interacéo da luz
com a matéria. A luz, que manteve a mesma frequéncia da luz incidente, ndo revela
qualquer informacéo sobre a amostra e é chamada de espalhamento Rayleigh, mas
aguela que mudou revela a composicdo molecular da amostra e é conhecido
como espalhamento Raman (ZHANG, W.; MA; SUN, 2021).


https://pt.wikipedia.org/wiki/Rayleigh

46

Esta técnica é aplicada diretamente sobre a amostra em questdo, ndo sendo
necessario fazer uma preparacdo especial no material. Além do mais, ndo ha
alteracdo na superficie que se faz a andlise (PILOT et al., 2019).

Nos ultimos anos, a espectroscopia Raman tem sido cada vez mais aplicada
na qualidade da carne. Informacdes representativas no espectro Raman da carne
podem ser extraidas com o método de quimiometria, e a relacdo entre a estrutura
molecular e varios grupos de radicais na carne pode ser qualitativamente analisados
e, em seguida, a qualidade da carne pode ser detectada e avaliada (HERRERO,
2008).

Fowler et al. (FOWLER et al., 2018) utilizaram a técnica de espectroscopia
Raman para avaliar a qualidade de lombos bovinos e, em recente estudo, Wubshe et
al. (WUBSHET et al., 2019) fizeram uso da técnica para investigar carnes de frango.

2.1.5. Imagens Ultrasso6nicas

Métodos ultrassbnicos de baixa intensidade tem sido usados na industria de
alimentos para a avaliacdo rapida e ndo destrutiva da qualidade de muitos alimentos
através da determinacdo de suas propriedades acusticas (BOWLER; BAKALIS;
WATSON, 2020). Os niveis de poténcia usados sdo baixos o suficiente (menos de 1
w/cm?) para evitar qualquer alteracdo nas propriedades fisico-quimicas do alimento
analisado (MOHAMMADI; GHASEMI-VARNAMKHASTI; GONZALEZ, 2017).

Segundo Gonzélez-Mohino et al. (GONZALEZ-MOHINO et al., 2019), entre os
parametros acusticos capturados (por exemplo, velocidade, atenuacéo e espectro de
frequéncia), a velocidade é a mais amplamente utilizada, provavelmente porque é a
medicado mais simples e confidvel. Os materiais apresentam valores de velocidade de
ultrassom constantes sob determinadas condigdes operacionais, sendo estes valores
dependentes apenas das respectivas propriedades fisico-quimicas.

As técnicas de imagens ultrassénicas para detectar a qualidade da carne sao
baseadas na analise de mudancas nos parametros acusticos para previsdo da
composicao da carne, espessura do musculo, espessura da gordura, etc. Deteccéo
rapida e ndo destrutiva e avaliagdo de classificacdo para a qualidade da carne séo
alcancados sem alterar as suas caracteristicas internas (WIEJA et al., 2021). Gordura,
umidade, e proteina podem ser determinadas medindo a velocidade ultrassénica nas
misturas usando uma  equacao semi-empirica (ARVANITOYANNIS;
KOTSANOPOULOS; SAVVA, 2017).
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Exemplos de estudos de analise da qualidade de alimentos usando imagens

ultrassoénicas sao apresentados no Capitulo 3.
2.1.6. Nariz e Lingua Eletrénicos

O odor sempre foi um parametro sensorial importante para julgar a qualidade
de alimentos por consumidores. Durante o armazenamento da carne, com a
diminuicdo do frescor, proteinas, gorduras e carboidratos sdo decompostos
sucessivamente sob a acdo de enzimas e bactérias, e assim, o odor de carne se torna
forte, caracterizando estado de putrefacdo (JIA et al., 2018).

Embora o nariz humano possa avaliar um cheiro, os julgamentos dos individuos
podem ser tendenciosos, e o nariz humano ndo pode ser usado para detectar gases
toxicos. Além disso, o nariz humano tem limites de detec¢éo para diferenca de gases.
Percebe-se, portanto, que o nariz humano é limitado como ferramenta universal para
aspectos mais gerais relacionados a discriminacdo do cheiro e a classificacdo de
amostras de alimentos (TAN; XU, 2020).

Um nariz eletrbnico (e-Nose) é uma matriz de sensores de gas que fornece a
impressdo digital de gases volateis especificos, que entdo pode ser usada por
algoritmos para realizar discriminacdo e classificacdo. O processo de discriminacéo
de e-Nose é uma imitacdo do olfato humano (TAN; XU, 2020).

O paladar humano consegue perceber cinco sabores basicos, incluindo docura,
acidez, amargura, salinidade e umami. Segundo Jiang et al. (JIANG, H. et al., 2018),
treinar humanos para sentir sabores é caro e demorado, e 0 uso de especialistas em
sabores pode introduzir vieses na classificacdo, sugerindo o uso de linguas
eletrbnicas (e-Tongue).

Os sensores comumente empregados para uma e-Tongue incluem sensores
eletroquimicos, biossensores e sensores Oticos e de massa. Semelhante aos
sensores de gas do e-Nose, 0s sensores quimicos empregado pela e-Tongue reagem
com analitos, criando mudancas reversiveis de propriedades elétricas. Sinais elétricos
mensuraveis sdo capturados e usados para fazer reconhecimento e classificacao de
padrées (JIANG, H. et al., 2018).

Exemplos de estudos de andlise da qualidade de alimentos usando e-Nose e

e-Tongue sdo apresentados no Capitulo 3.
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2.2 ESPACOS DE CORES

Nesta secdo serdo explanadas as bases conceituais dos quatro espacos de
cores utilizados para construcdo de tais caracteristicas: RGB, Hue, Saturation e Value
(HSV) (BURGER; BURGE, 2016), Hue, Saturation, e Intensity (HSI) (WELCH,;
MOORHEAD; OWENS, 1991) e CEILAB (L*a*b*) (WESTLAND; RIPAMONTI;
CHEUNG, 2012).

Um espaco de cores € um modelo matematico usado para descrever cada cor
a partir de formulas, sendo necessério perceber que o0 espaco € expressavel apenas
em termos de suas divisdes, ou seja, em termos de etapas de diferenca de cores
(escala) que se somam para construi-lo (KUEHNI, 2001).

As bases conceituais destes espacos de cores sdo detalhadas a seguir.
2.2.1 Espaco de Cores RGB

O espaco de cores RGB regula as cores dos objetos que emitem luz sendo
adequado para representacdo de imagens em telas de monitores e cameras
fotogréaficas (KUEHNI, 2001).

Para formar uma cor com RGB, trés feixes de luz (um vermelho, um verde e
um azul) devem ser sobrepostos, empregando o principio da funcionalidade do olho
humano (sensibilidade da retina a trés tipos de espectros de luz especificos). Cada
um dos feixes é chamado de componente de cor, tendo cada componente uma
intensidade, variando de 0 a 255. O modelo de cores RGB ¢é aditivo, no sentido de que
os trés feixes de luz sdo somados. Portanto, seus espectros de luz se somam para
formar o espectro da cor final. As cores vermelho (componente R), verde (componente
G) e azul (componente B) sdo cores primarias, uma vez que podem produzir cores
secundarias a partir de suas combinacdes. A intensidade zero para cada componente
fornece a cor mais escura (preto) e a intensidade total de cada componente fornece a
cor mais clara (branco). Quando as intensidades para todos os componentes sao
iguais, o resultado é um tom de cinza, mais escuro ou mais claro dependendo da
intensidade. Quando as intensidades sdo diferentes, o0 resultado é

uma tonalidade colorida. As cores primarias foram padronizadas pela Commission


https://en.wikipedia.org/wiki/White
https://en.wikipedia.org/wiki/Hue
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Internationale de I'Eclairage? (CEI) nos comprimentos de onda: azul (435,8 nm), verde
(546,1 nm) e vermelho (700 nm) (TYAGI, 2018).

Figura 4 - Sistema de coordenadas tridimensional formado pelos componentes do

espaco de cores RGB

Fonte: (CHERNOV; ALANDER; BOCHKO, 2015)

Quando um dos componentes tem a intensidade mais forte, a cor € um matiz
proximo a essa cor primaria (vermelho, verde ou azul), e quando dois componentes
tém a mesma intensidade, sendo esta mais forte, a cor € um matiz de uma cor
secundaria (um tom de ciano, magenta ou amarelo). Uma cor secundaria é formada
pela soma de duas cores primarias de igual intensidade. Quando todas as cores
primarias sdo misturadas em intensidades iguais, o resultado é o branco (CHANG, Y .-
C.; REID, 1996).

Em resumo, deve-se entender uma imagem como uma matriz de pixels
formada por trés componentes, cujos valores variam de 0 a 255 e pode ser visualizada
na forma de um cubo em sistema de coordenadas tridimensionais (CHERNOV;
ALANDER; BOCHKO, 2015), como mostra a Figura 4.

2.2.2 Espaco de Cores HSV

O espacgo de cores HSV foi criado por Alvy Ray Smith em 1978 (SMITH, 1978).
Comumente utilizado em aplicacédo de VC, o espaco de cores HSV é formado pelos
componentes hue (H), saturation (S) e value (V). O componente H pode ser entendido
como a tonalidade da cor, mede o comprimento de onda dominante desta e pode ser

interpretado como a distancia para o vermelho. Seus valores variam em torno do eixo

2 https://cie.co.at/
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vertical do cone hexagonal, mostrado na Figura 5, medidos em graus, variam de 0 a
360.

O componente S pode ser entendido como a “pureza” da cor e tem valores
entre 0 a 100%, e quanto menor esse valor, mais cinza a imagem sera (menos pura),
ao passo que quanto maior o valor, mais "pura” é a imagem. Por fim, o0 componente
V é analogo o brilho/luz da cor, também variando entre 0 e 100% (BURGER; BURGE,
2016).

Figura 5 - Representacao grafica dos componentes do espaco de cores HSV

Fonte: (CHANG, J.-D. et al., 2010)

O espaco de cores HSV é definido por uma transformacédo nao-linear do
sistema de cores RGB. As férmulas de conversdo do espaco de cores RGB para HSV
sdo mostradas nas Equagbes 1, 2, 3,4, 5, 6 e 7 (SARAVANAN; YAMUNA; NANDHINI,
2016).

Normalizando os valores de R, G e B tem-se, R’, G’e B’ e seus valores maximos

e minimos, representados nas Equacgdes 1, 2, 3 e 4:
R , G , B

R’:E;G :E;B =m0 (Eq. 1)
Cmax = MAX(R',G',B") (Eq. 2)
Cmin = MIN(R',G',B") (Eq. 3)
A = Cmax — Cmin (Eq. 4)
Os valores dos componentes H, S e V sao calculados pelas Equacdes 5,6 e 7.
( 0° A=0
60°x (=2 m0d 6), Cpax =R’
H=160ox (242),  Cpu=6' (Eq.5)
60°x (=2 44),  Cpux=B

A
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A . Cyx % 0 (Eq. 6)

0, Cpax=0
=
Cmax

V = Cmax (Eq. 7)

2.2.3 Espacgo de Cores HSI

O espaco de cores HSI, criado para permitir outra forma de processamento de
imagens, separa 0 componente intensity (I) dos componentes relacionados hue (H) e
saturation (S). Os componentes H e S do espaco de cores HSI, representam conceitos
semelhantes aos componentes H e S do espaco de cores HSV, enquanto o
componente | do espaco de cores HSI incorpora a nogcdo acromatica de intensidade,
sendo semelhante ao componente V do HSV (WELCH; MOORHEAD; OWENS, 1991).
Porém as equacfes que convertem os componentes RGB em HSV, diferem das que
convertem RGB em HSI. A representacdo grafica do HSI é um bicone (dois cones)
unidos pela base, como mostra a Figura 6. Percebe-se o componente | variando de

preto a branco.

Figura 6 - Representacdo grafica dos componentes do espaco de cores HSI
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Fonte: (BLOTTA et al., 2011)

As relacdes de transformacdes do modelo RGB para o HSI sdo dadas pela
Equacgbes 8, 9 e 10.

(6 ifB<G
H_{Zn—e if B>G (Ea- 8)

onde,

1
_ s[(R-6)+(R-B)]
6 = cos 1{ 2 1}
[(R-6)2+(R-B)(G-B)]2
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s=1 [min(R, G, B)] (Eq. 9)

3
(R+G+B)

1=§(R+G+B) (Eg. 10)

2.2.4 Espaco de Cores L*a*b*

Em geral, as cores diferem em cromaticidade e luminancia. Os parametros do
espaco de cores L*a*b*, criado pela CIE, correlacionam os valores das cores com a
percepgao visual. Este espaco de cores foi criado com base na “Teoria da Cor Oposta”
(JAMESON; HURVICH, 1955), em que duas cores ndo podem ser verde e vermelho
ao mesmo tempo, ou amarelo e azul ao mesmo tempo. O parametro L* indica
luminosidade e os parametros a* e b* representam as coordenadas cromaticas, sendo
a* a coordenada vermelho/verde (+a indica vermelho e -a indica verde) e b* a
coordenada amarelo/azul (+b indica amarelo e -b indica azul) (WESTLAND;
RIPAMONTI; CHEUNG, 2012).

Seguindo orientacdes do CIE, sendo o L*a*b* um dos espacos destinados a
comparacdo de cores distintas, as industrias como as de plastico, de tintas, de
impressao, de alimentos e téxtil usam este espaco para identificar atributos de cor de
produtos e desvios de uma cor padrao. Pequenas diferencas podem ser encontradas
comparando os componente L*a*b* capturados em imagens digitais e 0s respectivos
valores capturados a partir da propria amostra, por um instrumento de medi¢éo de cor,
como um colorimetro, mesmo quando duas cores parecem iguais para uma pessoa
(GONI; SALVADORI, 2017).

Para converter valores RGB em L*a*b*, os componentes RGB devem ser
linearizados em relacdo a luz (CONNOLLY; FLEISS, 1997). Para tal, converte-se 0s
componentes do espaco de cores RGB nos componentes X, Y e Z do espaco de cores
CEIXYZ (KERR, 2010), através da Equacéo 11:

X 0.4124564 0.3575761 0.1804375][R
Y| =10.2126729 0.7151522 0.0721750||G (Eq. 11)
Z 0.0193339 0.1191920 0.95030411LB

A conversao do espaco de cores CEIXYZ para o L*a*b* é feita, através das
Equacbes 12, 13 e 14 (CONNOLLY; FLEISS, 1997):

L= 116f(y—yn) ~16 (Eq. 12)
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a* =500 (f (Xi) - f(yi)) (Eq. 13)
b* = 200 (f (Y—Yn) - f(%)) (Eq. 14)
sendo,

X Y z
t= )(—n,y—n ,ou Z_n

X, Y, Z descrevem o estimulo de cor considerado e X,, Y,, Z, descrevem um
iluminante de referéncia acromético branco especificado. Para o iluminante padréo
D65, que considera luz do dia média (incluindo a regido de comprimento de onda
ultravioleta) com uma temperatura de cor correlacionada de 6500K, tem-se f(t) dada
pela Equacéao 15.

3t set> 0,008856

Eqg. 1
7, 787t+% caso contrario (Eq. 15)

f®= {
2.3  APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Nesta secdo serdo explanadas as bases conceituas de AM necessérias para o
entendimento dos experimentos usados para a concepcdo dos modelos para a
classificacéo do frescor da carne de peixes com base nos padrées de cores. E feito o
uso de primitivas de pré-processamento para dimensionar os dados, primitivas de pré-
processamento de caracteristicas, primitivas de balanceamento de classes e
classificadores.

Os classificadores se basearam em aprendizagem supervisionada (ALPAYDIN,
2020), uma vez que as amostras utilizadas foram classificados com rotulos relativos a
seu respectivo nivel de frescor, por especialistas. Como relata Alpaydin (ALPAYDIN,
2020), diferentemente da aprendizagem supervisionada, na aprendizagem néo
supervisionada, os dados sdo submetidos a algoritmos sem que se tenha,
antecipadamente, os rétulos ou classes que eles representam. Os classificadores
tentam fazer agrupamentos com base em relagdes entre as caracteristicas.

Formalmente descreve-se AM supervisionada, como: dada a entrada para um
conjunto de caracteristicas X existem rotulos pré-definidos com os valores y de uma
funcdo f desconhecida, y = f(x), onde os valores de x, sdo vetores da forma
(xi1, Xi2, -, Xip) CUjOS cOmponentes sao valores discretos ou continuos relacionados

ao conjunto de caracteristicas X = {X;, X, ...,Xy}. Ou seja, x; denota o valor do
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atributo X; do exemplo i. Dados esse conjunto de caracteristicas, o algoritmo induz
uma hip6tese h que deve aproximar a verdadeira funcdo f, tal que dado um novo
exemplo x, h(x) prediz o valor y correspondente (METZ, 2006).

Problemas de aprendizagem supervisionados sao classificados em problemas
de “regressao” e “classificagdo”. Em problemas de regressao, os algoritmos de AM
tentam prever os resultados em uma saida continua, o que significa a tentativa de
mapear variaveis de entrada em uma funcdo continua. Em problemas de
classificacdo, os algoritmos de AM tentam prever os resultados em uma saida
discreta, o que significa mapear variaveis de entrada em categorias distintas
(RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

Figura 7 - Processo de Classificagéo

Conhecimento do Conhecimento do
dominio dominio

I—v Especialista ’j
Pré-processamento/ Aprendizado de
mapeamento dos dados Dados limpos maquina

Dados brutos
CIassnflcador
Avaliacao & j

FONTE: (MONARD; BARANAUSKAS, 2003)

o’

O processo de classificacado, ilustrado na Figura 7, consiste em selecionar e
pré-processar alguns exemplos, ou ainda fornecer algumas informac¢@es adicionais ao
classificador, para treinamento. Apds o treinamento do classificador, avalia-se a
inferéncia, e se necessario, 0 processo é repetido para melhorar os resultados
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003). O pré-processamento dos dados é discutido nas

secOes a sequir.
2.3.1 Primitivas de Pré-Processamento de Dimensionamento dos Dados

Em AM, a escala e distribuicdo dos dados do dominio que esta sendo modelado
podem ser diferentes para cada caracteristica. Os dados de entrada podem ter

unidades diferentes, por vezes resultando em escalas diferentes. Diferentes escalas
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nos dados de entrada podem resultar em dificuldade no treinamento ou aprendizagem
de um modelo. Muitos algoritmos de AM tém melhor desempenho quando os dados
de entrada numéricos sao dimensionados para um intervalo padrdo (BOEHMKE;
GREENWELL, 2019).

Ha técnicas populares para dimensionar dados numeéricos, antes de submeté-
los ao treinamento para criagdo de modelos, como normalizacdo min_max,
normalizacdo max_absolute, padronizacao e escala de log.

A normalizagdo min_max dimensiona cada recurso de entrada de forma
separada para um valor entre 0 e 1 (intervalo de ponto flutuante) e é calculada através
da Equacado 16 (BROWNLEE, 20209):

x' = (x — min(x))/(max(x) — min(x)) (Eq. 16)
onde, min é o valor minimo do intervalo de normalizacdo definido e max é o valor
maximo do intervalo de normalizacao definido.

A normalizacdo max_absolute redimensiona cada recurso individualmente para
o intervalo [-1, 1], dividindo pelo valor absoluto maximo em cada recurso, como mostra
a Equacao 17 (SINGH, P., 2019).

, x

o = (Eq. 17)

abs max (x)

A padronizacdo dimensiona cada recurso de entrada separadamente
subtraindo a média (chamada de centralizacédo) e dividindo pelo desvio padréo para
deslocar a distribuicdo, afim de ter uma média de 0 e desvio padrdo de 1. A
padronizacdo dos dados é realizada através da Equacao 18 (BROWNLEE, 2020g9):
x' = (x — média)/desvio_padrio (Eq. 18)
onde média é calculada através da Equacéao 19:
média = soma(x)/contagem(x) (Eq. 19)

e 0 desvio_padrio € calculado através da Equacéao 20.

soma(x—média)?

desvio_padrio = J (Eq. 20)

contagem(x)
A escala de log calcula o logaritmo de pontos a serem redimensionados para

comprimir uma faixa ampla de valores em uma faixa estreita de valores e € calculada

pela Equacédo 21 (KAPPAL, 2019):

x' =log (x) (Eqg. 21)
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2.3.2 Primitivas de Pré-Processamento de Caracteristicas

Primitivas de pré-processamento de caracteristicas incluem técnicas de
selecdo e extracdo de caracteristicas. O objetivo de selecionar ou extrair
caracteristicas de um conjunto de dados é reduzir o nimero de variaveis de entrada
Ou gerar novas variaveis para treinar um modelo preditivo com o objetivo de melhorar
o desempenho (ALPAYDIN, 2020).

Os métodos de selecdo de caracteristicas tém como objetivo reduzir o nUmero
de caracteristicas de entrada para aquelas que se acredita serem mais Uteis para um
modelo, uma vez que o desempenho se degrada ao se incluir caracteristicas sem
relevancia para a variavel de destino (KUMAR; MINZ, 2014).

J& as técnicas de extracdo de caracteristicas visam criar conjuntos de dados
COMm NOVOS recursos, a partir de recursos existentes, descartando estes ultimos. Esse
novo conjunto de dados de recursos, deve ser capaz de resumir (ou ampliar) a maioria
das informacdes contidas no conjunto original. Novas variaveis de entrada podem
resultar em modelos preditivos com melhor desempenho (KHALID; KHALIL;
NASREEN, 2014).

Entre as técnicas para a selecdo de caracteristicas, destaca-se a Variance
Thresholding (VarianceThreshold) (ALBON, 2018) e entre as técnicas de extracdo de
caracteristicas destacam-se as técnicas: Principal Component Analysis (PCA) (BRO;
SMILDE, 2014), Linear Discriminant Analysis (LDA) (XANTHOPOULOS; PARDALOQOS;
TRAFALIS, 2013), Locally Linear Embedding (LLE) (BURGES, 2010) e Autoencoder
(WANG, W. et al., 2014).

2.3.3 Primitivas de Balanceamento de Classes

A modelagem preditiva de classificacdo envolve a previsdo de um rotulo de
classe para uma determinada observacédo. Uma classificacdo em dados com classes
desbalanceadas pode ser tendenciosa ou distorcida. A distribuicdo pode variar de um
leve viés a um grave desbalanceamento, onde ha um exemplo na classe minoritaria
para varios exemplos na classe ou classes majoritarias (ABD ELRAHMAN;
ABRAHAM, 2013).

As classificacdes desbalanceadas representam um desafio para a modelagem
preditiva, pois a maioria dos algoritmos de aprendizado de maquina usados para

classificacao foi projetada em torno da suposicdo de um namero igual de exemplos
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para cada classe. Isso resulta em modelos com baixo desempenho preditivo,
especificamente para a classe minoritaria (ABD ELRAHMAN; ABRAHAM, 2013).

Como técnica de sobreamostragem destaca-se a técnica Synthetic Minority
Oversampling (SMOTE), que envolve a duplicacdo de exemplos na classe minoritaria,
embora esses exemplos ndao adicionem nenhuma informacédo nova ao modelo. Em
vez disso, os exemplos recentes séo sintetizados a partir das amostras existentes. A
técnica SMOTE funciona selecionando exemplos que estdo préximos no espacgo do
recurso, desenhando uma linha entre os exemplos no espago do recurso e
desenhando uma nova amostra em um ponto ao longo dessa linha (CHAWLA et al.,
2002).

2.3.4 Otimizacao de Hiper Pardmetros

No treinamento de um classificador de AM, os hiper parametros sdo variaveis
que, de alguma forma, governam o espaco do modelo ou o procedimento de ajuste
do mesmo, visando assim a reducédo do seu erro de generalizacdo. A otimizacao hiper
paramétrica possui desafios que estao ligados ao tipo de classificador de AM utilizado,
a funcao de custo empregada, aos conjuntos de dados de treinamento e teste, dentre
outros (CLAESEN; DE MOOR, 2015).

A estratégia da otimizacdo em grade € um método tradicionalmente utilizado
na otimizacdo hiper paramétrica de modelos com um numero reduzido de hiper
parametros. Esta técnica apresenta uma forma de resolucdo simples e direta,
possuindo como caracteristica: facil implementagdo e paralelizacdo (ALIBRAHIM;
LUDWIG, 2021).

No método de otimizacdo em grade, cada hiper parametro é testado em um
intervalo de busca, no qual acredita-se que seja um potencial local para a varredura.
A execucdo deste procedimento gera no espaco hiper paramétrico, uma estrutura em
grade, formada pelo conjunto de T vetores que compdem todos o0s arranjos
candidatos, 4,.r, sendo estes avaliados nos treinamentos do modelo, por meio uma
funcéo de perda (£), resultando na avaliagéo f. A finalidade € encontrar o melhor ponto
de configuragdo (17), entre todas as configuragdes (1,.7) experimentadas, tendo alto
custo computacional em caso de muitos hiper parametros (DE ALVARENGA JUNIOR,
2018).



58

Os otimizadores de busca aleatoria podem ser utilizados na resolucdo de
problemas em que a diferenciabilidade da funcdo ndo é assumida, sendo
particularmente competitivos para casos em que: a fungdo objetivo é custosa de se
avaliar, a quantidade de memoria computacional disponivel € limitada, a funcdo a ser
minimizada possui multiplos pontos de minimo local e para situacdes em que a funcéo
possua superficie irregular (BERGSTRA; BENGIO, 2012).

Nenhum desses métodos usa resultados de treinamento anterior para melhorar
os resultados no préximo ensaio, diferente da otimizacdo Bayesiana que permite a
determinacao de probabilidades a priori, que resulta de aprendizados passados, e
probabilidades a posteriori, que € a probabilidade condicionada a algum outro evento
sabido (WU, J. et al., 2019).

A otimizacdo Bayesiana armazena hiper parametros pesquisados
anteriormente e resultados de uma funcéo objetivo predefinida (por exemplo, perda
de entropia cruzada binaria) e os usa para criar um modelo substituto. O objetivo de
um modelo substituto € estimar rapidamente o desempenho do modelo real, dado um
determinado conjunto de hiper parametros candidatos. Isso permite decidir se deve-
se usar o conjunto de hiper parametros candidatos para treinar o modelo
real. Conforme o numero de testes aumenta, o modelo substituto, atualizado com
resultados de testes adicionais, melhora e comeca a recomendar melhores hiper
parametros candidatos (TAN, E., 2021).

Uma regra importante neste contexto € o teorema de Bayes, dado pela

Equacdo 22 (THEODORIDIS, 2015).

p(alB) ="T pa) (Eq. 22)

A regra de Bayes descreve uma distribuicdo a posteriori p(A|B), que é a

probabilidade condicional de se observar o evento A dado que B seja verdadeiro, a
partir do conhecimento da evidéncia p(B), da probabilidade a priori p(4) e do modelo
de verossimilhanga p(B|A).

Na resolucdo do problema de otimizacdo hiper paramétrica pelo método
Bayesiano, o par (4, f(x)) é representado como (x,f(x)). Assim, a funcdo de
probabilidade a posteriori, que busca aproximar a funcdo desconhecida f: 1 ~ f,

expressa como mostra a Equagéo 23 (WU, J. et al., 2019).

p(fID)ec p(DIfH)p() (Eq. 23)
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onde D = (4, f), p(f) representa a crenca sobre o espacgo de possibilidades para a
funcdo desconhecida, p(D|f) é a funcéo de verossimilhanca e p(f|D) é a distribuicdo

a posteriori.
2.3.5 Classificadores

Nesta secdo serdo detalhados os algoritmos ou classificadores de
aprendizagem supervisionada utilizados nos experimentos para a definicdo do modelo
de classificagéo do frescor da carne de peixes.

2.35.1 Aprendizagem de Maquina Automatizada

AM automatizada se refere a técnicas para descobrir automaticamente modelos
com bom desempenho para tarefas de modelagem preditiva, com muito pouco
envolvimento do usuéario. O AM automatizado usa primitivas que permitem melhorar a
eficiéncia de modelos de classificacdo e acelera a pesquisa, além de permitir
automatizar a combinacédo das primitivas de pré-processamento de dimensionamento
de dados, pré-processamento de caracteristicas, balanceamento de classes e
classificadores de AM, além de otimizar hiper parametros dos classificadores
(BROWNLEE, 2020c).

Segundo Feurer et al. (FEURER et al., 2015), a funcdo do AM automatizada é:
para i =1,..,n+m, tem-se x; € R% como recursos, e y; €Y, como sendo suas
classificdes correspondentes. Dado um conjunto de dados de treinamento X train =
{91, s (X, ¥)} € um  conjunto  de dados de teste X test =
{(ne1y Yne1)s oor Xnem Ynem)} €xtraidos do mesmo conjunto de dados original, b
parametros para realiza¢do da otimizacao (como, por exemplo, tempo maximo para
realizacdo da otimizacado em cada modelo, nimero de modelos maximo no ensemble,

entre outros) e a funcao de perda £(.,.), a funcdo do AM automatizada é produzir uma

previsdo Ytest = {(Jp+1), -, Pn+m)}, SENDO @ perda dada por %Zﬁl E(Vns1 Vnam)-

O framework Auto-Sklearn, uma biblioteca de codigo aberto escrita em Python,
automatiza o processo de AM, através de meta-aprendizado, otimizagdo Bayesiana e
construcéo de ensemble e faz uso da biblioteca scikit-learn® para transformacdes de
dados e classificadores de AM para descobrir o modelo de alto desempenho para um
determinado conjunto de dados (FEURER et al., 2015).

3 https://scikit-learn.org/stable/index.html
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A otimizacdo Bayesiana sofre de problemas para escolha dos hiper parametros
iniciais, uma vez que ndo ha ensaios histéricos para o modelo substituto aprender no
inicio, sendo, portanto, os hiper pardmetros candidatos selecionados de forma
aleatoria, 0 que acarreta lentiddo no processo de otimizagéo. Para superar o problema
de escolha de hiper parametros inicias, 0 Auto-Sklearn usa a otimizacdo Bayesiana
precedida de um moédulo de meta-aprendizado, como mostra a Figura 8 (FEURER et
al., 2015).

Figura 8 - Framework Auto-Sklearn para realizacéo de aprendizagem de maquina automatizada

r[ Otimizacao Bayesiana ]‘1
{X_train, Y_train, [ Meta- Construgao do

X_test, b,£} | Aprendizagem o o ensemble
de Dados | deRecursos

Y test

\

e

[—| Classificadores

Framework Auto-Sklearn

Fonte: (FEURER et al., 2015)

O objetivo do meta-aprendizado é encontrar uma boa instanciacdo de hiper
parametros para otimizagdo Bayesiana, de modo que se tenha um desempenho
melhor do que a escolha aleatéria no inicio. Durante o treinamento offline, um total de
38 (trinta e oito) meta-recursos, como assimetria, curtose, nimero de recursos,
namero de classes, etc., foram tabulados para 140 (cento e quarenta) conjuntos de
dados de referéncia do OpenML* (repositério publico de conjuntos de dados). Cada
conjunto de dados de referéncia foi treinado usando o processo de otimizacao
Bayesiana e os resultados foram avaliados. Os hiper parametros que forneceram o0s
melhores resultados para cada conjunto de dados de referéncia foram armazenados
e esses hiper parametros servem como instanciacdo para o otimizador Bayesiano
para novos conjuntos de dados com meta-recursos semelhantes. Conjuntos de dados
com meta-recursos semelhantes tém desempenho semelhante no mesmo conjunto
de hiper parametros (TAN, E., 2021).

Durante o treinamento do modelo para o novo conjunto de dados, os meta-
recursos para o novo conjunto de dados sao tabulados e os conjuntos de dados de
referéncia sdo usados de acordo com a distancia Manhattan (MOHIBULLAH;
HOSSAIN; HASAN, 2015), para o novo conjunto de dados no espaco do meta-

recurso. Os hiper parametros armazenados dos 25 (vinte e cinco) principais conjuntos

4 https://www.openml.org/
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de dados de referéncia mais préximos sdo usados para instanciar o otimizador
Bayesiano (TAN, E., 2021).

Entre os classificadores testados no Auto-Sklearn estdo o Adaptive Boosting
(AdaBoost) (BROWNLEE, 2020d), Bernoulli Naive Bayes (BNB) (SINGH, G. et al.,
2019), Decision Tree (DT) (MYLES et al., 2004), Extremely Randomized
Trees (ExtraTrees) (BHANDARI, N., 2018), Gaussian Naive Bayes (GNB)
(ONTIVERO-ORTEGA et al., 2017), Gradient Boosting (GB) (NATEKIN; KNOLL,
2013), K-Nearest Neighbors (KNN) (KRAMER, 2013), LDA, Support Vector Machine
(SVM) (STEINWART; CHRISTMANN, 2008), Multilayer Perceptron (MLP) (TAUD;
MAS, 2018), Multinomial Naive Bayes (MNB) (KIBRIYA et al.,, 2004), Passive
Aggressive (PA) (CRAMMER et al., 2006), Quadratic Discriminant Analysis (QDA)
(THARWAT, 2016), Random Forest (RF) (BREIMAN, 2001) e Stochastic Gradient
Descent (SGD) (KETKAR, 2017).

Para a construcédo do ensemble, o Auto-Sklearn usa o0 método apresentado em
(CARUANA et al., 2004). Os hiper parametros mostrados no Quadro 1 controlam como

0 ensemble é construido.

Quadro 1 - Hiper parametros que controlam a constru¢cdo do ensemble no Auto-Sklearn

Hiper pardmetro Descrigdo
ensemble_size Determina o tamanho maximo do ensemble. Se
for definido como zero, nenhum ensemble sera
construido.
ensemble_nbest Permite ao usuério especificar o numero de

modelos considerados para o ensemble. Este
hiper pardmetro pode ser um inteiro n, de forma
que apenas os melhores n modelos sdo usados
no conjunto final. Se um real entre 0,0 e 1,0 for
fornecido, o hiper parametro é interpretado
como uma fragdo sugerindo a porcentagem de
modelos a serem usados no processo de
construcdo do ensemble.

max_models_on_disc Define 0 nimero maximo de modelos que sdo
mantidos no disco, como um mecanismo para
controlar a quantidade de espaco do disco
consumido pelo Auto-Sklearn.

Fonte: (CARUANA et al., 2004)

Para a exploragéo interativa dos modelos gerados pelo Auto-Sklearn usa-se o
PipelineProfiler (ONO et al., 2020). Os componentes principais do PipelineProfiler sdo
as contribui¢cdes das primitivas, a matriz de pipelines e a visualizacdo de comparacao

de modelos. A matriz de pipelines mostra os modelos como um conjunto de primitivas


https://machinelearningmastery.com/boosting-and-adaboost-for-machine-learning/
https://machinelearningmastery.com/boosting-and-adaboost-for-machine-learning/
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exibidos em uma matriz concisa e representa um resumo tabular de todos os modelos
investigados. A area de comparacdo de pipelines consiste em um diagrama que
vincula nés (representantes das técnicas escolhidas nas primitivas) que formam um
pipeline individual e representa uma visao geral das diferengas dos diversos modelos
selecionados na matriz. No diagrama cada no é codificado com uma cor especifica,
gue coincide com a cor do destaque na matriz de pipelines, identificando a que modelo
0 no pertence. Se um no estiver presente em mais de um modelo, todas as cores
correspondentes serdo exibidas. Se um né aparecer em todos os modelos

selecionados, nenhuma cor sera exibida (ONO et al., 2020).

2.3.5.2 Ridge Classifier

O Ridge Classifier (RC) usa o método Ridge para regressdo, uma forma de
regularizacgéo, através de penalidades (VOVK, 2013). O RC, com base no método de
regressao Ridge, converte os dados das classes para um intervalo de -1 a 1 e resolve
o problema de classificagcdo com o método de regressédo. O valor mais alto na previsao
€ aceito como uma classe de destino e, para classificagdo multiclasse (varias classes),
os classificadores sao treinados em uma abordagem de um contra todos (HASTIE,
2020).

2.3.5.3 K-Nearest Neighbors

O algoritmo KNN é um algoritmo de aprendizagem supervisionada que pode
ser utilizado tanto para regressédo como para classificagdo. Todo o conjunto de dados
de treinamento é armazenado, sendo feita a previsao de um novo registro através da
localizacdo dos k-registros mais semelhantes no conjunto de treinamento. Os k-
registros localizados séo ditos vizinhos mais proximos e desta forma uma previsao
resumida é feita (KRAMER, 2013).

A similaridade entre os registros vizinhos pode ser calculada através da
distancia Euclidiana, Hamming, Manhattan, Minkowski ou Ponderada, sendo a
previsdo a classe que mais apareceu dentre os dados que tiveram as menores
distancias (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

A Equacdo 24 mostra a formula da distancia Euclidiana, que representa a
distancia mais curta entre os ponto (x4, y;) € (x,,¥,), € € a forma mais comum utilizada

para calculo de similaridade entre registros vizinho (VAZ, 2021).

Distancia Euclideana = / ((x; — x2)2 + (y1 — ¥2)?) (Eq. 24)
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2.3.5.4 Linear e Quadratic Discriminant Analisys

Discriminant Analisys (DA) € um dos classificadores mais basicos e simples.
Em classificadores DA, uma amostra € representada por um vetor ou um conjunto de
m caracteristicas, que representam um ponto no espaco m-dimensional que é
chamado de espaco padréo. O objetivo do processo padréo de classificacdo é treinar
um modelo usando os padrdes rotulados para atribuir um rétulo de classe para um
padrdo desconhecido. Os rotulos de classe sdo usados para calcular as funcdes
discriminantes para cada classe. As fungdes discriminantes sdo entao usadas para
determinar os limites para cada classe (HART; STORK; DUDA, 2000).

