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PUGLIA, Fábio do Prado Abordagens de classificação e interpretação em análise de imagens 

para controle de qualidade, 2021. Dissertação (Mestrado em Engenharia) - Universidade Federal 

do Rio Grande do Sul, Brasil. 

 

RESUMO 

A presente dissertação propõe métodos para classificação e interpretação em análise de imagens 

no contexto de controle de qualidade e autenticidade de produtos. O trabalho é composto por três 

artigos. Inicialmente, uma revisão bibliográfica sobre métodos de seleção de variáveis em 

análises de imagens fornece uma visão inicial sobre o assunto. No segundo artigo, propõe-se uma 

sistemática para detecção de medicamentos falsificados com base em imagens de comprimidos, 

bem como para identificação das regiões dos comprimidos mais relevantes para a tarefa de 

classificação. A aplicação do método em dois bancos de dados resultou em desempenhos de 

classificação de 100% na porção de teste, e a comparação com um método reportado na literatura 

como referência na interpretação de imagens mostrou que a abordagem proposta é superior em 

termos de robustez. O terceiro artigo propõe uma abordagem hierárquica para classificação de 

qualidade de carne a partir de imagens de contrafilé bovino. O método combina dois 

classificadores em uma abordagem de natureza hierárquica na qual a ordem de utilização dos 

classificadores é determinada pela acurácia dos mesmos. A sistemática foi validada em seis 

diferentes conjuntos de dados com acurácia de 90% ou mais elevada, e desempenho superior ao 

gerado pela abordagem de referência ao avaliarem-se métricas de desempenho de classificação 

como acurácia, sensibilidade e especificidade. 

Palavras-chave: análise de imagens, aprendizado supervisionado, classificação, interpretação. 

 

 

 

 

 

 



PUGLIA, Fábio do Prado Classification and interpretation approaches in image analysis for 

quality control, 2021. Dissertação (Mestrado em Engenharia) - Universidade Federal do Rio 

Grande do Sul, Brasil. 

 

ABSTRACT 

This dissertation proposes methods for classification and interpretation in image analysis in the 

context of product quality control and authenticity. The work consists of three articles. Initially, a 

literature review on feature selection methods in image analysis provides an initial view on the 

subject. In the second article, a system for the detection of counterfeit medicines based on tablet 

images is proposed, as well as for the identification of the most relevant tablet regions in the 

classification task. Validation of the method in two databases resulted in classification 

performances of 100% in the test portion, and the comparison with a method reported in the 

literature as a reference in image interpretation showed that the proposed approach is superior in 

robustness. The third article proposes a hierarchical approach to classify meat quality based on 

beef images. The method combines two classifiers in a hierarchical approach in which the order 

in each the classifiers are applied is determined by their respective accuracy. The systematic was 

validated in six different datasets with accuracy 90% or higher, and performance superior to the 

one generated by the reference approach when assessing accuracy, sensitivity and specificity. 

Keywords: image analysis, supervised learning, classification, interpretability. 

 

  



LISTA DE FIGURAS 

 

Figura 2.1 – Combinação de termos para busca.......................................................................... 22 

Figura 2.2 – Diagrama resumindo o fluxo de seleção de artigos................................................. 24 

Figura 2.3 – Abordagens de seleção de variáveis agrupadas por tipo de aplicação e técnica.... 35 

Figura 3.1 – Preprocessing step……………………………………………………...………… 53 

Figura 3.2 – Explanation of systematic prediction provided by proposed method for Cialis…..  54 

Figura 3.3 – Explanation of systematic prediction provided by proposed method for Viagra…  55 

Figura 3.4 – Explanations for individual predictions provided by LIME for the Cialis dataset... 56 

Figura 4.1 – Imagens das amostras de contrafilés........................................................................ 64 

Figura 4.2 – Estrutura da abordagem proposta............................................................................ 67 

Figura 4.3 – Comparação de cores no contrafilé para as classes ‗adequada‘ e ‗não-adequada‘.. 74 

 

 

 

 

  

 

 

  



LISTA DE TABELAS 

 

Tabela 1.1 – Sumarização dos artigos apresentados na dissertação............................................. 17 

Tabela 3.1 – Results for subregion and image classification....................................................... 52 

Tabela 4.1 – Subconjuntos de variáveis gerados com RF-RFE................................................... 73 

Tabela 4.2 – Desempenho da abordagem proposta para a tarefa de classificação....................... 75 

Tabela 4.3 – Pares de classificadores com melhores desempenhos............................................. 75 

Tabela 4.4 – Desempenhos da abordagem de Bernart et al. (2016) e abordagem proposta......... 76 

 

 

 



LISTA DE SIGLAS 

 

