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RESUMO: A diferenciacao de produtos alimenticios através de algoritmos de classificacdo baseados
em informagdes quimicas e fisicas tem desempenhado um papel importante na agricultura e na ci€ncia
de alimentos, permitindo o controle de qualidade, garantia de autenticidade e automagao de processos
industriais. No entanto, a aplicagdo desses algoritmos em diferentes produtos e propriedades especificas
requer estudos e adaptacdes especificas. Neste artigo, nosso objetivo é classificar duas variedades de
uvas-passas, Kecimen e Besni, reconhecidas como um dos principais produtos agricolas do pais. Para
isso, utilizamos uma base de dados publica que descreve propriedades morfologicas dos graos de uvas-
passas obtidas por meio de técnicas avangadas de visdo computacional. A classifica¢do é realizada
utilizando técnicas de aprendizado de maquina supervisionado, incluindo SVM (Support Vector
Machines), LDA (Linear Discriminant Analysis) e ANN (Artificial Neural Networks), além de
algoritmos de selecdo de variaveis. Nosso objetivo € identificar as caracteristicas distintivas de cada
variedade, contribuindo para a classificacdo precisa e confiavel. Com os experimentos, obtivemos
resultados robustos para caracterizar e classificar as variedades de uvas-passas. Esses resultados podem
abrir caminho para pesquisas futuras sobre a caracterizacdo e classificacdo de outros produtos
alimenticios.

PALAVRAS-CHAVE: Classifica¢do de produtos alimenticios. Aprendizado de maquina. Selecao de
variaveis. Visdo computacional. Propriedades morfologicas.

ABSTRACT: The differentiation of food products through classification algorithms based on chemical
and physical information has played an important role in agriculture and food science, enabling quality
control, authenticity assurance, and automation of industrial processes. However, applying these
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algorithms to different products and specific properties requires targeted studies and adaptations. In
this project, our goal is to classify two varieties of raisins, Kecimen e Besni, which are recognized as one
of the country's major agricultural products. To achieve this, we use a public dataset describing the
morphological properties of raisin grains obtained through advanced computer vision techniques. The
classification is performed using supervised machine learning techniques, including SVM (Support
Vector Machines), LDA (Linear Discriminant Analysis), and ANN (Artificial Neural Networks), as well
as variable selection algorithms. We aim to identify the distinctive features of each variety, contributing
to precise and reliable classification. We obtained robust results that not only characterize and classify
the raisin varieties but also pave the way for future research on the characterization and classification
of other food products.

KEYWORDS: Food product classification. Machine learning. Variable selection. Computer vision.
Morphological properties.

1 Introducio

O consumo de uvas-passas remonta a tempos pré-historicos e é produzido na
maioria das regides geograficas do mundo. Esse consumo ocorre em todas as culturas e regides
demograficas, como pode ser observado em Williamson and Carughi (2010, p. 2). As diferengas
entre os tipos de uva, secas ou nao, influenciam na qualidade e no preco de mercado, levando em
consideracdo caracteristicas como aparéncia, tamanho, cor e regido de produgdo. Essas
caracteristicas tornam necessario diferenciar os tipos de uvas-passas para controle de
autenticidade e qualidade, além de possibilitar a automagdo do processo de colheita e
embalagem por meio de robos (Akhter; SOFI, 2021, p. 4).

Recentemente, Cinar et al. (2020, p. 3) conduziram um estudo para classificar duas
variedades de uvas-passas (Kecimen e Besni) com base em propriedades morfoldgicas obtidas
por meio de visdo computacional e aprendizado de maquina. Os autores extrairam 7 variaveis
morfoldgicas de 900 amostras de uvas-passas (450 amostras de cada variedade). Apds a
extracdo das varidveis, eles aplicaram técnicas de aprendizado de méquina, como Maquinas de
Vetores de Suporte, Redes Neurais Artificiais e Regressao Logistica, alcangando uma taxa de
acuracia de 86%.