Segundo Yang, X. (YANG; X., 2020), considerando um problema de
classificacdo genérico: uma variavel aleatéria x vem de uma das k classes, com
algumas densidades de probabilidade especificas de classe f(x). Uma regra
discriminante é dividir o espaco de dados em k regifes disjuntas que representam
todas as classes. Com essas regides, a classificacdo por analise discriminante
significa alocar x a classe j se x estiver na regido j. Pode-se seguir duas regras de
alocacao:

a) Regra de maxima verossimilhanca, na qual assume-se que cada classe pode
ocorrer com igual probabilidade, e x € alocado para a classe j se ocorrer o caso

da Equacéo 25:

j = argmax; f;(x) (Eq. 25)

b) Regra Bayesiana, na qual se conhece as probabilidades anteriores da classe

11, entdo se aloca x para a classe j se ocorrer o caso da Equacéo 26:

j = argmax; IT; f;(x) (Eq. 26)

Existem dois tipos de classificador DA: LDA e QDA. No classificador LDA, a
superficie de deciséo € linear, enquanto o limite de decisdo no QDA é néao linear
(THARWAT, 2016).

2.35.5 Passive Agressive

PA é um algoritmo de aprendizagem online no qual o treinamento do sistemas
acontece de forma incremental, sendo alimentando com instancias sequencialmente,
individualmente ou em pequenos grupos chamados minilotes (CRAMMER et al.,
2006).
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No aprendizado online, um modelo de AM é treinado e posto em producédo de
uma maneira que continua a aprender conforme chegam novos conjuntos de
dados. Entende-se o PA como adequado para sistemas que recebem dados em um
fluxo continuo, permitindo que a solucao seja constantemente refinada (SHALEV-
SHWARTZ et al., 2003).

O PA nao requer taxa de aprendizado, no entanto, inclui um parametro de
regularizacdo, que denota a penalizagdo que o modelo fara em uma previsdo
incorreta. O algoritmo se mantem passivo nas previsdoes acertadas, sem fazer
qualquer mudanca no modelo, mas adota um comportamento agressivo no caso de
previsdes incorretas, fazendo ajustes no modelo (SHALEV-SHWARTZ et al., 2003).

Para entender o PA segue-se 0s passos definidos em (BONACCORSO, 2017)
e Equacdes 27, 28, 29 e 30.

Supbe-se um conjunto de dados, definido pela Equacao 27.

— eVl eV Evd _- n
{ X = {Xo, Xy, ..., X, ..} onde X; € R (Eq. 27)

Y ={yo,¥1, -, Y& ..} onde y, € {—1,+1}
O indice t representa a dimensdo temporal. Para simplificar a explicacao,
assume-se que o problema é de classificagdo binaria baseada em rotulos bipolares.

Dado um vetor de peso w, a previsao € obtida como mostra a Equacao 28.

¥, = sign(WT.%,) (Eq. 28)

O algoritmo é baseado na funcdo de perda L (funcdo Hinge), mostrada na
Equacéo 29.
L(0) = max (0,1 —y. f(x;0)) (Eq. 29)

O valor de L é limitado entre 0 (significando combinacdo perfeita) e K
dependendo de f(x;6) com K > 0 (previsdo completamente errada). O algoritmo PA
funciona genericamente com a regra de atualizacdo, mostrada na Equacéo 30.

{V_Vt+1 = arg ming;[lw — w| +C¢’ (Eq. 30)
Lw; X, y,) < &

onde § é a variavel de folga, e C é o grau de tolerancia que controla a agressividade

do algoritmo. Valores maiores de C geram maior agressividade (com consequente

maior risco de desestabilizacdo na presenca de ruido), enquanto valores menores

permitem uma melhor adaptagao.
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2.3.5.6 Decision Tree, Random Forest e Extremely Randomized Trees

DT ou arvores de decisdo € um algoritmo que usa um modelo semelhante a
uma arvores exibindo instrucées que contém apenas controle condicional, iniciando
com o no raiz, que se expande em outros ramos. Se enquadra em aprendizagem
supervisionada, sendo usada tanto em problemas de classificagcdo, quanto em
regressdo. Entende-se uma DT como uma representacao grafica para obter todas as
solugdes possiveis para um problema/decisdo com base em determinadas condi¢cdes
(MYLES et al., 2004).

A DT €& um classificador estruturado em arvore, onde 0s nos internos
representam os recursos de um conjunto de dados, os ramos representam as regras
de decisdo e cada né folha representa o resultado. Em uma DT, h& dois nos, que séo
0 no6 de decisdo e o n6 folha. Os nés de decisdo sdo usados para tomar qualquer
decisédo e tém varios ramos, enquanto os nos folha representam as saidas dessas
decisdes e ndo contém nenhum outro ramo. As decisdes ou o teste sdo executados
com base nas caracteristicas do conjunto de dados fornecido. Em uma arvore de
deciséo, para prever a classe de um determinado conjunto de dados, o algoritmo
comeca a partir do no raiz da arvore. Este algoritmo compara os valores do atributo
raiz com o atributo registro (conjunto de dados real) e, com base na comparacao,
segue a ramificacéo e pula para o proximo né. Para o préximo no, o algoritmo compara
novamente o valor do atributo com os outros sub-nos e segue adiante. Ele continua o
processo até atingir o no folha da arvore (BRIJAIN et al., 2014).

A funcéo de perda compara a distribuicdo de classes antes e depois da divisao
e pode ser dada por algoritmos de Impureza Gini e Entropia. O calculo da Impureza
Gini é dado pela Equacédo 31 e da Entropia pela Equacéo 32 (AYYADEVARA, 2018).
Gini(n6) = i1 p(1 — pi) (Eq. 31)
Entropia(né) = — Yi_; px log(pr) (Eq. 32)
onde p, a probabilidade de se escolher um ponto de dados de uma classe k.

Usando a Entropia como fung¢édo de perda, uma divisdo sé € realizada se a
Entropia de cada um dos nés resultantes for menor do que a Entropia do n6 pai. Caso
contrario, a divisdo ndo é localmente ideal (AYYADEVARA, 2018).

O algoritmo RF é um conjunto de classificadores DT, sendo, portanto, um

algoritmo composto por um comité de outros classificadores ou ensemble (POLIKAR,


https://en.wikipedia.org/wiki/Tree_(graph_theory)
https://en.wikipedia.org/wiki/Tree_(graph_theory)

66

2012) e pode ser usado para problemas de classificacdo e regressao (BREIMAN,

2001).

O RF é uma extensao da ideia de agregacéao de bootstrap (bagging) de arvores
de decisdo. Bagging € um método de conjunto que consiste em duas etapas principais.
Primeiro, as amostras sao inicializadas a partir dos dados de treinamento e usadas
para calibrar um conjunto de classificadores, onde cada classificador € calibrado para
uma amostra diferente, gerando varios modelos. Depois, o conjunto de modelos é
aplicado a dados de teste e a previsdo € calculada em todas as arvores de decisao,
sendo a previsdo mais votada, o resultado do bagging (BREIMAN, 2001). A previséo
por bootstrap baseia-se na reamostragem de um conjunto de exemplos, sendo
indicada para situa¢cdes em que este conjunto € limitado. A partir de um conjunto de
tamanho n, é formado um novo conjunto de treinamento com a retirada aleatoria de
elementos do conjunto de exemplos original. Os exemplos omitidos s&o utilizados na
constituicdo do conjunto de teste (GARCIA, 2003).

O RF estabelece o resultado com base nas previsdes das arvores de
decisdo. As previsbes sdo feitas através da média das previsbes de véarias
arvores. Aumentar o numero de arvores aumenta a precisdo do resultado. O RF
erradica as limitacdes de um algoritmo DT, reduz o sobreajuste de conjuntos de dados
e aumenta a precisdo (BREIMAN, 2001).

Embora o RF seja uma colecdo de DT, existem algumas diferencas, segundo
Donges (DONGES, 2021a):

e Ao se inserir um conjunto de dados de treinamento com recursos e rotulos em uma
DT, o algoritmo formulara um conjunto de regras, que sera usado para fazer as
previsoes;

e Com a mesma inser¢cdo do conjunto de dados de treinamento com recursos e
rétulos, o algoritmo RF seleciona observacbes e recursos aleatoriamente para
construir varias arvores de decisao e, em seguida, calcula a média dos resultados.

ExtraTrees € um algoritmo de aprendizado de maquina de conjunto ou
ensemble. Especificamente, é um conjunto de classificadores DT e esta relacionado
a outros algoritmos de arvores de decisao, como RF. O algoritmo ExtraTrees funciona
criando um grande numero de arvores de decisdo nao ajustadas a partir do conjunto
de dados de treinamento. As previsfes sado feitas calculando a média da previsao das
arvores de decisdo no caso de regressdo ou usando a votagdo por maioria no caso
de classificacdo (GEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006).
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Quadro 2 - Diferencas entre os classificadores DT, RF e ExtraTrees

DT RF ExtraTrees
Numero de arvores 1 Varias Varias
NUmero de recursos usados Subconjunto randémico Subconjunto randémico
L . Todos os recursos
na divisdo de cada n6 de recursos de recursos
Boostrapping N&o aplicado Aplicado Aplicado
Como a divisdo do no é feita? Melhor divisdo Melhor divisdo Divisdo aleatéria

Fonte: (BHANDARI, N., 2018)

Ao contrario do RF que desenvolve cada arvore de decisdo a partir de uma
amostra de bootstrap do conjunto de dados de treinamento, o algoritmo ExtraTrees
ajusta cada arvore de decisdo em todo o conjunto de dados de treinamento. Como o
RF, o algoritmo ExtraTrees ira amostrar aleatoriamente os recursos em cada ponto de
divisdo de uma arvore de decisdo, porém diferentemente do RF, que usa um algoritmo
ganancioso para selecionar um ponto de divisédo ideal, este seleciona um ponto de
divisdo aleatoriamente. A selecdo aleatoria de pontos de divisdo torna as arvores de
decisdo no conjunto menos correlacionadas, embora isso aumente a variancia do
algoritmo. Este aumento na variancia pode ser neutralizado aumentando o nimero de
arvores usadas no conjunto. (BROWNLEE, 2020e).

O Quadro 2 mostra um resumo das diferencas entre DT, RF e ExtraTrees.

2.3.5.7 Adaptive Boosting

7

Boosting € uma técnica de conjunto ou ensemble que tenta criar um
classificador forte a partir de varios classificadores fracos. Isso é feito construindo um
modelo a partir dos dados de treinamento e, em seguida, criando um segundo modelo
gue tenta corrigir os erros do primeiro modelo. Os modelos séo adicionados até que o
conjunto de treinamento seja previsto perfeitamente ou um numero maximo de
modelos seja adicionado (BROWNLEE, 2020d).

Entre os algoritmos de boosting destaca-se o algoritmo AdaBoost. O AdaBoost
pode ser usado para impulsionar o desempenho de qualquer algoritmo de AM, tendo
melhor desempenho em classificadores de aprendizagem fracos. O algoritmo mais
adequado e, portanto, mais comum usado com AdaBoost séo arvores de decisdo com
um nivel, por serem muito curtas e terem apenas uma decisado para classificacado
(BROWNLEE, 2020d).

Segundo Brownlee (BROWNLEE, 2020d), cada instancia no conjunto de dados

de treinamento € ponderada. Um classificador fraco é preparado nos dados de
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treinamento usando as amostras ponderadas. O peso inicial é definido na Equacao
33:

weight(x;) = 1/n (Eq. 33)

onde x; € a i'‘ésima instancia de treinamento e n € 0 nimero de instancias de
treinamento.

Um classificador fraco é preparado nos dados de treinamento usando as
amostras ponderadas. Em problemas de classificacdo binarios (duas classes) o
classificador toma uma decisdo em uma variavel de entrada e produz um valor +1,0
ou -1,0 para o valor da primeira ou segunda classe.

A taxa de classificacao incorreta (erro) € calculada para o modelo treinado
segundo a Equacéo 34:
error = (correct — N)/N (Eq. 34)
onde error é a taxa de classificacdo incorreta, correct € o numero de instancias de
treinamento previstas corretamente pelo modelo e N € o numero total de instancias
de treinamento. Para usar a ponderacao das instancias de treinamento, a fim de saber
a taxa de classificacédo incorreta, modificou-se o error, como mostrado na Equacéo
35:
error = sum(w(i) * terror(i))/sum(w) (Eq. 35)
onde w € 0 peso para a instancia i de treinamento e terror é o erro de predicdo para
a instancia i de treinamento, que sera 1 se classificado incorretamente e 0 se
classificado corretamente.

Um valor de estagio € calculado para o modelo treinado que fornece uma
ponderacgdo para quaisquer previsdes feitas pelo modelo. O valor do estagio (stage)

para um modelo treinado é calculado segundo Equacéo 36:

stage = In (=222 (Eq. 36)

error

onde stage € 0 valor do estagio usado para ponderar as previsdes do modelo, In () é
o logaritmo natural e error € o erro de classifica¢do incorreta do modelo. O efeito do
peso do estagio € que modelos mais precisos tém mais peso ou contribuicdo para a
previsdo final. Os pesos de treinamento sdo atualizados dando mais peso as
instancias previstas incorretamente e menos peso as instancias previstas
corretamente. Este fato faz com que o peso nédo se altere, se a instancia de
treinamento foi classificada corretamente e torna 0 peso um pouco maior se o

classificador fraco classificou incorretamente a instancia.
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Um segundo classificador € construido usando os novos pesos, que ndo sao
mais iguais. Novamente, dados de treinamento classificados incorretamente tém seus
pesos aumentados e o procedimento € repetido. Normalmente, pode-se construir 500
ou 1000 classificadores dessa maneira. Uma pontuacdo é atribuida a cada
classificador, e o classificador final € definido como a combinacdo linear dos
classificadores de cada estagio (HASTIE et al., 2009).

Quando aplicado a problemas de classificacdo de duas classes, o AdaBoost
provou ser extremamente bem-sucedido na producao de classificadores precisos. No
entanto, ndo € o caso para problemas de varias classes, embora o AdaBoost também
tenha sido proposto para este fim (FREUND; SCHAPIRE, 1997). Observou-se que,
para que os dados de treinamento classificados incorretamente sejam aumentados, é
necessario que o erro de cada classificador fraco seja menor que 1/2 (com relacdo a
distribuicdo na qual foi treinado). Para problemas de classificacdo de duas classes,
esse requisito é quase o mesmo que adivinhacao aleatéria, mas quando a quantidade
de classes (K) € maior que 2, a precisao 1/2 pode ser muito mais dificil de alcancar
do que a taxa de precisdo de adivinhacdo aleatéria 1/K. Consequentemente, o
AdaBoost pode falhar se o classificador fraco ndo for escolhido apropriadamente
(HASTIE et al., 2009).

2.35.8 Gradient Boost

O algoritmo GB pode ser usado para regressao e classificagdo. O algoritmo
produz um modelo de previsdo na forma de um ensemble de modelos de previsdo
fracos (NATEKIN; KNOLL, 2013).

O GB envolve trés elementos (BROWNLEE, 2020b):

e Uma funcao de perda a ser otimizada:

o A funcdo de perda depende do problema a ser resolvido, devendo ser
uma funcéao diferenciavel.

e Um modelo fraco para fazer previsoes:

o As arvores de decisdo sdo usadas como o modelo fraco no GB, sendo
comum restringir a profundidade, nés, divisées dos nds ou nos folha. As
arvores sao construidas de forma gananciosa, escolhendo os melhores
pontos de divisdo com base em pontuac¢des de pureza ou para minimizar
a perda. Arvores maiores podem ser usadas geralmente variando a

profundidade entre 4 a 8 niveis.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Regress%C3%A3o_(estat%C3%ADstica)
https://pt.wikipedia.org/wiki/Classifica%C3%A7%C3%A3o_estat%C3%ADstica
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e Um modelo aditivo para adicionar modelos fracos com objetivo de otimizar a
funcéo de perda:

o As arvores séo adicionadas uma de cada vez e as arvores existentes no
modelo ndo séo alteradas. Um procedimento de descida do gradiente é
usado para minimizar a perda ao adicionar arvores. Tradicionalmente, o
gradiente descendente € usado para minimizar um conjunto de
parametros, como 0s coeficientes em uma equacao de regressao ou
pesos em uma rede neural. ApGs calcular o erro ou perda, 0S pesos sao
atualizados para minimizar esse erro;

o No GB, em vez de parametros, tem-se arvores de decisdo. Depois de
calcular a perda, para realizar o procedimento de descida do gradiente,
deve-se adicionar uma arvore ao modelo que, através de sua
parametrizacao, reduza a perda (ou seja, siga o gradiente).

o Geralmente, essa abordagem & chamada de descida de gradiente
funcional ou descida de gradiente com funcgoes.

Descida do gradiente € uma técnica de otimizacdo popular em AM e
DeepLearning (DL) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) e pode ser usada
com a maioria, sendo com todos, os algoritmos de aprendizagem. Um gradiente é a
inclinacdo de uma funcdo. Quanto maior o gradiente, mais acentuada sera a
inclinacdo e mais rapido um modelo pode aprender. Mas se a inclinacéo for zero, o
modelo para de aprender. Ele mede o grau de mudanca de uma variavel em resposta
as mudancgas de outra variavel. Matematicamente, a descida do gradiente é uma
funcdo convexa cuja saida € a derivada parcial de um conjunto de parametros de suas
entradas. Quanto maior for o gradiente, mais ingreme sera a inclinacdo (BISONG,
2019).

Comecando com um valor inicial, a descida do gradiente € executada
iterativamente para encontrar os valores ideais dos parametros dando passos do
tamanho do conjunto de dados inteiro para caminhar em direcdo ao o valor minimo
possivel da funcdo de custo dada (BISONG, 2019).

Em um problema de AM se deseja treinar o algoritmo com gradiente
descendente para minimizar a fungdo de custo J(w,b) e atingir seu minimo local
ajustando seus parametros w e b (DONGES, 2021b).

A Figura 9 mostra que os eixos horizontais representam os parametros w € b,

enquanto a fungéo custo J(w, b) é representada no eixo vertical.
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Figura 9 - Representacdo da descida do gradiente para minimizacdo da funcéo de custo J(w, b)

. J(w,b)

W &

Fonte: (DONGES, 2021b)

Para comecar a encontrar os valores corretos, inicializa-se w e b com nimeros
aleatdrios. A descida gradiente entdo comeca nos pontos aleatorios inicializados e da
um passo apoés o outro na direcdo descendente mais ingreme até atingir o ponto onde
o custo funcdo é tdo pequena quanto possivel (indicado pela seta vermelha da Figura
9).

A Equacao 37 descreve a descida gradiente de um ponto (DONGES, 2021b).
b=a—- yVf(a) (Eq. 37)
onde b é a préxima posicdo do ponto, enquanto a representa sua posicdo atual. O
sinal de menos refere-se a parte de minimizacdo da descida do gradiente. y € um fator
de espera e o termo gradiente V f(a) é a direcao da descida mais acentuada, ditando
a proxima posicao que em gue o ponto precisa ir, que € a direcdo da descida mais

ingreme.

2.35.9 Stochastic Gradient Descent

SGD é um tipo de algoritmo com base na descida do gradiente, sendo uma
abordagem simples, mas muito eficiente, para ajustar classificadores lineares e
regressores sob funcdes de perda convexa. O gradiente descendente € usado para
encontrar os valores de uma funcéo (coeficientes) que minimizam uma funcéo de
custo, tanto quanto possivel. A rigor, SGD € apenas uma técnica de otimizacéo e néo
corresponde a uma familia especifica de modelos de AM. E apenas uma forma de
treinar um modelo, implementando uma rotina de aprendizagem (KETKAR, 2017).

No SGD algumas amostras (lotes) séo selecionadas aleatoriamente em vez de
todo o conjunto de dados para cada iteracdo, de modo que € encontrado o gradiente
da fungéo de custo de um unico lote a cada iteracdo ao invés da soma do gradiente

da funcéo de custo de todos os exemplos, como na descida do gradiente tradicional.


https://builtin.com/data-science/regression-machine-learning
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No SGD, como apenas uma amostra do conjunto de dados é escolhida aleatoriamente
para cada iteracdo, o caminho percorrido pelo algoritmo costuma ser mais ruidoso e
geralmente leva um numero maior de repeticdes para atingir os minimos, do que o

algoritmos com base em descida do gradiente tipico (BOTTOU, 2012).

2.3.5.10 Support Vector Machine

SVM é um algoritmo de AM que pode ser usado para tarefas de regresséao e
classificacdo. O objetivo do algoritmo, em classificacdes, é encontrar um hiperplano
em um espaco N-dimensional, onde N é o numero de recursos, que classifica
distintamente os pontos de dados. Para separar as duas classes de pontos de dados,
existem muitos hiperplanos possiveis que podem ser escolhidos. O objetivo do
algoritmo € encontrar um plano que tenha a margem maxima, ou seja, a distancia
maxima entre os pontos de dados de ambas as classes. Maximizar a distancia da
margem aumenta a confianca na classificacdo de pontos de dados futuros
(STEINWART; CHRISTMANN, 2008).

Os hiperplanos sao limites de decisdo que ajudam a classificar os pontos de
dados. Os pontos de dados que caem em lados distintos do hiperplano podem ser
atribuidos a diferentes classes. A dimensao do hiperplano depende da quantidade de
recursos, sendo uma reta quando existirem dois recursos, um plano bidimensional
guando existirem trés recursos, e assim sucessivamente (GUENTHER; SCHONLAU,
2016).

As Equacgdes 38 a 43 formalizam como encontrar o hiperplano (BOSWELL,
2002).

Um hiperplano é representado formalmente pela Equacédo 38.

f() =By +B'x (Eq. 38)
onde B & um vetor de pesos e S, € o viés.

O hiperplano 6timo pode ser representado em um numero infinito de maneiras
diferentes pela escala de fe f3,. Por uma questao de convencao, a representacao do
hiperplano serd dada como mostra a Equagéo 39.
1B, +B"x|=1 (Eq. 39)
onde x simboliza os exemplos de treinamento mais préximos do hiperplano. Em geral,

os exemplos de treinamento mais proximos do hiperplano sdo chamados de vetores

de suporte. Essa representacédo € conhecida como hiperplano candnico. A Equacéo
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40 mostra como se calcula geometricamente a distancia entre um ponto x e um

hiperplano (5 3,).

1By +B" x|
A

Em particular, para o hiperplano candnico, o numerador € igual a 1 e a distancia

distancia = (Eq. 40)

para os vetores de suporte é dada pela Equacéo 41.

1
Al

A margem introduzida denotada por M, é duas vezes a distancia para os

distancia ,eiores suporte — (Eq. 41)

exemplos mais préximos, como mostra a Equacéao 42.

- 2
M = T (Eq. 42)

Finalmente, o problema de maximizacdo de M é equivalente ao problema de
minimizacdo de uma funcéo L(f), representada na Equacgéo 43, sujeita a algumas
restricdbes. As restricdes modelam o requisito para o hiperplano classificar

corretamente todos os exemplos de treinamento x;.

';%‘L(ﬂ) = % 1BI2, sujeito a y;(B"x; + B,)21 v, (Eq. 43)
onde y; representa cada um dos rotulos dos exemplos de treinamento.

Este é um problema de otimizacao Lagrangiana que pode ser resolvido usando
multiplicadores de Lagrange para obter o vetor de peso B e o viés S, do hiperplano

otimo.
2.3.5.11 Logistic Regression

Logistic Regression (LR) é um algoritmo de AM utilizado para os problemas de
classificacdo, que faz andlise preditiva e € baseado no conceito de probabilidade. O
LR é um método linear, mas as previsfes sao transformadas usando a funcéo sigmoid
(demonstrada na Equacao 44), portanto diferentemente da regresséo linear, a
hipotese de regresséo logistica tende a limitar a fungédo de custo entre 0 e 1. O LR
modela a probabilidade da classe padrdo (por exemplo, a primeira classe), ou a
probabilidade de que uma entrada (X) pertenca a classe padréo (Y = 1). A reducao
do valor da fungé&o de custo do LR é feita usando a descida do gradiente (KLEINBAUM
et al., 2002).

fx) = —

1+e™*

(Eq. 44)
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Segundo Molnar (MOLNAR, 2020), o passo da regressao linear para a
regressao logistica é bastante direto, como mostram as Equacdes 45 e 46. No modelo
de regresséo linear, modela-se a relacdo entre o resultado e as caracteristicas com
uma equagcao linear, como mostra a Equacéo 45.

YO = B+ Bxy @+t ,Bpx,,(i) (Eq. 45)

Para classificacdo, como as probabilidades estdo entre 0 e 1, envolve-se

apenas o lado direito da equacédo na funcéo logistica, forcando a saida a assumir

apenas valores entre 0 e 1, como mostra a Equagao 46.

f®=1)=

1
14 e Bothyx1 D+ fap D))

(Eq. 46)

2.3.5.12 Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes (NB) é um classificador probabilistico simples
baseado na aplicacéo do teorema de Bayes com suposi¢cdes de independéncia fortes
(ingénuas). Em termos simples, um classificador NB assume que a presenga (ou
auséncia) de uma caracteristica particular de uma classe, ndo esta relacionada a
presenca (ou auséncia) de qualquer outra caracteristica (ZHANG, H., 2004).

O teorema de Bayes € dado pela Equacéo 47 (SWINBURNE, 2004):

P(B|A) P(A)

P(4|B) = "0

(Eq. 47)

onde,

P(A|B) = Probabilidade de A dada que a evidéncia B ja ocorreu,;
P(B|A) = Probabilidade de B dada que a evidéncia A ja ocorreu;
P(A) = Probabilidade de que A ocorrera;

P(B) = Probabilidade que B ocorrera.

Variacbes do NB sdo os algoritmos BNB, projetado para recursos binarios
(SINGH, G. et al., 2019) e GNB, que implementa o NB para classificacdo quando a
probabilidade dos recursos € assumida como gaussiana (ONTIVERO-ORTEGA et al.,
2017).

2.3.5.13 Nearest Centroid

O Nearest Centroid (NC) é um algoritmo de aprendizado de maquina de
classificacdo, que usa o conjunto de dados de treinamento resumindo-o em um
conjunto de centroides (centros), que representam o modelo. O modelo usa os

centroides para fazer previsdes para novos exemplos (MCINTYRE; BLASHFIELD,
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1980). Um centroide € o centro geométrico de uma distribuicdo de dados, como a
meédia. Em dimensdes multiplas, este seria o valor médio ao longo de cada dimensao,
formando um ponto central da distribuicdo em cada variavel (WANG, S.; ZHU, 2007).

O algoritmo NC pressupde que os centroides dos recursos séo diferentes para
cada classe de destino. Os dados de treinamento sdo agrupados por classe e, em
seguida, o centroide para cada grupo de dados € calculado. Cada centroide é o valor
médio de cada uma das variaveis de entrada. O numero de centroides coincide com
0 numero de classes. Dados novos exemplos, a distancia entre uma determinada linha
de dados e cada centroide é calculada e o centroide mais proximo € usado para
atribuir um rotulo de classe ao exemplo. Medidas de distancia, como distancia
euclidiana, sdo usadas para dados numeéricos ou distancia de hamming para dados
categoricos (BROWNLEE, 2020i).

Dados um conjunto de amostras rotuladas {(X;, 1), ..., (X5, ¥,)} com os rétulos
das classes y; €Y, calcula-se os centréides por classe através da Equacédo 48
(BHANDARI, S., 2019).

— 1 —
= ﬂZiecl X (Eqg. 48)
onde C,; é o conjunto de indices de amostras pertencentes a classel€ Y.
A classe atribuida a uma observacdo x é dada pela funcdo da Equacéo 49

(BHANDARI, S., 2019).
y = argmin, ey ||, — X|| (Eq. 49)

2.3.5.14 Multilayer Perceptron

MLP é uma Rede Neural Artificial (RNA) (YEGNANARAYANA, 2009) classica
com uma ou mais camadas ocultas com um numero indeterminado de neurdnios. A
camada oculta possui esse nome porque nao é possivel prever a saida desejada nas
camadas intermediarias (TAUD; MAS, 2018). A Figura 10 mostra um diagrama de um
MLP, com uma camada de neurbnios de entrada, duas camadas neurais ocultas e a
camada de neurbnios de saida.

Para treinar a rede MLP, o algoritmo comumente utilizado é o de
retropropagacao (Backpropagation). Trata-se de um mecanismo de aprendizado que
permite ao MLP ajustar iterativamente os pesos na rede, com o objetivo de minimizar
a funcé@o de custo. A funcdo que combina entradas e pesos em um neurdnio, por

exemplo, a soma ponderada, e a funcéo de limiar, por exemplo, ReLU, devem ser


https://machinelearningmastery.com/distance-measures-for-machine-learning/
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diferenciaveis, sendo a descida do gradiente normalmente a funcdo de otimizacéo
usada no MLP (BENTO, 2021).

Figura 10 - Rede Neural MLP

Entradas } [K X Saidas

Cama da
entrada

1 Camada Neural 2% Camada Neural
Escondida Escondida

Fonte: (MOREIRA, 2018)

Camada neural
de saida

Em cada iteracdo, apds as somas ponderadas serem encaminhadas por todas
as camadas, o gradiente do “erro quadrado médio” é calculado em todos os pares de
entrada e saida. Entdo, para propaga-lo de volta, os pesos da primeira camada oculta

sdo atualizados com o valor do gradiente, como mostra a Equacéo 50 (BENTO, 2021).

E
dwg + aAw(t_l) (Eq 50)

A,(t)= —¢
onde, A, (t) € o gradiente da iteracdo atual, € € o viés, dE € o erro, dw, € o vetor de
pesos, a é taxa de aprendizagem e A, .1y € 0 gradiente da iteracdo anterior.

Esse processo continua até que o gradiente de cada par de entrada-saida
tenha convergido, o que significa que o gradiente recém-calculado ndo mudou mais
do que um limite de convergéncia especificado, em comparacdo com a iteracéo

anterior (BENTO, 2021).

2.3.5.15 Extreme Learning Machine

Extreme Learning Machine (ELM) é uma rede neural feedforward de camada
oculta dnica (HUANG; ZHU; SIEW, 2006). Os pesos de saida sdo calculados
analiticamente no processo de aprendizagem da ELM, enquanto os pesos de entrada
sao selecionados aleatoriamente. Os pesos dos nés ocultos também sao atribuidos
aleatoriamente e nunca atualizados (ou seja, eles sdo projecdes aleatorias, porém

com transformacdes néo lineares), ou podem ser herdados de seus ancestrais sem


https://towardsdatascience.com/stochastic-gradient-descent-explained-in-real-life-predicting-your-pizzas-cooking-time-b7639d5e6a32
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serem alterados. Arquiteturas ELM sdo, portanto, redes neurais com tempo de
convergéncia muito inferior quando comparadas as RNA (PANDEY; SINGH, 2016).

Funcdes de ativacao (FA) sdo funcbes no ELM para calcular pesos e vieses.
Uma FA é usada para gerar as saidas da rede neural. A FA é o principal componente
para otimizar uma rede neural porque estas aprendem padrbes em um conjunto de
dados (JEYANTHI; SUBADRA, 2014).

A arquitetura ELM tem base nas etapas apresentadas por Ratnawati et al.
(RATNAWATI et al.,, 2020). Tendo um conjunto de treinamento {X = {(x;, t;))|x; €
R™"t; ER™i=1,..,N}, onde x; € uma entrada, g(x) € a FA e N é o namero de
neurdnios da camada oculta, os passos dos algoritmos ELM séo:

e Criar pesos de entrada w;, e vieses b;, onde i = 1,2, ..., N através do intervalo

[-1,1];
e Calcular a matriz de saida da camada H, como mostra a Equacéo 51:
g(wy,-xy +b;) - g(wg, ~xq, +by)
H= : : (Eq. 51)
gwy -xy +b;) - g(wy -xy + by) g
e Computar o peso de saida B, como mostra a Equagao 52:
B=H'T (Eq. 52)
B1 t1
B=|: eT =|:
T
BN Nxm t% Nxm
com valor H*definido como mostra a Equacéo 53:
H* = (HTH)"'H" e HTH n&o-singular
(Eq. 53)
H* = HT(HHT)~' e HHT n&o-singular
A classe tX é definida como mostra a Equacao 54:
lifc,=k
k _ i —
t; _{—1ifci¢kfork_1’2""c' (Eq. 54)

onde B denota a matriz com pesos de saida, H* denota a pseudo matriz inversa Moore
Penrose (RATNAWATI et al., 2020) H, T donota a matriz de classes, H denota matriz
de camada oculta de saida, HT € uma matriz de camada oculta de saida transposta,
¢; € um rotulo de classe para x;, and C € o numero de classes.

e Calcular o resultado da previsao usando a Equacgéo 55:
yr=H- By fork=1,2,..C. (Eq. 55)
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e Estimar o rétulo da classe usando a Equacgéo 56:
¢, = argmax y* (Eq. 56)
k=1.2,..C

Figura 11 - Gréficos dos comportamentos das fun¢des de ativagdo implementadas
no classificador ELM

[g) wibas () inv_tribas (i) sigmoid (1) sotim (k) hardim (1) gaussian

(m) multiquadric () inv_multiquadkic (c) swish (g) clish (@) elu ) softplus

FONTE: (PARASCANDOLO; HUTTUNEN; VIRTANEN, 2016; LIU, T.; QIU; LUAN, 2019; PANDEY;
SINGH, 2016; BERNER; ELBRACHTER; GROHS, 2019; DUBEY; JAIN, 2019; MANESSI; ROZZA,
2018; (SINGH, A.; SAXENA; LALWANI, 2013; JAMEL; KHAMMAS, 2012; MOVAHEDIAN;
BAKHTIAR, 2004; LIU, Q.; WANG, 2008; GUNDOGDU et al., 2016; ALQEZWEENI et al., 2018;
CHIENG et al., 2018; RATNAWATI et al., 2020; DING, B.; QIAN; ZHOU, 2018; SUN, K. et al., 2019)

As fungdes de ativagdo implementadas no classificador EML s&o listadas a
sequir:

e Sinusoidal Function (sine) (PARASCANDOLO; HUTTUNEN; VIRTANEN,
2016);

e Hyperbolic Tangent Function (tanh) (LIU, T.; QIU; LUAN, 2019);

e Hard Hiperbolic Function (hardtanh) (PANDEY; SINGH, 2016);

e Rectified Linear Unit (relu) (BERNER; ELBRACHTER; GROHS, 2019);

e Leaky RelU (Irelu) (DUBEY; JAIN, 2019);

e Combinagéo de relu e tanh (tanhre) (MANESSI; ROZZA, 2018);

e Triangular Basis Transfer Function (tribas) (SINGH, A.; SAXENA; LALWANI,
2013);

e Inverse Triangular Basis Transfer Function (inv_tribas) (SINGH, A.; SAXENA;
LALWANI, 2013);

e Sigmoid Function (JAMEL; KHAMMAS, 2012);
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e Soft Limiting Function (softlim) (MOVAHEDIAN; BAKHTIAR, 2004);

e Hard Limiting Function (hardlim) (LIU, Q.; WANG, 2008);

e Gaussian Function (GUNDOGDU et al., 2016);

e Multiquadric Radial Basis Function (multiquadric) (ALQEZWEENI et al., 2018);

¢ Inverse Multiquadric Radial Basis Function (inv_multiquadric) (ALQEZWEENI
et al., 2018);

e Swish Function (CHIENG et al., 2018);

e Exponential Linear Squashing (elish) (RATNAWATI et al., 2020);

e Exponential linear units (elu) (DING; QIAN; ZHOU, 2018);

e Softplus Function (softplus) (SUN, K. et al., 2019).

A

Figura 11 mostra o comportamento de cada funcéo de ativacao.
2.3.5.16 Ensemble

Modelos ensemble utilizam um conjunto de modelos para fazer previsdes, ao
invés de modelos individuais, baseando-se na premissa que o0 conjunto obtém
melhor desempenho preditivo do que poderia ser obtido com qualquer um dos
modelos constituintes usados de forma isolada (POLIKAR, 2012). A ideia consiste em
combinar diversos modelos de predicdo mais simples (weak learner), treina-los para
uma mesma tarefa, e produzir a partir desses, um modelo agrupado mais complexo
(strong learner) que é a soma de suas partes. Portanto, os modelos ensemble devem
levar em conta a maneira com a qual eles agrupam os modelos individuais de forma
a minimizar suas desvantagens individuais no modelo final (ZHANG, Cha; MA, 2012).

Empiricamente, os conjuntos tendem a render melhores resultados quando
existe uma diversidade significativa entre os modelos. Muitos modelos ensemble,
portanto, procuram promover a diversidade entre 0os modelos constituintes
(DIETTERICH, 2000).