ABC Artificial Bee Colony  

ANN Artificial Neural Network  

BFS Backward Feature Selection  

CARS Competitive Adaptive Reweighted Sampling 

CART Classification And Regression Trees  

CFS Correlation-based feature selection  

CMIM Conditional Mutual Information Maximization 

DA Discriminant Analysis  

DT Decision Trees  

ESI-MS Electrospray Ionization Mass Spectrometry  

FFS Forward Feature Selection  

GA Genetic Algorithm  

HSI Hue, Saturation, Intensity 

iPLS Interval Partial Least Squares 

KNN K-Nearest Neighbors  

LDA Linear Discriminant Analysis  

LR Logistic Regression 

LIME Local Interpretable Model-agnostic Explanations 

MI Mutual Information  

mRMR Minimum Redundancy Maximum Relevance 

NB naive Bayes 

NIR Near Infrared  

OSP Orthogonal Subspace Projection 

PCA Principal Component Analysis 

PLS Partial Least Squares  

PVC Policloreto de Vinila  

QDA Quadratic Discriminant Analysis 

RF Random Forest 

RFE Recursive Feaure Elimination  

RF-RFE Random Forest-Recursive Feature Elimination  

RGB Red, Green, Blue 

SBFS Sequential Backward Feature Selection 

SFBFS Sequential Floating Backward Feature Selection  

SFFFS Sequential Floating Forward Feature Selection 

SFFS Sequential Forward Feature Selection  

SLIC Simple Linear Iterative Clustering 

SPA Sucessive Projection Algorithm 

sPCA Sparse Principal Component Analysis  

sPLS Sparse Partial Least Squares 

SVM Support Vector Machine 

VIP Variable Importance in Projection 



SUMÁRIO 

RESUMO ........................................................................................................................................ 4 

ABSTRACT .................................................................................................................................... 5 

LISTA DE FIGURAS .................................................................................................................... 6 

LISTA DE TABELAS ................................................................................................................... 7 

1 Introdução ............................................................................................................................. 11 

1.1 Considerações Iniciais ................................................................................................... 11 

1.2 Objetivos......................................................................................................................... 12 

1.3 Justificativa do Tema e dos Objetivos ......................................................................... 13 

1.4 Procedimentos Metodológicos ...................................................................................... 14 

1.5 Delimitações do Estudo ................................................................................................. 15 

1.6 Estrutura da Dissertação .............................................................................................. 16 

1.7 Referências Bibliográficas ............................................................................................ 17 

2. Primeiro artigo: Métodos de seleção de variáveis em análise de imagens para aplicações 

alimentícias ................................................................................................................................... 19 

2.1 Introdução ........................................................................................................................... 20 

2.2 Método ................................................................................................................................. 21 

2.3 Descrição ............................................................................................................................. 24 

2.3.1 Métodos tipo Filter ........................................................................................................ 25 

2.3.2 Métodos tipo Wrapper ................................................................................................... 29 

2.4 Análise e Discussão ............................................................................................................. 33 

2.5 Conclusão ............................................................................................................................ 37 

2.6 Referências .......................................................................................................................... 38 

3 Segundo Artigo: A novel approach for the identification of most relevant tablet regions in 

the image detection of falsified medicines .................................................................................. 44 

3.1 Introduction ........................................................................................................................ 44 

3.2 Materials and methods ....................................................................................................... 47 

3.2.1 Dataset ........................................................................................................................... 47 

3.2.2 Proposed framework ..................................................................................................... 48 

3.2.2.1 Image preprocessing according to Bernart et al. (2016) ......................................... 48 

3.2.2.1.1 Background removal ........................................................................................ 48 



3.2.2.1.2 Pixel clustering ................................................................................................. 49 

3.2.2.1.3 Feature extraction ............................................................................................. 49 

3.2.2.2 Classification of authentic and falsified tablets ...................................................... 50 

3.2.2.3 Identification of the most relevant tablet regions for classification ........................ 51 

3.3 Results.................................................................................................................................. 51 

3.4 Conclusions ......................................................................................................................... 56 

3.5 References ........................................................................................................................... 57 

4 Terceiro Artigo: Avaliação da qualidade de carne embalada apoiada em análise de 

imagens e ferramentas multivariadas ........................................................................................ 60 

4.1 Introdução ........................................................................................................................... 61 

4.2. Materiais e Métodos .......................................................................................................... 63 

4.2.1 Dados ............................................................................................................................. 63 

4.2.2 Fundamentação teórica das técnicas multivariadas de classificação ........................ 65 

4.2.2.1 SVM ........................................................................................................................ 65 

4.2.2.2 RF ............................................................................................................................ 65 

4.2.2.3 KNN ........................................................................................................................ 66 

4.2.3 Abordagem proposta ..................................................................................................... 66 

4.2.3.1 Pré-processamento de imagem................................................................................ 67 

4.2.3.1.1 Remoção do fundo e identificação de região de interesse ................................ 67 

4.2.3.1.2 Agrupamento de pixels ..................................................................................... 69 

4.2.3.1.3 Extração de variáveis ........................................................................................ 70 

4.2.3.2 Abordagem proposta para classificação hierárquica ............................................... 70 

4.3. Resultados e Discussões..................................................................................................... 72 

4.4 Conclusões ........................................................................................................................... 76 

4.5 Referências .......................................................................................................................... 77 