Em Abbasgholipour et al. (2012), os autores ndo utilizaram sele¢@o de variaveis. O
estudo foi realizado para desenvolver a tecnologia de detec¢do de passas baseada em Visdo
Computacional utilizando Algoritmo Genético (GA) e Espaco de Cores Matiz-Saturagio-

Intensidade (HSI). O resultado da aplicagao do GA para detectar uma regiao no espago HSI para
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segmentacao de passas mostrou que pode superar os efeitos das condigdes variaveis com uma
taxa de erro aceitavel.

Azcarate et al. (2018, p. 3) utilizou PCA como método de selecao de varidveis em
um estudo com 3 classes e 41 amostras, cujo objetivo era explorar a viabilidade da
discriminacao de variedades de vinhos brancos argentinos. O uso da sensibilidade da
fluorescéncia em conjunto com os algoritmos U-PLS-DA e SPA-LDA mostrou-se uma
ferramenta util para a industria vinicola e instituicdes governamentais de fiscalizagdo,
permitindo a detec¢ao do tipo de uva utilizado em vinhos disponiveis comercialmente ou
evitando fraudes no mercado de vinhos brancos.

Em Khojastehnazhand e Ramezani (2020, p. 4), foi investigado as qualidades das
passas utilizando técnicas de processamento de imagem. Foram aplicados os algoritmos de
classificagdo SVM e LDA, sendo que o SVM obteve um melhor desempenho, com uma
acuracia de 85,55%. No entanto, quando residuos foram misturados entre as passas analisadas,
o desempenho do sistema diminuiu.

Por outro lado, Wang et al. (2012, p. 2) obteve um melhor resultado utilizando o
algoritmo LDA, com uma acuracia de 99%. Foram utilizados cinco tipos de algoritmos de
classificagdo: Linear Discriminant Analysis (LDA), Partial Least Squares (PLS), Soft
Independent Modelling of Class Analogies (SIMCA), Least-squares Support Vector Machine
(LS-SVM) e Radial basis function (RBF). O objetivo do estudo era desenvolver uma aplicagao
para a classificacao rapida de passas, a fim de reduzir a adulteracdo de passas de baixo preco
como sendo de alto preco. Nenhum método de selegdao de variaveis foi utilizado, e o estudo
analisou 3 classes de passas e 74 amostras.

Mollazade et al. (2012, p. 2) classificou 4 classes de passas e 44 amostras utilizando
os algoritmos ANN, SVM, DT e BN para desenvolver uma aplicacao que classificasse passas de
forma mais eficiente e confidvel do que o método manual. O algoritmo ANN apresentou o
melhor desempenho, com uma acurécia de 96,33%.

Karimi et al. (2017, p. 8) desenvolveu um sistema para medir e reconhecer a
qualidade e pureza de passas mistas usando imagens de passas a granel, através de Machine
Vision. Nessa pesquisa, os algoritmos de classificacdo utilizados foram ANN, TCR e SVM,

onde o melhor resultado foi obtido através da SVM com 92,71% de acuracia utilizando 5 classes
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de passas.

No entanto, ainda existem outros algoritmos de classificacdo além de técnicas de
selecdo de varidveis que podem aumentar a taxa de classificagdo das variedades de uvas-passas,
além de identificar as principais caracteristicas que diferenciam cada classe de dados.

Neste artigo, propomos classificar duas variedades de uvas-passas, Kecimen e
Besni, com base em varidveis obtidas por visdo computacional, além de identificar as principais
caracteristicas que diferenciam os tipos de passas utilizando algoritmos de aprendizado de
maquina e de selecdo de variaveis. O banco de dados resultante da pesquisa de Cinar et al.

(2020) esta publicamente disponivel no Repositorio de aprendizado de maquina UCI, o qual

utilizamos nesta pesquisa.