Segundo Polikar (POLIKAR, 2012), existem varios tipos de ensemble, com
destaque para ensemble com base em votagcdo. Um ensemble com base em votacéo
funciona combinando as previsbes dos modelos constituintes. Pode ser usado para
classificagdo ou regressdo. No caso da regressao, a previsdo do conjunto envolve o
calculo da média das previsfes dos modelos constituintes. No caso de classificacéo,
somam-se existem duas abordagens para a previséo do voto da maioria dos modelos:

votos majoritarios (hard voting) e votos ponderados (soft voting). A técnica “votos
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majoritarios” envolve somar as previsdes para cada rétulo de classe e prever o rétulo
de classe com mais votos. A técnica “votos ponderados” envolve somar as
probabilidades previstas (ou pontuacdes semelhantes as probabilidades) para cada
rétulo de classe e prever o rétulo de classe com a maior probabilidade (BROWNLEE,
2020f).

2.3.6 Importancia de Caracteristicas

Os valores de importancia indicam quais caracteristicas tiveram o maior
impacto em cada previsdo gerada pela classificagdo. Cada valor de importancia de
caracteristicas tem uma magnitude e uma direcao (positiva ou negativa), que indicam
como cada caracteristica afeta uma determinada previsdo (HOOKER et al., 2018).

Geralmente, as importancias das caracteristicas podem ser divididas em
importancias modulares globais e locais. Enquanto uma importancia do recurso global
modular mede a importancia do recurso para todo o modelo, uma importancia local
mede a contribuicdo do recurso para uma observacdo especifica (SAARELA;
JAUHIAINEN, 2021).

Entre as técnicas de definicdo de importancia de caracteristicas modulares
globais, destaca-se a técnica de permutacdo, uma vez que esta pode ser usada para
gualquer modelo independente do classificador.

A importancia da caracteristica revelada pela técnica de permutacdo mede o
aumento no erro de predicdo do modelo depois que sdo permutados os valores da
caracteristica, o que quebra a relacdo entre a caracteristica e a variavel alvo. Sédo
permutados de forma aleatéria os valores de todas caracteristicas, sendo uma por
vez. Mede-se a importancia de uma caracteristica calculando o aumento no erro de
predicdo do modelo depois de permuta-la. Uma caracteristica é “relevante” se o
embaralhar de seus valores aumenta o erro do modelo, porque neste caso o modelo
contou com a caracteristica para a previsdo. Uma caracteristica € menos importante
se 0 embaralhar de seus valores deixar o erro do modelo inalterado. Salienta-se que
embora um recurso possa parecer desnecessario ou menos relevante por causa de
sua pontuacdo de importancia baixa (ou negativa), pode ser que ele esteja
correlacionado a outros recursos que ainda podem produzir um resultado de
desempenho 'bom' (ALTMANN et al., 2010).
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Formalmente, para um modelo treinado f, uma matriz de caracteristicas X, um
vetor alvo y e o erro L(y, f), calcula-se a relevancia da caracteristica através de
permutacdes, seguindos os passos descritos a seguir (MOLNAR, 2020):

e Estima-se o erro quadratico médio do modelo original, e,.;y = L(y, f(X));
e Para cada caracteristica j € {1, ..., p} deve-se:
o Gerar a matriz de caracteristicas permutadas X,..,, através da
permutacdo aleatdria dos dados X da caracteristica j. A permutagéo
aleatoria quebra a associacao entre a caracteristica j e o vetor alvo y.
o Estima-se o erro quadratico medio, e, ey, = L(Y,f(Xperm)), de predicbes
feitas através dos dados permutados;

o Calcula-se a importancia da carateristica permutada (ICP) j, como

sendo ICP; = 2™,

€orig
2.4  SINTESE DO CAPITULO

O capitulo inicia mostrando que a inspecéo da qualidade de produtos carneos
tem sido feita ha bastante tempo por métodos instrumentais e analises quimicas, que
embora considerados métodos consistentes e confiaveis em comparacdo com
inspecdo manual, ndo séo viaveis para adocdes em escala, em contextos de analise
de frescor de produtos em tempo real.

Foram apresentados métodos ndo destrutivos para inspecdo do frescor de
produtos carneos com base em IA, sendo eles: SVC, NIR, técnicas de imagens
espectrais, técnicas de espectroscopia Raman, imagens ultrassénicas, e por fim, e-
Nose e e-Tongue.

Em seguida, foram apresentadas as bases conceituais dos espacos de cores
RGB, HSV, HSI e L*a*b* para a proposicdo de caracteristicas a serem extraidas das
imagens digitais das amostras de carne.

As bases conceituais de AM necessarias para a construcado de modelos de AM
gue possam classificar os niveis de frescor de amostras de carne de peixes, com base
em seus parametros colorimétricos foram apresentadas.

No Capitulo 3 serdo explanados os arcaboucos metodologicos utilizados para
realizacdo da revisédo da literatura, para a construcdo do SVC, bem como para a

construcédo dos modelos de classificacdo com base em AM.
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3 METODOLOGIA DE PESQUISA

Para o desenvolvimento da solucao de classificacdo do frescor da carne de
peixes, foi necesséria a construcdo de 3 (trés) fases metodoldgicas a serem seguidas
de forma ordenada: Fase I, revisdo da literatura; Fase Il, Design Science Research
(DSR) e Fase lll, Experimentacdo, mostradas na Figura 12. As 3 (trés) fases
metodoldgicas em conjunto perfazem o melhor uso de recursos metodolégicos para a
construcéo da solucao.

A Fase I, revisdo da literatura, descrita na Secdo 3.1, embasa as Fases Il e lll.
Trata-se de uma fase exploratéria acerca de solucdes para classificar o frescor de
produtos carneos, na qual se busca entendimento do contexto do problema e o estado
da arte. Entende-se que esta fase identifica possiveis lacunas ou limitacdes em
solucdes de IA existentes para classificar o frescor de produtos carneos, devendo ser
a fase que abre o processo metodoldgico, e encoraja o desenvolvimento de uma
solugcédo que possa ser mais vantajosa e que possa cobrir lacuna e limitacdoes.

Como mostra a Figura 12, a Fase I, resulta em achados advindos dos artigos
gue resultam da revisdo da literatura e que respondem perguntas norteadoras. Tais
achados séo listados na Tabela 2, estudos resultantes do MSL. Salienta-se que tais
estudos tornam possivel a percepcéo de vantagens e desvantagens de cada método
de classificacédo do frescor de produtos carneos com base em IA permitindo decisdes
acerca de sua adocédo e influenciado os passos seguintes da pesquisa. Dada a
deciséo de usar o método de VC, foi possivel identificar, dentre os estudos resultantes
do MSL, os trabalhos relacionados, ainda na Fase I. Os trabalhos relacionados séo
assim identificados por usarem o0 mesmo método de classificacao de frescor utilizado
nesta tese (visdo computacional) e usarem o mesmo produto carneo utilizado nesta
tese (carne de peixes). A sintese dos trabalhos resultantes do MSL é mostrada na
Secao 3.1.1.3, por trazerem conceitos que fundamentam a construcao da solugéo de
classificacao de frescor de carne de peixes desta tese.

O aprendizado advindo da Fase I, revisdo da literatura, descrita Secao 3.1,
alimenta, como se vé na Figura 12, a Fase Il, DSR. A Fase Il explicita a técnica de
DSR com os passos usados para constru¢do do SVC desta pesquisa, e € descrita na
Secao 3.2. As diversas versdes do SVC criadas segundo os passos da DSR séao
mostradas no Capitulo 4, resumidas no Quadro 4.
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Figura 12 - Fases da metodologia para o desenvolvimento da solu¢do para classificacdo do frescor da

Exploratdria - Revisdo da Literatura (FASE I)
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Por fim, a metodologia experimentacéo, Fase Ill do processo metodoldgico, é
descrita na Secéo 3.3. Salienta-se que o planejamento experimental sé foi possivel,
gracas ao entendimento das lacunas dos experimentos realizados nos trabalhos
resultantes do MSL advindos da Fase |, bem como apds a conclusdo dos passos da
DSR, Fase II, que permitiu o entendimento de como o SVC impactaria os modelos de
AM.

Em resumo, as 3 (trés) fases metodoldgicas adotadas para a construgdo da
solucéo de frescor da carne de peixe devem ser aplicadas sequencialmente, de modo

gue uma fase sirva de apoio decisoério a fase subsequente.
3.1 REVISAO DA LITERATURA

A revisdo da literatura foi realizada em dois momentos, com o objetivo de
afunilar o conhecimento, sendo no primeiro momento realizada uma busca
exploratdria ou adhoc, de abrangéncia mais ampla e no segundo momento, sendo
realizado um MSL, com foco nas areas desta pesquisa. O MSL considerou os ultimos
7 (sete) anos de publicacdes (2015 a 2021).

Na revisdo exploratoria ou adhoc, buscou-se por estudos que apresentassem
solu¢cBes automatizadas como auxilio no processo de tomada de deciséo, acerca do
frescor de carnes, em geral. Foram encontrados estudos apresentando solucfes para
classificacédo do frescor de carnes de boi, carnes de porco, carnes de frango e carnes
de peixe. O objetivo da busca adhoc foi encontrar estudos primarios que pudessem
proporcionar visdo acerca de solucdes existentes, bem como dar direcionamento
acerca dos passos a serem seguidos. A busca contemplou artigos publicados em
conferéncias e periodicos escritos em portugués e em inglés e foi feita no Google
Scholar® usando a string a seguir:

e (meat) and (freshness or quality).

Foram analisados os estudos resultantes da busca através da leitura do
abstract e excluindo-se os estudos que nao apresentaram solugdes para classificacado
do frescor de carnes com base em analise sensorial.

Os resultados da busca adhoc também proporcionaram o conhecimento acerca

dos principais mecanismos de busca nos quais os estudos sdo indexados: Elsevier

5> https://scholar.google.com.br/
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(ScienceDirect®), IEEE (IEEEXplore’) e Springer (SpringerLink®). Os resultados da
busca adhoc serviram para que se pudesse conhecer, solu¢cbes para determinagao
do frescor de alimentos com base na analise sensorial. Os mecanismos de busca
listados nesta secdo foram utilizados no MSL, apresentado na Secao 3.1.1. Através
dos resultados, foi possivel entender como sdo construidas as solucdes de
classificacdo do frescor de carnes. Especificamente, através dos estudos que usam
VC para classificacdo de peixes com parametros colorimétricos, foi possivel encontrar
lacunas, que ajudaram a refinar a pergunta de pesquisa desta tese e de seus objetivos

propostos.
3.1.1 Mapeamento Sistematico da Literatura

O MSL seguiu o protocolo operacional apresentado no Quadro 3
(KITCHENHAM; CHARTERS, 2007).

Quadro 3 - Etapas do processo do mapeamento sistematico da literatura

Planejamento Execucéo Analise e Divulgacao
- Elaboragéo de perguntas - Identificagdo dos trabalhos | - Sintetizag&o das
de pesquisa; existentes; evidéncias;
- Elaboracgéo do protocolo de | - Extracdo das evidéncias; - Exposicéo do estado da
Pesquisa; arte e de outros resultados;

Fonte: (KITCHENHAM; CHARTERS, 2007)

Neste contexto, as perguntas que norteiam o MSL s&o:

P1: Quais as principais solucdes utilizadas para classificar o frescor de carne
bovina, de porco, de frango e de peixes, com base em analise sensorial?

P2: Quais as principais solu¢gdes com base em VC utilizadas para classificar o
frescor de carne bovina, de porco, de frango e de peixes, com base em anélise
sensorial da cor?

P3: Quais os hardwares e softwares compdem o SVC utilizado para captura de
imagens de amostras de carne das solu¢cdes encontradas em P2?

P4: Quais as principais vantagens e desvantagens percebidas em cada tipo de
solugéo para classificar a qualidade de carne bovina, de porco, de frango e de

peixes com base em analise sensorial?

5 https://www.sciencedirect.com/
7 https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
8 https://link.springer.com/
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Foram feitas buscas nos mecanismos de pesquisa Elsevier, IEEE, Springer e

Google Académico.

3.1.1.1 Estratégia de Busca

Para realizar as buscas de forma automatica nos mecanismos de pesquisa, foi
concebida uma string de busca, através dos termos mais comuns encontrados nos
titulos, abstracts e palavras-chaves dos artigos resultantes da busca adhoc. Foram
concebidos sinbnimos e termos associados; traducdo dos termos para lingua inglesa;
e por fim, agrupamento dos termos através de aspas e operadores logicos e (and) e
ou (or).

Tentou-se usar uma string de busca o mais ampla possivel, que pudesse
contemplar as areas de estudo e ainda assim pudesse devolver como resultado, a
maior quantidade de artigos possivel (mesmo que fossem eliminados por forca de
aplicacao do protocolo desta etapa).

A string de busca tem a estrutura apresentada a seguir:
string de busca: (freshness or quality or color) and (meat or beef or pork or
chicken or fish or tuna or salmon).

Critérios de inclusdo (Cl) e critérios de exclusdo (CE) foram aplicados em
etapas. Os Cls, CEs e as etapas sao mostrados no Apéndice A. Considerando os
artigos resultantes como semente, foi aplicada a técnica snowball (BIERNACKI;
WALDOREF, 1981), repetindo as etapas nas referéncias destes.

O planejamento da aplicagdo da técnica de snowball é de até cinco ciclos ou
até o seu esgotamento, o que acontecer primeiro. O esgotamento € o ponto de
saturacao que ocorre quando as referéncias do trabalho analisado nao retornam mais
pesquisas para o presente trabalho. Esta etapa visou buscar outros artigos relevantes
e que, por qualquer falha, ndo foram encontrados em etapas anteriores. Como
resultado do snowball, mais um artigo, foi somado aos artigos semente, completando

0 MSL, resultando em 38 (trinta e oito) artigos.

3.1.1.2 Estudos Resultantes do Mapeamento Sistematico da Literatura

A Tabela 1 mostra o nimero de artigos resultantes apos a aplicacao de cada
etapa do MSL. Percebe-se ao final, 38 (trinta e oito) artigos resultantes (8,7156% do

total de artigos), tendo o mecanismo de busca Elsevier fornecido a maior quantidade.
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O MSL totalizou uma amostra final de 38 (trinta e oito) artigos contendo
meétodos de classificacdo de produtos carneos. A distribuicdo temporal dos estudos &
mostrada no Grafico 1. Percebe-se aumento no numero de publicagbes acerca do
tema em 2020, em relacdo aos anos anteriores, o que demonstra atual interesse da
comunidade académica em estudos sobre solucdes para determinar a qualidade de

alimentos.

Tabela 1 - Quantidade de artigos resultantes apés as etapas do mapeamento sistematico da literatura

Mecanismo de

busca Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4 Etapa 5
IEEE 82 82 51 25 11
Elsevier 98 98 75 17 14
Springer 131 131 110 9 2
Google Académico 125 43 22 12 10
TOTAL 436 354 258 63 38
100% 81,1927% 59,1743% 14,4495% 8,7156%

Fonte: A Autora (2021)

Gréfico 1 - Distribuicao dos artigos do MSL por ano de publicagao

Quantidade de Artigos

ANO 2015 ANO 2016 ANO 2017 ANO 2018 ANO 2019 ANO 2020 ANO 2021

Anos considerados no MSL

Fonte: A Autora (2021)

O Gréfico 2 apresenta a quantidade de estudos versus o tipo de carne estuda.
Ha estudos que apresentam mais de um tipo de carne. Percebe-se que a carne de
peixe, contexto desta tese, foi o tipo de carne mais explorada no desenvolvimento de
solugdes para determinar o seu frescor (18 artigos), divididos entre peixes de varias
espécies, incluindo, 5 (cinco) estudos com atum e 2 (dois) com salméao.

O Gréfico 3 apresenta a quantidade de estudos versus o método sensorial

usado para analisar o frescor das carnes estudas. Os 38 (trinta e oito) estudos
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resultantes do MSL e listados na Tabela 2 trouxe respostas as perguntas P1: “Quais
as principais solu¢@es utilizadas para classificar o frescor de carne bovina, de porco,

de frango e de peixes, com base em analise sensorial?” que norteou este MSL.

Gréfico 2 - Tipo de carnes estudadas nos artigos do MSL para determinacéo de seu frescor

Quamidade de Estudos

CORDEIRO CAMARAO PORCO FRANGO BOI PEIXE
Tipo de Carne

Fonte: A Autora (2021)

Gréfico 3 - Distribuicdo dos artigos do MSL por método de analise sensorial
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ViSAQ E-NOSE IMAGENS IMAGENS ESPECTROSCOPIA DE
COMPUTACIONAL ULTRASSONICAS ESPECTRAIS REFLETANCIA DE
INFRAVERMELHO
PROXIMO (NIR)

Método de Andlise Senorial

Fonte: A Autora (2021)

Percebe-se que 23 (vinte e trés) estudos adotam VC para classificar o frescor
das carnes estudadas, sendo 100% deles com base em analise de parametros
colorimétricos extraidos de imagens digitais de amostras e respondem a P2: “Quais
as principais solu¢cdes com base em VC utilizadas para classificar o frescor de carne
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bovina, de porco, de frango e de peixes, com base em analise sensorial da cor?”. Na
Secdo 3.1.1.3 sdo detalhadas as solugdes com base em VC utlizados para
classificacdo de carnes de peixes, ja que apresentam estreita relacdo com a pesquisa
desenvolvida nesta tese. Os demais estudos utilizam as técnicas de e-Nose, imagens
ultrassonicas, imagens espectrais e NIR.

A Tabela 2 apresenta um sumario dos 38 (trinta e oito) estudos resultantes do
MSL, apresentando o ano de publicacdo, o mecanismo de busca que o indexou, o tipo
de carne estudada, o método de andlise sensorial, as vantagens e desvantagens de
cada método e se as amostras foram coletadas em ambiente controlado. Nos estudos
gue apresentam como meétodo de analise sensorial a VC, sdo apresentados o0s
recursos que foram utilizados para extracdo de parametros de cores a partir de
imagens digitais das amostras das carnes estudadas, salientando que em modelos de
DL e redes neurais convolucionais (RNC) (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017)
as caracteristicas de cores das imagens sdo extraidas pelas préprias arquiteturas.
Ainda sdo apresentados os numeros de amostras capturadas nos ambientes
controlados e, por fim, os algoritmos ou outros métodos de analise utilizados para
observacédo do frescor ou da qualidade das carnes estudas, bem como as acuracias
atingidas. As células da Tabela 2 que ndo contém informacdes, se da pela auséncia
destas nos estudos.

Nos 23 (vinte e trés) estudos que adotam VC como método para analise do
frescor de produtos céarneos, tentou-se entender que hardware e softwares séo
utilizados para a captura das imagens digitais, salientando que todos adotam
ambientes controlados para captura das imagens das amostras em laboratorios.

Apesar dos estudos relatarem hardware e software utilizados no SVC usado
para captura das imagens, percebe-se a falta de informacgdes suficientes para que
hardware semelhantes possam ser utilizados. Também se percebe a falta de
informagéo suficientes acerca do protocolo de captura das imagens digitais das
amostras de carne, de modo a facilitar a reprodutibilidade do protocolo. Desta feita os
estudos respondem de forma parcial a pergunta P3 deste MSL: “Quais os hardwares
e softwares comp6em o SVC utilizado para captura de imagens de amostras de carne
das solugdes encontradas em P2?”. Na Secao 3.1.1.3 estéo detalhados os hardwares
das solu¢des com base em VC utilizados para classificacdo de carnes de peixes,
respondendo parcialmente a P3.



90

Para cada método de andlise sensorial, entendeu-se as vantagens e as
desvantagens citadas pelos diversos autores dos estudos como resposta a pergunta
P4: “Quais as principais vantagens e desvantagens percebidas em cada tipo de
solugéo para classificar a qualidade de carne bovina, de porco, de frango e de peixes,
com base em analise sensorial?” que norteou esse MSL. Na Tabela 2 sé&o
apresentadas as vantagens e desvantagens de cada solucdo apontada pelos autores.

O escopo desta tese envolve o uso de VC, pela rapidez na instrumentalizacao
das amostras e pelo menor custo da solu¢cao quando comparado a outros métodos de

analise de qualidade de alimentos.



Tabela 2 - Estudos resultantes do mapeamento sistematico da literatura
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Método para Forma de . .
i Recursos para . Algoritmos/Métodos
. Vantagens ou Automatizar a Captura . Quantidade . .
Estudo Tipo de Carne - extracao de para Observagdo do  Acuricia
desvantagens Analise das - de Amostras
; caracteristicas Frescor
Sensorial Imagens
(ADletal., 2015) 2015 IEEE  Boi . Visao Ambiente g sy . KNN .
Computacional controlado
(CHENG et al., 2015 Elsevier Peixe Imagens Ambiente Imadens PLSR 93,6%
2015) (Ctenopharyngodon i Espectrais controlado espe%trais
) A ) 0
|dell_ge, Aristichthys de 40 peixes LS-SVM 92,2%
nobilis)
(TRIENTIN; Desvantagem: Visso Ambiente  RGB: HSV, KNN 75%
HIDAYAT; 2015 |EEE Boi apenas NSpeeas  ~omputacional  controlado Transformacéo 196 714286
DARANA, 2015) SAEED . wavelet MLP P
Vantagem: fornece
ampla variedade
(JANG et al., 2015 |EEE Boi de para(net.ros Imagen§ _ Ambiente i MLP 83.33%
2015) mensuraveis. Ultrassonicas controlado
Desvantagem: alto
custo.
. Correlacdo das cores  L* =99%
- . Colorimetro ; —
(BARBIN et al., . Visao Ambiente . 9 das amostras obtidas .
> 2016 Elsevier Frango - . Minolta®, 52 o a*="74%
016) Computacional controlado L*g*h* com colorimetro e
a com L*a*b* b* = 88%
Correlacdo das cores  L*=90%
Colorimetro das amostras obtidas . = 8o
(SUN, X. etal., . i Visao Ambiente  Minolta, com colorimetro e ar= 0
2016) 2016 Elsevier  Porco Computacional controlado RGB, HSI, 100 com L*a*b* b =66%
L*a*p* Regresséo Linear 83%
Regressdo Stepwise 70%

° https://www5.konicaminolta.eu/en/measuring-instruments/products/colour-measurement/chroma-meters/cr-400-410/introduction.html
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Método para Forma de . .
: Vantagens ou Automatizar a Captura Recursos para Quantidade Algoritmos/Métodos :
Estudo Tipo de Carne - extracao de para Observagdo do  Acurdcia
desvantagens Analise das - de Amostras
Sensorial Imagens caracteristicas Frescor
(GHASEMI- Camaréo RGB, HSV, LDA 90%
VARNAMKHASTI 2016 Google (comprados em Viséo _ Ambiente H*SI* . Dados d~e 80 QDA -
fazendas de Computacional controlado L*a*b*, camaroes 0
et al., 2016) < LxCh KNN 83,44%
camarao) DA-PLS 86,25%
A n RGB, HSV,
(DUTTA etal., 2016 Elsevier Peixe (L. rohita) Wl . Ambiente Transformacao 24 Segmentacao -
2016) Computacional controlado
wavelet
- . NB 41,67%
(Zﬁg")ARA etal. 5017 IEEE  Frango a0 ol ?cr)]:tjrlglr:go RGB 60 SVM 58,33%
P DT 41,67%
(ISSAC; DUTTA; . . . Visdo Ambiente  RGB, HSV, Dados de 48 = )
SARKAR, 2017) Ay 1keEr  PErRE L, i) Computacional controlado L*a*b* peixes SEEMEIEEE
(ARSALANE €t 510 Eisevier  Boi Visdo Ambiente o, 81 SVM 100%
al., 2018) Computacional controlado
(KARTAKOULLIS Imagens Ambiente .
et al., 2018) AW 1182 eles Espectrais controlado el aa e
(SUN, X. et al., . Viséo Ambiente  RGB, HSI, 0
2018) 2018  Elsevier Porco Computacional controlado L*a*b* 280 SVM 78,9%
O ) Visao Ambiente
AZHARI; 2018 IEEE Boi Computacional  controlado HSI 40 K-Means -
AGUSTA, 2018) P
(SHAN et al., 2018 Springer Peixe Imagens Ambiente i o
2018) (Carassius auratus) Espectrais controlado 40 DA-PLS 100%
Imagens
(SUXIA et al., Imagens Ambiente espectrais &
2018) 2018 IEEE Frango Espectrais controlado de 62 Rede Neural RBF 100%

frangos
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Método para Forma de

Recursos para Algoritmos/Métodos

Estudo Tipo de Carne Vantagens ou Automg tizar a Captura extracao de Quantidade para Observacdo do  Acuracia
desvantagens Analise das - de Amostras
; caracteristicas Frescor
Sensorial Imagens
: Dados de 18
Cordeiro :
cordeiros
(AL-SARAYREH : ) Imagens Ambiente Dados de 13 i
et al., 2018) Ay coggle 5] Espectrais controlado bois JS AR
Porco Dados de 13
porcos
(LV et al., 2018) 2018 Google Peixe Desvantagens: e-Nose Ambiente  TVB-N 76,98%
(Larimichthys Sensibilidade dos controlado
crocea) sensores; 150
Dificuldade de TVC 7%
reproducéo da
solucéo.
Regresséo Linear 68%
(ALCAYDE; . . = — 5
BYUN, 2019) P gress 72%
Polinomial
Vantagem: - .
;LIUSOAS)MAN 2010 IEEE  Awm(Yellowfin)  Velocidade e baixo (oco ?Q:}?r'glr:jo RGB Dadaoti:; 60 kN 86,67%
" custo da solugao; P
(ARSALANE et . . i Visao Ambiente LDA 81,48%
al., 2019) AR SililizgEr e Computacional controlado Al 81 RNA 86,41%
(TAHERI- . - . SVM 91,52%
GARAVAND et 2019 Elsevier Fg IX?inus carpio) i \(élc?rarllo utacional ég?rlglr:go Eg?b,*HSI, Dadzisxgi * KNN 90,48%
al., 2019b) yp P P P MLP 93,01%
(TAHERI- . .
GARAVAND et 2019 Google Frango - visdo | Amb'elmg RPEQ*HS" Dafdos de30 oA 98,7%
al., 2019) Computacional controlado L*a rangos
(HOSSEINPOUR,;
ILKHCHI, : : i Visdo Ambiente o
AGHBASHLO, 2019  Elsevier  Boi Computacional controlado RGB 167 MLP 9%

2019)
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continuacao (4/6)

Método para

Forma de

| Recursos para . Algoritmos/Métodos
Estudo Tipo de Carne Vantagens ou Automayzar a Captura extracao de Quantidade para Observagdo do  Acuricia
desvantagens Analise das - de Amostras
; caracteristicas Frescor
Sensorial Imagens
Imagens PLSR 92%
(ZHAO et al., . . ) Imagens Ambiente espectrais _SVM 94%
2019) AW Eedver 2 Espectrais controlado de 75 LS-SVM 94%
amostras ELM 94%
Espectroscopia pH 94,5%
. de refletancia . —
(ZHOU, J. et al., . Peixe i Ambiente  1\/g.N Dados de 93 2%
2019) 2019 Elsevier (Bighead carp) ic:1efravermelho controlado 150 peixes PLSR il
préximo (NIR) TBA 95,4%
400
amostras
(TAN, W. K,; . . o
HUSIN; ISMAIL, 2020 IEEE  Boi - Visdo Ambiente —Imagens ongmais  — pne 90%
2020) Computacional controlado usadas para
aumento de
dados
48 amostras
(TAHERI- . - . originais
GARAVAND et 2020 Elsevier Fg IX?inus carpio) - \(élc?rarllo utacional ?cr)];tt)rlglr:go Imagens usadas para RNC 98,21%
al., 2020) yp P P aumento de
dados
Vantagens: . Dados de LDA 54,17%
(HAN, F. et al., : ~ : Ambiente :
2020 Google Boi (adulteragéo) velocidade de e-Nose sensores 84 o
2020) analise controlado amostras ELM 87,5%
RGBk; HdSV, MLP 82,67%
. L*a*b* dos
(LALABADI; Peixe Cx ; ) SVM 68%
SADEGHI; 2020 Elsevier (Oncorhynchus - \éljrio utacional ?(2?1?:(?{:(?0 (F)ZlgoBS’HSV 20
MIREEI, 2020) mykiss) P eibinde MLP 94,67%
SVM 84%

guelras
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Método para Forma de Recursos para Algoritmos/Métodos
: Vantagens ou Automatizar a Captura S P Quantidade 9 ~ L
Estudo Tipo de Carne - extracao de para Observagdo do  Acurdcia
desvantagens Analise das - de Amostras
. caracteristicas Frescor
SERE] Imagens
LDA 69,53%
Vantagens: grande QDA 82,2%
guantidade de NV 65,22%
dados extraidos : Imagens K Naive Bayes 72,23%
(ei’;TAZSOUZ'g)DARA 2020 IEEE  Atum das amostras. mmagens ?cr)r:tjrlglr:go espectrais _KNN 83.88%
5 Desvantagens: alto =P de9atuns SVM (Gaussain) 92%
custo e dificil SVM
RNC 93,3%
(NAIMULLAH;
STHEVANIE; Atum Visao Ambiente o
RAMADHANI, 220 Lol (YellowFin) Computacional controlado NE [ 48 =) el
2020)
Salméo do Pacifico Dado_s de 15 85%
peixes
Salméo do Vantagens: Espectroscopia Dados de 15
A . N . 84%
Atlantico Velocidade da de refletancia . peixes
(MOON et al., L Ambiente
2020 Google Atum analise. de RNC
2020) . ) . controlado Dados de 17
(importado da Desvantagens: infravermelho eiXeS 88%
Indonésia) Custo da solugdo.  préximo (NIR) P
Boi Dados de 16 920
peixes
Imagens 400 x e
400 Pixels 100 AlexNet °0%
Imagens 300 x amostras 0
(PUTRA; Visao Ambiente 300 Pixels originais VGGNet 50,9%
2020 |IEEE Frango - .
PRAKASA, 2020) Computacional controlado Imagens 400 x  usadas para GooaLeNet 85, 7%
400 Pixels aumento de 9 L
Imagens 400 x dados Ayam6Net 92.9%

400 Pixels



https://qiskit.org/documentation/stable/0.24/tutorials/machine_learning/01_qsvm_classification.html
https://qiskit.org/documentation/stable/0.24/tutorials/machine_learning/01_qsvm_classification.html
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Método para Forma de

Recursos para Algoritmos/Métodos

Estudo Tipo de Carne Vantagens ou Automg tizar a Captura extracao de Quantidade para Observacdo do  Acuracia
desvantagens Analise das - de Amostras
; caracteristicas Frescor
Sensorial Imagens
DA-PLS 88,57%
~ Imagens Ambiente SVM 93,33%
(YE et al., 2020) 2020 Google Camaréo - Espectrais controlado 420 RE 97.14%
ELM 98,10%
(RADI et al., . - ) ) Ambiente 0
2021) 2021 Google Peixe (Tilapia) e-Nose controlado 50 RNA 93,88%
(RAYAN et al., , e i Viséo Ambiente Dados de 50 o
2021) 2021 IEEE Peixe (Tilapia) Computacional controlado Imagens amostras RNC 98%
(CUI; CUI, 2021) 2021 Google Salméo Desvantagens: Espectroscopia Ambiente 84%
At necessidade de de refletancia controlado
um
modelo de de
A ; - RNC
referéncia para infravermelho 88%
analise das préximo (NIR)
previsoes.

FONTE: A Autora (2021)
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3.1.1.3 Sintese dos Estudos Resultantes do Mapeamento Sistematico da Literatura

Adi et al. (ADI et al., 2015) utilizam SVC para captura de imagens de
amostras de carne de boi, caracteristicas de cores definidas a partir dos espacos
de cores RGB e HSV, e classificador KNN para determinar a classificacdo do
frescor da carne de boi.

Trientin, Hidayat e Darana (TRIENTIN; HIDAYAT; DARANA, 2015)
utilizam SVC para aquisi¢do de imagens digitais de amostras de carne bovina,
recursos com base nos espacos de cores RGB, HSV e transformacfes wavelet
(ZHANG, D., 2019) e classificadores KNN e MLP, com acuracias de 75% e
71,4286% na classificacao do frescor das amostras.

Barbin et al. (BARBIN et al., 2016) fazem correlacdes, entre dados de
cores de amostras de carne de frango obtidas a partir de colorimetro e dos
componentes L*, a* e b* do espaco de cores L*a*b* extraidos a partir de imagens
digitais obtidas através de SVC (WESTLAND; RIPAMONTI; CHEUNG, 2012).

Sun, X. et al. (SUN, X. et al., 2016) utilizam SVC para adquirir imagens
digitais e as utilizam para determinar o frescor de amostras de carne de porco.
Os autores usam caracteristicas extraidas das amostras de carne a partir de
colorimetro e as compara com 0s componentes do espaco de cores L*a*b*.
Caracteristicas de cores com base nos espacos de cores RGB e HSI sao
utilizadas com algoritmos de regressao linear (RODRIGUES, 2012) e regresséo
stepwise (AGOSTINELLI, 2002), atingindo acuracias de 83% e 70%,
respectivamente.

Asmara et al. (ASMARA et al., 2017) se utilizam do espaco de cores RGB
para extrair caracteristicas de cores de imagens digitais de amostras da carne
de frango através de SVC, para classificar seu frescor. Usando os algoritmos
NB, SVM e DT, os autores obtiveram acuracias de 41,67%, 58,33% e 41,67%,
respectivamente, na classificacao.

Arsalane et al. (ARSALANE et al., 2018) se utilizam de SVC para adquirir
imagens digitais e extrair caracteristicas de cores com base no espaco de cores
HSI de amostras de carne bovina. As caracteristicas de cores sdo usadas em
conjunto com o classificador SVM para classificar o frescor da carne bovina, com

100% de acuracia.
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Sun, X. et al. (SUN, X. et al., 2018) se utilizam de SVC para capturar
imagens digitais de amostras de carne de porco e dos espacos de cores RGB,
HSI e L*a*b* para gerar caracteristicas de cores das amostras. Através do
classificador SVM os autores obtiveram uma acuracia de 78,9% na classificacdo
do frescor das amostras.

Winiarti, Azhari e Agusta (WINIARTI; AZHARI; AGUSTA, 2018) usam o
algoritmo K-means (HAMERLY; ELKAN, 2004) e checam com sucesso se
caracteristicas com base no espaco de cores HSI agrupam amostras de carne
de boi, em distintos agrupamentos com base no nivel de frescor. As
caracteristicas sdo extraidas de imagens digitais das amostras capturadas
através de SVC.

Em estudo mais recente, Alcayde, Elijjorde e Byun (ALCAYDE;
ELIJORDE; BYUN, 2019) se utilizam de SVC para aquisicdo de imagens digitais
de amostras de carne de porco e espaco de cores RGB para classificar o frescor
das amostras. Os autores utilizaram os algoritmos regressao linear, regressao
multipla (FEIFEI; YANKUN; YONGYU, 2015) e regresséo polinomial (FEIFEI;
YANKUN; YONGYU, 2015), obtendo acuracias de 68%, 91% e 72%,
respectivamente, na classificacao.

Em outro estudo, Arsalane et al. (ARSALANE et al., 2019) utilizam SVC
para captura de imagens digitais da carne bovina, espaco de cores HSI, e
classificadores LDA e RNA, com acuricias de 81,48% e 86,41%,
respectivamente, para classificar o frescor das amostras.

Taheri-Garavand et al. (TAHERI-GARAVAND et al., 2019) fazem uso de
SVC para capturar imagens digitais de amostras de frango, e extraem
caracteristicas com base nos espacos de cores RGB, HSI e L*a*b*. Através de
uma RNA os autores obtém uma acuracia de 98,7% na classificacao do frescor
das amostras.

Hosseinpour, llkhchi e Aghbashlo (HOSSEINPOUR; ILKHCHI;
AGHBASHLO, 2019) através de SVC adquirem imagens digitais de amostras de
boi, geram caracteristicas de cores com base no espaco de cores RGB e através
do classificador MLP obtém acuracia de 97% na classificacdo do frescor das
amostras.

Putra e Prakasa (PUTRA; PRAKASA, 2020) utilizam SVC e as imagens

digitais de amostras de carne de frango capturadas para, atraves de arquiteturas
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de RNC, classificar as amostras quanto ao nivel de frescor. Foram usadas as
arquiteturas AlexNet (ALOM et al., 2018), VGGNet (MUHAMMAD et al., 2018),
GoogLeNet (BALLESTER; ARAUJO, 2016) e, por fim, a arquitetura Ayam6Net
dos préprios autores, obtendo-se acuracias de 50%, 50,9%, 85,7% e 92,9%,
respectivamente, na classificacao.

Tan, Husin e Ismail (TAN, W. K.; HUSIN; ISMAIL, 2020) usam uma RNC
para obter uma acuracia de 90% na classificagdo do frescor de carne de boi a
partir de imagens destas obtidas através de SVC.

Moon et al. (MOON et al., 2020) utilizam a técnica NIR para classificar o
frescor de amostras de carne de salmao do pacifico, salméo do atlantico, atum
e boi, obtendo acuracias de 85%, 84%, 88% e 92%, respectivamente, na
classificacao, através de uma RNC.

Cui e Cui (CUI; CUI, 2021) utilizam a técnica NIR e RNC para determinar
a qualidade de amostras de salméo e de atum, obtendo acuracias de 84% e
88%, respectivamente, na classificagéao.