5 Considerações finais .................................................................................................................. 80 

5.1 Conclusões ........................................................................................................................... 80 

5.2 Sugestões para trabalhos futuros ...................................................................................... 81 

 

  



11 
 

1 Introdução 

1.1 Considerações Iniciais 

 O processo de globalização de mercados e a consequente exposição da indústria e 

produtores a um ambiente com maior competitividade aumentam a relevância da qualidade 

percebida de produtos oferecidos ao consumidor (ERNST; HAAR, 2019). Para garantir altos 

padrões de qualidade, os agentes envolvidos necessitam ter acesso a informações confiáveis sobre 

a qualidade dos produtos (DAMEZ; CLERJON, 2013). Em uma ampla variedade de aplicações e 

segmentos, o controle e a garantia da qualidade são conduzidos de forma manual, através de 

análises químicas ou métodos mecânicos, o que faz com que o processo seja demorado, 

destrutivo ou custoso (ELMASRY; NAKAUCHI, 2016). Nestas circunstâncias, acentua-se a 

necessidade de adoção de procedimentos objetivos, rápidos e não destrutivos, como técnicas 

automáticas baseadas em análise de imagens derivadas do produto em questão. 

 Métodos de análise de imagem combinam um sistema de captura de imagens com 

técnicas de aprendizado, de forma a simular artificialmente o processo humano de avaliação de 

cor, forma e textura (DU; SUN, 2006). Apoiada em métodos de aprendizado de máquina, a 

abordagem permite a automatização de processos decisórios com precisão e de forma rápida e 

consistente. Além da etapa de aprendizado de máquina, sistemáticas de análise de imagem 

geralmente incluem etapas iniciais de pré-processamento, como tratamento de ruído, 

identificação de região de interesse e segmentação da imagem (PATEL et al., 2012). 

 Diversos autores empregaram análise de imagem com o intuito de detectar ou controlar 

aspectos referentes à qualidade. No contexto de aplicações alimentícias, imagens foram 

exploradas como meio de investigar diferentes naturezas de objetos de interesse, como frutas, 

vegetais, grãos, queijo e carne, entre outros (PATEL et al., 2012). No contexto forense, uma das 

principais aplicações refere-se à investigação de medicamentos falsificados, como fizeram Jung 

et al. (2012) e Al Hagbani et al. (2017). 

 Com base neste cenário, o presente trabalho propõe abordagens para classificação e 

explicação de predições de imagens em aplicações voltadas ao controle de qualidade e detecção 

de falsificações de produtos alimentícios e farmacêuticos. A dissertação é composta por três 

artigos dedicados à tarefa de detecção de imagens. O primeiro conduz uma revisão bibliográfica 

dos métodos de seleção de variáveis no contexto de detecção de alimentos através de imagens, ao 
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mesmo tempo em que destaca as diferentes técnicas utilizadas nos respectivos estudos para os 

propósitos de classificação e regressão. O segundo artigo propõe uma sistemática para detecção 

de medicamentos falsificados e identificação das regiões dos comprimidos mais relevantes na 

etapa de classificação das amostras em autênticas ou adulteradas. O método para explicação de 

predições baseia-se no conceito dos vetores de suporte, inerente ao classificador Support Vector 

Machine (SVM). O desempenho da abordagem proposta foi validado em dois bancos de dados de 

medicamentos, e comparado com uma abordagem referência na literatura. O terceiro artigo 

propõe uma abordagem de classificação hierárquica para a identificação da qualidade de carne 

bovina com base em seu tempo de permanência em prateleira com base em imagens. A 

sistemática é validada em seis conjuntos de dados, e os resultados são comparados com uma 

abordagem de referência. 

  

1.2 Objetivos 

O objetivo principal da dissertação é a proposição de novas abordagens para combinação 

de visão computacional e aprendizado de máquina em aplicações para identificação de 

falsificações no contexto forense e predição de qualidade de produtos alimentícios. Como 

objetivos específicos, são apresentados: 

- Investigar as principais técnicas de seleção de variáveis utilizadas em combinação com 

análise de imagens, com foco na contribuição para o processo de detecção de variações nas 

características de qualidade de alimentos; 

- Identificar oportunidades de novas combinações de métodos de seleção de variáveis e 

aplicações no contexto de detecção de alimentos; 

- Identificar as regiões visualmente relevantes na tarefa de classificação de medicamentos 

falsificados; 

- Comparar o desempenho da abordagem proposta para identificação das regiões 

relevantes com desempenho da abordagem de referência apontada pela literatura; e 

- Comparar os desempenhos das abordagens para avaliação de qualidade e detecção de 

falsificações com os desempenhos das abordagens de referência reportadas na literatura. 
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1.3 Justificativa do Tema e dos Objetivos 

 Os mercados de produção de alimentos e de medicamentos estão na lista dos mais 

importantes globalmente, em termos de volume financeiro (BELLONI et al., 2016; SCHNEIDER 

et al., 2011). Enquanto o mercado de alimentos enfrenta desafios para mensurar e garantir a 

qualidade dos produtos, a indústria de medicamentos é vítima de crimes de falsificação de seus 

produtos, especialmente os que apresentam elevado valor agregado ou são de difícil obtenção. 