2 Materiais e Métodos

2.1 Amostras de Uvas-passas

As amostras de uvas-passas foram obtidas de uma base de dados publica que
descrevem caracteristicas morfoldgicas de graos de uvas-passas. Ela ¢ formada por 900 passas
divididas igualmente em duas espécies, Besni e Kecimen, e s3o compostas por 7 varidveis:

ConvexArea, Perimeter, Area, MajorAxisLength, MinorAxisLength, Eccentricity, Extent.

2.2 Analise de Componentes Principais

A Anélise de Componentes Principais (PCA - Principal Component Analysis) €
uma técnica estatistica utilizada para reduzir a dimensionalidade dos dados, identificando as
principais variaveis ou componentes que explicam a maior parte da variabilidade nos dados. Ao
aplicar o PCA, verificamos que duas varidveis - eccentricity e extent - tém menor contribuicao
na diferencia¢do das duas uvas-passas. J& as outras variaveis que tiveram maior contribui¢do
estavam mais relacionadas ao tamanho das passas, ou seja, uma era relativamente maior do que

a outra.
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2.3 BoxPlot

BoxPlot sdo graficos que mostram a distribuicao dos dados, destacando a mediana,
quartis, valores minimos e maximos, essa visualizacdo permite observar as diferencas entre as
duas passas em relagdo a cada variavel individualmente e foi identificado uma maior distin¢ao

das passas com variaveis relacionadas ao tamanho.

2.4 Validag¢ao Cruzada

Utilizamos o método de validacao cruzada (cross-validation) com uma técnica
conhecida como "Holdout". Com isso, a base de dados foi dividida em duas partes: uma parte
maior, composta por 70% dos dados, que foi usada para treinamento, € uma parte menor,
composta por 30% dos dados, usada para teste.

O conjunto de treinamento (70%) ¢ usado para ajustar os parametros do modelo,
permitindo que ele aprenda com os dados e capture os padrdes e relagdes presentes nos mesmos.
O conjunto de teste (30%) ¢ usado para avaliar o desempenho do algoritmo em dados nao vistos

anteriormente.

2.5 Algoritmo de Classificaciao

Aplicamos algumas técnicas de machine learning, como Artificial Neural Networks
(ANN) e Linear Discriminant Analysis (LDA), para diferenciar os tipos de passas Kecimen e
Besni por meio de analises morfoldgicas. E também utilizamos o chi-squared ajudando a
identificar as variaveis que t€ém uma associacdo mais forte com a varidvel de interesse ou que

contribuem mais para o resultado qualificado.

Mediagao, Pires do Rio-GO, v. 19, n. 1, p. 209-220, jan.-dez. 2024.
ISSN 1980-556X (versao impressa) / e-ISSN 2447-6978 (versao on-line)



214
ARAUJO, Diego Ribeiro; COSTA, Nattane Luiza da; FERREIRA, Julio César; VIEIRA, Gabriel da Silva.
CLASSIFICAGCAO DE VARIEDADES DE UVAS-PASSAS USANDO APRENDIZADO DE MAQUINA E
VISAO COMPUTACIONAL.

3 Resultados e Discussoes

Primeiramente, classificamos a base de dados para obter resultado de referéncia
para comparar este resultado com os resultados do conjunto de dados apds aplicar métodos e
técnicas de aprendizado de maquina. O algoritmo de classificagio SVM com todas as
caracteristicas das amostras de dados, juntamente com a validagao cruzada (cross-validation),
resultou em 82,73% de precisdo.