Zhou et al. (ZHOU, J. et al., 2019) se utilizam de pH, Total Volatile Basic
Nitrogen (TVB-N) (BEKHIT et al., 2021) e Thiobarbituric Acid (TBA)
(FERNANDEZ; PEREZ-ALVAREZ; FERNANDEZ-LOPEZ, 1997) adquiridos
através de NIR para obter acuracia de 94,5%, 93,2%, 95,4%, respectivamente,
na classificacdo do frescor da carne de peixe carpa (Bighead carp) obtidas
através de Partial Least-Square Regression (PLSR) (ABDI, 2003).

Cheng et al. (CHENG et al., 2015) utilizam-se de imagens hiperespectrais
para classificar o frescor de peixes das espécies Ctenopharyngodon idellae e
Aristichthys nobilis. Os autores fazem uso de classificadores PLSR e Least-
Squares Support Vector Machines (LS-SVM) (SUYKENS et al., 2002), obtendo
acuracias de 93,6% e 92,2%, respectivamente, na classificacéo.

Kartakoullis et al. (KARTAKOULLIS et al., 2018) também fazem uso de
imagens hiperespectrais para classificar o frescor da carne de porco, atraves do
algoritmo de classificagdo RF com acuracia de 95,2%.

A tecnologia de imagens hiperespectrais também é utilizada por Shan et
al. (SHAN et al., 2018) para classificar o frescor de peixes da espécie Carassius
auratus. Os autores utilizam Discriminant Partial Least Squares (DA-PLS) (LEE;
LIONG; JEMAIN, 2018) e obtém 100% de acuracia na classificagao.
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Suxia et al. (SUXIA et al., 2018) utilizam-se de imagens hiperespectrais e
redes neurais Radial Basis Function (RBF) (HAN, H.-G.; QIAO, 2011) para
classificar o frescor de amostras de frango com 100% de acuracia.

Al-Sarayreh et al. (AL-SARAYREH et al., 2018) classificam através de
imagens hiperespectrais e RNC o frescor de amostras de carne de cordeiro, de
boi e de porco com acuréacia de 94,4%.

Zhao et al. (ZHAO et al., 2019) preveem a adulteracdo da carne de boi
através de imagens hiperespectrais e classificadores: PLSR com acuracia de
92%, SVM com acuracia de 94%, LS-SVM com acuréacia de 94% e, por fim, ELM
com acuracia de 94%.

Ye etal. (YE et al., 2020) fazem a classificagéo de frescor de amostras de
camardo usando imagens hiperespectrais e DA-PLS com acuréacia de 88,57%,
SVM com acuracia de 93,33%, RF com acuracia de 97,14% e, por fim, através
de ELM com acuracia de 98,10%.

Jayasundara et al. (JAYASUNDARA et al., 2020) classificam o frescor de
amostras de atum através de imagens multiespectrais através dos
classificadores LDA com acuracia de 69,53%, QDA com acuracia de 82,2%, NB
com acuracia de 65,22%, K Naive Bayes (JIANG, L.; ZHANG; SU, 2005) com
acuracia de 72,23%, KNN com acuracia de 83,88%, Gaussian SVM (ZHOU, S.-
S.; LIU; YE, 2009) com acuracia de 92%, Quantum-enhanced SVM (LIN et al.,
2020) com acuracia de 73,5% e RNC com acurécia de 93,3%.

Jang et al. (JANG et al., 2015) se utilizam de imagens ultrass6nicas para
para classificar o frescor da carne bovina através de RNC com acuracia de
88,33%.

Lv et al. (LV et al., 2018) utizam-se de dados de TVB-N e Total Viable
Counts (TVC) (FEIFEI; YANKUN; YONGYU, 2015) obtidos através de e-Nose
para classificar o frescor de peixes da espécie Larimichthys crocea, com
acuracias de 76,98% e 77%, respectivamente.

Han, F. et al. (HAN, F. et al., 2020) utilizam-se de e-Nose e classificadores
LDA e ELM, com acuracias de 54,17% e 87,5%, respectivamente, para checar a
adulteracao da carne bovina. Por fim, Radi et al. (RADI et al., 2021) se utlizam

de e-Nose e RNA para classificar peixes tilapia, com acuracia de 93,88%.
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3.1.1.4 Trabalhos Relacionados

Nessa secdo sdo apresentadas sinteses dos trabalhos resultantes do
MSL que usam VC como método de avaliagdo sensorial para avaliacdo do
frescor de peixes. Foram encontrados 8 (0ito) estudos incluindo peixes de vérias
espécies. Nao foram encontrados no MSL estudos para analise do frescor de
amostras de carne de salméo através de VC.

Dutta et al. (DUTTA et al., 2016) propdem um método de processamento
de imagem automatico, eficiente e ndo destrutivo para segmentacao de tecidos
e classificacdo do frescor da amostra de peixe da espécie L. rohita. Os peixes
de aquérios obtidos no Institute of Abiotic Stress Management (NIASM),
Baramati, Pune, Maharashtra, india, foram retirados e colocados em &gua
gelada para morte subita para evitar o rigor mortise. 24 (vinte e quatro) peixes
posteriormente foram preservados para 0 estudo em caixas termocol com
dimensdo de 28 x 18 x 12 cm?3. Imagens de guelras, de 601 x 361 pixels, foram
capturadas com a camera digital NIKON D90° no primeiro dia e em intervalos
de dois dias em até treze dias. O método proposto envolve analise de imagem
das branquias e extracdo de caracteristicas com base nos espacos de cores
RGB, HSV e dos coeficientes da transformada wavelet. Os resultados
experimentais indicam um padréo de variagdo monotdnica dos coeficientes no
terceiro nivel de decomposicdo e estes coeficientes dao uma indicacdo da
qualidade do peixe e representa comportamento discriminatério guardando
relacdo com o numero de dias passados. Um relacionamento entre esses
recursos e os niveis de frescor é estabelecido, a partir de dados de treinamento
e com base nesta relacdo um modelo é proposto para identificacdo de frescor a
partir de imagens de peixes. Os autores sugerem que o protocolo sugerido pode
ser aplicado para diferentes variedades de peixes.

Em outro estudo, Issac, Dutta e Sarkar (ISSAC; DUTTA; SARKAR, 2017)
apresentam SVC para capturar imagens digitais para determinar o frescor das
mesmas amostras de peixe da espécie L. rohita usadas em (DUTTA et al., 2016)
com base na textura das branquias. Os autores utilizaram o mesmo SVC do
referido estudo. Um método para analisar o frescor dos peixes foi desenvolvido

e utilizou a cor das branquias como parametro para teste de frescor das

10 https://www.nikon.pt/pt_PT/product/discontinued/digital-cameras/2015/d90
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amostras. Conforme os dias de amostragem progrediam, as amostras tornaram-
se obsoletas e a cor vermelha do sangue nas branquias comecou a desbotar e
mudar para uma cor vermelha acastanhada. Um conjunto de dados com 144
(cento e quarenta e quatro) amostras foi analisado. Parametros do espaco de
cores RGB foram inicialmente extraidos e, em seguida convertidos para HSV,
tendo o canal de saturacdo como parametro analisado através de estatistica de
primeira ordem. O desempenho do método proposto foi relatado em termos de
tempo computacional e recursos extraidos da RDI foram segmentados. O tempo
total necessario para a analise completa chega a 3,76 segundos por amostra, 0
que, segundo os autores, é encorajador o suficiente para o desenvolvimento de
qualquer aplicacdo em tempo real. Os autores ndo apresentaram a métricas de
desempenho quanto acuracia ou precisao.

Em recente estudo, Lugatiman et al. (LUGATIMAN et al.,, 2019)
apresentaram SVC para classificacdo do frescor da carne do atum da espécie
YellowFin. O estudo teve como objetivo desenvolver um aplicativo que usa
pardmetros para processamento de imagem digital para avaliar o frescor da
carne de atum através da cor. Para construcdo do SVC, os autores criaram uma
caixa tipo estidio para acoplar uma camera Raspberry Pi'' de 1080p,
responsavel por capturar a imagem da amostra da carne de atum e armazena-
la via wireless em uma nuvem. O estudio € formado de uma folha de fibra acrilica,
com duas lampadas fluorescentes para a distribuicdo de luz adequada. A camera
Raspberry Pi € montada na parte superior da caixa. Nao ha detalhes acerca da
temperatura das lampadas fluorescentes utilizadas, da disténcia entre a camera
Raspberry Pi e as amostras, nem acerca da cor utilizada no material no qual as
amostras sao postas para serem fotografadas. O algoritmo de classificacdo KNN
foi treinado com parametros do espaco de cores RGB de sessenta amostras de
carne de atum, fotografadas a cada 1 a 2 horas, acada3 a4 horase acadab5a
8 horas. Nao ha detalhes de como as amostras sdo extraidas do corpo do peixe.
As amostras para o treinamento foram classificadas quanto ao frescor em
excelente, bom e aceitavel, com acuracia de 86,67%. Os autores incentivam o
uso de outros classificadores para aumentar a acuracia e destacam o desafio de

analise e posterior classificagdo de imagens oriundas de ambientes nao

1 https://www.raspberrypi.org/
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controlados. Lugatiman et al. (LUGATIMAN et al., 2019) citam VC como método
rapido, robusto, ndo destrutivo, flexivel e sem contato com a amostra, de
inspecgao de carne. Segundo os autores, VC diminui o custo da classificagéo do
frescor dos produtos cérneos, quando comparada a classificacdo feita por
humanos.

Em outro estudo, Taheri-Garavand et al. (TAHERI-GARAVAND et al.,
2019b) propem um método baseado em RNA para avaliar o frescor da carpa
comum (Cyprinus carpio) durante o armazenamento em gelo. Um total de 48
(quarenta e oito) carpas comuns foi obtido de uma fazenda de peixes em
Kuhdasht, Lorestan, Ird, como amostras experimentais. As carpas foram
deslocadas ao Laborat6rio de Engenharia de Biossistemas da Universidade de
Lorestan em uma caixa de poliestireno contendo gelo. O deslocamento durou 20
min. O SVC de captura de imagens consiste em um sistema de iluminac¢ao, uma
camera digital CCD, um computador e software para processamento de imagem.
Um estudio foi construido usando madeira branca, a fim de evitar entrada de luz
do ambiente circundante. O sistema de iluminacao € equipado com 4 lampadas
halégenas (cada uma de 3W e temperatura de 6500 K), localizadas no canto do
estidio e com giro de 180°. A camera foi colocada em posicéo vertical fixa no
topo do estudio, distando 30 cm da superficie da amostra. Depois de capturadas
as imagens de 1344 amostras das quarenta e oito carpas durante duas semanas,
parametros dos espacos de cores RGB, HSI e L*a*b* foram extraidos. Em
seguida, a extracdo de recursos foi realizada para obter seis tipos de recursos
de textura de cada canal. Posteriormente, o algoritmo hibrido Artificial Bee
Colony-Artificial Neural Network (ABC-ANN) (ZHANG, Changsheng; OUYANG;
NING, 2010) foi aplicado para selecionar os melhores recursos. Finalmente, os
classificadores SVM, KNN e MLP, como os métodos mais comuns, foram usados
para classificar imagens de peixes. O desempenho do classificador KNN foi de
90,48%. O desempenho do classificador SVM foi de 91,52%. O modelo de ABC-
ANN obteve o melhor desempenho (93,01%). A arquitetura da ABC-ANN
consiste em camada de entrada de vinte e dois neurdnios com base nos recursos
caracteristicos dos espacos de cores, dez neur6nios ocultos e quatro classes na
camada de saida, incluindo mais fresco, fresco, razoavelmente fresco e

estragado.
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Em estudo mais recente, Lalabadi, Sadeghi e Mireei (LALABADI,
SADEGHI; MIREEI, 2020) propdem SVC para captura de imagem digital para
avaliar o frescor (com base na contagem de dias de armazenamento) de trutas
da espécie Oncorhynchus mykiss através de atributos de cor de seus olhos e
guelras. Foi usado um numero total de 20 (vinte) trutas da espécie Oncorhynchus
mykiss com tamanho de 300-400 g, produzidas em periodo de 6 meses em
aquario do tipo cativeiro localizado em Cheshmeh Dimeh, Chaharmahal e
Bakhtiari, Ird. As amostras foram imediatamente transferidas em gelo para o
laboratorio apds a colheita. Os dados da imagem dos olhos e das branquias de
trutas armazenadas em gelo ha dez dias foram coletados. Um SVC foi construido
contendo uma cabine quadrada de 50 x 50 x 50 cm, com espessura de 1 cm.
Um furo circular com um didmetro de 5 cm foi criado no centro do topo do estudio
para posicionamento da camera, mantendo distancia vertical entre esta e as
amostras de 24 cm. Uma camera digital colorida (SONY Cyber-shot DSC-
W220'?) foi usada para coletar as imagens com resolucgéo 6ptica de 12,1 MP. As
imagens capturadas foram transferidas para um laptop através da porta USB de
modo offline. A captura das imagens de 10 (dez) trutas foi realizada em dias
alternados durante um periodo de dez dias. O banco de dados consiste em
quatrocentas imagens coloridas capturadas das guelras direita e esquerda, e
olhos de vinte amostras de peixes. Os componentes de cor foram extraidos em
RGB, HSV e L*a*b* e entdo submetidos a modelos de classificacdo MLP e SVM.
Usando caracteristicas dos olhos, o MLP obteve acuracia de 82,67%, enquanto
0 SVM obteve acuracia de 68%. Usando caracteristicas das guelras, o MLP
obteve acuracia de 94,67% e o SVM de 84%.

O estudo de Naimullah, Sthevanie e Ramadhani (NAIMULLAH;
STHEVANIE; RAMADHANI, 2020) utilizou 36 (trinta e seis) amostras de atum da
espécie Yellowfin (Thunnus alcacares) adquirido de empresa de pescados e
fotografado em laboratorio. As amostras de atum foram adquiridas ja cortadas,
nao sendo usado o peixe inteiro. Os autores ndo mencionam a qual regiao
anatdbmica do peixe, as amostras pertencem. Um SVC de paredes brancas, de
material plastico fosco, e iluminacdo de LED é construido para adquirir as

imagens digitais das amostras, uma camera digital € posta no topo do estudio e

2 https://www.sony.pt/electronics/support/compact-cameras-dscw-series/dsc-w220/specifications



105

as amostras sdo postas em fundo preto para serem fotografadas. Nao ha
explicacbes acerca da quantidade de luzes de LED, nem tampouco acerca da
temperatura usadas. A distancia entre a cdmera e as amostras é de 30 cm.
Também néo foram encontradas as especificacdes da camera usada na captura,
bem como detalhes acerca do tamanho ou formato das imagens geradas.
Caracteristicas de cores das amostras foram extraidas com base nos espacos
de cores RGB e HSV. O classificador SVM foi utilizado com acurécia de 81%.

O estudo de Taheri-Garavand et al. (TAHERI-GARAVAND et al., 2020)
propbe SVC para deteccdo de frescor de carpas comuns (Cyprinus carpio)
através aplicacdo de RNC. Imagens de 48 (quarenta e oito) amostras de carpas
comuns foram capturadas pelo mesmo sistema de visdo computacional usado
em (TAHERI-GARAVAND et al., 2019b). 4 (quatro) classificacbes de frescor
foram utilizadas na camada de saida da RNC. Os resultados obtidos mostraram
a acuracia da classificacdo de 98,21%.

Em estudo mais recente, Rayan et al. (RAYAN et al., 2021) capturou
amostras de 50 (cinquenta) peixes tilapia do Nilo adquiridas, ao mesmo tempo,
em mercado de peixes de Bazar, Dinajpur, Bangladesh. Os peixes foram
colocados em caixas de isopor com gelo e transferidos para laboratério do
Departamento de Pesca de Hajee Mohammad Danesh, Universidade de Ciéncia
e Tecnologia, Dinajpur, Bangladesh. Um SVC foi construido para a captura das
imagens das amostras, contendo uma camera digital Sony Alpha A60003. Os
autores nao detalham a iluminacgéo utilizada, nem distancia entre a camera e as
amostras. Também nédo sao detalhados se os peixes sédo fotografados inteiros.
Faltam informacdes acerca da cor do material no qual as amostras sdo postas
para serem fotografadas. Dados sédo analisados através de uma RNC e uma
acuracia de 98% é obtida.

A secao a seguir relata a DSR, através da qual foi construido o SVC para
a captura das imagens das amostras de atum e salmdo que compdem oS

conjuntos de dados usados nesta tese.

13 https://www.sony.com/pt-ao/electronics/camaras-lentes-amoviveis/ilce-6000-body-kit



106

3.2 DESIGN SCIENCE RESEARCH

Para a construcao do SVC para a captura das imagens das amostras de
salméo e de atum, que constitui o artefato construido segundo a metodologia
DSR, seguiu-se os passos sugeridos por Peffers et al. (PEFFERS et al., 2007).
Salienta-se que o SVC foi construido, a medida que amostras de atum eram
capturadas, uma vez que o conjunto de dados constituido destas amostras foi
primeiramente construido. O SVC em sua versao final foi usado, sem qualquer
alteracao de configuracédo de forma a valida-lo, para a capturas das amostras de
salméo, sendo este conjunto de dados o segundo a ser construido.

Segundo Peffers et al. (PEFFERS et al., 2007), a construcdo do artefato
deve possuir seis etapas, que se constituem nos passos sequenciais do método,
sendo esta a sequéncia seguida nesta pesquisa: identificar o problema e sua
motivacao, definir os objetivos de uma solucéo, projetar e desenvolver artefatos,
demonstrar o uso do artefato, através de sua experimentacao pratica, avaliar e
comunicar a solucdo, se atingido o final do processo. A explanacdo da
construcdo do SVC segundo os passos citados é explanada no Quadro 4..

A metodologia de experimentacdo usada para a construcédo dos modelos

de AM é mostrada na secéo a segquir.
3.3 EXPERIMENTACAO

Nesta sec¢do é descrita a metodologia utilizada para realizar a comparagéo
da eficiéncia em relacdo a acuracia de treinamento dos diversos modelos
testados para escolha dos mais eficientes para classificacdo do frescor da carne
de peixes segundo padrdes colorimétricos das amostras de carne de atum e de
salmdo, analisados através de suas imagens digitais. Salienta-se que 0s
modelos também foram construidos a medida que o conjunto de dados de
amostras de carne de atum foi sendo construido, sendo seus resultados finais
apresentados por ocasido do término da captura.

Neste estudo utilizou-se a amostragem probabilistica do tipo estratificada
proporcional (GIL, 2008) para definicdo do tamanho dos conjuntos de dado de
amostras de atum e de salmao que fosse representativo da populacdo de peixes
recepcionados por ano na industria de pescados e no restaurante de culinaria

japonesa, parceiros desta pesquisa.
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O estudo considerou a populacdo da pesquisa superior a 100.000 peixes
por ano na indastria de pescados, portanto observa-se, em termos estatisticos,
uma populacao infinita. A industria de pescados é de pequeno porte, atuando
como fornecedora de peixes, predominantemente, na cidade de Recife. Esta
recepciona, em média 120.000 peixes de varias espécies por ano, destes 2% de
atuns, considerando este percentual a totalidade de atuns das espécies Bigeye
(Thunnus obesus) e Yellowfin (Thunnus albacares). Salienta-se que estes dados
foram fornecidos pela prépria industria. O restaurante de culinaria japonesa
recepciona, em média, 1200 (mil e duzentos) peixes por més, perfazendo um
total médio de 14.100 (quatorze mil e cem) peixes por ano. Salienta-se que estes
dados foram fornecidos pelo proprio restaurante. Como, em um ano, a populacao
de salmdes do restaurante de culinéria japonesa é muito menor que a populacéo
de atuns da industria de pescados, optou-se por usar apenas esta Ultima para
fins de calculo do tamanho minimo de ambos os conjuntos de dados.

Desta forma, adotou-se férmula definida pela Equacgéo 57 para o célculo
de amostras para populagdes infinitas (excede a 100.000 elementos)

considerada na teoria da amostragem (GIL, 2008):

Pq (Eq. 57)

onde: n = tamanho do conjunto de dados; o2 = nivel de confianca escolhido,
expresso em numero de desvios-padrao; p = percentual no qual o fenbmeno se
verifica; g = percentual complementar (100 — p); e e? = erro maximo permitido.

Como 2% da totalidade dos peixes recepcionados na industria de
pescados € de atuns, q € igual a 100 — 2, ou seja, 98. Em seguida, adotou-se um
nivel de confianca de 99,7% (corresponde a trés desvios-padrdo) e um erro
maximo de 5%. Aplicando-se a formula definida pela Equacao 57, encontrou-se
0 seguinte resultado:

32x2x98_ 1.764

= g = 70,56

n-=

Logo, para atender as exigéncias estabelecidas pelo estudo, o niumero de
amostras nos conjuntos de dados deve ser superior a 71 (setenta e um).

O conjunto de dados de amostras de atum, contém 95 (noventa e cinco)
amostras, enguanto o conjunto de dados de salméo contém 105 (cento e cinco)

amostras.
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Os conjuntos de dados sdo entdo entregues a modelos de AM. Um
modelo € composto de primitivas de pré-processamento para dimensionar os
dados, primitivas de pré-processamento de caracteristicas (que incluem escolha
ou extragcdo de caracteristicas”), primitivas de balanceamento de classes e
classificadores de AM, tendo conjuntos de dados de parametros colorimétricos
extraidos das imagens digitais das amostras para classificacdo do frescor. Para
fins de comparacdo da eficiéncia dos modelos, utilizou-se 18 (dezoito)
classificadores individuais, 18 (dezoito) modelos ensembles homogéneos
compostos por variacdes de hiper parametros dos 18 (dezoito) classificadores
individuais, e um ensemble heterogéneo composto por classificadores distintos,
mantendo-os com os hiper parametros dos classificadores componentes em
seus respectivos valores default definidos pela biblioteca scikit-learn.

Para a escolha dos 18 (dezoito) classificadores usados ha
experimentacdo, utilizou-se os classificadores usados pelo framework Auto-
Sklearn (AdaBoost, BNB, DT, ExtraTrees, GNB, GB, KNN, LDA, SVM, MLP, PA,
QDA, RF e SGD), acrescidos dos classificadores RC, LR, ELM e NC, incluidos
por serem muito utilizados nas mais diversas tarefas de classificacao.

Manteve-se invariaveis as primitivas de pré-processamento para
dimensionar os dados e as primitivas de balanceamento de classes e variou-se
as primitivas de pré-processamento de caracteristicas e os classificadores.
Ressalta-se que no desenho metodoldgico levou-se em conta a acuracia de
treinamento, para fins de comparacdo das significancias estatisticas dos
modelos.

Um dos elementos principais da experimentacao sdo as variaveis, sendo
elas dependentes e independentes. As variaveis independentes referem-se a
entrada da experimentacao. Essas variaveis também sao chamadas de “fatores”,
seus valores sao chamados de “tratamentos” e apresentam a causa que afeta o
resultado da experimentacdo (JURISTO; MORENO, 2013). Neste estudo, os
fatores s@o as “primitivas de pré-processamento de caracteristicas” e os
“classificadores”. A variavel dependente refere-se a saida da experimentacao.
Essa variavel apresenta o efeito que é causado pelos fatores. Neste estudo, a

variavel dependente é o desempenho geral do modelo ou sua acuracia.
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3.3.1 Objetivo da Experimentacao

O objetivo da experimentacdo € avaliar o impacto da utilizacdo de
diferentes classificadores quando submetidos a primitivas de pré-processamento
para escolha ou extracdo de caracteristicas, na eficiéncia, medida em relagéo a
acuracia de treinamento (CARVALHO; PEREIRA; CARDOSO, 2019), de um
modelo para classificar o frescor da carne de peixes através de parametros
colorimétricos. Salienta-se que houve a inclusdo, entre as opg¢fes de primitivas
de pré-processamento de caracteristica, da auséncia de escolha ou de extragado
de caracteristicas, de modo que pode haver modelos que tem melhor
desempenho usando todas as caracteristicas disponiveis no conjunto de dados.

Sao realizadas comparacgfes, em relagdo a acuracia de treinamento, entre
os modelos de classificacéo utilizando 18 (dezoito) classificadores individuais,
18 (dezoito) classificadores ensemble homogéneos, além de um ensemble
heterogéneo, totalizando 37 (trinta e sete) modelos de classificacdo. Os modelos
sdo testados com uma primitiva de pré-processamento para escolha de
caracteristicas, com quatro primitivas para extracdo de caracteristicas e com a
auséncia de ambas. Ressalta-se que a aplicacdo de primitivas de escolha de
caracteristicas e primitiva de extracao de caracteristicas sao excludentes.

A experimentacéo visa responder a seguinte pergunta:

Qual(is) o(s) modelo(s) apresenta(m) desempenho estatisticamente mais
significativo(s), de modo a ser(em) elencado(s) como o(s) modelo(s) adequados
para a classificacdo do frescor da carne de peixes feita a partir de caracteristicas
de cores extraidas de imagens digitais de suas amostras?

A fim de criar uma base sélida acerca da definicdo da experimentacao e
seguindo a abordagem comumente recomendada por Juristo e Moreno (2013),
definimos os objetivos da experimentacdo segundo a abordagem Goal,
Question, Metric (GQM) (KOZIOLEK, 2008):

e Analisar se existe alguma diferenca de desempenho dos modelos
quando utilizam diferentes primitivas de pré-processamento de
caracteristicas e diferentes classificadores;

e Como o propdsito de verificar qual o modelo é mais eficiente para a
classificacdo do frescor da carne de peixes analisada através de imagens

digitais de suas amostras;
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e Em relacdo ao valor da acuracia de treinamento do modelo;
e Do ponto de vista dos pesquisadores e da comunidade académica,
e No contexto da seguranga alimentar.

O planejamento do experimento € explanado na préxima secéo.
3.3.2 Planejamento

Nesta secédo serdo apresentados hipotese nula (Ho), tratamento, unidade
experimental (UE), variavel de resposta, variaveis de bloqueio e projeto
experimental, que constam do planejamento da experimentagcdo, segundo
Juristo e Moreno (2013).

a) Hipdtese nula

Para a definicAo da Ho, considera-se o fato de n&o haver diferencas
estatistica significativas nas acuracias de treinamento dos 37 (trinta e sete)
modelos. Em outras palavras, os 37 (trinta e sete) modelos possuem
hipoteticamente o mesmo desempenho.

b) Tratamento

Os tratamentos desta experimentacdo para modelos consistem em
variacdes nos fatores “primitivas de pré-processamento de caracteristicas” e
“classificadores”.

e Variagcbes do fator “primitivas de pré-processamento de

caracteristicas”:

o Sem aplicacdo de primitivas (sem tratamento);
o VarianceThreshold;
o PCA;
o LDA
o LLE;
o Autoencoder;

e Variacoes do fator “classificador”:
o RC;
o KNN;
o LDA;
o QDA;
o PA;



DT,

RF;

ExtraTrees;

AdaBoost;

GB;

SGD;

SVM;

LR;

BNB;

GNB;

NC;

MLP;

ELM;

Combinacdes do RC;
Combinacdes do KNN;
Combinacdes do LDA,;
Combinacdes do QDA;
Combinacdes do PA;
Combinacdes do DT;
Combinacdes do RF;
Combinacdes do ExtraTrees;
Combinacdes do AdaBoost;
Combinacdes do GB;
Combinacdes do SGD;
Combinacdes do SVM;
Combinacdes do LR;
Combinacdes do BNB;
Combinacdes do GNB;
Combinacdes do NC;
Combinacdes do MLP;
Combinacdes do ELM,;

Combinacdes dos classificadores distintos;
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c) Unidade Experimental
As UEs sédo as 30 (trinta) combinacdes de bases de treinamento e bases
de teste, resultantes da diviséo randémica dos conjuntos de dados, com as quais
os classificadores seréo treinados e farédo previsdes, gerando 37 (trinta e sete)
modelos distintos.
d) Variavel de Resposta
A variavel de resposta consiste nas acuracias de treinamento dos
modelos.
e) Variaveis de Bloqueio
Duas variaveis podem afetar a variavel resposta: “primitivas de pré-
processamento para dimensionar os dados” e “primitivas de balanceamento de
classes”, sendo mantidas fixas durante toda a experimentacao.
f) Projeto Experimental
O delineamento experimental mais adequado para modelos € o Design
Fatorial (JURISTO; MORENO, 2013).

3.3.3 Preparacgao da Experimentagéo

Considerou-se um experimento como sendo o processo de calcular as
acuracias de treinamento e de teste de um modelo. Um experimento consiste no
uso de um modelo de classificacdo em 30 (trinta) repeticdoes. As repeticdes se
diferenciam umas das outras, por divisdes randomicas feitas nos conjuntos de
dados, gerando bases de treinamento e teste. As bases de treinamento constam
de 80% dos dados, ficando 20% dos dados para as bases de teste. Para cada
modelo, usando as bases de treinamento, foram buscadas as primitivas de pré-
processamento de caracteristicas e otimizados hiper parametros dos
classificadores conforme descrito no Quadro 5. Durante a otimizac&o dos hiper
parametros € utilizada a validagdo cruzada (RODRIGUEZ; PEREZ; LOZANO,
2009) com 10 (dez) folds, sendo um fold utilizado para validacéo.

Obteve-se 30 (trinta) acuracias, de cada repeticdo, nas bases de
treinamento (chamadas de “acuracias de treinamento”), também através de
validacdo cruzadas com 10 (dez) folds e calculou-se sua média aritmética
simples, ao final de 30 (trinta) repeticbes. O mesmo foi feito para as acuracias

nas bases de teste (chamadas de “acuracias de teste”).
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Em resumo, um experimento consistiu de 30 (trinta) repeticbes, com
diferentes bases de treinamento e teste, e uma combinacdo de uma primitiva de
pré-processamento de caracteristicas (ou auséncia desta) e de um classificador
otimizado através de dados de validacéo, para o célculo de suas acuracias de
treinamento e de teste, através de validacao cruzada com 10 (dez) folds.

Para checar se ha diferencas estatisticas significativas entre os modelos
foram utilizados os testes estatisticos de Friedman e Nemenyi (DEMSAR, 2006).
O teste de Friedman permite que se possa estudar mais de trés populacdes, que
representam medidas em uma mesma unidade amostral e verificar se ha
diferenca entre essas medidas. O teste de Friedman nao utiliza os dados
numéricos das acuracias diretamente, mas sim os rankings ocupados por elas
apos a ordenacdo feita para cada grupo separadamente. Desta feita, foi feito o
ranqueamento, a cada repeticdo, das acuracias de treinamento resultantes de
todos os modelos, gerando trinta populacdes de rankings. Acuracias de
treinamento repetidas foram ranqueadas de forma dividida. A Ho supde que
todos os modelos s&o equivalentes em desempenho (DEMSAR, 2006).

Para determinar se alguma das diferencas entre as medianas é
estatisticamente significativa, comparou-se o nivel de significancia (p-value) de
cada populacédo com o nivel de significancia p-value = 0,05, a fim de avaliar a
Ho. Em seguida utilizou-se o teste de Nemenyi, que € um teste post-hoc, para a
verificacdo de diferencas par-a-par (comparacdes mudltiplas), concluindo os

modelos mais significativamente eficientes (DEMSAR, 2006).

3.4 SINTESE DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados os arcaboucos metodolégicos para
revisdo da literatura, construcdo do SVC e construcdo dos modelos de AM para
classificacdo do frescor da carne de peixes com base em parametros
colorimétricos.

A revisdo da literatura foi feita em dois momentos: adhoc e MSL. O MSL
resultou em 38 (trinta e oito) estudos sobre analise sensorial de carne de boi,
carne de frango, carne de porco e carne de peixes. Os estudos usam VC, e-
Nose, imagens ultrassdnicas, imagens espectrais e NIR. 23 (vinte e trés) estudos

gue adotam VC como método para analise do frescor de produtos carneos,
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relatam o hardware e os softwares utilizados em ambientes controlados para
captura das imagens das amostras em laboratorios, apesar de nao haver
informacgdes suficientes para que os mesmos hardwares de SVC possam ser
reconstruidos, e ndo haver informacdes suficientes para reprodutibilidade do
protocolo de captura de imagens das amostras.

Dos estudos resultantes do MSL, apenas 5 (cinco) se debrucam sobre a
classificacdo do atum. J& quanto ao salmao apenas 2 (dois) estudos resultaram
do MSL. Dos 18 (dezoito) artigos sobre peixes, apenas 8 (oito) sdo baseados em
VC, sendo 2 (dois) sobre o frescor da carne do atum e nenhum sobre o frescor
da carne do salméo. Os estudos relatam VC como método de inspecdo de
amostras de carne rapido, robusto, ndo destrutivo, flexivel e sem contato com a
amostra.

Em seguida o capitulo relatou a metodologia DSR usada para a
construcdo do SVC, através dos passos de Peffers et al. (PEFFERS et al., 2007).

Por fim, foi explanada a metodologia de experimentacao através da qual
puderam ser checadas as diferencgas estatisticas nos desempenhos de 37 (trinta
e sete) modelos de classificacdo de frescor de carne de peixe, segundo testes
estatisticos de Friedman e Nemenyi (DEMSAR, 2006). A forma como 0s
tamanhos dos conjuntos de dados de amostras de atum e de salmao foram
calculados foi mostrada.

O Capitulo 4 analisa os passos para a construcdo de uma solucao
automatizada para a classificacdo de peixe com base em parametros

colorimétricos.
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4 ETAPAS PARA CQNSTRUQAO DE UMA SOLUCAO AUTOMATIZADA
DE CLASSIFICACAO DO FRESCOR DA CARNE DE PEIXES COM
BASE EM CARACTERISTICAS DE CORES

Os passos para o desenvolvimento da solugéo automatizada que analisa
o frescor da carne de peixes com base em andlise sensorial foram construidos
com base em VC e andlise de parametros colorimétricos extraidos de amostras
de carne de peixes de atum e de salmao.

Este capitulo analisa cada etapa que compde a solucéo FreshnessScope.
A Secdo 4.1 apresenta a etapa de preparagdo das amostras, a Secao 4.2
apresenta a etapa que constréi o SVC utilizado para a captura das imagens
digitais das amostras, a Secao 4.3 apresenta a etapa de pré-processamento das
imagens digitais capturadas, a Secdo 4.4 apresenta a etapa de extracao das
caracteristicas extraidas das imagens com base nos espacos de cores RGB,
HSV, HSI e L*a*b*. Por fim, a Secéo 4.5 apresenta a etapa do uso de modelos
de AM, usando as caracteristicas de cores, para classificar o frescor de amostras
de carne de peixes. As etapas foram construidas a medida que as amostras de
atum foram sendo coletas. Com todas as etapas da solucdo criadas, apés a
conclusao das analises no conjunto de dados de amostras de carne de atum, a
solucdo FreshnessScope foi aplicada no conjunto de dados de amostras de
carne de salmdo. Sem perda de entendimento, as explanagfes das etapas da
solucéo séo apresentadas simultaneamente nos dois conjuntos de dados.

4.1 ETAPA 1: PREPARACAO DAS AMOSTRAS

Entende-se que a fase de preparacao das amostras constitui-se o primeiro
passo para a construcdo da solucdo para automatizar a classificagéo do frescor
da carne de peixes. Esta fase define um protocolo de preparacdo das amostras
de peixes e se ndo seguido afeta a qualidade dos resultados aferidos pela
solugéo.

Amostras da carne de atum da espécie Bigeye, pescados na cidade de
Natal, no estado do Rio Grande do Norte, no Brasil, extraidas com sashibo,
instrumento amplamente utilizado por especialistas, foram obtidas em uma
industria de pescados em Recife, Estado de Pernambuco, Brasil, como amostras

experimentais. A amostra da carne do atum foi puncionada com sashibo a partir
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do dorso do peixe, abaixo da nadadeira lateral, da parte caudal para a lombar,
como mostra a Figura 13, tendo o cuidado de nao transpor o outro lado do peixe.

Figura 13 - Especialista extraindo amostra da carne do atum, recém pescado e retirado de

caminhdes frigorificos, através de sashibo

Fonte: A Autora (2021)

Entende-se que amostras extraidas com sashibo tornam o processo de
classificacdo, automatizado pela solucdo, fiel ao processo manual de
classificacao realizado por especialistas, em industrias pesqueiras.

A imagem do sashibo utilizado na captura das amostras de atum é
mostrada na Figura 14. O sashibo contém 50 cm de comprimento e Y4 de

polegada de diametro do tubo.

Figura 14 - Sashibo, instrumento cortante para puncionar o dorso do atum

Fonte: A Autora (2021)
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Amostras de atum da espécie Bigeye foram escolhidas para compor o
conjunto de dados, por serem a grande maioria das amostras disponiveis na
indastria de pescado parceira. Também foram disponibilizados atuns da espécie
Yellowfin, porém com numero de amostras insuficientes para automatizar o
processo de classificacdo desta espécie, acabaram por serem desprezadas.
Acompanhou-se a extracdo de amostras de atuns congelados a 2°C negativos,
saidos caminhdes frigorificos carregados de atuns pescados por grandes barcos
atracados ha um dia no litoral da cidade de Natal, Estado do Rio Grande do
Norte, Brasil. Um bau de um caminhao frigorifico € mostrado na Figura 13. O
nivel de frescor da carne dos peixes pode variar, uma vez que 0s barcos podem
passar até 30 dias em alto mar, podendo os peixes terem sido pescados entre o
primeiro e o ultimo dia da atividade pesqueira, além de poderem ter niveis de
estresse diferentes entre a captura e o abate.