Para os dois casos, uma solução promissora é a adoção de técnicas analíticas para identificação 

da qualidade e autenticidade dos produtos (DAMEZ; CLERJON, 2013; DÉGARDIN et al., 

2014). 

Entre as principais técnicas utilizadas para controle de qualidade, destacam-se as apoiadas 

na exploração de espectroscopia do infravermelho e imagens hiperespectrais (DOS SANTOS et 

al., 2019). Porém, enquanto a primeira falha na tarefa de fornecer informações espaciais sobre o 

objeto estudado, a segunda apresenta como desvantagem as etapas de aquisição e análise das 

imagens, por serem mais demoradas e custosas, em comparação ao que ocorre com imagens no 

espectro visível (ELMASRY; NAKAUCHI, 2016; NAKAUCHI et al., 2012). Além disso, o 

elevado número de variáveis espectrais gerados na espectroscopia pode comprometer o 

desempenho preditivo de várias técnicas multivariadas, além de reduzir a interpretabilidade do 

modelo (SOARES; ANZANELLO, 2017). 

Análises de imagens no espectro visível apresentam-se como uma solução a esta 

problemática, pela facilidade de operacionalização, reduzido custo na obtenção das imagens (que 

podem ser feitas através de câmeras comuns) e alto desempenho (JUNG et al., 2011). A 

abordagem tem se mostrado útil em diversas aplicações relacionadas ao controle de qualidade no 

contexto de alimentos, e seu emprego é viabilizado pelo desenvolvimento da capacidade 

computacional e velocidade de processamento de algoritmos de análise de imagens (WANG; 

SUN, 2001). Entre as principais vantagens associadas à sistemática de análise de imagens, 

destacam-se a capacidade de inspecionar os objetos de interesse de forma automática, objetiva, 

rápida e higiênica (BROSNAN; SUN, 2004). 

 Enquanto o desempenho de predição de classificadores recebe destaque na quase 

totalidade de trabalhos em abordagens de aprendizado supervisionado, a interpretabilidade dos 

classificadores nem sempre figura nas discussões dos estudos. Entretanto, tal aspecto deve ser 
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valorizado na construção de um classificador tendo em vista que facilita a compreensão do 

mesmo por parte do usuário, o que aumenta as chances do algoritmo ser aceito e, suas predições, 

aproveitadas em aspectos práticos (VELLIDO et al., 2012; CHAKRABORTY et al., 2017). Além 

disso, a compreensão da forma de funcionamento de um modelo permite a identificação de vieses 

indesejados, levando ao aprimoramento do algoritmo e sua adaptação a propósitos específicos 

(GUNNING et al., 2019). 

 

1.4 Procedimentos Metodológicos 

Em relação à tipologia, a presente dissertação pode ser classificada como pesquisa de 

natureza aplicada, com fins exploratórios e abordagem quantitativa. Caracteriza-se como natureza 

aplicada por apresentar ênfase prática na solução de problemas específicos. Apresenta caráter 

exploratório por ser desenvolvida de forma a proporcionar uma visão geral acerca dos fenômenos 

estudados, além de conduzir levantamento bibliográfico. Por fim, adota abordagem quantitativa 

por fazer utilização de métodos de aprendizado de máquina, analisando os fatos a partir de 

quantificações e gerando generalizações dos resultados encontrados (GIL, 2002). 

O primeiro artigo da dissertação conduz uma pesquisa bibliográfica sobre métodos de 

seleção de variáveis aplicados em análise de detecção de alimentos. O estudo apresenta uma 

visão geral sobre o assunto, organizando os artigos em três dimensões: tipo de método de seleção 

de variáveis (filter ou wrapper), técnica empregada na análise (as técnicas foram agrupadas 

conforme semelhança dos conceitos envolvidos), e tipo de aplicação (conforme objeto de 

interesse envolvido na análise). 

O segundo artigo emprega análise de imagens para a detecção de medicamentos 

falsificados e identificação das regiões dos comprimidos mais relevantes para sua classificação 

em autênticos ou falsificados. Numa etapa inicial de pré-processamento das imagens, a região do 

comprimido é separada do fundo, os pixels desta região são agrupados em sub-regiões, e 

variáveis com informações de cor e textura são extraídas para cada sub-região. Na sequência, 

promove-se a classificação de cada sub-região através do classificador SVM, e a classe predita 

para cada imagem é determinada pelo cálculo da proporção de sub-regiões atribuídas a cada 

classe. A tarefa de identificação de sub-regiões mais relevantes para a classificação apoia-se na 

estrutura fundamental do classificador SVM, utilizando o conceito de vetores de suportes 
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(support vectors). O resultado desta etapa é um mapa de calor, o qual identifica visualmente a 

contribuição proporcional de cada região na detecção de falsificações. A abordagem proposta foi 

validada em dois conjuntos de medicamentos, e os resultados foram comparados com os obtidos 

pelo método LIME (Ribeiro et al., 2016). 

