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Classificacdo de Sucos, Chas e Chocolates por Andlise de Padrbes
RGB

Classification of Juices, Teas, and Chocolates by RGB Pattern Analysis

Patrick Guilherme Roza!, Vanderlei Aparecido de Lima?

RESUMO

Neste trabalho classificou-se amostras de quatro sabores de suco, trés sabores de chas, duas marcas de
chocolates com e sem presencga de cacau, por meio de seus padrées RGB (Red, Green, Blue), utilizando
softwares de facil acesso e manuseio. Foram preparadas 104 amostras de suco, 312 amostras de chas, 160
amostras de chocolate da marca A e 240 amostras da marca B. A preparagdo das amostras se fez por meio
do registro fotografico e entdo recortadas por meio do programa GIMP 2.10.30. Apds essa etapa, seus
padrées RGB foram extraidos polo software ChemoStat e as amostras foram classificadas em funcéo de
seus atributos menos correlacionados no software Weka 3.8.6, utilizando o algoritmo de aprendizagem de
maquina Random Forest (RF). Os resultados da classificagcdo apresentaram acertos significativos,
conseguindo diferenciar, mesmo com alguma taxa de erro, amostras de cores muito préximas. A acuracia
global foi acima de 80%, dependendo do tipo de matriz analisada.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizado de maquina, classificagdo, quimiometria, RGB, padrao

ABSTRACT

In this study, samples of four flavors of juice, three flavors of tea, two brands of chocolate with and without
cocoa, were classified using their RGB (Red, Green, Blue) patterns. The classification was carried out with
user-friendly software. We prepared a total of 104 juice samples, 312 tea samples, 160 chocolate samples
from brand A, and 240 samples from brand B. The samples were initially captured through photography and
then processed using the GIMP 2.10.30 program. Following this step, their RGB patterns were extracted
using the ChemosStat software, and the samples were categorized based on their least correlated attributes
using the Weka 3.8.6 software. The classification was performed with the Random Forest (RF) machine
learning algorithm.The results of the classification exhibited significant success, even though there was a
slight margin of error in distinguishing very similar color samples. The overall accuracy exceeded 80%, and
this accuracy rate varied depending on the type of matrix being analyzed.

INTRODUCAO

Tendo seu comeco entre 1950 e 1960, a quimiometria se mostrou um método eficiente
trazendo velocidade de andlise, mostrou-se viavel, pois por meio de algoritmos duas grandes
tarefas podem ser realizadas, (1) regressdo em modelos preditivos ou (2) classificagdo de
matrizes quimicas. Na quimiometria, dados de diversos tipos de matrizes sdo analisados
computacionalmente. Essa area da quimica esta presente ainda em outras diversas areas tais
como industrias de alimentos e de materiais, areas ambiental, na medicina e na area agricola.
(BRUNI, 2023).

Por meio da quimiometria é possivel modelar dados quimicos de natureza multivariados
utilizando-se algoritmos, que correlacionam variaveis entre si, gerando modelos de regressao ou
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modelos de classificacdo de matrizes. Existem varios programas computacionais que sao
utilizados para modelar dados de matrizes quimicas. (WOLD, 1995.)

Um desses software que € comumente utilizado na quimiometria e para tratamento de
dados € o software ChemoStat, que pode analisar tanto dados espectrais como dados de
imagem. Dados espectrais podem ser por meio de infravermelho médio ou proximo (NIR) e dados
de imagens de ensaios que desenvolvem coloracdo. Nesse ultimo imagens de ensaios (coloridos)
sdo decompostos em tons de cinza, de seus respectivos canais RGB (Red/ Green/ Blue). Este
software é gratuito, leve, facil de instalagdo e de utilizagdo facil. (HELFER, BOCK, MATDER,
FURTADO, Da COSTA, FERRAO, 1995.)

O ChemosStat utiliza métodos como analise de agrupamento hierarquico (HCA), analise de
componentes principais (PCA), como outros métodos de andlise de dados. Esse software aplica
funcdes para transformacédo dos dados e deteccdo de amostras andmalas (outliers), entre outros.
(DAMACENDO, 2016.)