Para a classificacdo dos niveis de frescor, o especialista usou as amostras
da carne para andlise sensorial de cor e de transparéncia, bem como de textura
e de odor. Como adotou-se um protocolo de modo a padronizar a captura das
imagens, o0 especialista ja retirou as amostras do sashibo diretamente em cartbes
brancos, feitos de papel oficio, com formato quadrado e dimensées 23 x 23 cm.
Salienta-se usar cartbes brancos, caso as amostras nao tenham cor
predominantemente branca, caso contrario, sugere-se usar cartdes verdes. Os
cartdes usados para a retirada das amostras serdo chamados, nesta tese, de
“cartbes de captura”.

A Figura 15 ilustra amostras de atum retiradas do sashibo e colocadas em
cartdes de captura para serem fotografadas. Os cartdes de captura favoreceram
a captura das imagens das amostras, pois evitaram sua manipulacao, ja que as
amostras se quebravam com facilidade. Cada cartdo de papel branco continha
apenas uma amostra e foi colocado individualmente em um estudio para ser
fotografado.

O tempo total entre a extracdo da amostra do corpo do peixe e a captura
da imagem levou, em média, 3 minutos, tempo meédio de deterioracdo das
amostras. As amostras foram descartadas, apds a sessao de captura. A captura
das amostras que compdem o conjunto de dados foi realizada entre os meses
de dezembro de 2020 e maio de 2021.
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Figura 15 - Amostras de carne de atum retiradas do sashibo diretamente em cartdes de
captura, feitos de papel, com formato quadrado e dimens@es 23 x 23 cm, para serem levados
ao SVC para serem fotografadas

Fonte: A Autora (2021)

Quanto mais intensa a coloragao da carne quanto ao “vermelho”, maior é
o nivel do frescor de amostras de atum. 5 (cinco) niveis de frescor podem ser
utilizados pelo especialista, sendo as amostras rotuladas como: 1, 2+, 2, 2- e 3,
sendo o rotulo 1 o nivel de maior frescor. Salienta-se que nesta pesquisa, 0
conjunto de dados ndo contou com amostras de nivel 1 de frescor, sendo estas
amostras raras, segundo o especialista. Desta feita, utilizou-se, para a
classificacdo do frescor de amostras de atum, uma escala discreta com 4
(quatro) classes. A Figura 16 mostra uma amostra de cada classe utilizada pelo

especialista.

Figura 16 - Amostras de atum representantes das classes (a) 2+, (b) 2, (c) 2-e (d) 3

@) (b) (€) (d)

Fonte: A Autora (2021)
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Ao contrario do atum, cujas imagens foram capturadas em industria de
pescados (inicio da cadeia pesqueira), as amostras de salmado foram
fotografadas em restaurante (fim da cadeia pesqueira) especializado em
culinéria japonesa, localizado na cidade de Caruaru, Estado de Pernambuco,
Brasil. Os salmdes foram comprados de empresa de pescados em Recife, sendo
transportados para Caruaru congelados em caixas de isopor. Os salmdes sao
originérios de cativeiros no Chile, sendo pescados no Oceano Pacifico.

O nivel de frescor da carne do salméo foi definido ainda com o peixe
inteiro, por especialista, através de analise sensorial da textura, coloracdo e
elasticidade da carne e odor da cavidade abdominal, além de presenca de
sangue vivo nas guelras.

Os niveis de frescor de salméo utilizados pelo especialista foram: “muito
fresco”, “fresco” e “consumo imediato”, deste modo utilizou-se para a
classificacdo do salméo, a escala discreta com 3 (trés) classes. A Figura 17
mostra uma amostra de cada classe utilizada pelo especialista. Houve amostras
dos trés niveis de frescor para compor o conjunto de dados.

Assim como com as amostras de atum, também foram usados os mesmos
cartdes de captura para colocar as amostras de salmao a serem fotografadas.
Salienta-se que para cada peixe, had escalas especificas e, como o0s
classificadores sdo multiclasses, a solucdo é adaptavel a este fato.

Figura 17 - Amostras de salméao representantes das classes (a) “muito fresco”,

(b) “fresco” e (c) “consumo imediato”

(a) (b) (c)
Fonte: A Autora (2021)

A Figura 18 mostra os salmdes congelados chegando ao restaurante em

caixa de isopor, sendo analisados sensorialmente por especialista, bem como
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cortados em pedacos ap0s serem classificados. As amostras de salmao foram
capturadas com maior area de observacdo, quando comparadas com as
amostras de atum, pelo fato de a captura das imagens ter sido feita em
restaurante, fim da cadeia pesqueira, o que permitiu a destruicdo do peixe. A
recepcao do peixe foi acompanhada, bem como a classificacdo de seu nivel de
frescor por um especialista, bem como pela Autora. Pedacos de carne de salmao
foram cortados (um por peixe) e disponibilizados para ser fotografados, com
dimensbes médias de 2,5 cm de largura e de 4 cm de comprimento e de 0,5 cm

de espessura.

Figura 18 - Salm6es congelados em caixa de isopor, sendo inspecionados sensorialmente por

especialista e cortados em pedagos para serem servidos ou para serem congelados
T—ay . = \

Fonte: A Autora (2021)

As estratégias de preparacdo das amostras e de numero de niveis de
frescor sdo dependentes do contexto do peixe que esta sendo estudado. Para
classificacdo de amostras de peixes em niveis de frescor, deve-se treinar 0s
modelos, respeitando os niveis usados pelos especialistas em cada contexto,
como foi feito nesta pesquisa para amostras de atum e de salmdo. Entende-se
que deste modo, o FreshnessScope é fiel ao ambiente real de classificacao.

Salienta-se que a captura das amostras de salmao foi mais facil de ser
realizada que a captura das amostras de atum, uma vez que 0s peixes estavam
disponiveis e ndo havia necessidade de aguardar pedidos de compras para
classifica-los, evitando longas horas de espera, como houve com os atuns.
Ressalta-se também que o protocolo de preparacdo das amostras ja existia e
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ndo se fez necessaria a realizacdo de testes para encontrar a melhor
configuracdo, bastando usar o mesmo protocolo de preparacdo das amostras
utilizado para amostras de atum.

A Figura 19 mostra a diferenca na area de observacao para extracao de
caracteristicas de cores em amostras de atum (Figura 19.a) e em amostras de
salméo (Figura 19.b). As amostras ndo tém forma definida, e ndo ha orientacéo
espacial.

A captura das imagens foi feita em estudio fotogréfico, detalhado na
proxima secao, na propria industria de pescados, bem como no restaurante de

culinaria japonesa.

Figura 19 - (a) Amostra de atum e (b) amostra de salmao extraidas do corpo dos peixes para

serem fotografadas

@ (b)

Fonte: A Autora (2021)

Para atender as exigéncias estabelecidas pelo estudo, aplicando-se a
formula definida pela Equacdo 57 e definida por (GIL, 2008), o numero de
amostras nos conjuntos de dados deve ser superior a 71 (setenta e um), como
citado no Capitulo 3.

O conjunto de dados de amostras de atum, contém 95 (noventa e cinco)
amostras, enquanto o conjunto de dados de salmédo contém 105 (cento e cinco)
amostras. Ressalta-se que cada amostra pertence a um peixe distinto e que s6

foram utilizadas uma fotografia de cada amostra.
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A secao a seguir explana a construcao do SVC utilizado para a captura
das amostras de atum e de salmdo que constituem os conjuntos de dados

usados na solugéo.
4.2 ETAPA 2: SISTEMA DE VISAO COMPUTACIONAL

A captura das amostras de atum foi iniciada sem a padronizacdo da cor
do material no qual as amostras seriam postas para serem fotografadas (fundo
das imagens), da iluminacéo, bem como da distancia e do angulo entre a camera
e as amostras. A opc¢do pela falta de padronizacdo no inicio da fase de captura
se deu pela falta de informacdes da melhor configuracdo para captura de
imagens das amostras nos dos trabalhos relacionados, de modo a viabilizar a
definicAo da RDI de forma automética, tendo o entendimento que varias
configuracbes de captura seriam avaliadas e testadas, segundo os passos da
DSR. Imagens das amostras, fotografadas sem padronizacdo sobre papeis
brancos postos na bancada da area de descarga da industria de pescados e

sobre o corpo do peixe, podem ser vistas na Figura 20.

Figura 20 - Imagens de amostras de carne de atum extraidas com sashibo e fotografadas
sobre a bancada sobre fundo branco e sobre o corpo do peixe, sem uso de padroniza¢éo de
captura

)

Fonte: A Autora (2021)

Para a captura foi usada a camera de um smartphone IPhone XR
configurada sem zoom, sem flash, abertura f/1,8, estabilizacao o6tica, iluminagéo
natural e foco sensivel ao toque. Porém, dificuldades em pré-processar as
imagens para a definicdo da RDI de forma automatica foram enfrentadas. Para
gue se pudesse mitigara as dificuldades, decidiu-se pela iluminacédo do ambiente
de captura.
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Figura 21 - Desenho do estudio fotografico usado no SVC (a) montado e (b) desmontado

Fonte: A Autora (2021)

Optou-se por nova configuracdo, usando um SVC para captura de
imagens que consiste em um estudio, que deve ter as paredes laterais, a base
e o topo contendo encaixes, devendo ser de facil montagem e desmontagem. A
Figura 21.a mostra o estudio montado, contendo a base falsa utilizada, enquanto
a Figura 21.b mostra o estudio desmontado. Salienta-se a importancia da
caracteristica portabilidade do estudio, uma vez que a duracao das sessdes de
captura pode durar dias, semanas ou meses e a instalacdo em éareas de
producdo pode ndo ser permitida por empresas parceiras. Ressalta-se também
a facil mobilidade do estudio, uma vez que ndo depende de tomadas elétricas, é
leve, de pequenas dimensdes.

O estudio, mostrado na Figura 22, é feito de paredes brancas, de material
plastico fosco, de espessura fina, e abertura frontal, e mitiga a entrada de luzes
do ambiente circundante, uma vez que possui paredes laterais e dimensdes de
23 cm de altura, 23 cm de largura e 23 cm de profundidade.

Contém 36 luzes de LED brancas, inseridas em fita de lampadas LED,
modelo de 2835, e posicionadas de forma circular na parte superior. O brilho das
lampadas de LED pode variar de 24 Im a 26 Im. As luzes de LED brancas podem
ter temperaturas variando entre 3200K e 6500K. A poténcia varia de 5W a 11W.
O estudio pode ser construido com baixissimo custo e a quantidade de uso esta
relacionada a durabilidade das lampadas de LED. Segundo Uddin, Shareef e
Mohamed (UDDIN; SHAREEF; MOHAMED, 2013), uma lampada de LED é

fabricada para durar, em média, 30 mil horas de uso.
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Figura 22 - Configuracédo adotada do SVC para captura de imagens de amostras de atum e

salméo, constando de estudio fotografico com luzes de LED circulares e abertura no topo

Fonte: A Autora (2021)

O estudio possui abertura no topo, com diametro de 10 cm, para
posicionamento de camera fotogréafica posicionada em frente as amostras. Em
todo o processo de captura utilizou-se um carregador powerbank de 10.000 mAh,
uma vez que o estudio possui cabo USB para ligacdo na fonte de alimentacdo
medindo 2 m, o que facilitou a instalacao do estudio dentro da area de descarga
da industria de pescados, bem como na area de recepcdo de peixes do
restaurante de culinaria japonesa, locais em que nao se dispunha de tomadas
de energia elétrica. Como se vé na Figura 22, uma base falsa de 6 cm foi
utilizada, com objetivo de diminuir a distancia entre a cAmera e as amostras.

Ressalta-se que varias configuracdes do estudio foram utilizadas, de
modo a ter-se a configuracdo que permitisse a automatizacdo da definicdo da
RDI. Lista-se a seguir, as variacfes de configuracdes do estudio que foram
feitas. As configuracdes testadas estdo resumidas no Quadro 4, segundo os
passos da DSR.

e Optou-se a camera do smartphone IPhone XR configurada sem zoom,
sem flash, abertura /1,8, estabilizacdo o6tica, iluminacédo natural e foco
sensivel ao toque. Optou-se por fazer a captura sem flash para que nao
houvesse mudanga na cor da amostra em funcdo de outra iluminagéo,
além das lampadas de LED do estudio. A cAmera foi colocada na abertura
localizada no topo, apoiada no proprio estudio, sem a necessidade de uso
de tripé, com distancia entre esta e as amostras de 23 cm, altura padréao
do estudio. As amostras foram retiradas inicialmente do sashibo e postas

em folha de isopor branco, para serem facilmente transportadas para fora
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da area de descarga, diminuindo a interferéncia do processo de captura
da pesquisa na rotina de classificacdo da empresa e do especialista. A
Figura 23 mostra folha de isopor utilizada, com é&reas demarcadas
contendo as possiveis classificacbes e espécies. As amostras foram
manuseadas e postas em cartdes brancos, feitos de papel, com formato
quadrado e dimensfes 23x23 cm, para serem levados ao SVC. As
amostras quebraram no manuseio e, por este motivo, configuragéo foi
abortada;

Optou-se, entdo, por usar 0s mesmos cartdes brancos, presos a folha de
isopor, de modo que as amostras de carne pudessem ser retiradas do
sashibo diretamente sobre eles, como mostra a Figura 15. A folha de
isopor, contendo os cartbes de captura, cada um com apenas uma
amostra de carne, foi levada para fora da area de descarga da industria
de pescados. Os cartdes brancos foram destacados da folha de isopor e
levados ao estudio para serem fotografados. Usou-se a distancia de 23
cm, pelo fato se ser a altura padrdo do estudio, entre as amostras e
camera fotografica. As amostras foram fotografadas com uma
temperatura de iluminacdo de 6500K, por ser a temperatura mais fria
disponivel para ser usada na fita de lampadas de LED. Apesar de se
apresentarem com boa resolucdo para definicdo da RDI, as amostras
apresentaram-se pequenas nas imagens e, por este motivo, configuragéo
foi abortada;

Optou-se por colocar uma base falsa, feita de caixa de papelédo, sobre a
base original do estudio, com o objetivo de aproximar a camera e as
amostras. A distancia foi diminuida para 17 cm sendo considerada
melhor, uma vez que as amostras se apresentaram maiores nas imagens.
As amostras foram fotografadas com uma temperatura de iluminacéo de
6500K, por ser a temperatura mais fria disponivel para ser usada na fita
de lampadas de LED;

Testou-se capturar as amostras em fundo branco e fundo preto, como
primeira tentativa de checar se outras cores de fundo trariam melhores
resultados, mantendo-se a distancia entre a camera e as amostras em 17
cm, sendo o fundo branco considerado ideal, uma vez que o preto refletiu

muito a iluminacdo, como mostra a Figura 24. As amostras foram
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fotografadas com uma temperatura de iluminacdo de 6500K, por ser a
temperatura mais fria disponivel para ser usada na fita de lampadas de
LED,;

e Optou-se por utilizar iluminacéo branca com varias intensidades, ja que o
estudio permite variar a temperatura entre 3200K e 6500K, mantendo-se
a distancia entre a camera e as amostras em 17 cm. A iluminag&o branca
e temperatura 6500K foi considerada a melhor, uma vez que as imagens
se apresentaram mais claras quando comparadas com temperaturas mais
guentes. Justifica-se a deciséo de iluminacéo branca, ja que a iluminacéo
amarela mudou a cor original das amostras.

e Testou-se a configuracdo de fotografar as imagens com iluminacéo de
LED com temperatura 6500K, mesma temperatura usada na iluminacao
de LED do topo, também por tras da amostra, abaixo de uma base falsa,
feita de caixa de papeldo, contendo um vidro na parte de cima, como
mostra Figura 25. Apesar de visualmente se perceber a transparéncia das
amostras, caracteristica utilizada pelo especialista para classificar o nivel
de frescor, houve dificuldade de definir a RDI de forma automética e essa
configuracéo foi abortada.

A configuracédo que melhor permitiu a definicdo da RDI e, por conseguinte,
a extracao das caracteristicas de cores das imagens de forma automatica, foi
usando o estudio e temperatura fria de 6500K. As amostras foram colocadas
individualmente em cartdes de captura feitos de papel, com formato quadrado e
dimensdes 23 x 23 cm, para serem levados ao SVC, o que permitiu ndo serem
manuseadas.

No estudio foi usada uma base falsa, feita de caixa de papelédo, de modo
a diminuir a distancia do topo do estudio, local onde é posta a camera fotogréfica,
para 17 cm. A camera de um smartphone IPhone XR foi posicionada no topo da
abertura do estudio, apoiada no préprio estudio, sem a necessidade de uso de
tripé, a uma altura de 17 cm da amostra e configurada sem zoom, sem flash,
abertura /1,8, estabilizacéo otica, iluminacao natural e foco sensivel ao toque.
As imagens sdo capturadas com resolucdo de 12 MP. ApGs a captura, as
imagens foram armazenadas no rolo da camera do smartphone, em formato

HEIC (proprietario da Apple) como matrizes com dimensdes 4608 x 2592 pixels,
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para serem descarregadas manualmente em computador e convertidas para
JPEG para posterior pré-processamento offline.

Os dois conjuntos de dados foram inteiramente construidos em ambiente
controlado, assim como aconteceu em 100% dos trabalhos relacionados. A
utilizacdo de um ambiente controlado constitui a primeira fase desta pesquisa, 0
gue possibilitou o conhecimento mais rapido acerca de que informacdes de cores

podem ser extraidas das amostras.

Figura 23 - Imagens de amostras de carne de atum extraidas com sashibo e postas em
folha de isopor branco com areas de classificacdo demarcadas, para serem retiradas da
area de descarga da indUstria de pescados e entdo fotografadas

Fonte: A Autora (2021)

Figura 24 - Imagem de amostra de carne de atum extraida com sashibo e fotografadas no

estudio sobre fundo preto

Fonte: A Autora (2021)
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Figura 25 - Configuracgéo alternativa de iluminacéo por tras das amostras de atum

Fonte: A Autora (2021)

A Figura 26 mostra as amostras de atum e de salmé&o, posicionadas sobre

a base falsa e sobre cartdo de captura, para serem fotografadas no estudio.

Figura 26 — Amostra (a) de atum e (b) de salméo colocadas sob fundo branco para serem

fotografadas

(b)

Fonte: A Autora (2021)

Porém diferentemente dos SVC dos trabalhos relacionados, o SVC
proposto nesta tese é de facil mobilidade, podendo ser instalado diretamente em
industrias parceiras. O Quadro 4 mostra um sumario dos passos para a
construgdo do SVC para a captura das imagens das amostras de atum e salmdo,
segundo a metodologia DSR (WIERINGA, 2014) e seguindo os passos definidos
por Peffers et al. (PEFFERS et al., 2007).
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Quadro 4 - Construcdo do SVC segundo a metodologia DSR

Etapas da DSR Descri¢cbes das A¢des |
Identificar o problema e sua motivacéo

Problema: Criar um SVC adaptavel e simples para capturar imagens digitais de amostras da
carne de peixes para integrar a uma solugéo de classificacdo do seu frescor;

Motivacéo: Dificuldade de escalar o processo de classificagcéo feita por especialistas e
escassez de solucdes para classificacdo do frescor da carne de peixes na literatura.

Definir os objetivos para uma solucéo

Objetivo: Definir a RDI de forma automatica, para permitir a extracdo de parametros de cores,
a partir das amostras de carne de peixes capturadas, para que possam servir de recursos em
modelos baseados em AM.

Projetar e desenvolver artefatos

Versdao 1: Foram feitas capturas sem padréo. A camera fotografica utilizada foi de um IPhone
XR configurada sem zoom, flash, abertura /1,8, estabilizacéo 6ética, iluminacédo natural, foco
sensivel ao toque e resolucéo de 12MP;

Versao 2: Usou-se a mesma camera fotogréafica e configuracdes da Versao 1. As amostras
foram retiradas do sashibo e postas em folha de isopor, manuseadas e postas em cartdes de
captura, com formato quadrado, 23 x 23 cm, para serem levados a estudio fotografico de
paredes brancas, de material plastico fosco, fina espessura e iluminacdo de LED circular
superior, fita de modelo 2835, com temperatura de 6500K, e abertura no topo para colocagéo
da cAmera. Optou-se por usar distancia entre a cAmera e as amostras de 23 cm.

Versao 3: Optou-se por usar os mesmos cartées de captura, presos a folha de isopor, para
gue as amostras de carne pudessem ser retiradas do sashibo sobre eles. A folha de isopor,
contendo os cartdes com uma amostra de carne, foram levados para fora da area de descarga
da industria de pescados. Os cartdes foram destacados da folha de isopor e levados ao
estldio para serem fotografados. Usou-se a distancia de 23 cm, entre as amostras e camera
fotogréafica. A temperatura de iluminagéo de 6500K.

Verséo 4: Utilizou-se o mesmo estudio, mantendo-se as amostras nos cartbes de captura.
Manteve-se a configuracdo de iluminacéo (6500K de temperatura) e configuracfes da cAmera
fotografica. A distancia entre a cAmera e a amostra foi diminuida para 17 cm (foi usada uma
base falsa, feita de caixa de papeldo no estudio);

Verséo 5: Utilizou-se o mesmo estudio, mantendo-se a mesma iluminacédo (6500K de
temperatura). Manteve-se a distancia entre a amostra e a cAmera em 17 cm. A mesma
camera fotografica e configuracdes da Versédo 1 foram utilizadas e optou-se por colocar as
amostras sobre fundo preto;

Verséao 6: Utilizou-se o mesmo estidio, variando-se a iluminacao branca entre as
temperaturas de 3200K e 6500K. Manteve-se a distancia entre a amostra e a cAmera em 17
cm. A mesma camera fotogréfica e configuragfes da Versao 1 foram utilizadas. As amostras
foram colocadas em cartbes brancos para serem fotografadas;

Verséo 7: Utilizou-se o mesmo estudio, mantendo-se a distancia de 17 cm entre a amostra e a
camera. A mesma camera fotogréfica e configuracdes da Versao 1 foram utilizadas, com as
amostras sobre cartdes brancos e adicionou-se iluminacdo de LED, com 6500K, atras das
amostras;

Avaliar

Versdo 1: Nao foi possivel automatizar a definicdo da RDI e a configuragdo foi abortada;
Versdo 2: As amostras quebraram no manuseio e a configuracao foi abortada;

Versao 3: Foi possivel automatizar a definicdo da RDI, mas as amostras apresentaram-se
pequenas e a configuracao foi abortada;

Versao 4: Foi possivel automatizar a definicdo da RDI e obteve-se resultados melhores que
na Versao 3;

Versao 5: Nao foi possivel automatizar a definicdo da RDI, e optou-se por retornar as
configuracdes do SVC Verséao 4;

Versédo 6: Foi possivel automatizar a extracao de recursos, mas optou-se por retornar as
configuracdes do SVC Versao 4, uma vez que as imagens com 6500K foram as mais claras;
Versédo 7: Nao foi possivel automatizar a definicdo da RDI, e optou-se por retornar as
configuracdes do SVC Versao 4.

Comunicar a solucdo, se atingido o final do processo

Os resultados foram publicados (MEDEIROS; ALMEIDA; TEIXEIRA FILHO, 2020a)

Fonte: A Autora (2021)
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Ressalta-se as dificuldades encontradas em padronizar o ambiente para
a captura das amostras de atum (conjunto de dados construido primeiro) pela
propria falta de um padrdo de captura que pudesse ser extraido dos artigos
resultantes do MSL. Com a experiéncia na captura de amostras de atum, as
amostras de salmao foram capturadas, usando o mesmo SVC, com as mesmas
configuracdes. A dificuldade em se obter um nimero maior de amostras de atum
é justificada, primeiro por ser este um estudo recente e pelo processo de
construcdo do conjunto de dados ser condicionado a disponibilidade do pescado,
a rotina da industria e a disponibilidade do especialista em acompanhar o
trabalho.

Como ja citado, durante os testes para atingir a melhor configuracao do
SVC para padronizar o ambiente de captura de imagens digitais, muitas
amostras fotografadas que néo tiveram serventia sendo, portanto, perdidas. O
descarte das amostras € justificado pelas diversas configuracbes do SVC
implantadas no processo de captura das amostras e listadas no Quadro 4..

Outras dificuldades em se obter maior nimero de amostras sao listadas a
sequir:

e A presenca de um pesquisador na area de descarga de peixes retirados
de caminhdes frigorificos representou uma mudanca significativa na rotina
de classificacdo de frescor de atum, na indastria. O especialista se
concentrou em puncionar 0s peixes e retirar as amostras do sashibo
diretamente nos cartdes de captura, para serem fotografadas e explicar o
porqué classificou a amostra em questdo com uma classificacdo de
frescor especifica, incutindo atraso no processo;

e Os barcos pesqueiros capturaram atuns de diferentes espécies, embora
a grande maioria seja atum Bigeye. Como a classificacdo é feita por
espécie, ndo foram utilizadas as amostras dos atuns da espécie Yellowfin
gue foram disponibilizadas;

e Os peixes geralmente sdo retirados do caminhao refrigerado, quando
pedidos de compra sao registrados na industria de pescados, fazendo
com que houvesse poucas amostras apés longas esperas (até 8 horas)

em um ambiente sem sala de espera e com cheiro forte de peixe.
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A dificuldade em se obter nimero maior de amostras de salméo se deve
a guantidade reduzida de peixes recebidos pelo restaurante parceiro por
semana.

Ressalta-se que ndo se deve usar imagens digitais da mesma amostra
mais de uma vez, uma vez que o Unico parametro observacional da imagem € a
cor da amostra. Amostras de carne nao possuem forma ou direcéo espacial, de
modo que a mesma amostra capturada em duas posicoes diferentes, mantendo
0 padréo da captura, representam a mesma observagao, parametros de cores.
Este fato fez o processo de captura demandar uma quantidade maior de peixes.

Finalmente, o processo de captura de imagens digitais de amostras de
atum e de salméao foi impactado pela pandemia do SARS-CoV-2, uma vez que
as empresas estiveram fechadas, em algumas semanas, na época da captura,
por decretos do governo do estado de Pernambuco, como medida de contencéo
do avanco do virus. O processo de captura também poderia ter contado com
uma equipe maior, mas as medidas sanitérias foram proibitivas, restringindo a
equipe de captura apenas a Autora.

N&do houve, em nenhum artigo resultante do MSL, a citacdo de que
dificuldades foram enfrentadas para a construcdo dos conjuntos de dados, de
modo que pensou incialmente que este era um processo simples. Sobretudo,
nao houve em nenhum artigo resultante do MSL a disponibilizagcdo do conjunto
de imagens, independente do produto carneo estudado, para que novos
experimentos pudessem ser realizados. A disponibilizacdo dos conjuntos de
dados é um grande diferencial desta tese em relagédo aos trabalhos relacionados.
Os conjuntos de imagens de atum e de salmédo construidos nesta tese estédo

disponiveis no link https://github.com/erikamedeiros/tese_versao_final.

A secédo 4.3 explana o pré-processamento das imagens capturadas pelo
SVC, para a definicdo da RDI.

4.3 ETAPA 3: PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

O computador utilizado para realizar o pré-processamento das imagens
foi um notebook MacBook Pro 2017, i5 2,3 GHz, 32 gb de RAM. Para pré-
processar as imagens e em seguida extrair as caracteristicas de cor, foi

construido um script, que executa de forma automatica os passos mostrados nas


https://github.com/erikamedeiros/tese_versao_final
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Figuras 30 e 31, representando as etapas de pré-processamento das imagens
(GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2020) de atum e de salmao, respectivamente.
Cada amostra tem apenas uma imagem. Ressalta-se que apesar das amostras
mudarem de formato, os resultados ndo foram afetados. Salienta-se que as
etapas de pré-processamento foram definidas para as amostras de atum e
validadas com as amostras de salmao, sendo ajustado apenas o intervalo de
cores predominante das amostras, para definicAo da RDI. Os passos do pré-
processamento de imagens de atum sdo mostrados na Figura 27 e 0os passos do
pré-processamento de imagens de salméo sdo mostrados na Figura 28.

As imagens originais foram inicialmente redimensionadas para 600 x 400
pixels com o objetivo de reduzir o tempo de processamento e foi feita a
conversédo do formato das imagens de RGB original para o formato HSV. Para a
definicdo da RDI nas imagens de amostras de carne de atum, utilizou-se uma
faixa de cores tridimensional de H, S e V, com intervalo minimo de tons de
vermelho. Para as imagens das amostras de carne de salmé&o usou-se intervalo
HSV representando variacdes nos tons de laranja, cor predominante nas
amostras.

Foi aplicada uma mascara de tons de cinza aos pixels vermelhos nas
amostras de atum e aos pixels laranjas nas amostras de salméo, encontrados
nas respectivas faixas de cores, gerando imagens em tons de cinza ruidosos.

As fontes primarias de ruido gaussiano em imagens digitais s&o
problemas de iluminacédo, de alta temperatura durante a captura ou problemas
no processamento das imagens. No processamento de imagem digital, um ruido
gaussiano pode ser causado por uma mudanca abrupta nos valores de pixels de
uma imagem. As técnicas de filtro sdo usadas com a desvantagem de embaca-
lo, para mitigar o ruido. O filtro gaussiano reduz o nivel de ruido de um sinal de
entrada para mitigar a distorcdo em uma imagem (JAIN; GUPTA, 2015). Um filtro
gaussiano foi aplicado as imagens em tons de cinza ruidosos, obtendo imagens
borradas.

A partir das imagens borradas, foi aplicada uma fungéo para limiarizar a
imagem. Limiarizacdo é um processo de segmentacdo de imagens que se
baseia na diferenca dos niveis de cinza que compde diferentes objetos de uma
imagem (ARTERO; TOMMASELLI, 2018).
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Figura 27 - Etapas de pré-processamento de imagens para amostras de atum. Legenda: Passo
1: redimensionar a imagem original para 600 x 400 pixels; Passo 2: criar imagem em tons de
cinza, a partir da méscara que usa um limite para variagdes de vermelho; Passo 3: criar
imagem em tons de cinza, a partir de filtro gaussiano; Passo 4: criar imagem binéria, a partir de
uma funcéo de limiarizagdo; Passo 5: definir contornos; Passo 6: fazer corte da area
contornada para determinar a regido de interesse
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Foi estabelecida uma intensidade de limiar com o objetivo de segmentar

Fonte: A Autora (2021)

as amostras nas imagens. A funcédo de limiarizacdo analisou cada pixel das
imagens em tons de cinza. Os pixels com intensidade maior que a intensidade
de limiar definida passaram a ser brancos (pixels pertencentes a amostra),
enguanto os pixels com intensidade menor que a intensidade de limiar passaram
a ser pretos (pixels ndo pertencentes a amostra). A funcédo de limiarizacdo
produziu uma imagem binaria.

Pode-se perceber visualmente a diferenca na quantidade de informacao
entre as imagens geradas a partir do filtro gaussiano (Passo 3 da Figura 27 e da
Figura 28) e as imagens binarias (Passo 4 da Figura 27 e da Figura 28), sendo
esta ultima menos ruidosa.

As imagens binarias permitiram definir o contorno das amostras, dado que

pixels com valor 1 pertencem as amostras e pixels com valores 0 pertencem ao
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fundo. As imagens binarias foram entdo convertidas em RGB e através de corte
retangular foi produzido o menor retangulo delimitador possivel para o contorno,

resultando na RDI da imagem.

Figura 28 - Etapas de pré-processamento de imagens para amostras de salmédo. Legenda:
Passo 1: redimensionar a imagem original para 600 x 400 pixels; Passo 2: criar imagem em
tons de cinza, a partir da mascara que usa um limite para variacdes de laranja; Passo 3: criar
imagem em tons de cinza, a partir de filtro gaussiano; Passo 4: criar imagem binaria, a partir de
uma funcéo de limiarizacdo; Passo 5: definir contornos; Passo 6: fazer corte da area
contornada para determinar a regiao de interesse
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Fonte: A Autora (2021)

A partir dai foi obtido o histograma e os parametros dos espacos de cores
RGB, HSV, HSI e L*a*b* das imagens pré-processadas, como mostra a Secao
4.4, para serem usados como caracteristicas em modelos de classificacdo
baseados em técnicas de AM, mostrados na Secéao 4.5.

O link contendo os conjuntos de dados de amostras de atum e salmao,
bem como o script de pré-processamento de suas imagens digitais esta

disponivel em https://github.com/erikamedeiros/tese versao_final.
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4.4  ETAPA 4: EXTRACAO DE CARACTERISTICAS COLORIMETRICAS

Nesta secdo sdo apresentadas as caracteristicas extraidas de imagens
digitais das amostras com base em padrfes colorimétricos e que serdo usadas
como caracteristicas para classificagdo de niveis de frescor de amostras de
peixes em modelos de AM.

Para extracdo das caracteristicas foram usados o0s espacos de cores
RGB, HSV, HSI e L*a*b*. Iniciou-se o processo obtendo o histograma das
bandas R, G e B do canal de cores RGB, e derivando as caracteristicas R, G, B
através do calculo da média de todos os pixels do histograma das bandas
respectivas.

Os recursos hueHSV, saturationHSV e valueHSV representam,
respectivamente, os valores dos componentes H, S e V do espaco de cores HSV,
obtidos a partir das caracteristicas R, G e B.

Foi calculada, para o contexto de amostras de carne de atum, a mediana
dos valores de saturationHSV, que representa a saturacdo da cor, para célculo
do pico do histograma das cores das amostras da carne de atum e salméo.
Usando valores acima da mediana do parametro saturationHSV, foi obtido,
através da média dos pixels, o pico do histograma das bandas H, S e V para tons
de vermelho (para amostras de atum) e tons de laranja (para amostras de
salméo). Ressalta-se que valores de saturacdo acima da mediana representam
intensidades fortes da cor em questdo, pois a saturacdo pode ser entendida
como a intensidade da cor.

Os recursos histR, histG e histB representam a médias dos pixels que
compdem o pico do histograma das bandas H, S e V. Os recursos medianR,
medianG e medianB representam as medianas dos picos dos histogramas das
bandas H, S e V. Os recursos hueHSI, saturationHSI e intensityHSI,
respectivamente, representam os valores dos componentes H, S e | do espaco
de cores HSI, obtidos a partir das caracteristicas R, G, B.

Finalmente, os recursos ILab, aLab e bLab representam os valores do
espaco de cores L*a*b*, também obtidos a partir das caracteristicas R, G, B. O
script para extracdo automatica de caracteristicas esta disponivel em

https://github.com/erikamedeiros/tese versao final.
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Pode-se observar a correlacéo entre as caracteristicas de cores extraidas
das amostras através da analise das matrizes de correlacdo das caracteristicas
dos conjuntos de dados de atum e de salm&o mostradas na Figura 29 e na Figura
30, respectivamente.

As matrizes de correlagdo mostram caracteristicas que apresentam uma
correlacdo forte (acima de 90%), mostrando a presenca de redundancia de
informagdes, que podem atrapalhar a aprendizagem de classificadores de AM
por oferecerem a estes, informagfes duplicadas, nem sempre Uteis para o

aprendizado.

Figura 29 - Matriz de correla¢é@o das caracteristicas colorimétricas extraidas de
amostras de atum
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A monotonia ou redundancia dos dados sugere a aplicagéo de primitivas
de pré-processamento de caracteristicas, como selecdo de caracteristicas ou
reducéo de dimensionalidade do conjunto de dados, para que os modelos de AM

nao tenham maiores custos computacionais para serem treinados.
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Figura 30 - Matriz de correlacdo das caracteristicas colorimétricas extraidas de amostras de

salméao
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Faz-se importante ver as classes divididas por agrupamentos de niveis de

frescor, com o objetivo de validar a escolha das caracteristicas colorimétricas.
Para deixar clara a quantidade de amostras em cada agrupamento, Sao
mostradas a seguir, a quantidade de amostras por nivel de frescor.

Pode-se ver na Figura 31 o niumero de amostras em cada classe ou nivel
de frescor. A Figura 31.a mostra que as classes que aparecem no conjunto de
dados de amostras de atum apresentam numero diferente de amostras para
cada classe. Os niveis de frescor da carne do atum, sendo variaveis categoricas,
foram codificados em variaveis numéricas: o nivel 2- foi codificado como 0, o
nivel 3 foi codificado como 1, o nivel 2 foi codificado como 2 e o nivel 2+ foi
codificado como 3. A classe 0 € a classe majoritaria, enquanto a classe 2 é a
classe minoritaria. A classe 0 apresentou 31 (trinta e uma) amostras, a classe 1
apresentou 19 (dezenove) amostras, a classe 2 apresentou 18 (dezoito)
amostras e, por fim, a classe 3 apresentou 27 (vinte e sete) amostras.