No terceiro artigo, conduziu-se a tarefa de identificação da qualidade de contrafilés 

bovinos com base em dados do tipo imagem. A percepção de qualidade está associada ao aspecto 

da carne embalada, a qual tende a mudar de cor devido ao tempo de permanência da amostra em 

prateleiras de estabelecimentos comerciais. Para tanto, foi proposta uma abordagem de 

classificação hierárquica alimentada por imagens pré-processadas. A etapa de pré-processamento 

identifica a região de interesse que delimita os contornos da amostra de carne, agrupa os pixels 

em entidades denominadas superpixels, e computa variáveis com informações de cor e textura. A 

classificação dos superpixels ocorre pela combinação hierárquica de pares de classificadores. A 

determinação da ordem de aplicação dos classificadores, e de quais subconjuntos de observações 

são utilizados para cada classificador, é função da taxa da acurácia dos classificadores. Ao final, a 

classe de cada imagem é calculada de acordo com a proporção das sub-regiões pertencentes à 

imagem atribuídas a cada classe. A validação do método proposto foi feita pela sua aplicação em 

seis conjuntos de imagens de contrafilé bovino, de diferentes tipos de animais e embalagens de 

policloreto de vinila (PVC) ou a vácuo. O desempenho da abordagem proposta foi comparado 

com o obtido pela proposição de Bernart  et al. (2016). 

  

1.5 Delimitações do Estudo 

 O escopo do presente trabalho delimita-se pela utilização de dados de imagem como 

objeto de interesse. Esta restrição é válida tanto para os artigos investigados na literatura quanto 

para as abordagens propostas. Além disso, as sistemáticas propostas envolvem apenas imagens 

no espectro visível, não considerando imagens originadas nos demais espectros, como 

infravermelho, ou imagens hiperespectrais. 

As proposições apresentadas não envolvem novas ferramentas para obtenção ou pré-

processamento de imagens, restringindo-se a propor apenas novas ferramentas para a tarefa de 

classificação dos dados extraídos de imagens. Nas sistemáticas de detecção de qualidade de 

alimento e identificação de falsificações de medicamentos, são utilizadas apenas abordagens de 
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classificação, não sendo explorados métodos com o objetivo de regressão ou com objetivos 

exploratórios (clusterização). 

 

1.6 Estrutura da Dissertação 

 A dissertação está organizada em cinco capítulos, dos quais o primeiro introduz o 

trabalho, apresentando os objetivos e justificativas, descrevendo os métodos explorados e 

definindo a estrutura do trabalho. O capítulo finaliza com a definição da delimitação do estudo. 

 O segundo capítulo apresenta o primeiro artigo, o qual conduz uma revisão bibliográfica 

dos métodos de seleção de variáveis empregados em detecção de alimentos. O capítulo apresenta 

uma visão geral de técnicas de aprendizado de máquina utilizadas em aplicações de análise de 

imagens, uma vez que, além de avaliar as técnicas de seleção de variáveis empregadas no 

contexto, destaca as técnicas preditivas utilizadas para os propósitos de classificação e regressão. 

 No terceiro capítulo, apresenta-se o artigo que emprega análise de imagens para detecção 

de medicamentos falsificados, segundo artigo do trabalho. Além da tarefa de classificação, o 

artigo identifica as regiões que visualmente mais contribuem para a identificação de falsificações. 

A abordagem proposta é verificada em dois conjuntos de dados contendo imagens de 

medicamentos autênticos e falsificados. O método proposto é comparado com uma abordagem de 

referência. 

 O quarto capítulo traz o terceiro artigo, referente à identificação de qualidade de carne 

bovina a partir de imagens de contrafilé. O artigo propõe uma nova abordagem hierárquica, a 

qual combina diferentes classificadores de acordo com a acurácia de predição dos mesmos. A 

abordagem proposta é validada em seis bases de dados contendo tipos de animais e formas de 

embalagens diferentes, e os desempenhos são comparados com os obtidos na abordagem de 

referência. 

 O último capítulo apresenta a conclusão do trabalho, resgatando os objetivos iniciais e 

conectando-os aos principais resultados obtidos. O trabalho é encerrado com a proposição de 

desdobramentos futuros. A Tabela 1.1 apresenta uma sumarização dos artigos que compõem a 

dissertação. 
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Tabela 1.1 – Sumarização dos artigos apresentados na dissertação 

Artigo Contribuições Método 

Métodos de seleção de 

variáveis em análise de 

imagens para aplicações 

alimentícias 

- Investigar técnicas de 

seleção de variáveis em 

análise de imagens para 

aplicações alimentícias; 

- Identificar oportunidades 

de combinações entre 

técnicas e aplicações 

Revisão bibliográfica 

A novel approach for the 

identification of most 

relevant tablet regions in 

the image detection of 

falsified medicines 

- Detecção de medicamentos 

falsificados; 