Houve uma insatisfagdo com os resultados desses dados para o estudo, o que nos
levou a utilizar o PCA (Principal Component Analysis) como proximo passo. O objetivo era
determinar a melhor variavel para a analise das uvas-passas. Com isso, observou-se que duas
variaveis, eccentricity € extent, contribuem menos para a diferenciagdo entre as duas passas. Por
outro lado, as demais varidveis apresentaram uma contribui¢do significativa, estando mais
relacionadas ao tamanho das passas. Em outras palavras, uma das passas era relativamente

maior que a outra, como ilustrado na Figura 1.
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Figura 1: Contribuicdo das varidveis utilizando Andlise de Componentes Principais (PCA).
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3.1 Analise da Importancia da Variavel

Para ajudar na visualizacdo e no entendimento das caracteristicas essenciais do
conjunto de dados utilizamos o boxplot. Ele ofereceu uma representacio compacta e
informativa da distribuicdo, identificando os valores discrepantes ¢ permitindo comparagdes
entre grupos ou distribuicdes diferentes.

Houve uma grande diferenca nas medianas dos boxplot entre as espécies das uvas-
passas quando a comparagdo era referente as varidveis de tamanho. Além disso, a extensdo
vertical dos boxplots, ou seja, a altura das caixas, pode fornecer uma ideia da variabilidade dos
tamanhos. Quando um boxplot ¢ mais alto do que o outro, indica que a espécie de uva-passa
correspondente possui uma maior dispersao ou variabilidade em seus tamanhos.

Dessa forma, o boxplot permite uma andlise visual clara da diferenga entre as
espécies de uva-passa em relacao ao tamanho delas. Ele destaca as diferencas na localizacao e
variabilidade dos tamanhos, ajudando a compreender rapidamente como as espécies se

distinguem nessa caracteristica especifica conforme mostrado na Figura 2.
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Figura 2: Boxplot das variaveis da base de dados.
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3.2 Analise de classificacao

Apos realizar a andlise das variaveis disponiveis, a fim de determinar quais eram as
varidveis mais relevantes para o objetivo da pesquisa, utilizamos o teste chi-squared para
determinar a melhor sequéncia dessas variaveis, que proporciona os melhores resultados.

O teste chi-squared € uma ferramenta estatistica adequada para analisar a associa¢ao
entre variaveis categdricas. Nesse caso, ele foi aplicado para avaliar a relacdo entre as variaveis
consideradas e a variavel de interesse ou o resultado esperado. Ao calcular o chi-squared, foi

possivel identificar a dependéncia ou independéncia estatistica entre as variaveis.

Tabela 1: Resultados gerais da classificagdo com validagao cruzada (cross-validation)
utilizando Support Vector Machine (SVM) e o chi-squared para cada variavel.

# Componentes Acc Sensitivity Specificity
#1 MajorAxisLength 84,07%  80,74% 87,41%
#2 MajorAxisLength, Perimeter 85,93% 84,44% 87,41%
#3 MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea 87.41% 88,15% 86,67%
#4 MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea, Area 91,48% 86,67% 96,30%

#5 MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea, Area, MinorAxisLength 87,04% 82,96% 86,67%

#6 MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea, Area, MinorAxisLength, 84,07% 82,96% 84,81%
Eccentricity

#7 MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea, Area, MinorAxisLength, 86,30% 82,96% 84,51%
Eccentricity, Extent

Com base nessa andlise, foi realizado um estudo dos resultados utilizando o
algoritmo de classificacdo SVM em conjunto com a validagdo cruzada (cross-validation),
conforme apresentado na Tabela 1. Foi constatado que o melhor resultado apresentou uma
precisao de 91.48%, como pode ser observado na linha 4 da Tabela 1. Desse modo, a sequéncia

das variaveis foi a seguinte: MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea, Area.

Tabela 2: Resultados gerais da classificacdo com validagdo cruzada (cross-validation)
utilizando Linear Discriminant Analysis (LDA) e o chi-squared para cada variavel.
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# Componentes Acc Sensitivity Specificity
#1 MajorAxisLength 83,70% 79,63% 87,41%
#2 MajorAxisLength, Perimeter 85,56% 83,33% 87,78%
#3 MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea 87,04% 85,19% 88,52%
#4 MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea, Area 91,11% 88,15% 92,59%
#5 MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea, Area, MinorAxisLength 87,78% 85,93% 89,26%
#6 MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea, Area, MinorAxisLength, 86,30% 84,44% 88,89%

Eccentricity
#7 MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea, Area, MinorAxisLength, 88,15% 86,67% 89,63%
Eccentricity, Extent
Tabela 3: Resultados gerais da classificagdo com validag¢do cruzada (cross-validation)
utilizando Artificial Neural Networks (ANN) e o chi-squared para cada variavel.