O conjunto de dados de amostras de salmé&o também €& néo balanceado,
conforme mostra a Figura 31.b. A classe 0 é a majoritaria e a classe 1 é a
minoritaria. A classe 0 representa o nivel de frescor mais baixo, denominado
"consumo imediato" e contém 37 (trinta e sete) amostras. A classe 1 representa

o rétulo "fresco”, contendo 33 (trinta e trés) amostras. Por fim, a classe 2
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representa a classe com maior nivel de frescor, rotulada como "muito fresco",
possui 35 (trinta e cinco) amostras.

Um problema de classificacdo em conjuntos de dados desbalanceados
pode variar de um leve viés a um desequilibrio mais severo nas previsfes e
representam um desafio para a modelagem preditiva, pois a maioria dos
algoritmos de AM usados para classificacéo foi projetada em torno da suposicéo
de um numero igual de amostras para cada classe. Isso resulta em modelos com
baixo desempenho preditivo, especificamente para a classe minoritaria
(BROWNLEE, 2020a). Neste estudo, isso € um problema porque, as classes
minoritarias sdo tdo importantes quanto as majoritarias, sendo o problema mais
sensivel a erros de classificacdo para a classe minoritaria do que para a classe
majoritaria. E necessario que as classes minoritarias de atum (classe 2) e salméo
(classe 1) sejam previstas de forma acertada, pois 0s valores comerciais e a vida
atil dos peixes mudam dependendo dessas classificagdes, justificando a

importancia do uso de primitivas de balanceamento de classes.

Figura 31 - Namero de classes ou niveis de frescor existentes nos conjuntos de dados de
(a) atum e (b) salmé&o
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Fonte: A Autora (2021)
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Para entender se a escolha dos recursos criados foi adequada para
classificar o frescor das carnes de atum e salmdo, foi utilizada a técnica de
reducéo de dimensionalidade de Manifold Approximation And Projection (UMAP)
(ALLAOUI; KHERFI; CHERIET, 2020). Qualquer outra técnica de reducédo de
dimensionalidade poderia ter sido usada. O objetivo do uso de uma técnica de
reducdo de dimensionalidade de conjunto de dados neste ponto da pesquisa, €,
tdo somente, permitir visualizar, em um eixo cartesiano ortogonal bidimensional,
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se os dados das caracteristicas de cores extraidos das imagens das amostras
permitem que as classes sejam agrupadas de forma bem definida, sendo a
técnica UMAP adequada para esse fim.

Na Figura 32.a, pode-se ver que o UMAP capturou com sucesso as quatro
classes de frescor da carne de atum existentes no conjunto de dados, uma vez
que os niveis de frescor foram agrupados claramente em agrupamentos
distintos. Apenas duas amostras com legenda 0 aparecem mais longe de seu
verdadeiro agrupamento e representam amostras classificadas de forma
confusa.

Tal como acontece com as classes do atum, o UMAP capturou com
sucesso os trés niveis de frescor da carne de salméo, conforme mostrado na
Figura 32.b, havendo uma amostra da classe O deslocada do seu verdadeiro

agrupamento.

Figura 32 - Agrupamentos por niveis de frescor (a) do atum e (b) do salméo gerados pela
técnica de reducéo de dimensionalidade UMAP
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Fonte: A Autora (2021)

Os gréficos de agrupamento da Figura 32 comprovam que as
caracteristicas colorimétricas criadas para classificar os niveis de frescor das
carnes de atum e do salmao sdo adequadas. Sugere-se que tais caracteristicas
sejam ser aplicadas a outros peixes que usem padrfes de cor em suas

classificacdes de frescor.
4.5 ETAPA 5: USO DOS MODELOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Nesta secdo sera apresentada a construgdo dos modelos de classificagédo

que se constituem na Ultima etapa da solucdo FreshnessScope, para que
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possam usar as caracteristicas de cores e classificar as amostras de peixes em
niveis de frescor. Os experimentos com modelos de AM foram desenvolvidos
utilizando-se amostras de carne de atum, a medida que estas eram coletadas.
Nenhum experimento com amostras de carne de salméo foi feito até a
completude dos experimentos realizados com amostras de carne de atum. O
protocolo experimental, estabelecido através do uso de amostras de carne de
atum, foi usado sem qualquer alteragdo em amostras de carne de salmao,
mostrando sua facil adaptabilidade.

Salienta-se novamente que um “modelo” € composto de primitivas de pré-
processamento para dimensionar os dados, primitivas de pré-processamento de
caracteristicas (que incluem escolha ou extragdo de caracteristicas”), primitivas
de balanceamento de classes e classificadores de AM.

Na Secao 4.5.1, é discutida a constru¢do e desempenho dos modelos
para a classificacdo do frescor da carne atum e salmao, através de AM
automatiza. Também é apresentado o protocolo experimental para construcdo
de modelos de AM, para a classificacao do frescor da carne de peixes. Para os
melhores modelos de classificacdo de frescor de amostras de atum e salmao
sdo apresentadas a matriz de confusdo (MC) (MULLER; GUIDO, 2016), a
precisdo e o recall (DAVIS; GOADRICH, 2006), F1-Score (MOHANTY et al.,
2021) e curva ROC (MARZBAN, 2004), bem como a importancia das

caracteristicas, nos Apéndices B e C.
4.5.1 Modelos Criados com Base em Aprendizagem de Maquina

Existem muitas primitivas de pré-processamento de dimensionamento de
dados, de pré-processamento de caracteristicas, de balanceamento de classes
e de classificadores de AM de modo que, definir as melhores combinacdes
destes, bem como os hiper parametros de cada classificador que devem ser
utilizados no processo de treinamento dos modelos para garantir as melhores
previsdes, tem alto custo computacional e pode desencorajar novos
experimentos.

Tendo o entendimento da necessidade de rapida validagdo do SVC por
meio de modelos de AM, bem como a necessidade da descoberta de primitivas

de pré-processamento de dimensionamento de dados, pré-processamento de
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caracteristicas, balanceamento de classes e classificadores de AM que
pudessem ser usados na tarefa de classificacdo do frescor da carne de peixes,
foi utilizado o AM automatizada, usando otimizacdo Bayesiana de hiper
parametros.

Neste estudo, optou-se por usar o framework Auto-Sklearn (BROWNLEE,
2020c) para automatizar a AM, de modo que foi utilizada a camada de meta-
aprendizagem, mostrada na Figura 8, para inicializar os hiper parametros na
otimizacdo Bayesiana e o PipelineProfiler para a explorar interativamente os
modelos gerados.

Para realizar o experimento através de AM automatizada, foi feita uma
divisdo aleatéria dos conjuntos de dados para o processo de classificacao,
considerando 80% para dados de treinamento e 20% para dados de teste.
Testes feitos considerando outros percentuais sugerem que a divisdo do
conjunto de dados em 80% para base de treinamento e 20% para a base de
teste trds os melhores resultados.

A base de treinamento consiste de 76 amostras no conjunto de dados de
amostras de atum, enquanto a base de teste consiste 19 amostras. No conjunto
de dados de amostras de salméo, a base de treinamento consiste em 84
amostras e a base de teste consiste de 21 amostras. As bases de dados de
treinamento foram entdo usadas para buscar as primitivas e hiper parametros
gue compdem o melhor modelo em termos de desempenho.

A validacdo cruzada (RODRIGUEZ; PEREZ; LOZANO, 2009) com 10
(dez) folds foi utilizada na otimizacéo, e previsdes foram feitas usando os dados
de teste. O tempo de execugdo para construgcdo para cada modelo foi
especificado em 720 segundos. Foram feitos testes com valores abaixo de 720
segundos, obtendo-se poucos modelos que conseguiram ser construidos, o que
sugeriu valores maiores para o tempo de execucao. Também foram feitos testes
com valores acima de 720 segundos, que além de aumentar muito o custo
computacional, ndo provocou aumento nos desempenhos dos modelos.

A Figura 33 mostra o fluxograma para a constru¢cdo dos modelos de
classificacdo através AM automatizada.

Como se vé na Figura 31, os conjuntos de dados de amostras de atum e
salméo estdo desbalanceados. Como o contexto de classificagdo de frescor €

sensivel a este fato, ou seja, classes minoritarias erroneamente classificadas
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podem significar erros na precificacdo do peixe para revenda, bem como risco
para seguranca alimentar, optou-se por aplicar manualmente a técnica SMOTE

como primitiva de balanceamento de classes, na base de treinamento.

Figura 33 - Fluxograma para construcdo dos modelos de classificacédo através do AM

automatizada
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Fonte: A Autora (2021)

Salienta-se que foram testadas duas outras técnicas de
sobreamostragem, em alguns experimentos, e optou-se por usar a técnica
SMOTE no experimento por ndo haver melhoria estatistica significativa no
desempenho dos modelos usando outras em relagdo a SMOTE. As outras
técnicas de sobreamostragem utilizadas foram adaptive synthetic sampling
(ADASYN) (HE et al., 2008) e random over-sampling (RandomOverSampler)
(BATISTA; PRATI; MONARD, 2004).

As Figuras 37 e 41 mostram o PipelineProfiler para comparar diferentes
modelos que preveem niveis de frescor de amostras de atum e salmao,
respectivamente. Para comparar os modelos, as primitivas foram ordenadas por
tipo e os modelos foram ordenados por desempenho. Sem perda de
compreensao, chama-se o modelo ensemble gerado pelo Auto-Sklearn de
AutoML_Ensemble.

Primeiro, sera analisado o PipelineProfiler gerado a partir do conjunto de

dados de amostras de atum e mostrado na Figura 34. 32 (Trinta e dois) modelos
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foram analisados; oito excederam o limite de tempo de 720 segundos definido
para o processamento. Pode-se ver que 100% dos modelos apresentaram como
primitivas de pré-processamento de dimensionamento dos dados, as técnicas de
transformacdo categdrica e de transformagdo numérica (ZDRAVEVSKI;
LAMESKI; KULAKOV, 2013).

Na Figura 34, pode-se ver os modelos, suas respectivas acuracias de
teste, 0s respectivos pesos que apresentam no AutoML_Ensemble e o tempo

médio de treinamento.

Figura 34 - PipelineProfiler gerado pelo Auto-Sklearn com modelos para classificagcdo do

frescor de amostras de atum
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Fonte: A Autora (2021)

Os modelos #1 e #21 tém o maior peso no AutoML_Ensemble e séo
destacados na sec¢éo de comparacao (C) na Figura 34. Salienta-se que a escolha
dos modelos para compor o ensemble sdo mostrados em (CARUANA et al.,
2004).
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O AutoML_Ensemble gerado é composto pelos classificadores: SVM, RF,
PA, QDA, LDA, MLP, SGD. A Tabela 3 mostra as métricas do modelo
AutoML_Ensemble, em uma previsao feita na base de teste. A acuracia de teste,
preciséo, recall e F1-Score tém valores iguais a 100%, demonstrando resultados

excepcionais.

Tabela 3 - Métricas do AutoML_Ensemble para a classificacdo do frescor de amostras de atum

Classe Precisdo Recall F1-Score NUmero de amostras
0 100% 100% 100% 7
1 100% 100% 100% 5
2 100% 100% 100% 3
3 100% 100% 100% 4
Acuréacia do modelo 100% Total delAémostras
Média macro 100% 100% 100% 19
Média ponderada 100% 100% 100% 19

Fonte: A Autora (2021)

A curva ROC é mostrada no Grafico 4. A AUC das quatro classes que
representam o frescor da carne de atum é igual a 1,0, corroborando que o

modelo AutoML_Ensemble prevé assertivamente 100% das classes.

Gréfico 4 - Curva ROC do AutoML_Ensemble para a classificagdo do frescor de

amostras de atum
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Fonte: A Autora (2021)

O gréfico de importancia de caracteristicas € mostrado no Grafico 5. A
importancia das caracteristicas é gerada usando a técnica de permutacdes. O
recurso hueHSI foi considerado o mais relevante para o AutoML_Ensemble,
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seguido pelo recurso hueHSV. Os recursos histR e histB foram considerados
igualmente relevantes para o ensemble, tendo menos relevancia do que os
anteriores. Os demais recursos ndo apresentaram relevancia para a predigéao.
Salienta-se que a relevancia das caracteristicas ndo deve ser usada para
escolha das caracteristicas a serem usadas em modelos de AM, ficando esta
Gltima a cargo das primitivas de pré-processamento de caracteristicas. A técnica
de permutacdes revela a relevancia de caracteristicas na predicdo sendo
importante instrumento de interpretacdo do modelo. Exclusdo de caracteristicas
e posterior retreinamento do modelo, produzem um novo modelo, diferente do

original.

Gréfico 5 - Importancia das caracteristicas para o AutoML_Ensemble ao classificar o frescor da
carne do atum
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Fonte: A Autora (2021)

A MC, mostrada na Figura 35, foi gerada a partir do uso do
AutoML_Ensemble na base de dados de testes. Percebe-se que 100% das
amostras foram classificadas de forma assertiva.

Para classificagdo de salm&o, o Auto-Sklearn gerou 36 modelos,

conforme mostrado na Figura 36.
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Figura 35 - Matriz de confus&o de uma previsao do frescor da carne do atum feita pelo
AutoML_Ensemble
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Fonte: A Autora (2021)

Figura 36 - PipelineProfiler gerado pelo sistema Auto-Sklearn com modelos para classifica¢éo
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O AutoML_Ensemble é composto dos classificadores: DT, LDA, MLP, RF,

ExtraTrees, AdaBoost, PA, KNN e BNB. As métricas de acuracia, recall, F1-

Score e precisao do AutoML_Ensemble gerado para classificacéo de frescor de

salmao, em uma previsao feita na base de teste, sdo mostradas na Tabela 4.

Tabela 4 - Métricas do AutoML_Ensemble para a classificacdo do frescor de

amostras de salmao

Classe Precisao Recall F1-Score Numero de amostras
0 100% 100% 100% 6
1 100% 100% 100% 9
2 100% 100% 100% 6
Acuracia do modelo 100% o deZAimostras
Média macro 100% 100% 100% 21
Média ponderada 100% 100% 100% 21

Fonte: A Autora (2021)

Assim como no conjunto de dados do atum, as métricas do conjunto de

dados do salmdo sdo exibidas com seus valores maximos, sendo estes 0s

melhores valores possiveis.

A curva ROC mostrada no Grafico 6 apresenta um valor de AUC igual a

1,0 para todas as classes de niveis de frescor do salméo, corroborando os

excelentes resultados do AutoML_Ensemble.

Gréfico 6 - Curva ROC do AutoML_Ensemble para a classificagdo do frescor de
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Graéfico 7 - Importancia das caracteristicas para o AutoML_Ensemble ao classificar o frescor da
carne do salméo
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Fonte: A Autora (2021)

O gréfico de importancia de caracteristicas mostrado na Grafico 7 destaca
gue os picos do histograma de HSV, representados pelas caracteristicas histR,
histG e histB, sdo relevantes para o AutoML_Ensemble na classificacdo do
frescor do salméo, sendo histR a mais relevante. O recurso G também tem
importancia relevante e, finalmente, os recursos R e intensityHSI aparecem no
grafico, mas com relevancia menor do que as mencionadas anteriormente. As
outras caracteristicas aparecem sem relevancia. Salienta-se que a relevancia
das caracteristicas ndo deve ser usada para escolha das caracteristicas a serem
usadas em modelos de AM, ficando esta Ultima a cargo das primitivas de pré-
processamento de caracteristicas. Percebe-se que a relevancia de
caracteristicas muda, quando se compara com AutoML_Ensemble para
classificacdo do frescor da carne do atum, mostrado no Gréfico 5. Salienta-se
que a relevancia de caracteristicas pode mudar em funcdo da mudanca do
modelo (comportamento matematico do modelo, primitivas utilizadas,
caracteristicas utilizadas, dados utilizados, etc).

A Figura 37, mostra a MC da previsao feita pelo AutoML_Ensemble,
usando a base de teste, para classificacdo do frescor do salmdo. As amostras

foram classificadas de forma assertiva em sua totalidade.
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Figura 37 - Matriz de confusdo de uma previsado do frescor da carne do salmao feita pelo
AutoML_Ensemble

Tue label

Predicted label

Fonte: A Autora (2021)

Os resultados obtidos pelos diversos modelos e pelo ensemble gerados
pela técnica de AM automatizada validaram a etapa de preparacdo das
amostras, 0 SVC, a etapa de pré-processamento de imagens e as caracteristicas
de cores extraidas e encorajou a realizacdo de um experimento de construcao
nao automatizada de modelos, detalhado a seguir, usando classificadores
individuas e ensembles, cujos desempenhos pudessem ser comparados
estatisticamente. Salientamos que o experimento com AM automatizada usa
apenas uma amostragem, diferente dos experimentos relatados a seguir que
usam 30 (trinta) amostragens. O uso de apenas uma amostragem no
experimento com AM automatizada se deu porque o objetivo era validar
rapidamente as etapas de preparacdo das amostras, SVC, de pré-
processamento de imagens. Caso os resultados do experimento revelassem
baixos desempenhos dos AutoML_Ensemble, novos refinamentos seriam
necessarios nas etapas citadas. Como s6 uma amostragem foi usada na AM
automatizada, esta nao foi comparada estatisticamente com o0s demais
classificadores usados nos modelos da solucéo e listados a seguir.

Foram gerados 37 (trinta e sete) modelos usando os classificadores: RC,
KNN, LDA, QDA, PA, DT, RF, ExtraTrees, AdaBoost, GB, SGD, SVM, LR, BNB,
GNB, NC, MLP, ELM e 18 (dezoito) ensembles homogéneos, compostos de
variacdes nos hiper parametros de cada classificador, além de um ensemble
heterogéneo, composto por um comité de classificadores distintos. Sem perda

de entendimento, utiliza-se as siglas dos classificadores para dar nome ao
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modelo que usa o respectivo classificador, juntamente com hiper parametros
otimizados e primitivas de pré-processamento de caracteristicas.

O padréo de votacdo dos modelos ensemble foi de “votos ponderados”,
porém “votos majoritarios” foram usados quando o(s) classificador(es) que
compBe(m) o ensemble ndao suporta(m) uma votacdo através de “votos
ponderados”. Serdo analisados os resultados dos modelos a partir das métricas:
acuracia de treinamento, acuracia de teste e tempo médio de treinamento. Serdo
mostrados os desempenhos dos modelos, comparando-os estatisticamente,
usando a acuracia de treinamento, para elencar os modelos com maior
desempenho na classificacdo do frescor de amostras de peixes. Os melhores
modelos tém as métricas: curva ROC, precisao e recall, F1-Score e MC, além da
importadncia das caracteristicas apresentadas, nos Apéndices B (melhores
modelos para classificacdo de atum) e C (melhores modelos para classificacédo
de salmao).

Para a realizagdo dos experimentos foi feita uma divisdo randémica dos
conjuntos de dados, sendo 80% para base de treinamento e 20% para base de
teste. A base de treinamento do conjunto de dados de amostras de atum consta
de 76 amostras, enquanto a base de teste consta de 19 amostras. A base de
treinamento do conjunto de dados de amostras de salméo consta de 84 amostras
e a base de teste de 21 amostras.

Técnicas de normalizacdo e padronizacdo para dimensionar dados
numeéricos em alguns experimentos foram testadas, sem ganhos de
desempenho de justifiquem o alto custo computacional destes testes. Desta
feita, optou-se por usar a técnica de normalizagcdo min_max em 100% dos
experimentos, em um intervalo entre 0 e 1. De maneira semelhante ao
experimento realizado com AM automatizada, foi utilizada como primitiva de
balanceamento de classes a técnica SMOTE em 100% dos experimentos, nas
bases de treinamento.

Com o intuito de verificar se ha diferengas estatisticas significativas nos
desempenhos dos modelos, a divisdo randémica dos conjuntos de dados em
bases de treinamento e em bases de teste foi realizada 30 (trinta) vezes e
buscou-se, em cada divisdo, as primitivas de pré-processamento de
caracteristicas, bem como os hiper parametros dos classificadores, atraves de

otimizagdo em grade. Ao final, foram calculadas as médias das acuracias de
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treinamento e de teste, bem como as médias dos tempos de treinamento para

cada modelo.

Figura 38 - Fluxograma para constru¢do dos modelos de classificacdo, com trinta repeticdes
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melhor modelo

|
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l |

Treinamento do
maodelo

Teste do modelo
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30 repeticoes

Fonte: A Autora (2021)

A Figura 38 mostra o fluxograma dos passos para a constru¢do dos
modelos. Em cada iteracdo, na fase de busca das primitivas de pré-
processamento de caracteristicas e de otimizacdo dos hiper parametros
especificos de cada classificador € usada a validacdo cruzada com 10 (dez)
folds, sendo o melhor modelo encontrado, treinado e testado.

Na busca de primitivas de pré-processamento de caracteristicas, para
selecdo de caracteristicas, foi usada a técnica VarianceThreshold e para
extracdo de caracteristicas, foram usadas as técnicas: PCA, LDA, LLE e
Autoencoder. Salienta-se que foi considerada também a auséncia do uso de
primitivas de pré-processamento de caracteristicas.

Nesta tese, foi construido um modelo de Autoencoder com base na
arquitetura de um MLP para aprender uma representacdo compactada das
entradas dos conjuntos de dados. O codificador possui duas camadas ocultas, a
primeira com duas vezes o0 numero de caracteristicas dos conjuntos de dados,
consideradas as entradas, e a segunda com 0 mesmo namero de caracteristicas

dos conjuntos de dados, seguida pela camada gargalo com metade do nimero
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de caracteristicas do conjunto de dados. Como h& 18 (dezoito) caracteristicas
de cores extraidas das amostras de carne de peixes, o codificador tem 36 (trinta
e seis) neurdnios na primeira camada oculta e 18 (dezoito) neurdnios na segunda
camada oculta. A camada de gargalo tem 9 (nove) neurdnios. O decodificador
foi definido com uma estrutura semelhante, embora ao contrario. Os conjuntos
de dados compactados agora tém novos 9 (nove) recursos em vez dos 18
(dezoito) recursos originais. A estrutura do Autoencoder é mostrada na Figura
39.

Figura 39 - Arquitetura do Autoencoder com base em MLP, composta de duas comadas ocultas

no Codificador e duas camadas ocultas no Decodificador
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Fonte: A Autora (2021)

Figura 40 - Curvas de aprendizagem de treinamento do Autoencoder construido com (a) o
conjunto de dados de amostras de atum e com (b) o conjunto de dados de amostras de
salmé&o, mostrando a reconstrucdo das entradas sem sobreajuste
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Fonte: A Autora (2021)
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As curvas de aprendizagem do treinamento do Autoencoder, mostradas
na Figura 40, revelam um bom ajuste nas reconstru¢cdes das entradas e se
mantém estaveis durante os treinamentos, em ambos 0s conjuntos de dados.

Para a otimizagao dos hiper parametros de cada classificador, iniciou-se
0 processo pela otimizacdo aleatéria (BERGSTRA; BENGIO, 2012), pela
simplicidade de implementacéo, testando-a em alguns poucos classificadores e
observando os desempenhos. Apesar de 6timos desempenhos terem sido
observados, optou-se por testar nos mesmos classificadores, a otimizagdo em
grade (ALIBRAHIM; LUDWIG, 2021), pelo fato da possibilidade da realizacéo de
ajuste fino em valores numeéricos de alguns hiper parametros. A consideracéo
por otimizagdo em grade se deu também facilidade e simplicidade de
implementag&o. Nos poucos classificadores inicias testados, os desempenhos
dos modelos com classificadores otimizados em grade foram melhores que os
otimizados de forma aleatéria, 0 que justifica a decisdo pela estratégia de
otimizacdo de hiper parametros através de grade em todos os experimentos.

A escolha dos hiper parametros que foram otimizados em cada
classificador se deu, seguindo sugestbes das referéncias listadas a seguir. A
otimizacdo de outros hiper parametros foram adicionadas as sugestdes das
referéncias. Foram testadas se com a otimizacdo destes hiper parametros
adicionais, o desempenho dos respectivos modelos eram melhores do que sem
a otimizacdo e em se confirmando, foi feito o ajuste fino dos valores a serem
usados. Salienta-se que pelo alto custo computacional e pelo fato de ja se ter
modelos com altos desempenhos, optou-se por ndo otimizar todos os hiper
parametros existentes em cada classificador.

A otimizagdo dos hiper parametros do RC foram encontradas em
(BROWNLEE, 2020j). A otimizacao dos hiper parametros do KNN sdo sugeridas
em (RIBEIRO et al., 2021). A otimizacdo dos hiper parametros do LDA sé&o
sugeridas em (CHEN, Y., 2018) e (BROWNLEE, 2020h). As sugestfes para a
otimizacado dos hiper parametros do PA foram encontradas em (BARBARO,
2018). As sugestbes para a otimizacdo dos hiper parametros do DT foram
encontradas em (MANTOVANI et al.,, 2016), (ALAWAD; ZOHDY; DEBNATH,
2018) e (RIBEIRO et al.,, 2021). As sugestbes de otimizacdo dos hiper
parametros do RF foram encontradas em (SCORNET, 2017), (PROBST;
WRIGHT; BOULESTEIX, 2019) e (RIBEIRO et al., 2021). As sugestdes para a
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otimizacdo dos hiper parametros do ExtraTrees foram encontradas em
(MANTOVANI et al., 2016). As sugestdes de otimizacdo dos hiper parametros
do AdaBoost foram encontradas em (KRITHIGA; ILAVARASAN, 2021) e (GAO;
LIU, 2020). As sugestOes de otimizagdo dos hiper parametros do GB foram
encontradas em (RIBEIRO et al., 2021). As sugestdes de otimizacdo dos hiper
parametros do SGD foram encontradas em (BREUEL, 2015). As sugestdes de
otimizacao dos hiper parametros do SVM foram encontradas em (RIBEIRO et
al., 2021) e (DUAN; KEERTHI; POO, 2003). As sugestdes de otimizacdo dos
hiper parametros do LR foram encontradas em (RIBEIRO et al., 2021) e
(AMBESANGE et al., 2020). As sugestdes de otimizacdo dos hiper parametros
do BNB foram encontradas em (RIBEIRO et al., 2021). As sugestbes de
otimizacdo dos hiper parametros do GNB foram encontradas em (SHARMA,
2021). As sugestdes de otimizacao do hiper parametro do NC foi encontrada em
(JIMENEZ-GUARNEROS; GRANDE-BARRETO; RANGEL-MAGDALENO,
2021). As sugestOes de otimizacdo dos hiper parametros do MLP foram
encontradas em (BERGSTRA et al., 2011) e (RADHAKRISHNAN, 2017). Por fim,
a sugestao de otimizacao do hiper parametro do classificador ELM foi encontrada
em (RATNAWATI et al., 2020) e (CAO et al., 2017).

O Quadro 5 lista os hiper parametros da biblioteca scikit-learn que foram
otimizados em cada classificador, juntamente com os valores usados na
otimizacdo. Também sao listados, no Quadro 5, os hiper parametros de cada
classificador individual que foram usados com variacfes para criar 0s ensembles
homogéneos, bem como os classificadores usados no ensemble heterogéneo
(Ensemble_Heterogéneo).

A menos do random_state que representa a semente que esta sendo
usada no experimento e foi usado com valor O (zero) na instanciacdo dos
classificadores que possuem este hiper parametro, do n_jobs que representa a
quantidade de processadores utilizados e foi usado com valor -1 na instanciacéo
dos classificadores que possuem este hiper parametro, e do hiper parametro
batch_size do classificador MLP, que representa o tamanho dos minibatches
para otimizadores estocasticos, que foi usado com valor 40 (quarenta) na
instanciacdo do classificador, os hiper parametros da biblioteca scikit-learn de
cada classificador e n&o otimizados foram usados com seus valores default e

sao mostrados no Quadro 6. Manteve-se, no classificador ELM, que teve sua
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implementacéo feita manualmente, uma vez que este ndo esta disponivel na
biblioteca scikit-learn, o valor de neurdnios na camada oculta em 20 (vinte).

Para a realizar a comparacao dos desempenhos dos modelos a fim de
checar se h& diferencas estatisticas significativas, foram usados os testes
estatisticos de Friedman e Nemenyi (DEMSAR, 2006), utilizando as 30 (trinta)
populacdes dos rankings de acuracias de treinamento advindas das validacfes
cruzadas com 10 (dez) folds, obtidas das 30 (trinta) repeticées, para cada
modelo. Em havendo modelo(s) com desempenhos mais significativos, e em
sendo considerado(s) o(s) modelo(s) escolhido(s) para classificar o frescor de
amostras de carne de cada tipo de peixe, sdo apresentadas além das acuracias,
todas as métricas estudas, nos Apéndices B e C. O ensemble heterogéneo é
composto dos classificadores: RC, KNN, LDA, QDA, PA, DT, RF, ExtraTrees,
AdaBoost, GB, SGD, SVM, LR, BNB, GNB, NC e MLP.



156

Quadro 5 - Hiper parametros e valores utilizados na otimizacao dos modelos para classificacdo do frescor da carne de peixes

Modelos Hiper pardmetros otimizados Valores para otimizag@o dos hiper pardmetros
Forca de regularizacéo (alpha) [0,1;0,2;0,3;04;0,5;0,6;0,7,0,8;0,9; 1,0; 1,1; 2]
RC - p—— pry— pppy——
Solucionador (solver) [auto; svd; cholesky; Isqgr; sparse_cg; sag; saga]
Tamanho da folha (leaf _size) [1;2;5; 10; 15; 30]
KNN Numero de vizinhos (n_neighbors) [1;2;3;4;5;7,9;10; 11; 12; 50]
O parametro da métrica de distancia de Minkowski (p) [1;2; 3]
Numero de componentes para reducéo de dimensionalidade [none: 1: 2: 5; 10]
LDA (n component) .
Encolhimento (shrinkage)** [none; 0,0; 0,5; 0,7; 0,75; 0,80; 0,85; 0,90; 0,92; 0,94; 0,95; 1]
Solucionador (solver) [Isgr, eigen]
Estimati A [0,0; 0,05; 0,1; 0,15; 0,2; 0,25; 0,3; 0,35; 0,4, 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,85; 0,9; 0,95;
QDA stimativa de covariancia por classe (reg_param) 1,0]
Tolerancia (tol) [le-2; 1le-3; le-4; 1.5e-3; 2e-3; 2,5e-3; 3e-3; 3,5e-3; 4e-3]
Tamanho maximo da etapa de regularizacao (C) [0,5;0,9;1,0;1,1;1,5; 2,0; 2,5; 3,0; 3,5; 4,0]
PA Funcéo de perda (loss) [hinge; squared hinge]
Numero maximo de repeticfes (max_iter) [500; 900; 1000; 1100; 1500; 2000; 2500; 3000; 3500; 4000]
Tolerancia (tol) [le-2; 1e-3; 1le-4; 1.5e-3; 2e-3; 2,5e-3; 3e-3; 3,5e-3; 4e-3]
Qualidade de uma divisdo de um né da &rvore (criterion) [gini; entropy]
DT Estratégia usada para escolher a divisdo em cada né (splitter) | [best; random]
Profundidade (max_depth) [none; 1; 2; 4; 8; 16; 32]
Numero total de nds terminais (max_leaf nodes) [none; 10; 15; 20]
Profundidade méxima da &rvore (max_depth) [none, 70; 75; 80; 85; 110; 200]
Numgro minimo de amostras necessarias para estar em [1: 2: 10; 100]
RE um no folha _(mln samples_leaf) _ _
NUmero minimo de amostras necessarias para dividir um né Chm o AR,
. . . [1; 2; 3; 8; 20; 100]
interno (min_samples_split)
Numero de arvores na floresta (n_estimators) [10; 50; 90; 95; 100; 110; 200; 290; 300; 310; 500; 1000]
ExtraTrees Numero total de nds terminais (max_leaf nodes) [none; 1; 2; 4; 8; 16; 32]
Profundidade méxima da &arvore (max_depth) [none; 10; 15; 20]

14 Funciona apenas com solucionadores 'lsqr' e 'eigen'.
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iper parametros otimizados

Peso aplicado a cada classificador em cada iteracédo
de reforco (learning_rate)

Valores para otimizacao dos hiper parametros
[0,001; 0,01; 0,1; 0,5; 1,0; 1,5]

AdaBoost Algoritmo de convergéncia (algorithm) [SAMME; SAMME.R]

Numer'o de classificadores treinados em cada iteracéo [10; 40: 45: 50; 55; 60; 100]
(n_estimators)
O numero de recursos a serem considerados ao procurar a me . . .
Ihor divisdo (max_features) [none; auto; sqrt; log?]

GB - - - —— — -
A funcéo para medir a qualidade de uma divisdo (criterion) [friedman _mse; squared_error]
Funcéo de perda (loss) [deviance; exponential]
Funcio de perda (loss) Lhinge'; Iog;. moQified_hgbgr; squared_hir}ge; percep_tr_on; squared_error;

uber; epsilon_insensitive; squared_epsilon_insensitive]

SGD Forca de regularizacéo (alpha) [0,00001; 0,0001; 0,0002; 0,001; 0,002; 0,01]
Parametro de mistura da penalidade Elastic Net (I1_ratio)*® [0,1; 0,124; 0,15; 0,16; 0,2; 0,3; 0,9]
Penalidade (penalty) [elasticnet]
Tolerancia (tol) [le-2; 1e-3; 1e-4; 1,5e-3; 2e-3; 2,5e-3; 3e-3; 3,5e-3; 4e-3]
Tamanho maximo da etapa de regularizacéo (C) [0,1;0,2;0,3; 0,4; 1.0]

SVM Tipo de kernel utilizado (kernel) [poly; rbf; sigmoid]
Coeficiente da funcéo de kernel (gamma)?*® [auto; scale]

LR Solucionador (solver) [newton-cg; Ibfgs; sag, saga]

Parametro de suavizacédo (alpha) [0,0;0,1;0,2;0,3;0,4; 0,5; 0,6;0,7; 0,8; 0,9; 1,0]

BNB Limite para binarizacdo de recursos (binarize) [0,0;0,1;0,2;0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 1,0; 2,0; 3,0]
Possibilidade de aprender as probabilidades de treinamentos [True, False]
anteriores (fit_prior) '

GNB Estabilidade de suavizagéo da curva (var_smoothing) [118]'9’ 0,0001; 0,001; 0,01; 0,015; 0,02; 0,04;0,045; 0,05; 0,055; 0,06; 0,1;

NC Métrica a ser usada ao calcular a distancia entre instancias em | [cityblock; cosine; euclidean; I11; I2; manhattan]
uma matriz de recursos (metric)

ELM Funcio de ativacdo (activation_function) [sine; tanh; hardtanh; relu; Irelu; tanhre; tribas; inv_tribas; sigmoid,;

softlim; hardlim; gaussian; inv_multiquadric; swish; elish; elu; softplus]

15 Usado apenas se o hiper parametro penalty = elasticnet
16 Coeficiente para kernel do tipo poly, rbf e sigmoid.
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Hiper pardmetros otimizados
Funcéo de ativacdo (activation)

Valores para otimizacéo dos hiper par@metros
[identity; logistic; tanh; relu]

Nimero de neurdnios da camada oculta (hidden_layer size)

[2; 3; 4; 5; 20]

MLP Solucionador (solver) [Ibfgs; sgd; adam]
Tolerancia (tol) [0,00001; 0,0001; 0,0002; 0,001; 0,1]
RC _Ensemble solver [auto; svd; cholesky; Isqr; sparse_cg; sag; saga]
KNN_Ensemble | n_neighbors [1;2;3;4;5;7;9; 10; 11; 12; 50]
LDA_Ensemble | shrinkage [none; 0,0; 0,5; 0,75; 0,80; 0,85; 0,90; 0,92; 0,94; 0,95; 1]
QDA_Ensemble | reg_param [0,0; 0.05; 0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,85; 0,9; 0,95; 1,0]
PA Ensemble tol [le-2; 1e-3; 1le-4; 1,5e-3; 2e-3; 2,5e-3; 3e-3; 3,5e-3; 4e-3]
DT _Ensemble max_features [1;2;3;4;5;8;16]
RF_Ensemble n_estimators [10; 50; 100; 300; 500; 1000]
ExtraTr;etﬁz_Ense max_features [1;2; 3;4; 5; 8; 16]
AdaBoosltG—Ensem n_estimators [10: 40; 50: 60; 100]
GB_Ensemble max_features [1;2; 3; 4;5; 8; 16]
SGD Ensemble | loss [hmge'; Iog;_ mod_ﬁmd_hgbq; squared_hlr}ge; percepftrpn; squared_error;
- huber; epsilon_insensitive; squared_epsilon_insensitive]
SVM_Ensemble | kernel [linear; poly; rbf; sigmoid]
LR _Ensemble solver [newton-cg; Ibfgs; sag; saga]
BNB_Ensemble | binarize [0,0;0,1;0,2;0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 1,0; 2,0; 3,0]
GNB_Ensemble | var_smoothing [1e-9; 0,0001; 0,001; 0,01; 0,05; 0,06; 0,1; 1,0]
NC_Ensemble metric [cityblock; cosine; euclidean; I11; 12; manhattan]

MLP Ensemble

hidden_layer_sizes

[2; 3; 4; 5; 10; 20; 50; 80; 100]

ELM_Ensemble

activation_function

[sine; tanh; hardtanh; relu; Irelu; tanhre; tribas; inv_tribas; sigmoid; elu;
softlim; hardlim; gaussian; inv_multiquadric; swish; elish; softplus]

Fonte: A Autora (2021)
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Quadro 6 - Modelos, hiper parametros nao otimizados e respectivos valores utilizados

Hiper pardmetros ndo otimizados e valores utilizados
fit_intercept = True, normalize = False, copy_X = True, max_iter = None, tol = 1e-3, class_weight = None, positive = False,

RC
random_state = 0.