- Identificação das regiões 

relevantes na tarefa de 

classificação 

Abordagem de 

classificação para detecção 

de falsificações e mapa de 

calor para identificação das 

regiões relevantes 

Avaliação da qualidade de 

carne embalada apoiada 

em análise de imagens e 

ferramentas multivariadas 

- Identificação do estado de 

conservação de contrafilés 

bovinos (‗adequado‘ ou 

‗não-adequado‘) 

Abordagem hierárquica 

para classificação da 

qualidade embalada com 

base em imagens 
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2. Primeiro artigo: Métodos de seleção de variáveis em análise de imagens para aplicações 

alimentícias 

 

Fábio do Prado Puglia 

Michel José Anzanello 

 

Resumo 

A dificuldade em eliminar o problema da fome em países em desenvolvimento estimula 

pesquisadores a desenvolverem métodos computacionais para monitorar e detectar a qualidade 

dos alimentos nos processos de produção. Uma ferramenta relevante neste contexto é a seleção de 

variáveis. Neste artigo, é apresentada uma revisão de literatura referente aos métodos de seleção 

de variáveis utilizados na detecção de alimentos através de imagens. Os métodos são organizados 

em dois grandes grupos: métodos de seleção de variáveis do tipo filter e wrapper. Além da 

identificação dos principais métodos utilizados, são apontadas oportunidades de novas 

combinações entre métodos e tipos de aplicações. 

Palavras-chave: seleção de variáveis, filter, wrapper, detecção, alimentos, imagem. 

 

Methods for selecting variables in image analysis for food applications 

 

Abstract 

The difficulty in eliminating hunger in developing countries encourages researchers to develop 

computational methods to monitor and detect the quality of food in production processes. A 

relevant tool in this context is feature selection. In this article, a literature review is presented 

regarding the methods of feature selection used to detect food through images. The methods are 

organized into two large groups: filter and wrapper. In addition to identifying the main methods 

used, opportunities for new combinations of methods and application types are pointed out. 

Keywords: feature selection, filter, wrapper, detection, food, image. 
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2.1 Introdução 

Fome e pobreza continuam sendo grandes problemas em países em desenvolvimento, 

como o Brasil, sendo agravados pelos recentes aumentos nos preços dos alimentos. Uma forma 

de combater estes problemas é através do aumento na produtividade de alimentos e redução de 

perdas. Dados mostram que entre um terço e metade da produção de alimentos é perdida no 

processo relacionado à colheita (FLOOD, 2010). Uma agricultura sustentável e com baixo nível 

de perdas pode ser alcançada pela adoção de métodos de monitoramento da qualidade de plantas 

e frutas, visando à identificação precoce de doenças nos alimentos (KHAN et al., 2018). 

Tradicionalmente, a forma de se monitorar e identificar doenças em plantas envolve atuação 

direta humana, geralmente de um especialista que conduz a inspeção visual. Esta abordagem, 

além de ser altamente custosa e demorada, muitas vezes só permite a identificação do problema 

quando a implementação de medidas de combate já não é mais possível. Como proposta 

alternativa, métodos automáticos e inteligentes para detecção de plantas e identificação de 

doenças, baseados em processamento de imagens e algoritmos computacionais, fornecem 

soluções rápidas e eficientes, dispensando o envolvimento humano direto (KHAN et al., 2018). 

A abordagem computacional para detecção de alimentos via imagem envolve geralmente 

quatro principais etapas: pré-processamento, extração de variáveis, seleção de variáveis e 

predição. Porém, esta estratégia apresenta suas desvantagens. A utilização de imagens de alta 

resolução impõe o desafio do desenvolvimento e adoção de técnicas adequadas para o tratamento 

de grandes volumes de dados (JOVIĆ et al., 2015). Diversos algoritmos de predição têm seu 

desempenho dependente das propriedades dos dados aos quais são aplicados. Além disso, 

dependendo da aplicação, deseja-se que o modelo seja explicativo e interpretável. Em tais casos, 

é interessante que o modelo final seja composto de poucas variáveis explicativas, mas que as 

mesmas sejam relevantes para o algoritmo em questão. Neste contexto, a seleção de variáveis se 

caracteriza como um dos principais desafios em aplicações de visão computacional (GAUCHI et 

al., 2001; KHAN et al., 2018). 

O processo de seleção de variáveis pode ser definido como redução da dimensionalidade 

através da seleção de um subconjunto de variáveis, removendo variáveis redundantes ou 

irrelevantes do conjunto de dados original (KARABULUT et al., 2012; TAN et al., 2016). A 

abordagem ideal consiste em testar todos os subconjuntos possíveis de variáveis como insumos 
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para o algoritmo de interesse e manter o subconjunto que apresentar melhor resultado. Porém, 

como o número de possíveis combinações em um conjunto com N variáveis é (2
N
-1), esta 

abordagem se torna impraticável para a maioria dos casos (TAN et al., 2016). De forma geral, o 

processo de seleção de variáveis consiste em quatro etapas: (i) geração de um subconjunto de 

variáveis, (ii) avaliação do subconjunto, (iii) critério de parada e (iv) validação dos resultados 

(JOVIĆ et al., 2015). O principal objetivo da seleção de variáveis é o aumento do desempenho do 

algoritmo, seja em relação ao tempo de processamento, capacidade de generalização ou 

simplicidade de representação (MOLINA et al., 2002). 