Outro programa de importancia no tratamento de dados multivariados € o WEKA (Waikato
Enviroment for Knowledge Analysis), um software que foi desenvolvido por meio da linguagem
java. O Weka possui uma gama de algoritmos com diversas técnicas de mineragdo de dados
como métodos de classificacdo, como Random Forest que constréi diversas arvores de decisao,
selecionando amostras aleatoriamente e ndo sua totalidade, e também métodos de predicdo
numeérica, agrupamento e de associacdo sendo um software de ampla utilizagdo no meio
académico. Praticamente dados de quaisquer matrizes podem ser analisados nesse software até
mesmo dados de adulteragdo de matrizes. (DAMACENO, 2016.)

Crimes de adulteracao de alimentos e produtos comerciais s&o comuns no Brasil. Essa area
de pesquisa ainda est4 em desenvolvimento e ainda ha muitas lacunas para serem preenchidas
nas andlises de adulteracBes de alimentos. Essa falte de metodologias que consigam identificar
padrées de adulteracdo em alimentos motiva pesquisadores para se determinar tais padrdes de
adulteragdo. No Brasil podemos considerar que temos problemas persistente de crimes de
adulteracéo de todos os tipos de produtos, produtos alimenticios e consumiveis como combustivel
e cosméticos. (VELOSO, FERREIRA, FERREIRA, 2002.)

Outro ponto chave para a investigacdo em matrizes de alimentos € a falta de padronizagéo
de suas matrizes. A coloracao de produtos alimenticios pode mostrar falta de padronizacdo em
sua escala industrial. Produtos padronizados podem levar o consumidor a consumir mais de certo
produto e produtos com baixa padronizacdo podem levar o consumidor a consumir em menor
escala tal matriz alimenticia.

Diante do exposto, 0 objetivo desta pesquisa foi a classificacdo de trés tipo de alimentos:
chas, sucos em poé6s (para serem preparados com agua) e chocolates com diferentes
porcentagens de cacau.

MATERIAIS E METODOS

Para aquisicdo das imagens dos diferentes sabores de suco foram adquiridos quatro
sabores de suco em pd no mercado local, abacaxi, laranja, manga e maracuja, diluido cada um
deles em 1 L de agua. Usou-se duas bandejas de plastico com 13 pequenos recipientes, apos
preencher esses recipientes com determinado sabor de suco, foi capturado uma imagem por meio
de um smartphone ASUS Zenfone Max Shot, em duplicada, considerando cada recipiente da
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bandeja preenchida com suco constituindo uma amostra, e esse processo foi realizado para todos
0s sabores totalizando 2 imagens para cada sabor.

Para aquisicdo das imagens dos chas, um processo bem semelhante foi utilizado, sendo
adquiridos trés sabores de chas, sendo eles maracuja, erva-doce e capim cidreira. Foram feitos
guatro xicaras de 240mL de chd, em seguida foi preenchido as bandejas totalizando 26 amostras,
e entdo, com um fundo branco, capturado imagem por meio de um smartphone ASUS Zenfone
Max Shot, em duplicata para cada xicara, e esse processo foi realizado com os 3 sabores de
chés, totalizando 8 imagens para cada sabor.

Na aquisicdo das imagens dos chocolates foram comprados no mercado local uma barra de
chocolate da marca A ao leite e uma barra de chocolate A 60% cacau, além de uma barra do
chocolate da marca B ao leite e uma barra do chocolate B 40%. Os chocolates foram cortados
com uma faca de cozinha em pequenas barras relativamente iguais, obtendo 10 barras de cada
chocolate da marca A e 15 de cada chocolate da marca B.

Em um fundo branco, entdo foi realizado a captura das imagens, apds cada captura, o
celular foi girado 45 graus, até completar os 360 graus, totalizando 8 imagens para cada
chocolate.

Utilizando o programa GIMP 2.10.30, as imagens foram recortadas em uma dimensédo de
40x40 pixels, cada recipiente preenchido na bandeja, assim como cada quadradinho dos
chocolates, foi recortado, gerando assim 26 amostras de cada sabor de suco, 104 amostras de
cada sabor de cha, 240 amostras do chocolate da marca B e 160 amostras do chocolate da marca
A.

Por meio do programa ChemosStat, foi extraido e analisado os padrées RGB das amostras,
que foram em seguida avaliados no RStudio, para selecdo dos melhores atributos menos
correlacionados, por meio do VIF (Variance Inflation Factor).