KNN weights = ‘uniform’, algorithm = ‘auto’, metric = ‘minkowski’, metric_params = None, n_jobs = None.

LDA priors = None, n_components = None, store_covariance = False, tol = 1e-4 (usado apenas se solver = svd),
covariance _estimator = None.

QDA priors = None, store_covariance = False.
fit_intercept = True, early_stopping = False, validation_fraction (ndo usado, j& que o early_stopping = False), n_iter_no_change

PA (n&o usado, ja que o early stopping = False), shuffle = True, verbose = 0, n_jobs = -1, random_state = 0, warm_start = False,
class weight = None, average = False.

DT min_samples_split = 2, min_samples_leaf = 1, min_weight_fraction_leaf = 0,0, max_features = None, random_state = 0,
min_impurity decrease = 0,0, class_weight = None, ccp_alpha = 0,0.
criterion = ‘gini’, min_weight_fraction_leaf = 0,0, max_features = ‘auto’, max_leaf_nodes = None, min_impurity _decrease = 0,0,

RF bootstrap = True, oob_score = False, n_jobs = -1, random_state = 0, verbose = 0, class_weight = None, ccp_alpha = 0,0,
max_samples = None.
n_estimators = 100, criterion = ‘gini’, min_samples_split = 2, min_samples_leaf = 1, min_weight_leaf = 0,0, max_features = ‘auto’,

ExtraTrees min_impurity_decrease = 0,0, bootstrap = False, oob_score = False, n_jobs = -1, random_state = 0, verbose = 0,
warm_start = False, class_weight = None, ccp_alpha = 0,0, max_samples = None.

AdaBoost base_estimator = None, random_state = 0.
learning_rate = 0,1, n_estimator = 100, subsample = 1,0, min_samples_split = 2, min_samples_leaf = 1,

GB min_weight_fraction_leaf = 0,0, max_depth = 3, min_impurity_decrease = 0,0, init = None, random_state = 0, verbose = 0,
max_leaf_nodes = None, n_iter_no_change = None, validation_fraction (ndo usado, ja que n_iter_no_change = None), tol = 1e-4,
ccp_alpha = 0,0, warm_start = False.

I1_ratio = 0,15 (usado apenas quando penalty = ‘elasticnet’), fit_intercept = True, max_iter = 4000, shuffle = True, verbose = 0,
epsilon = 0,1 (usado apenas quando loss for ‘huber’, ‘epsilon_insensitive’, ou ‘squared_epsilon_insensitive’), n_jobs = -1,

SGD learning_rate = ‘optimal’, eta0 = 0,0 (ndo usado, ja que learning_rate = ‘optimal’), power_t = 0,5, early_stopping = False,
validation_fraction (ndo usado, ja que o early_stopping = False), n_iter_no_change (ndo usado, ja que o early_stopping = False),
class_weight = None, warm_start = False, average = False, random_state = 0.
degree = 2 (usado apenas quando kernel for ‘poly’), gamma = ‘scale’ (usado apenas em kernel ‘rbf’, ‘poly’ ou ‘sigmoid’),

SVM coef0 = 0,0 (usado apenas quando kernel for ‘poly’ ou ‘sigmoid’), shrinking = True, probability = True, tol = 1e-3,

cache_size = 200, class_weight = None, verbose = False, max_iter = -1, decision_function_shape = ‘ovr’, break_ties = False,
random_state = 0.
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Hiper pardmetros ndo otimizados e valores utilizados

penalty = ‘I2’, dual = False, tol = 1e-4, C = 1,0, fit_intercept = True, class_weight = None, random_state = 0, n_jobs = -1,

LR intercept_scaling (ndo usado, ja que so é ultil para solver ‘liblinear’), max_iter = 100, verbose = 0, multi_class = ‘auto’,
warm_start = False, 11 _ratio = None.
BNB class_prior = None.
GNB prior = None.
NC shrink_threshold = None.
ELM neuronios_ocultos = 20.

alpha = 0,0001, batch_size = 40 (ndo usado para solver = ‘Ibfgs’), learning_rate = ‘constant’
(usado apenas quando solver = ‘sgd’), learning_rate_init = 0,001, power_t = 0,5 (usado apenas quando solver = ‘sgd’),
max_iter = 200, shuffle = True (usado apenas quando solver = ‘sgd’ ou ‘adam’), random_state = 0, tol = 1le-4,
verbose = False, warm_start = False, momentum = 0,9 (usado apenas quando solver = ‘sgd’), nesterovs_momentum = True
(usado apenas quando solver = ‘sgd’), early_stopping = False, validation_fraction (ndo usado, ja que o early_stopping = False),
beta 1 = 0,9 (usado apenas para solver = ‘adam’), beta_2 = 0,999 (usados apenas para solver = ‘adam’), epsilon = 1e-8 (usado
apenas para solver = ‘adam’), n_iter_no_change = 10 (util apenas quando solver for ‘sgd’ ou ‘adam’), max_fun = 15.000
(usado apenas quando solver = ‘Ibfgs’).

Fonte: A Autora (2021)

MLP
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4.6 MODELOS PARA A CLASSIFICACAO DO FRESCOR DA CARNE DO

ATUM

A Tabela 5 mostra os modelos construidos para a classifica¢éo do frescor

das amostras de atum, bem como as médias das acuracias de treinamento, as

médias das acuracias de teste e os tempos médios de treinamento (em

segundos) obtidos em 30 (trinta) repeticdes.

Tabela 5 - Médias das acuracias de treinamento, médias das acuracias de teste e médias dos

tempos de treinamento dos modelos para classificacdo do frescor da carne do atum

Médias das acuracias de

treinamento

Médias das acuracias

de teste

Tempo médio de

treinamento em segundos

AdaBoost 89,4667% (+0,0476) 88,2456% (+0,1118) 88,2456% (+0,0253)
BNB 87,5% (+0,0249) 84,7368% (+0,0819) 0,0059 (+0,0061)
DT 96,2% (0,018) 95,0877% (£0,0428) 0,0081 (+0,0069)
ELM 96,3738% (+0,0148) 94,2105% (+0,0437) 0,0031 (+0,0094)
ExtraTrees 93,3333% (+0,0194) 91,5789% (+0,0601) 0,006 (+0,0064)
GB 96,3% (0,019) 95,9649% (£0,0521) 0,3169 (+0,0374)
GNB 95,4% (+0,0169) 95,4386% (£0,0401) 0,0041 (+0,0041)
KNN 97,2% (£0,0142) 96,6667% (£0,0395) 0,0069 (+0,0256)
LDA 95,9% (0,0207) 94,0351% (+0,0588) 0,0639 (+0,2596)
LR 97,8667% (£0,012) 96,6667% (£0,0396) 1,6555 (+1,2864)
MLP 98,1% (+0,0108) 97,193% (+0,0325) 0,4473 (x0,9202)
NC 96,2333% (+0,0189) 96,1404% (0,0469) 0,0042 (£0,0042)
PA 97,6333% (+0,0125) 97,0175% (£0,04) 0,0569 (+0,1146)
QDA 94,1667% (+0,0165) 93,1579% (20,0563) 0,0048 (£0,0048)
RC 94,7667% (0,012) 91,7544% (£0,0603) 0,0342 (£0,0225)
RF 96,3333% (+0,0183) 95,0877% (£0,0591) 0,5354 (+0,5094)
SGD 97,1% (0,0135) 96,4912% (£0,0437) 0,055 (+0,0691)
SVM 95,8667% (+0,0133) 94,7368% (0,0543) 0,0056 (+0,0055)

AdaBoost_Ensemble

83,6333% (+0,0878)

83,3333% (+0,1185)

0,5729 (x0,0716)

BNB_Ensemble

92,8% (+0,0189)

92,6316% (+0,0501)

0,0072 (x0,0078)

DT_Ensemble

97,3333% (+0,0168)

96,3158% (+0,0388)

0,0083 (+0,0078)

ELM_Ensemble

97,3396% (+0,0121)

94,3859% (+0,0525)

0,02188 (+0,0137)

ExtraTrees Ensemble

97,5667% (+0,0152)

97,3684% (+0,0353)

0,0094 (+0,0077)

GB_Ensemble

96,6% (+0,0140)

96,1404% (+0,0489)

2,2125 (x0,5811)

GNB_Ensemble

94,9333% (+0,0223)

94,351% (+0,0445)

0,0367 (x0,0367)

KNN_Ensemble

95,9667% (+0,0108)

95,2632% (+0,0458)

0,0057 (+0,0085)

LDA_Ensemble

96,4% (+0,0156)

95,0877% (+0,0449)

0,0431 (x0,0212)

LR_Ensemble

97,3333% (+0,0104)

95,7895% (+0,0394)

0,076 (+0,0569)

MLP_Ensemble

97,5333% (+0,0102)

96,8421% (+0,0442)

14,2885 (£6,4947)

NC_Ensemble

97,0667% (0,015)

96,4912% (+0,0437)

0,1526 (+0,1251)

PA_Ensemble

97,5333% (+0,0131)

97,3684% (+0,0378)

0,0517 (x0,0517)

QDA_Ensemble

97,2667% (+0,0103)

97,0175% (+0,0422)

0,0186 (+0,0094)

RC_Ensemble

96,8333% (+0,0121)

95,2632% (+0,0342)

0,0057 (x0,0137)

RF _Ensemble

96,8333% (+0,0155)

94,5614% (+0,0584)

4,1385 (x0,7544)

SGD_Ensemble

97,4% (x0,0105)

97,193% (+0,0402)

0,1445 (+0,0683)

SVM_Ensemble

95,8667% (+0,0123)

94,386% (+0,0576)

0,0108 (+0,0076)

Ensemble_Heterogéneo

98,4% (+0,0108)

97,5439% (+0,0378)

2,3953 (x0,115)

Fonte: A Autora (2021)
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O Grafico 8 mostra os modelos apresentados na Tabela 5 ordenados
pelas médias das acuracias de treinamento, da maior para a menor. Pode-se ver
também as acurécias de teste de cada modelo, salientando que em nenhum dos
modelos estao sobreajustados. Por fim, o Gréafico 8 mostra os tempos médios de
treinamento de cada modelo.

O Grafico 8 mostra 15 (quinze) modelos com acuracias de treinamento
maiores de 97%, sendo 14 (quatorze) destes, com acuracias de teste acima de
95%, mostrando resultados excelentes para a classificagdo do frescor de
amostras de atum. O modelo Ensemble_Heterogéneo foi 0 que apresentou a
maior acuracia de treinamento em valor absoluto, sendo igual a 98,4%, e com
acuracia de teste igual 97,5439%. O modelo MLP apresentou desempenho muito
proximo ao Ensemble_Heterogéneo, com acuracia de treinamento igual 98,1%
e acuricia de teste igual a 97,193%, tendo gasto apenas 18% do tempo médio

de treinamento do Ensemble_Heterogéneo.

Gréfico 8 - Médias das acuracias de treinamento ordenadas da maior para a menor, médias
das acuracias de teste e tempos médios de treinamento dos 37 (trinta e sete) modelos para
classificagéo do frescor de amostras de atum
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Fonte: A Autora (2021)

As acurdcias de treinamento dos modelos Ensemble_Heterogéneo, MLP,
LR, PA, ExtraTrees Ensemble, MLP_Ensemble, PA_Ensemble,
SGD_Ensemble, ELM_Ensemble, DT_Ensemble, LR_Ensemble,
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QDA_Ensemble, KNN, SGD e NC_Ensemble apresentaram valores acima de
97%, sendo seus desempenhos muito préximos como podemos observar no
Gréfico 8, sendo necessario testes estatisticos para checagem de modelos com
desempenhos mais significativos que outros. Os modelos BNB e
AdaBoost_Ensemble apresentaram os piores desempenhos quanto as acuracias
de treinamento, tendo valores iguais a 87,9333% e 83,6333%, respectivamente.

Os modelos Ensemble_Heterogéneo, MLP, PA, ExtraTrees Ensemble,
PA_Ensemble e QDA _Ensemble mostraram extremo poder de generalizacao,
apresentando valores de acuracias de teste acima de 97%.

Com relacdo aos tempos médios de treinamento, pode-se observar no
Grafico 8, que 0Ss modelos MLP_Ensemble, RF_Ensemble,
Ensemble_Heterogéneo e GB_Ensemble apresentaram os piores desempenhos
com valores acima de 2 segundos, sendo os valores dos tempos médios de
treinamento iguais a 14,2885, 4,1385, 2,3953 e 2,215, respectivamente.
Salienta-se que o MLP_Ensemble apresentou tempo médio de treinamento
acima de 14 segundos, sendo o modelo que teve o pior desempenho nesta
métrica. O modelo LR apresentou tempo médio de treinamento de 1,6555
segundos. Todos os demais modelos apresentaram tempos médios de
treinamento abaixo de um segundo. O modelo ELM foi 0 modelo que apresentou
o menor tempo médio de treinamento, sendo igual a 0,0031 segundos.

O modelo MLP_Ensemble apresentou o menor valor de desvio padréo
(0,0102) entre as acuracias de treinamento enquanto os modelos AdaBoost e
AdaBoost_Ensemble apresentaram os maiores valores, sendo iguais a 0,0476 e
0,0878, respectivamente.

O modelo MLP apresentou o menor valor de desvio padrdo entre as
acuracias de teste, com valor igual a 0,0325 e novamente, os modelos AdaBoost
e AdaBoost_Ensemble apresentaram os maiores valores, sendo iguais a 0,1118
e 0,1185, respectivamente.

Para ilustrar, valores dos hiper parametros otimizados, bem como hiper
parametros variados para formar modelos ensemble, bem como, o0s
classificadores que fazem parte do ensemble heterogéneo, o Quadro 7
apresenta um exemplo de cada modelo, sendo este 0 que apresentou a maior
acuracia de treinamento, nas 30 (trinta) repeticdes. Também sdo apresentadas

que primitivas de pré-processamento de caracteristicas foram utilizadas por
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estes modelos, ao fazer uma previsdo usando a base de teste da repeticédo
especifica, salientando que o rétulo “Sem tratamento” significa que nenhuma
primitiva foi aplicada e o modelo usou as 18 (dezoito) caracteristicas originais em
seu treinamento.

Percebe-se, no Quadro 7, que 17 (dezessete) modelos ndo aplicaram
primitivas de pré-processamento de caracteristicas, fazendo uso das
caracteristicas originais do conjunto de dados de amostras de atum, enquanto 7
(sete) aplicaram o Autoencoder, mostrando a importancia desta primitiva. Ainda
dentre as primitivas de extracdo de caracteristicas 8 (oito) modelos aplicaram a
técnica PCA. Nenhum, dentre os melhores modelos, usou as técnicas LDA e
LLE. Por fim, 5 (cinco) modelo apresentaram a primitiva de selecdo de
caracteristicas VarianceThreshold.

Quadro 7 - Modelos para classificagéo do frescor da carne do atum que apresentaram as
maiores acuracias de treinamento entre as 30 (trinta) repeticdes, seus valores de hiper
parametros otimizados (para o Ensemble_Hibrido, que classificadores sao utilizados) e

primitiva de pré-processamento de caracteristica aplicada

Primitivas de Pré-processamento

de Caracteristicas

Hiper pardmetros Otimizados

learning_rate=1;

AdaBoost algorithm="SAMME.R'; VarianceThreshold
n_estimators=50
alpha=0,0;
BNB binarize=0,0; PCA

fit_prior= True

criterion="gini’;

DT splitter="best’;
max_depth=None;
max_leaf nodes=None

Sem tratamento

ELM activation function="tanh Sem tratamento

max_leaf_nodes=None;

ExtraTrees _ Sem tratamento
max_depth= None
max_features="sqrt’;
GB criterion="friedman_mse’; Autoencoder
loss='deviance’
GNB var_smoothing=0,01 Sem tratamento
leaf _size=1;
KNN n_neighbors=1; PCA
p=1
n_components=1;
LDA shrinkage=1; Sem tratamento
solver='Isqr'
LR solver="newton-cg’ Sem tratamento
activation="tanh’;
MLP hidden_layer_sizes=3; Autoencoder

solver="adam";
tol=0,0001

NC metric="euclidean’ Sem tratamento
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Modelos

Primitivas de Pré-processamento

PA

Hiper pardmetros Otimizados

C=1,0;
loss="hinge";
max_iter=1000;
tol=0,001

de Caracteristicas

PCA

QDA

reg_param=0,02;
tol=0,001

Autoencoder

RC

alpha=1,0;
solver="auto’

Autoencoder

RF

max_depth=80;
min_samples_leaf=1
min_samples_split=2;
n_estimators=100

Autoencoder

SGD

loss='"log’;
alpha=0,0001;
penalty="12’;
tol=0,001

PCA

SVM

Modelos

AdaBoost Ensemble

C=0,3;
kernel="poly’;
gamma='scale’

Hiper parametros Variados

n_estimators

Sem tratamento

Primitivas de Pré-processamento
de Caracteristicas
Sem tratamento

BNB Ensemble

fit_prior

Sem tratamento

DT _Ensemble

max_features

Sem tratamento

ELM Ensemble

activation function

Sem tratamento

ExtraTrees Ensemble

max_features

Sem tratamento

GB Ensemble

max_features

Autoencoder

GNB Ensemble

var_smoothing

VarianceThreshold

KNN_Ensemble n_neighbors Sem tratamento
LDA Ensemble shrinkage VarianceThreshold
LR _Ensemble solver PCA
MLP_Ensemble hidden_layer_sizes VarianceThreshold
NC _Ensemble metric PCA

PA Ensemble tol VarianceThreshold
QDA _Ensemble reg_param Sem tratamento
RC _Ensemble solver Sem tratamento
RF _Ensemble n_estimators Autoencoder
SGD_Ensemble loss PCA

SVM Ensemble

kernel

Classificadores Utilizados

PCA
Primitivas de Pré-processamento
de caracteristicas

Ensemble_Heterogéneo

RC; KNN; LDA; QDA; PA; DT;
RF; ExtraTrees; AdaBoost; GB;
SGD; SVM; LR; BNB; GNB; NC;
MLP

Sem tratamento

Fonte: A Autora (2021)

Para checar se ha diferenca estatistica significativa entre o0s
desempenhos dos modelos apresentados, foram usados os testes estatisticos
de Friedman e Nemenyi.

A analise estatistica foi realizada para 30 (trinta) populacbes com

amostras ranqueadas, com rankings relativos as acuracias de treinamento das
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30 (trinta) repeticdes em cada modelo. O nivel de significancia (p-value) aplicado
foi igual 0,05.

A Ho foi rejeitada uma vez que o p-value do teste estatistico resultou em
0,000, sendo menor que nivel de significancia estabelecido. Portanto, assume-
se que nem todas as populacdes sdo normais, ou seja, ha diferenca estatisticas
significativas entre algumas populacoes.

Utilizou-se o teste post-hoc de Nemenyi para inferir que diferengcas sao
significativas. As diferencas entre as populacbes sao significativas, se a
diferenca entre suas classificacdes média (CM) for maior do que a distancia
critica (DC), sendo DC igual a 10,761.

A Figura 41 agrupa visualmente as diferencas estatisticas significativas.
Os modelos que ndo estdo ligados pelas linhas horizontais apresentam
diferencas estatisticas significativas, e vice-versa.

Os melhores modelos estao ligados pela linha horizontal mais a esquerda.
17 (dezessete) modelos, como mostra a Figura 41, apresentam os melhores
desempenhos (considerando as acuracias de treinamento) para a classificacao
do frescor da carne do atum e ndo apresentam diferencas estatisticas
significativas em seus desempenhos, sendo eles: Ensemble_Hibrido, MLP, LR,
MLP_Ensemble, PA, ExtraTrees_Ensemble, SGD_Ensemble, PA_Ensemble,
DT _Ensemble, LR _Ensemble, ELM _Ensemble, QDA Ensemble, KNN,
NC_Ensemble, SGD, RF_Ensemble e RC_Ensemble.

Para a classificacdo do frescor da carne do atum optou-se dentre estes
17 (dezessete) modelos, por aqueles que apresentaram acuracias de teste
acima de 95%, totalizando 15 (modelos) modelos, sendo eles:
Ensemble_Heterogéneo, MLP, LR, MLP_Ensemble, PA,
ExtraTrees_Ensemble, SGD_Ensemble, PA_Ensemble, DT_Ensemble,
LR_Ensemble, QDA _Ensemble, NC_Ensemble, RC_Ensemble, KNN e SGD.

Os valores de acuracias de treinamento e acuracias de testes dos 15
(quinze) modelos elencados como igualmente eficientes em termos de
desempenho para classificacédo do frescor da carne do atum sdo mostrados na
Tabela 6.



167

Figura 41 - Diferencas estatisticas entre os modelos de classificacdo do frescor da carne de atum para DC = 10,761, calculada pelo teste de Nemenyi
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Fonte: A Autora (2021)
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Tabela 6 - Acuracias de treinamento e de teste dos 15 (quinze) modelos igualmente eficientes

e elencados para a classificacao do frescor da carne do atum

Modelos

Médias das acuracias de

Médias das acuracias de

Ensemble Heterogéneo

treinamento
98,4% (+0,0108)

teste
97,5439% (+0,0378)

MLP 98,1% (x0,0108) 97,193% (£0,0325)
LR 97,8667% (£0,012) 96,6667% (+0,0396)
PA 97,6333% (+0,0125) 97,0175% (0,04)

ExtraTrees Ensemble

97,5667% (x0,0152)

97,3684% (+0,0353)

MLP_Ensemble

97,5333% (+0,0102)

96,8421% (+0,0442)

PA_Ensemble 97,5333% (+0,0131) 97,3684% (+0,0378)
SGD_Ensemble 97,4% (x0,0105) 97,193% (£0,0402)
DT_Ensemble 97,3333% (+0,0168) 96,3158% (+0,0388)
LR_Ensemble 97,3333% (£0,0104) 95,7895% (+0,0394)
QDA_Ensemble 97,2667% (+0,0103) 97,0175% (0,0422)

KNN 97,2% (0,0142) 96,6667% (+0,0395)

SGD 97,1% (0,0135) 96,4912% (+0,0437)
NC_Ensemble 97,0667% (£0,015) 96,4912% (+0,0437)
RC_Ensemble 96,8333% (+0,0121) 95,2632% (+0,0342)

Fonte: A Autora (2021)

No Gréafico 9, sdo mostrados os tempos médios de treinamento dos
modelos escolhidos para a classificacdo de amostras de carne de atum. Salienta-
se que o MLP_Ensemble, apesar de maior custo computacional para ser
treinado, em relacdo aos demais classificadores, apresenta valores de acuracias
que justificam a sua adocdo. Todos os modelos apresentam tempos de
inferéncia abaixo de 1 (um) segundo.

Gréfico 9 - Tempos médios de treinamento dos modelos escolhidos para a classificacéo do

frescor da carne do atum

Tempos médios de Treinamento em segundos

Modelos escolhidos para classificar amostras de carmne de atum

Fonte: A Autora (2021)
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No Apéndice B sdo apresentadas as métricas: acuracia de teste, precisao
e recall, F1-Score, MC, e curva ROC, dos modelos escolhidos para classificacédo
do frescor da carne do atum, calculadas a partir de previsdes feitas com os
melhores modelos mostrados no Quadro 7.

A seguir sdo apresentados os modelos para classificacdo do frescor de
amostras de carne de salméo, usando o0 mesmo protocolo experimental utilizado

para classificacdo de amostras de carne de atum.

4.7 MODELOS PARA A CLASSIFICACAO DO FRESCOR DA CARNE DO
SALMAO

A Tabela 7 mostras os modelos que foram construidos para classificacao
do frescor de amostras de salmdo. Na Tabela 7, pode-se ver as médias das
acuracias de treinamento, as médias das acuracias de teste e tempos médios de
treinamento de cada modelo.

Os modelos apresentados na Tabela 7, ordenados por suas acuracias de
treinamento sdo mostrados no Grafico 10. O Grafico 10 mostra, além das
acuracias de treinamento de cada modelo, suas acuracias de teste e os tempos
médios de treinamento. Percebe-se que nenhum modelo apresentou
sobreajuste.

Dos 37 (trinta e sete) modelos apresentados no Gréfico 10, 25 (vinte e
cinco) modelos apresentam acuracias de treinamento acima de 96%, sendo 19
(dezenove) destes com acuracias de teste acima de 95%, o que demonstra
excelentes resultados, além da validade da solucéo criada para classificacdo do
frescor de peixes.

O modelo NC_Ensemble apresentou acuracias de treinamento e de teste,
com valores de 98,8148% e 98,5714%, respectivamente. O LDA_Ensemble
apresentou resultados muito proximos, com acuracia de treinamento igual a
98,8148% e acuracia de teste igual a 98,254%. O tempo médio de treinamento
do NC_Ensemble foi 36% menor que o tempo médio de treinamento do
LDA_Ensemble.

As acuracias de treinamento dos modelos NC_Ensemble,
LDA Ensemble, NC, MLP, SVM e SVM_Ensemble apresentaram valores acima
de 98%.
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Tabela 7 - Médias das acuracias de treinamento, médias das acuracias de teste e tempos

médios de treinamento dos modelos para classificacdo do frescor da carne do salméo

Modelos

Médias das acuracias

de treinamento

Médias das acuracias

de teste

Tempo médio de

treinamento em segundos

AdaBoost 97,3333% (+0,0211) 95,7143% (+0,0432) 0,7123 (+0,7617)
BNB 85,2593% (+0,0287) 83,1746% (£0,0756) 0,0182 (x0,0128)
DT 96,8889% (+0,0215) 96,0317% (+0,0371) 0,03223 (£0,049)
ELM 88,5972% (+0,0235) 87,4603% (+0,0608) 0,0031 (+0,0094)
ExtraTrees 92% (0,0244) 91,4286% (£0,0711) 0,0627 (+0,0627)
GB 97,4444% (+0,0209) 96,1905% (+0,0397) 1,2527 (+1,6427)
GNB 96% (0,0169) 94,6032% (+0,0401) 0,0133 (x0,0041)
KNN 97,1852% (+0,0124) 94,7619% (+0,0432) 0,0071 (+0,0054)
LDA 97,963% (+0,0125) 95,873% (+0,0456) 0,0596 (+0,2656)
LR 97,7778% (x0,0165) 96,6667% (+0,0351) 0,552 (+0,693)
MLP 98,2222% (+0,012) 96,6667% (+0,0463) 0,2076 (+0,3404)
NC 98,7407% (+0,0102) 98,254% (0,026) 0,0027 (x0,0019)
PA 88,5555% (+0,0184) 85,7143% (+0,0843) 0,0822 (+0,0822)
QDA 96,1852% (+0,013) 95,5556% (+0,0459) 0,0016 (+0,0016)
RC 86,7407% (+0,0184) 85,7143% (£0,0727) 0,0061 (+0,0037)
RF 97,4444% (+0,0126) 95,7143% (+0,0414) 0,2124 (+0,1619)
SGD 96,6667% (+0,0111) 95,5556% (+0,0475) 0,08 (+0,1251)
SVM 98,1111% (+0,0119) 96,3492% (+0,0402) 0,0139 (x0,0078)

AdaBoost_Ensemble

97,4074% (+0,0203)

95,873% (+0,0385)

3,1272 (¥3,1272)

BNB_Ensemble

89,2222% (+0,0195)

89,0476% (+0,0669)

0,0115 (0,008)

DT_Ensemble

94,2963% (+0,0198)

92,8571% (+0,0682)

0,0146 (+0,0039)

ELM_Ensemble

89,7667% (£0,0213)

89,6825% (+0,0616)

0,0635 (+0,0151)

ExtraTrees Ensemble

94,5556% (+0,0237)

93,6508% (+0,0512)

0,0115 (0,008)

GB_Ensemble

97,5556% (+0,018)

94,9206% (+0,0602)

14,7631 (+10,2197)

GNB_Ensemble

95,1481% (+0,0148)

93,9683% (+0,0491)

0,0078 (£0,0079)

KNN_Ensemble

97,2593% (+0,014)

94,9206% (+0,0459)

0,0104 (+0,0084)

LDA_Ensemble

98,8148% (+0,0081)

98,254% (£0,0229)

0,0865 (+0,0358)

LR_Ensemble 96,2963% (+0,0163) 95,3968% (+0,0434) 0,0646 (+0,0144)
MLP_Ensemble 94,2222% (+0,0202) 92,6984% (+0,06) 5,0177 (+0,4934)
NC_Ensemble 98,8148% (+0,0095) 98,5714% (0,025) 0,0545 (+0,064)
PA_Ensemble 90,0741% (+0,0192) 88,7302% (+0,0763) 0,0344 (+0,0168)
QDA _Ensemble 97,4815% (+0,0095) 96,9841% (+0,0336) 0,0172 (£0,0117)
RC_Ensemble 87,1111% (+0,0196) 85,7143% (+0,0717) 0,0609 (+0,0136)
RF_Ensemble 97,1481% (+0,0174) 95,7143% (+0,0449) 6,0779 (£2.8525)

SGD_Ensemble

89,8889% (+0,0416)

87,9365% (+0,0888)

0,0729 (+0,0335)

SVM_Ensemble

98,037% (£0,0148)

95,5556% (+0,0491)

0,012 (+0,0066)

Ensemble Heterogéneo

97,2222% (0,0102)

96,9841% (+0,0358)

1,988 (+0,4631)

Fonte: A Autora (2021)

O Gréfico 10 mostra 10 (dez) modelos com acuracias de treinamento
acima de 96%, sendo eles: NC_Ensemble, LDA Ensemble, NC, MLP, LDA,
SVM, LR, QDA _Ensemble, GB, Ensemble_Hibrido e DT. Tais acuracias

mostram extremo poder de generalizacéo da solugcéo, mostrando a confianca da

solugdo para classificagdo do frescor de peixes. Os modelos RC e BNB

apresentaram as acuracias de treinamento mais baixas, com valores iguais a
86,7407% e 85,2593%, respectivamente.
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Grafico 10 - Médias das acuracias de treinamento ordenadas da maior para a menor, médias
das acuracias de teste e tempos médios de treinamento dos 37 (trinta e sete) modelos para
classificacédo do frescor de amostras de salméo
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Fonte: A Autora (2021)

Com relacdo aos tempos médios de treinamento, 0 modelo GB_Ensemble
apresentou a maior média, sendo igual a 14,7631 segundos, seguido dos
modelos RF_Ensemble, MLP_Ensemble e AdaBoost Ensemble que
apresentaram médias acima de 3 segundos. 31 (trinta e um) modelos
apresentaram tempos médios de treinamento abaixo de um segundo, sendo o
QDA o gue apresentou o menor tempo médio de treinamento, com valor igual a
0,0016.

O modelo LDA_Ensemble apresentou o menor valor de desvio padréo
entre as acuracias de treinamento, com valor igual a 0,0081. O modelo
SGD_Ensemble apresentou o maior desvio padrdo entre as acuracias de
treinamento, com valor igual a 0,0335. O modelo LDA_Ensemble apresentou o
menor desvio padrdo entre as acuracias de teste, com valor igual a 0,0229,
enquanto o modelo SGD_Ensemble apresentou o maior desvio padrdo das
acuracias de teste, com valor igual a 0,0858.

Os melhores modelos e valores dos hiper parametros otimizados, bem
como hiper parametros variados para formar modelos ensemble, sdo mostrados

na Quadro 8.



172

Quadro 8 - Modelos para classificacdo do frescor da carne do salmao que apresentaram as
maiores acuracias de treinamento entre as 30 (trinta) repeticdes, seus valores de hiper
parametros otimizados (para o Ensemble_Hibrido, que classificadores s&o utilizados) e

primitiva de pré-processamento de caracteristica aplicada

Primitivas de Pré-processamento

de Caracteristicas

Hiper pardmetros Otimizados

AdaBoost

learning_rate=1;
algorithm="SAMME;
n_estimators=50

PCA

BNB

alpha=0,0;
binarize=1,0;
fit_prior=True

Autoencoder

DT

criterion="gini’;
splitter="best’;
max_depth=None;
max_leaf_nodes=None

PCA

ELM

activation function="swish’

Sem tratamento

ExtraTrees

max_leaf_nodes=None;
max_depth=None

LDA

GB

max_features="auto’;
criterion="friedman_mse’;
loss="deviance'

PCA

GNB

var_smoothing=0,05

PCA

KNN

leaf _size=1;
n_neighbors=10;
p=1

Sem tratamento

LDA

n_components=1,
shrinkage=0,75;
solver='Isqr'

Sem tratamento

LR

solver="newton-cg'

Sem tratamento

MLP

activation="identity";
hidden_layer_sizes=3;
solver='lbfgs';
tol=0,0001

PCA

NC

metric="euclidean’

Sem tratamento

PA

C=1,0;
loss="hinge’;
max_iter=1000;
tol=0,001

Autoencoder

QDA

reg_param=0,3;
tol=0,001

Autoencoder

RC

alpha=0,1;
solver="auto’

Autoencoder

RF

max_depth=80;
min_samples_leaf=1;
min_samples_split=2;
n_estimators=300

PCA

SGD

loss="perceptron’;
alpha=0,01;

11 ratio= 0,15;
penalty= ‘elasticnet’;
tol=0,001

PCA

SVM

C=0,3;
kernel='linear";

Sem tratamento

AdaBoost Ensemble

n estimators

PCA

BNB Ensemble

fit_prior

Autoencoder

DT Ensemble

max_features

Sem tratamento

ELM Ensemble

activation function

Sem tratamento

ExtraTrees Ensemble

max features

Sem tratamento
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Primitivas de Pré-processamento

Modelos Hiper par@metros Variados d .
e caracteristicas
GB_Ensemble max_features PCA
GNB_Ensemble var_smoothing Sem tratamento
KNN_Ensemble n_neighbors Sem tratamento
LDA Ensemble shrinkage LDA
LR _Ensemble solver Sem tratamento
MLP_Ensemble hidden_layer_sizes Sem tratamento
NC Ensemble metric VarianceThreshold
PA_Ensemble tol Autoencoder
QDA _Ensemble reg_param Autoencoder
RC_Ensemble solver Autoencoder
RF_Ensemble n_estimators PCA
SGD_ Ensemble loss PCA
SVM Ensemble kernel Sem tratamento

Primitivas de Pré-processamento
de caracteristicas

Modelo

Classificadores Utilizados

RC; KNN; LDA; QDA; PA; DT;
RF; ExtraTrees; AdaBoost; GB;
SGD; SVM; LR; BNB; GNB; NC;
MLP

Ensemble_Heterogéneo Autoencoder

Fonte: A Autora (2021)

Percebe-se, no Quadro 8, que 13 (treze) modelos ndo aplicaram primitivas
de pré-processamento de caracteristicas, fazendo uso das caracteristicas
originais do conjunto de dados de amostras de salméo, enquanto 9 (nove)
aplicaram o Autoencoder, mostrando a importancia desta primitiva. Ainda dentre
as primitivas de extracéo de caracteristicas, 2 (dois) modelos aplicaram a técnica
LDA e 11 (onze) aplicaram a técnica PCA. Nenhum, dentre os melhores
modelos, usou a técnica LLE. Por fim, 2 (dois) modelos apresentaram a primitiva
de selecdo de caracteristicas VarianceThreshold.

Para checar se os modelos apresentados tem desempenhos mais
significativos que outros, foram usados os testes estatisticos de Friedman e
Nemenyi. A andlise estatistica foi realizada para 30 (trinta) populacdes,
derivadas das 30 (trinta) repeticdes, de médias de acuracias de treinamento
ranqueadas. O nivel de significancia do teste estatistico foi definido em 0,05.

Foi rejeitada a Ho uma vez que o p-value do teste estatistico resultou em
0,000, sendo menor que nivel de significancia estabelecido. Portanto, assume-
se que nem todas as popula¢des sdo normais, ou seja, ha diferenca estatisticas

significativas entre algumas populacoes.




Figura 42 - Diferencas estatisticas entre os modelos de classificacdo do frescor de salméo para DC = 10,761, calculada pelo teste de Nemenyi
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O teste post-hoc de Nemenyi foi usado para inferir que diferencas séo
significativas, para DC igual a 10,761. As diferencas entre as populacdes séo
significativas, se a diferenca entre suas CMs for maior do que a distancia critica.

A Figura 42 agrupa visualmente as diferencas estatisticas significativas.
Os modelos que nao estao ligados pela linha horizontal apresentam diferencas
estatisticas significativas, e vice-versa. Os melhores modelos estéo ligados pela
linha horizontal mais a esquerda.

Percebe-se, na Figura 42, que 20 (vinte) modelos ndo apresentam
diferencas estatisticas significativas em suas acuracias de treinamento e sao 0s
gue apresentam as maiores acuracias de treinamento, uma vez que estao
ligados pela linha horizontal mais a esquerda, sendo eles: NC_Ensemble, NC,
LDA_Ensemble, MLP, SVM, SVM_Ensemble, LDA, LR, GB, GB_Ensemble,
AdaBoost_Ensemble, QDA_Ensemble, AdaBoost, KNN_Ensemble,
RF_Ensemble, RF, Ensemble_Heterogéneo, KNN, DT e SGD.