Tendo em vista a grande variedade de métodos disponíveis para esta tarefa, é difícil fazer 

a escolha do método adequado para cada tipo de dado e problema (XIAOBO et al., 2010). Para 

contornar este problema, o presente artigo propõe-se a responder à seguinte questão de pesquisa: 

quais métodos de seleção de variáveis são adequados para o problema de detecção de alimentos 

em imagens? Esta questão se torna relevante quando se observa que adoção adequada de métodos 

de seleção de variáveis implica em aumento de interpretabilidade dos resultados e aumento de 

desempenho dos algoritmos de predição (CALVINI et al., 2015; XIAOBO et al., 2010). A 

identificação dos métodos utilizados em combinação com os diferentes tipos de aplicações 

permite também o reconhecimento de oportunidades de pesquisas relacionadas. 

Este artigo está organizado da seguinte maneira: a Seção 2.2 apresenta o método utilizado 

no desenvolvimento da revisão, detalhando critérios de busca, inclusão e exclusão de artigos e 

método de análise dos mesmos. A Seção 2.3 descreve o conjunto de artigos encontrados na seção 

anterior, organizando e apresentando os métodos utilizados pelos autores. A Seção 2.4 discute a 

utilização dos métodos em diferentes tipos de aplicações, e aponta as oportunidades de pesquisa 

relacionadas ao tema. A Seção 2.5 é dedicada às conclusões, resumindo os principais resultados 

encontrados. 

 

2.2 Método 

Neste contexto, e de forma a responder a questão de pesquisa acima apresentada, o 

presente artigo propõe-se a fazer uma revisão sistemática de literatura abordando os métodos de 

seleção de variáveis no contexto de predição em aplicações envolvendo identificação/detecção de 
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alimentos com base em imagens. Para garantir a reprodutibilidade e o rigor da análise, uma série 

de passos foi adotada para a definição do conjunto de artigos utilizados na revisão. 

 Inicialmente, foi conduzida uma exploração livre com o intuito de definir as palavras-

chave a serem utilizadas na pesquisa. Uma busca na base de dados Scopus foi executada usando o 

termo ―feature selection‖, e os artigos resultantes diretamente relacionados com o tópico de 

pesquisa foram examinados em busca de termos alternativos para palavra-chave. O mesmo 

procedimento foi repetido para o termo ―image‖. O resultado desta etapa exploratória é a 

definição de dois grupos de termos a serem utilizados como palavra-chave: (―feature selection‖ 

OU ―variable selection‖ OU ―attribute selection‖) E (―image‖ OU ―imagery‖ OU ―imaging‖). 

 Para atingir os artigos referentes a aplicações envolvendo detecção de alimentos, foi 

definido um conjunto de quatro periódicos referências no tópico de pesquisa. Os periódicos 

selecionados são: ―Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems‖, ―Computers and 

Electronics in Agriculture‖, ―Forensic Science International‖ e ―Journal of Chemometrics‖. A 

escolha por este conjunto de periódicos deve-se ao fato de os mesmos serem referência em 

aplicações agrícolas ou alimentícias. A restrição referente aos periódicos é feita através do campo 

ISSN na busca. A Figura 2.1 ilustra a combinação de termos utilizada na busca. 

 

Figura 2.1 - Combinação de termos para busca 

Uma vez que a motivação deste trabalho é identificar oportunidades de aplicação de 

métodos de seleção de variáveis, e que a adequação da aplicação destes métodos está mais 
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relacionada ao formato dos dados de entrada do que o contexto de aplicação propriamente, os 

artigos resultantes que abordam utilização de métodos de seleção de variáveis em aplicações 

diferentes da agrícola/alimentícia foram também mantidos na análise. Desta forma, foram 

considerados também artigos envolvendo análise forense, predição de propriedades químicas e 

detecção de animais, entre outros. A análise de tais artigos permite identificar potenciais novos 

métodos a serem utilizados em aplicações alimentícias. 

A busca ocorreu em dezembro de 2019, e utilizou dois dos sites de busca acadêmica mais 

relevantes: ScienceDirect e Scopus. ScienceDirect oferece mais de 9,5 milhões de artigos e 

capítulos de livro (TOBER, 2011), enquanto Scopus afirma ser a maior base de resumos e 

citações de literatura científica na internet (BAR-ILAN, 2007). Foram mantidos apenas artigos 

em inglês, e publicados em um período de dez anos (2010 a 2019), para garantir a atualidade e 

alinhamento da revisão com as tendências do campo de pesquisa. Os critérios de exclusão 

adotados são (i) repetição de artigo, (ii) não utilização de imagem como objeto básico da análise 

(por exemplo, artigos que utilizam bases de dados tabulares), e (iii) e ausência de aplicação de 

algum método de seleção de variáveis no processo de análise. 