# Componentes Acce Sensitivity Specificity
#1 MajorAxisLength 83,33% 79,26% 86,67%
#2 MajorAxisLength, Perimeter 85,19% 82,22% 87,41%
#3 MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea 86,67% 84,44% 88,15%
#4 MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea, Area 90,70% 87,41% 92,22%
#5 MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea, Area, MinorAxisLength 86,67% 84,07% 89,63%
#6 MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea, Area, MinorAxisLength, 85,19% 83,33% 87,78%

Eccentricity
#7 MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea, Area, MinorAxisLength, 87,04% 85,19% 88,89%

Eccentricity, Extent

Com isso, obtivemos como resultado as acuracias de 90.71% para a ANN

demonstrado na Tabela 3 e 91.11% para o LDA na Tabela 2, com o seguinte conjunto de

variaveis: MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea, Area, respectivamente. Isso indica que os

algoritmos treinados foram capazes de distinguir corretamente os dois tipos de passas na

maioria dos casos, mesmo quando aplicados a dados nao utilizados durante o treinamento.

No entanto, um algoritmo obteve maior destaque do que os dois anteriores, o

Support Vector Machine (SVM), que ¢ conhecido por ter um bom desempenho em conjuntos de
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dados de médio a grande porte. Isso ocorre porque a fungao objetivo do SVM depende apenas
dos vetores de suporte, o que reduz a complexidade computacional em relagdo ao tamanho total
do conjunto de dados. Ele apresentou precisao de 91.48%, e com base nesses resultados, essa

metodologia demonstrou ser eficaz na classificacao de diferentes tipos de passas com base em

analises morfologicas.

4 Consideracoes finais

A pesquisa e a analise realizadas mostraram que a aplicagdo de métodos e técnicas
de aprendizado de maquina, juntamente com a utilizag@o do teste chi-squared e do PCA, podem
ser eficazes para melhorar a classificagao e compreender as caracteristicas essenciais das uvas-
passas estudadas.

Ao realizar a classificacdo inicial com o algoritmo SVM e a validagdo cruzada,
obteve-se uma precisdao de 82,73%, que ndo foi considerada satisfatoria para o estudo. Isso
levou a utilizagdo do PCA para identificar as varidveis mais relevantes com o apoio da
representacdo boxplot, que permitiu uma andlise clara das diferencas nas medianas e na
variabilidade dos tamanhos entre as espécies de uvas-passas.

Através do teste chi-squared, foi possivel determinar a sequéncia de variaveis que
proporciona os melhores resultados. Essa abordagem permitiu alcangar uma precisdo de
91,48% na classificacdo, utilizando as variaveis MajorAxisLength, Perimeter, ConvexArea e
Area.

Esses resultados evidenciam a importancia de uma analise criteriosa das variaveis e
a utilizagdo de técnicas estatisticas adequadas, como o teste chi-squared, para otimizar a
classificagdo e obter uma compreensdo mais profunda das caracteristicas das uvas-passas
estudadas.

Em suma, este trabalho demonstrou a importancia da sele¢ao adequada de variaveis,
da andlise estatistica e da visualizacdo dos dados para aprimorar a classificacdo. Essas
abordagens podem ser aplicadas em futuros estudos e contribuir para o avango do conhecimento
nessa area e os resultados podem ter implicagdes praticas na industria de alimentos, por

exemplo, na classificagdo automatizada de passas em processos de produgao.
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