Tabela 8 - Acuracias de treinamento e de teste dos 17 (dezessete) modelos igualmente
eficientes e elencados para a classificacéo do frescor da carne do salméo
Médias das acurécias de

Médias das acuracias de

Modelos

treinamento

teste

NC_Ensemble 98,8148% (+0,0095) 98,5714% (+0,025)
NC 98,7407% (+0,0102) 98,254% (+0,026)
LDA_Ensemble 98,8148% (+0,0081) 98,254% (+0,0229)

MLP 98,2222% (0,012) 96,6667% (+0,0463)

SVM 98,1111% (+0,0119) 96,3492% (+0,0402)

SVM_Ensemble 98,037% (+0,0148) 95,5556% (+0,0491)
LDA 97,963% (+0,0125) 95,873% (+0,0456)

LR 97,7778% (+0,0165) 96,6667% (+0,0351)

GB 97,4444% (+0,0209) 96,1905% (+0,0397)

AdaBoost_Ensemble

97,4074% (+0,0203)

95,873% (+0,0385)

QDA_Ensemble

97,4815% (+0,0095)

96,9841% (+0,0336)

AdaBoost 97,3333% (+0,0211) 95,7143% (+0,0432)
RF_Ensemble 97,1481% (+0,0174) 95,7143% (+0,0449)
RF 97,4444% (+0,0126) 95,7143% (+0,0414)

Ensemble Heterogéneo

97,2222% (£0,0102)

96,9841% (0,0358)

DT

96,8889% (+0,0215)

96,0317% (+0,0371)

SGD

96,6667% (+0,0111)

95,5556% (+0,0475)

Fonte: A Autora (2021)

Para a classificacéo do frescor da carne do salmao optou-se dentre estes
20 (vinte) modelos, por aqueles que apresentaram acuracias de teste acima de
95%, totalizando 17 (dezessete) modelos, sendo eles: NC_Ensemble, NC,
LDA_Ensemble, MLP, SVM, SVM _Ensemble, LDA, LR, GB,
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AdaBoost Ensemble, QDA _Ensemble, AdaBoost, RF_Ensemble, RF,
Ensemble_Heterogéneo, DT e SGD.

Os valores de acuréacias de treinamento e acuracias de testes dos 17
(dezessete) modelos elencados como igualmente eficientes em termos de
acuracia para classificacdo do frescor da carne do salmdo sdo mostrados na
Tabela 8.

O Gréfico 11 mostra os tempos médios de treinamento dos 17 (dezessete)
modelos elencados para a classificacdo do frescor da carne de salmao. O
modelo RF_Ensemble foi 0 que apresentou maior tempo médio de treinamento,
porém proximo a 6 segundos, o que justifica considera-lo entre os modelos para
classificagao do frescor de salméao. Todos os modelos apresentaram tempos de

inferéncia abaixo de 1 (um) segundo.

Gréfico 11 - Tempos médios de treinamento dos modelos escolhidos para a classificagdo do

frescor da carne do salméao
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Fonte: A Autora (2021)

No Apéndice C sdo apresentadas as métricas: acuracia de teste, precisao
e recall, F1-Score, MC, e curva ROC, dos modelos escolhidos para classificacéo
do frescor da carne do salmao, calculadas a partir de previsdes feitas com o0s

melhores modelos mostrados no Quadro 8.
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4.8 FRESHNESSSCOPE: UMA SOLUCAO AUTOMATIZADA PARA
CLASSIFICAR O FRESCOR DA CARNE DE PEIXES COM BASE EM
VISAO COMPUTACIONAL E MACHINE LEARNING

Esta secao fornece uma sumarizacéo das etapas que compdem a solugao
FreshnessScope: preparacdo das amostras, SVC, pré-processamento das
imagens, extracao de caracteristicas de cores e uso de modelo de AM. O objetivo
desta secdo € facilitar a visualizacdo de forma conjunta das etapas que

compdem a solucao.

Figura 43 - Diagrama das etapas da solucdo FreshnessScope
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A Figura 43 mostra um diagrama contendo as cinco etapas, a ordem em

gue devem ser executadas, bem como as entradas e as saidas de cada uma
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delas, para que uma amostra de peixe possa ser classificada quanto ao nivel de
frescor pelo FreshnessScope.

A etapa 1 do FreshnessScope, preparacdo das amostras, mostrada na
Figura 43, € o protocolo que define a forma de extracdo das amostras do corpo
do peixe em estudo. Deve-se sempre usar, como amostras experimentais,
amostras de carne de peixes frescos recém pescados. Carnes adquiridas no
varejo podem ter sido tratadas com produtos quimicos, como monoéxido de
carbono (CO), por exemplo, e terem sua coloracao alteradas artificialmente, sem
relacdo com real estado de frescor.

Para a captura das imagens das amostras, deve-se usar cartdes de
captura na cor branca, feitos de papel, com formato quadrado e dimensdes 23 x
23 cm, para evitar o0 manuseio das amostras. Para contextos cuja cor
predominante da carne é branca, deve-se usar cartbes de captura em qualquer
tonalidade de verde. Nao se deve usar mais de uma amostra no cartdo captura,
sob pena do script que define a RDI de forma automatica encontrar apenas uma
das amostras e perder informacdes das demais. A captura da imagem digital de
uma amostra ndo deve durar mais que 3 minutos, tempo em que a carne comeca
a se deteriorar e umedecer os cartdes de captura.

Como saida da etapa 1 do FreshnessScope ha amostras postas em
cartdes de captura, prontas para serem fotografadas e que servem de entrada,
para a etapa 2, SVC.

Na etapa 2, deve-se utilizar SVC composto de estudio fotogréfico, portatil,
de paredes brancas, feitas de material plastico fosco, de espessura fina. As
paredes laterais, topo e base do estidio devem mitigar a entrada de luzes do
ambiente circundante. O estudio usado tem 23 cm de altura, 23 cm de largura e
23 cm de profundidade e abertura frontal. Este deve possuir abertura no topo
para posicionamento de camera fotogréafica, que deve ter a lente posicionada em
frente as amostras.

O estudio deve conter iluminacdo de LED circular, posta no topo do
estudio, com 36 luzes de LED brancas, modelo 2835. O brilho da lampada deve
ser de 26 Im. As luzes de LED brancas devem ser usadas com temperatura de
6500K. No o processo de captura pode-se utilizar um carregador powerbank de
10.000 mAh, uma vez que a fita de LED usada possui cabo USB.
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As amostras devem posicionadas em base falsa, nos cartdes de captura
ja citados, distando 17 cm do topo, onde deve estar posicionada a camera
fotografica, em frente as amostras, sem necessidade de uso de tripé.

A céamera utilizada deve fotografar as imagens com 12 MP, sem zoom,
sem flash, com abertura /1,8, com estabilizacéo o6tica, com iluminacéo natural e
com foco sensivel ao toque. ApGs a captura, as imagens devem ter dimensdes
4608 x 2592 pixels, e serem descarregadas manualmente em computador,
convertidas em formato JPEG, para posterior pré-processamento offline.

Como saida da etapa 2 do FreshnessScope, SVC, tém-se imagens
digitais das amostras, que servem de entrada para a etapa 3 do
FreshnessScope, pré-processamento das imagens. Deve-se usar uma imagem
por amostra.

O pré-processamento das imagens deve ser feito em computador
compativel com as configuracdes: i5 2,3 GHz, 32 gb de RAM. Para pré-processar
as imagens e em seguida extrair as caracteristicas de cor, deve ser usado o

script, disponivel em https://github.com/erikamedeiros/tese_versao final, que

define a RDI de forma automatica. A etapa 3 gera como saida, um conjunto de
imagens com a RDI definida e servem como entrada para a etapa 4 do
FreshnessScope, extracao de caracteristicas colorimétricas.

Para extracao das caracteristicas devem ser usados 0s espacos de cores
RGB, HSV, HSI e L*a*b* e script disponivel em

https://github.com/erikamedeiros/tese_versao_final, que extrai as caracteristicas

de forma automatica. Da etapa 4 do FreshnessScope, como mostra a Figura 43,
derivam-se os dados das amostras relativos as 18 (dezoito) caracteristicas de
cores e que servem de entrada para a etapa 5, uso de modelos de AM.

A etapa 5, Ultima etapa do FreshnessScope, refere-se ao uso de modelos
de AM que possam utilizar as caracteristicas de cores extraidas na Etapa 4 e
usa-las como recursos para classificar o nivel do frescor de peixes. A sele¢édo
das caracteristicas a serem usadas deve ser de responsabilidade das primitivas
de pré-processamento de caracteristicas.

A saida do FreshnessScope é o nivel de frescor da amostra através de
um dos modelos de AM sugeridos pela solugcdo, entre 0s que ndo apresentam
diferenca estatistica significativa de desempenho. A solucdo FreshnessScope
mostrou-se robusta, confiavel e de facil adaptabilidade, podendo ser operada por
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pessoas interessadas em classificacdo de peixes cujo frescor pode ser
determinado por observacéao de padrdes de cores. O maior custo da solucdo esta
associado ao uso de uma camera fotografica de 12 MP, uma vez que o custo de
construcdo do SVC é infimo.

4.9 FRESHNESSSCOPE E OS TRABALHOS RELACIONADOS

Confrontando-se o SVC criado nesta tese e 0s apresentados nos
trabalhos relacionados percebe-se que em 100% destes, os SVC sdo mais
complexos que o SVC criado nesta tese e ndo sdo moveis, mantendo-se
montados enquanto durar o processo de captura das imagens, o que dificulta
suas instalacdes dentro de ambientes de producao de industrias ou empresas
parceiras, o que acarreta, por vezes, seu deslocamento para laboratorios.
Entende-se que solucdes de frescor de produtos criadas em laboratérios sao
pouco fieis ao protocolo de classificacdo manual.

Dutta et al. (DUTTA et al., 2016), assim como lIssac, Dutta e Sarkar
(ISSAC; DUTTA; SARKAR, 2017) preparam as amostras peixes da espécie
L. rohita em laboratério e ndo apresentam detalhes do SVC utilizado além de se
utilizarem de camera fotografica, modelo NIKON D90, que foi descontinuada
pelo fabricante. Esta tese apresenta SVC possivel de ser instalado em areas de
producdo, podendo ser desmontado ao término de cada sessao de captura,
diferente dos trabalhos de (DUTTA et al., 2016) e (ISSAC; DUTTA; SARKAR,
2017).

Taheri-Garavand et al. em (TAHERI-GARAVAND et al., 2019b) e em
(TAHERI-GARAVAND et al., 2020) capturam imagens de carpa comum
(Cyprinus carpio) em Laboratério de Engenharia de Biossistemas da
Universidade de Lorestan. O SVC utilizado no estudo usa sistema de iluminacéo
equipado com 4 lampadas halégenas. A camera foi colocada em posicao vertical
fixa no topo do estudio, distando 30 cm da superficie da amostra. Comparando
os SVCs quanto as lampadas utilizadas, as lampadas de LED, usadas no SVC
criado nesta tese, possuem vantagens, quando comparadas as halégenas,
usadas no SVC do estudo, ao consumir menos energia, nao esquentar, ter maior
vida atil e melhor custo beneficio. A distancia entre a cAmera e a amostra usada

no SVC desta tese é de 17 cm, diferente da distancia de 30 cm usada no SVC
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dos estudos (TAHERI-GARAVAND et al., 2019b) e (TAHERI-GARAVAND et al.,
2020). A menor distancia entre a camera e as amostras, praticada nesta tese,
produz imagens das amostras maiores. Entende-se ser o SVC dos estudos
citados mais complexo e sem possibilidade de ser movido de ambiente de forma
facil, diferente do SVC proposto nesta tese.

Lalabadi, Sadeghi e Mireei (LALABADI; SADEGHI; MIREEI, 2020)
preparam as amostras de trutas da espécie Oncorhynchus mykiss em
laboratorio. Usam um SVC que apresenta distancia vertical entre a camera e as
amostras de 24 cm, maior que a distancia praticada no SVC construido nesta
tese. A menor distancia produz imagens contendo as amostras mais proximas
segundo teste feitos nesta tese. Os autores ndo apresentam detalhes de
iluminacdo do SVC, nem das cores das paredes circundantes ou da cor do fundo
do material no qual as amostras sdo postas para serem fotografadas. O SVC do
estudio é fixo em laboratorio, ndo portavel, diferente do SVC proposto nesta tese.

Rayan et al. (RAYAN et al., 2021) se utilizam de um SVC para capturar
imagens digitais de tilapias, adquiridas em mercado de peixes. Os autores ndo
detalham a iluminacédo utilizada no SVC, nem distancia entre a camera e as
amostras. Também ndo é detalhada a cor de fundo do material no qual as
amostras sao postas para serem fotografadas. Além das especificacdes estarem
incompletas, o SVC do estudio é fixo em laboratério, e sem possibilidade de ser
movido de ambiente de forma facil, diferente do SVC proposto nesta tese, que €
de facil mobilidade e de facil montagem e desmontagem.

Dentre os trabalhos resultantes do MSL, especificamente relacionados a
classificagdo do atum, Lugatiman et al. (LUGATIMAN et al., 2019) néo
apresentam detalhes de como as amostras de atum séo adquiridas, tornando
dificil a reprodutibilidade de sua preparacdo, mas percebe-se pelas forma da
amostras apresentadas na imagens mostradas no artigo que nao é utilizado o
sashibo. O fato de ndo haver detalhes da fase de preparagdo em (LUGATIMAN
et al., 2019) faz com que nédo se saiba de que regido anatdmica do atum as
amostras usadas sado extraidas. Este fato pode fazer com que o trabalho de
Lugatiman et al. (LUGATIMAN et al.,, 2019) ndo seja fiel ao protocolo de
classificagdo manual de amostras de atum adotado por especialistas, diferente
desta tese, que definiu protocolo de preparacdo das amostras respeitando o

processo de classificacdo observado na industria.
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Ainda em (LUGATIMAN et al.,, 2019), ndo ha detalhes acerca da
temperatura das lampadas fluorescentes utilizadas no SVC, da distancia entre a
camera Raspberry Pi e as amostras, nem acerca da cor utilizada no material no
qual as amostras sao postas para serem fotografadas. O SVC também é fixo em
laboratorio. Entende-se ser o SVC, usado neste estudo, complexo e sem
possibilidade de ser movido de ambiente de forma facil, diferente do SVC
proposto nesta tese.

Naimullah, Sthevanie e Ramadhani (NAIMULLAH; STHEVANIE;
RAMADHANI, 2020) utilizaram amostras de atum da espécie Yellowfin, ja
cortado e adquirido de empresa de pescados e fotografado em laboratério. O
SVC do estudio é fixo em laboratério, e sem possibilidade de ser movido de
ambiente de forma facil, diferente do SVC proposto nesta tese. Os autores nao
mencionam a qual regido anatbmica do peixe as amostras pertencem, 0 que
pode enviesar a classificacdo se amostras forem extraidas de regides distintas
e comparadas, diferentemente desta tese, que usa amostras de atum extraidas
exclusivamente da regido dorsal do atum, abaixo da nadadeira lateral,
respeitando o protocolo manual de classificacdo. Os autores ndo detalham a
iluminacéo utilizada no SVC. A distancia entre a camera e as amostras é de 30
cm, maior que a praticada no SVC criado nesta tese, que é de 17 cm. Usar menor
distancia produz imagens com amostras maiores nas imagens capturadas,
considerado como vantagem. Também ndo foram encontradas em
(NAIMULLAH; STHEVANIE; RAMADHANI, 2020) as especificacdes da camera
usada na captura, bem como detalhes acerca do tamanho ou formato das
imagens geradas.

Ressalta-se que ha diferencas entre as solucdes apresentadas nos
estudos resultantes do MSL e o FreshnessScope no tocando ao SVC para
captura das imagens das amostras, a quantidade e forma das amostras, ao
namero de niveis de frescor utilizados em cada contexto, as caracteristicas
extraidas das imagens, bem como aos modelos de AM usados. No entanto,
entende-se que cada abordagem afeta diretamente o desempenho dos modelos
de classificagcdo construidos. A solucdo FreshnessScope se coloca como
alternativa as solucdes apresentadas nos estudos citados, facilmente adaptavel
a novos contextos, trazendo protocolo simples para captura de amostras, com

materiais de facil instrumentalizacdo e SVC de facil montagem e desmontagem,
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além de script para definicdo da RDI e extracdo de caracteristicas de cores de

forma automatizada de modo a trazer resultados de classificacdo assertivos.
4.10 SINTESE DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentadas as etapas de constru¢cdo da solugéo
FreshnessScope. Foram apresentadas as etapas de preparagcdo das amostras
para serem capturadas, constru¢do do SVC, pré-processamento das imagens
digitais e extracdo de caracteristicas de cores extraidas das imagens das
amostras, além do uso dos modelos de AM. A solucgéo foi construida inicialmente
usando amostras de carne de atum. O conjunto de dados de amostras de carne
de salméo so foi utilizado, apds todas as etapas da solucdo FreshnessScope
estarem terminadas, e por conseguinte a solugdo FreshnessScope estar pronta.
O uso do conjunto de dados de amostras de salmédo validou a solucdo
FreshnessScope, mostrando sua facil adaptabilidade. Foram relatadas as
diversas configuracdes testadas segundo os passos da DSR para a construcao
do SVC. As explicagOes de cada etapa foram feitas apresentando, sem perda de
entendimento, os dois conjuntos de dados. 15 (quinze) modelos de AM foram
igualmente eficientes para classificar o frescor de amostras de atum, enquanto
para amostras de salmdo foram encontrados 17 (dezessete) modelos, todos
apresentando tempos de inferéncia abaixo de 1 (um) segundo. A Ultima secao
confronta o0 FreshnessScope e os trabalhos relacionados. O Capitulo 5
apresenta as consideracoes finais desta pesquisa, bem como as dificuldades e

limitagcBes encontradas e sugestfes de trabalhos futuros.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Para finalizar o presente trabalho, esse capitulo revisard os objetivos
propostos, relatando como eles foram realizados (Sec¢&o 5.1). As limitagdes e
dificuldades encontradas sao relatadas na Secéo 5.2. Encerrando o capitulo, a
Secdo 5.3 apresentara propostas de trabalhos futuros, melhorias ou

complementos desta pesquisa.
5.1 RESOLUCAO DOS OBJETIVOS PROPOSTOS

Conforme apresentado na Secéo 1.3, o presente trabalho guiou-se pelo
seguinte objetivo geral: Criar através de VC e AM uma solucao viavel, rapida e
adaptavel para classificacéo de niveis do frescor da carne de peixes. O objetivo
geral foi desdobrado em 8 (oito) objetivos especificos que, quando atendidos,
cumpririam o objetivo supracitado.

Como insumos para atender as acfes, realizou-se uma pesquisa
bibliografica, através de MSL, envolvendo trabalhos acerca de solucdes para
classificacdo do frescor de produtos carneos, envolvendo IA. Muitos estudos
apresentam solucdes para a classificacdo de produtos carneos, utilizando
técnicas de VC, de NIR, de imagens espectrais, de imagens ultrassénicas, e por
fim, de e-Nose e e-Tongue.

Nesta tese, optou-se por desenvolver a solugdo com base em VC, devido
a facilidade de instrumentalizacdo de materiais, para classificacdo do frescor de
amostras de peixes usando imagens digitais. Nesta tese, foram construidos dois
conjuntos de dados de imagens digitais de amostras de carne de atum e de
salmdo, através de protocolo criado para preparacdo das amostras, detalhado
na Secao 4.1, e uso de SVC, detalhado na Secao 4.2, capturadas em industria
de pescados e em restaurante de culinaria japonesa, respectivamente, parceiros
desta pesquisa. O experimento foi realizado com amostras de atum e validado
com amostras de salméao.

A industria de pescados esta sediada em Recife, enquanto o restaurante
de culinaria japonesa localiza-se na cidade de Caruaru, ambos no estado de
Pernambuco, Brasil. A metodologia DSR foi utilizada para que fosse possivel

testar varias versbes do SVC, até que fosse atingida uma configuracdo de
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hardware e protocolo para a captura das amostras, que facilitasse o pré-
processamento das imagens.

O SVC compdbe-se de estudio que apresenta as paredes laterais, base e
topo do tipo encaixe, podendo sendo facilmente desmontado e pode ser
alimentado através de carregador powerbank, dispensando a necessidade de
tomadas de energia elétrica como fonte de alimentac&o, salientando-se a
importadncia destas caracteristicas, uma vez que a permanéncia de sua
instalacdo em areas de producdo das empresas parceiras ndo seria permitida,
engquanto durasse a pesquisa e 0s ambientes nao dispunham de tomadas de
energia elétrica.

Salienta-se que as amostras de atum foram capturadas dentro da area de
descarga de peixes de industria de pescados, ambiente real de classificacéao.
Enquanto, as amostras de salméao foram capturadas dentro da area de recepcao
de peixes do restaurante de culinaria japonesa, ambiente real de classificacao.
Ressalta-se que tal fato permitiu criar a solucdo FreshnessScope, tendo os
protocolos de classificagcdo usados pelos especialistas como norteadores,
possibilitando implantar a solucdo nestes ambientes para melhorar a qualidade
do trabalho dos especialistas ou por vezes, substitui-lo.

A construcdo dos conjuntos de dados e a sua disponibilizagdo, a
preparacao das amostras e o SVC, constituido de hardware e protocolo para a
captura de novas amostras, atende aos dois primeiros objetivos especificos, que
sdo: i. Construir e disponibilizar conjuntos de dados de imagens digitais de
amostras de carne de atum e salméo, classificadas em niveis de frescor, por
especialistas e ii. Construir um SVC composto de hardware e protocolo para a
captura das imagens digitais das amostras de carne dos peixes. A preparagao
das amostras constitui-se na etapa 1 da solu¢éo FreshnessScope, detalhada na
Sec¢dao 4.1, enquanto o SVC, constitui-se na etapa 2, detalhada na Secéao 4.1. Os
conjuntos de dados de imagens de amostras de carne de atum e de salmao

estdo disponiveis em https://github.com/erikamedeiros/tese_versao_final, para

gue novos experimentos possam ser realizados.

Para o pré-processamento das imagens digitais das amostras de carne
de atum e de salméo, capturadas atraves do SVC, foi criado protocolo detalhado
na Secédo 4.3. O script que define de forma automatica a RDI das imagens esta

disponivel em https://github.com/erikamedeiros/tese versao_final.
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Com a criacdo do protocolo automatizado de pré-processamento de
imagens e sua disponibilizacdo via script, cumpriu-se o objetivo especifico iii,
automatizar a definicdo da RDI das amostras.

Foram definidas, nesta tese, 18 (dezoito) caracteristicas, extraidas de
forma automatizada, a partir de imagens digitais das amostras de atum e de
salméo, com base nos espacos de cores RGB, HSV, HSI e L*a*b*, como sendo
0s recursos adequados para analise do frescor da carne de peixes sob a oética
da sua cor.

Pbde-se perceber, através da visualizacdo em plano bidimensional
gerado pela técnica UMAP, que as caracteristicas sugeridas sdo capazes de
separar as amostras em grupos distintos, com poucas amostras postas em
grupos errados, com base em seus niveis de frescor.

O protocolo para criar as caracteristicas de cores foi documentado, na
Secdao 4.4, e o script para extracdo automatizada das 18 (dezoito) caracteristicas

criadas esta disponivel em https://github.com/erikamedeiros/tese_versao_final,

para que novos experimentos possam ser feitos, atendendo o objetivo especifico
iv, criar e extrair automaticamente caracteristicas de cores das amostras, a partir
de suas imagens digitais. A resolucédo do objetivo especifico iv criou a etapa 4
da solugéao FreshnessScope.

Para atender o objetivo especifico v, usar as caracteristicas de cores
extraidas das imagens digitais, como recursos, em modelos de AM para a
classificar as amostras em niveis de frescor, recorreu-se inicialmente, visando
validar os SVC criado e testar muitos modelos de AM de forma rapida, ao uso de
AM automatizada, através do framework Auto-Sklearn. Tanto para classificacao
do frescor do atum, como do frescor do salméo, os ensembles resultantes da AM
automatizada geraram valores de 100% nas métricas: acuracia, precisdo e
recall, F1-Score e AUC geradas nas curvas ROC. As CMs mostraram 100% de
assertividade.

Com o SVC validado pelos resultados advindos dos testes feitos atraves
de AM automatizada, foram construidos 37 (trinta e sete) modelos de
classificacdo através da combinacdo de primitivas de pré-processamento de
dimensionamento dos dados, primitivas de pré-processamento de
caracteristicas, primitivas de balanceamento de classes e classificadores.

Salienta-se ndo ser esta pesquisa exaustiva, mas sendo robusta o suficiente
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para que novas técnicas nas quatro primitivas possam ser testadas. Foram
utilizados os classificadores: RC, KNN, LDA, QDA, PA, DT, RF, ExtraTrees,
AdaBoost, GB, SGD, SVM, LR, BNB, GNB, NC, MLP, ELM e 18 (dezoito)
ensembles homogéneos, compostos de variagcdes nos hiper parametros de cada
classificador, além de um ensemble heterogéneo, composto por um comité de
classificadores distintos.

Em 100% dos experimentos foi utilizada como primitiva de pré-
processamento de dimensionamento dos dados, a técnica de normalizacdo
min_max com valores entre 0 e 1, de modo a normalizar as bases de treinamento
usadas para treinar os modelos. Foi utilizada como primitiva de balanceamento
de classes a técnica SMOTE, nas bases de treinamento, em 100% dos
experimentos.

Como primitivas de pré-processamento de caracteristicas foram utilizadas
técnicas de selecéo e extracdo de caracteristicas. Foi utilizada para selecéo de
caracteristicas a técnica VarianceThreshold e para extracdo de caracteristicas
foram utilizadas as técnicas: PCA, LDA, LLE e Autoencoder. Salienta-se que
também foram testados os modelos sem a aplicagdo de nenhuma primitiva de
pré-processamento de caracteristicas, na tentativa de perceber se os
desempenhos eram melhores.

Com vistas a checar diferencas estatisticas significativas entre os
desempenhos dos modelos, foi feito o uso dos testes estatisticos de Friedman e
Nemenyi, com nivel de significancia p-value igual a 0,05, assumindo, como Ho,
gue todos os modelos tém desempenho equivalentes.

Para a classificacao do frescor da carne do atum optou-se dentre aqueles
que nao apresentaram diferencas estatisticas em seus desempenhos, pelos
modelos que apresentaram acuracias de teste acima de 95%, sendo eles:
Ensemble_Heterogéneo, MLP, LR, MLP_Ensemble, PA, ExtraTrees_Ensemble,
SGD_Ensemble, PA_Ensemble, DT_Ensemble, LR_Ensemble,
QDA_Ensemble, NC_Ensemble, RC_Ensemble, KNN e SGD. Totalizam 15
(quinze) modelos, sendo, em todos eles, hueHSI a caracteristica mais relevante

Dentre os modelos sem diferenca estatistica significativa em seus
desempenhos para classificagdo do salmao, optou-se por aqueles com
acuracias de teste acima de 95%, sendo um total de 17 (dezessete) modelos:
NC_Ensemble, NC, LDA_Ensemble, MLP, SVM, SVM_Ensemble, LDA, LR, GB,
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AdaBoost Ensemble, QDA _Ensemble, AdaBoost, RF _Ensemble, RF,
Ensemble_Heterogéneo, DT e SGD. A menos do LR que apresentou a
caracteristica medianR, todos os demais apresentaram a caracteristica histG
como a mais relevante.

Para os modelos escolhidos como classificadores 6timos para o frescor
da carne de atum e de salméo, além das acuracias de treinamento, das
acuracias de teste e dos tempos médios de treinamento, foram apresentadas as
métricas preciséo e recall, curva ROC e MC de uma previsao realizada.

O uso de modelos de AM constitui-se na etapa 5 do FreshnessScope,
detalhado na Secéo 4.6, e acabou por cumprir o objetivo especifico v, usar as
caracteristicas de cores extraidas das imagens digitais, como recursos, em
modelos de AM para a classificar as amostras em niveis de frescor.

A solucao FreshnessScope, detalhada na secéo 4.8, foi entdo constituida
de cinco etapas:

e Etapa 1: Preparacdo das amostras, detalhada na Secéo 4.1;

e Etapa 2: Sistema de visdo computacional, detalhada na Secéo 4.2;

e Etapa 3: Pré-processamento das imagens, detalhada na Secao 4.3;

e Etapa 4: Extracdo de caracteristicas colorimétricas, detalhada na Secao

4.4,

e Etapa 5: Uso de modelos de AM, detalhada na Secéo 4.5.

Com a criagao e demonstragao da utilizacdo da solugéo FreshnessScope
para classificar o frescor de amostras de carne de peixes com base em padrdes
colorimétricos, cumpriu-se o objetivo especifico vi, apresentar solucdo
FreshnessScope para classificar o frescor das amostras com base em padrdes
colorimétricos;

A solucdo FreshnessScope foi usada primeiramente em amostras de
atum. Foi validada a adaptabilidade da solugdo, apenas com um ajuste no
intervalo de cores para busca da RDI das amostras de salméao, na etapa 3, pré-
processamento de imagens e entdo os modelos de AM puderam ser retreinados
no novo contexto. As demais etapas da solucdo foram utilizadas sem qualquer
ajuste. A solucao pode ser usada, da mesma maneira em amostras de outros
peixes que possam ter seus niveis de frescor classificados segundo

caracteristicas colorimétricas, bem como em outros contextos de produtos
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alimenticios que também tenham a coloracdo afetada por niveis de frescor.
Desta feita, 0 objetivo especifico vii, que ressalta a adaptabilidade da solucao,
foi cumprido.

Por fim, o ultimo objetivo que trata da publicacdo dos resultados da
pesquisa foi cumprido. Os resultados podem ser visto em (MEDEIROS;
ALMEIDA; TEIXEIRA FILHO, 2020a), (MEDEIROS; ALMEIDA; TEIXEIRA
FILHO, 2020b) e (MEDEIROS; ALMEIDA; TEIXEIRA FILHO, 2021).

(MEDEIROS; ALMEIDA; TEIXEIRA FILHO, 2020a) € um artigo publicado
no periddico A4, International Journal of Science & Research Methodology, que
apresenta, através de sucessivos refinamentos, amparados na metodologia
DSR, a construcéo do SVC, criado nesta tese e que compde o FreshnessScope.
(MEDEIROS; ALMEIDA; TEIXEIRA FILHO, 2020b) é um artigo publicado no
periodico B1, International Journal of Development Research, que apresenta o
MSL. (MEDEIROS; ALMEIDA; TEIXEIRA FILHO, 2021) é um artigo publicado no
periédico Al, Informatics-Basel e apresenta os experimentos realizados com
amostras de atum e de salméo através da AM automatizada.

Com o atendimento de todos os objetivos especificos, atendeu-se o
objetivo geral da pesquisa: criar através de VC e AM uma solucéo viavel, de
instrumentalizacao rapida e simples de materiais, adaptavel para classificacdo
de niveis do frescor da carne de peixes.

5.2 DIFICULDADES E LIMITACOES DA PESQUISA

Diversas sao as dificuldades para o desenvolvimento de uma solucéo do
porte da FreshnessScope. Dentre elas, a que mais se destacou foi a dificuldade
de encontrar empresas que pudessem ser parceiras da pesquisa. Mesmo depois
de encontradas, destaca-se as dificuldades no processo de captura das
amostras dos peixes, uma vez que a presenca de pesquisadores, tanto na
industria de pescados, quanto no restaurante de culinaria japonesa, mudou a
rotina da operacao destas empresas.

Em todas as visitas as empresas parceiras, houve o acompanhamento de
especialistas de classificagdo de frescor de atum e salmé&o. Os especialistas
classificaram as amostras, na maioria das vezes explicando o porqué do nivel

de frescor escolhido, entregou-as em pequenos lotes para que pudessem ser
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fotografadas, dado que as amostras se deterioram ap0s poucos minutos em
temperatura ambiente, e aguardou o termino da sesséo de captura, para iniciar
a classificacdo de um novo lote de amostras. O atraso que foi incutido no
processo tradicional de classificagdo dos peixes foi real e perceptivel.

Para que fosse mitigado o atraso, a captura das amostras de atum foi feita
dentro da area de descarga de peixes da industria de pescados. A captura das
amostras de salmédo foi feita dentro da &rea de recepcdo de peixes do
restaurante. Este fato mudou a rotina operacional das empresas, devido a
montagem do SVC e a presenca constante da Autora, para as sessfes de
captura.

Em certas ocasides, devido a urgéncia de entregas de peixes a clientes,
0 especialista ndo permitiu a captura de amostras destes peixes, sendo mais um
motivo para o lento processo de captura de imagens, sendo esta outra
dificuldade da pesquisa.

O fato de apenas uma amostra por peixe ser disponibilizada pelos
especialistas, uma vez que estes usam apenas uma amostra por peixe no
processo de classificacdo, fez com que houvesse a necessidade de maior
guantidade de peixes para a constru¢do dos conjuntos de dados.

O ambiente na industria de pescados, no qual a Autora se manteve
durante a captura das amostras de carne de atum, possuir cheiro forte de sangue
e visceras de peixe, apesar de constantes limpezas. Os tempos de espera foram
longos, iniciando sempre as 6 horas da manhé e durando 8 horas consecutivas
e, por vezes, sem a captura de nenhum peixe, por falta de pedidos de compras
de clientes ou fornecedores.

A pouca disponibilidade de peixes devido a reducdo temporaria no
consumo, devido ao fechamento dos restaurantes em funcdo de lockdowns no
estado de Pernambuco, em funcdo da pandemia do SARS-CoV-2, atrasou muito
a fase de captura das amostras.

Estas dificuldades tornaram o processo de captura muito custoso,
resultado de muitas visitas a indUstria de pescados, bem como ao restaurante
de culinaria japonesa e, por vezes, com longas horas de espera nas empresas.
A maior parte do custo do FreshnessScope esta associada a esta fase.

Quanto as limitacdes do FreshnessScope, destaca-se o fato da solucéo

s6 inspecionar a qualidade externa da carne dos peixes. Porém, entende-se que
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o FreshnessScope é auxiliar, sendo por vezes, substituto do trabalho do
especialista na fase de analise das cores das amostras, sendo mais eficiente
que este. Essa limitacdo pode ser contornada associando-se o FreshnessScope
a outros métodos que analisem a qualidade interna da carne, em caso de
necessidade.

Outra limitacdo € que o FreshnessScope foi construido para que as
amostras de peixes sejam capturadas em ambiente controlado, mas entende-se
ser este 0 passo inicial de uma pesquisa maior, que permitiu o entendimento do
funcionamento dos processos de classificacbes de peixes em empresas, 0
entendimento de que informacbes de cores as amostras possuem, O
entendimento de se estas informacdes possibilitam agrupar as amostras em
niveis de frescor distintos e a exploracdo muitos modelos de AM. O SVC
proposto nesta tese, por sua facil mobilidade, mitiga esta limitacao.

Por fim, outra limitacdo é que a quantidade de amostras dos conjuntos de
dados foi insuficiente para que se pudesse testar modelos de DL. Para contornar
esta limitacdo pode-se tanto aumentar o niumero de amostras, como usar

modelos de DL pré-treinados em reconhecimento de padrbes de cores.
53 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Acredita-se que este trabalho podera ganhar novas contribuicbes e
desdobramentos se estudos futuros analisarem, entre outros, aspectos como:

e Aumentar o nUmero de amostras para que arquiteturas de DL possam ser
testadas;

e Aumentar o nimero de amostras para que arquiteturas de RNC possam
ser testadas;

e Investigar a existéncia de modelos de DL pré-treinados que tenham
conhecimento em cores, para classificar o frescor de carnes de peixes
através de transferéncia de conhecimento;

e Realizar aumento artificial de imagens usando parte dos pixels das
imagens digitais dos conjuntos de dados propostos nesta tese;

e Realizar aumento artificial de imagens através de filtros aplicados nas

imagens digitais dos conjuntos de dados propostos nesta tese;
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e Extrair caracteristicas de textura das imagens das amostras e fazer testes
em modelos de classificacéo;

e Redesenhar o estudio que compde o SVC para que tenha dimensdes
menores, tenha camera fotografica com auto foco integrada e possa ter a
captura de imagens de amostras automatizada, com imagens enviadas
para nuvem remota;

e Fazer uso de modelos com os classificadores e respectivos hiper
parametros do Quadro 6, agora otimizados, para fins de comparacéo com
os desempenhos dos modelos desenvolvidos nesta tese;

e Testar a solugdo em outros contextos, tanto de produtos carneos, como
de outros alimentos cuja coloracdo seja parametro observacional para
classificacéo do frescor;

e Associar a solucdo FreshnessScope com e-Nose para analisar frescor
com base em dois parametros sensoriais: cor e odor.

Por fim, ressalta-se que a presente pesquisa buscou evoluir a tematica
nos aspectos académicos e profissionais, sendo os trabalhos futuros
supracitados possiveis acfes para galgar mais um degrau. Porém a seguranca
de alimentos ainda necessita de muitas acdes e pesquisas para suprir demandas
reprimidas da area. Que este trabalho e suas propostas futuras sirvam de

alicerces para a evolugéo da area.
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