O software Weka foi usado para classificagdo das matrizes, utilizando-se seus padrdes de cores
(RGB). Vérios algoritmos foram testados para as classificagbes das matrizes, mas apenas 0s
resultados do algoritmo Random Forest (RF) foram mostrados nesse artigo

RESULTADOS E DISCUCOES

Os atributos menos correlacionados e, portanto, 0os mais importantes para as imagens da
matriz chocolate foram B, R, S e H (Figura 1) e, assim baseado nesses atributos a classificagdo
realizada no software Weka com RF, apresentou 92,5% de acuréacia global (Quadro 1).

Figura 1 - Importancia dos atributos com VIF < 5,0 para os sabores de chocolate
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Quadro 1 - Matriz de confuséo para classificacdo das amostras de chocolates, em suas
classes prevista e esperadas

Classe esperada
Chocolates A60 AL B40 BL
A60 20 0 5 0
Classe AL 0 19 0 0
prevista B40 3 0 40 0
BL 0 1 0 32

Fonte: Software Weka, andlise por Random Forest. (2023)

O total de 20 amostras de chocolate A60 foram corretamente classificadas (80% de acerto).
As outras cinco amostras foram classificadas como chocolate B40 (chocolate meio amargo com
40% de cacau). Por outro lado, trés amostras B40 (93,02% de acerto) foram classificadas como
A60, também uma amostra BL foi classificada como AL, e no grupo do AL obtive-se acerto de
100%, na classificagdo. O chocolate AL foi classificado com 100% de acerto. Pode-se observar
gue as classificagBes erronias foram sempre do mesmo grupo de amostras; chocolate ao leite e
chocolate meio amargo com maiores teores de cacau.

Para os sucos preparados, a porcentagem de acerto global foi de 87,5%. As amostras de
abacaxi apresentaram 100% de acerto na classificacdo, o que ja era esperado pois esse sabor
apresenta uma coloracéo bem diferente dos demais sucos.

Figura 2 - Importancia dos atributos com VIF < 5,0 para 0os sabores de sucos
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Quadro 2 - Matriz de confuséo para a classificagdo das amostras de sucos

SUCOS . Cla§se esperada .
Abacaxi Laranja Manga Maracuja
Abacaxi 19 0 0 0
Classe Laranja 0 15 1 3
prevista Manga.\’ 0 2 15 0
Maracuja 0 3 0 14

Fonte: Software Weka, anélise por Random Forest. (2023)

Quatro amostras de suco de laranja foram classificadas como suco de manga (1 amostra) e
como suco de maracuja (3 amostras). A classificacdo correta, para o suco de laranja foi de
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78,94%. A classificacdo correta para o suco de manga foi de 88,23% e porcentagem de acerto
para o suco de maracuja foi de 82,35%. Além dos sucos e chocolates, as classificacdes para o0s
chas também foram avaliadas.

A taxa de acerto global para os chas foi de 97,7%. Observou-se que apenas duas amostras
de capim-cidreira classificadas erroneamente como chi de erva doce. Por outro lado, trés
amostras de cha de erva-doce, foram erroneamente classificadas como capim-cidreira. O cha de
camomila apresentou 100% de acerto

Figura 3 - Importancia dos atributos com VIF < 5,0 para os sabores de chas
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Quadro 3 - Matriz de confuséo para a classificacdo das amostras de chas, em suas classes prevista

e esperada
Chas Classe esperada
Capim-cidreira Erva-doce Camomila
Capim-cidreira 61 2 0
Classe Erva-doce 3 70 0
prevista Camomila 0 0 82

Fonte: Software Weka, analise por Random Forest. (2023)
CONCLUSOES

Constatou-se que amostras com cores mais proximas apresentaram uma taxa de erro maior
das demais em todos os tipos de amostras analisadas. Isso ocorreu com amostras de chocolates
ao leite, e o chocolate meio amargo, que apresentou cacau, em sua composicdo. O suco de
abacaxi assim, como o cha de camomila apresentaram 100% de correta classificacao, devido ao
seu padréo de coloracao.

Os diferentes nimeros de amostras em cada grupo deixam perceptivel que a classificacao
se torna mais assertiva com alto numero de amostra. N amostral alto implica em melhor
aprendizagem dos valores dos atributos pelo algoritmo utilizado na classificagéo.

Utilizando-se apenas imagens capturadas por smartphones e algoritmos de aprendizado de
maquina, como Random Forest, pode-se prever as classes de matrizes alimenticias. Essa
metodologia pode ser utilizada no setor de alimentos para controle de qualidade de matrizes
alimenticias.
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