A Figura 2.2 resume o processo de seleção dos artigos. Para a execução do processo, foi 

utilizado o software StArt, desenvolvido para auxiliar na execução de revisões sistemáticas, e que 

oferece funcionalidades como visualização dos artigos obtidos, avaliação da qualidade das buscas 

e sumarização dos dados (FABBRI et al., 2012). O conjunto inicial foi composto por 91 artigos, 

sendo 50 resultantes da busca no Scopus e 41 resultantes da busca no ScienceDirect. Uma busca 

por artigos duplicados resultou na exclusão de 39 artigos, gerando um subconjunto com 52 

artigos únicos, cujo título, resumo e palavras-chave foram lidos e submetidos aos critérios de 

exclusão definidos. Após a aplicação dos critérios de exclusão, 12 artigos foram removidos da 

análise, resultando no conjunto de 40 artigos selecionados para leitura completa, e com alto 

potencial de serem mantidos na análise. A leitura deste conjunto de artigos identificou quatro 

trabalhos que não atingiram os critérios de exclusão, de forma que o conjunto final constituinte 

da análise foi composto de 36 artigos. 
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Figura 2.2 - Diagrama resumindo o fluxo de seleção de artigos 

 

2.3 Descrição 

 Os métodos de seleção de variáveis são usualmente classificados entre filter, wrapper e 

embedded. Os métodos do tipo filter, ou de filtragem, promovem a seleção de subconjuntos de 

variáveis como uma etapa de pré-processamento, de forma independente do algoritmo de 

predição. Medidas estatísticas são utilizadas para ordenar as variáveis, e os preditores 

posicionados abaixo de um determinado ponto de corte são excluídos. Por outro lado, os métodos 

do tipo wrapper baseiam-se na aplicação de algum algoritmo de aprendizagem para quantificar a 

qualidade dos subconjuntos de variáveis candidatos. Por este motivo, estes geralmente são 

apresentam melhor desempenho em relação à tarefa de predição. Em contrapartida, podem ser 

difíceis de implementar em dados com alta dimensionalidade e apresentar baixo desempenho 

computacional (ABOUDI; BENHLIMA, 2016; CHEN et al., 2018; ESTÉVEZ et al., 2009). Por 

fim, nos métodos do tipo embedded, o algoritmo de seleção de variáveis é integrado como parte 

do algoritmo de aprendizado, sendo incorporado ao processo de treinamento. Estes métodos 

combinam qualidades dos dois métodos anteriormente citados (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 
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2014). Dado que se observou uma quantidade reduzida de artigos abordando métodos do tipo 

embedded, e que estes métodos apresentam similaridades em relação aos métodos do tipo 

wrapper, as ocorrências de métodos embedded foram incorporadas à seção referente aos métodos 

wrapper. As duas subseções seguintes dedicam-se à descrição dos principais métodos de seleção 

de variáveis dos tipos filter e wrapper (e embedded) encontrados na literatura, e na forma como 

foram empregados nos respectivos contextos de predição. 

2.3.1 Métodos tipo Filter 

 Os métodos do tipo filter configuram-se como as primeiras abordagens adotadas para 

seleção de variáveis. Por excluírem as variáveis irrelevantes antes de treinar os algoritmos de 

predição, estes métodos geralmente são mais rápidos computacionalmente, principalmente 

quando aplicados a dados de alta dimensionalidade. Entre os métodos mais populares, podem ser 

citados Gini index, mutual information e covariance (ABOUDI; BENHLIMA, 2016; CHEN et 

al., 2018). 

O método Gini index se utiliza dos métodos baseados em árvore, como Classification And 

Regression Trees (CART) ou Random Forest (RF), para atribuir uma medida de importância para 

cada variável. A importância referente a cada variável está relacionada com a frequência e 

significância com que a variável é utilizada como critério de segmentação na árvore (YU et al., 

2006). A utilização do método com o propósito de conduzir seleção de variáveis foi explorada em 

diferentes aplicações. Sandhu et al. (2019) utilizaram diversos classificadores para reconhecer a 

presença de doenças em folhas de manjericão a partir de imagens. Antes de aplicar os métodos de 

classificação, os autores usaram o Gini index derivado de Random Forest para ordenar as 

variáveis conforme a importância. Os autores propuseram um novo algoritmo de classificação, 

baseado no conceito de sobrevivência do mais forte, e o compararam a outros onze algoritmos 

existentes - Random Forest, Naive Bayes, K-Nearest Neighbors (KNN), Suport Vector Machine 

(SVM), Discriminant Analysis (DA), Bayesian Generalized Linear Model, Gaussian Process, 

Extreme Gradient Boosting, Bagging, Conditional Inference Tree, Flexible Discriminant 

Analysis. De maneira análoga, Gilbertson e Van Niekerk (2017) aplicaram o Gini index baseado 

em RF e CART para ordenar as variáveis em um problema de classificação de culturas agrícolas 

a partir de imagens de satélite. Após ordenação, diversos subconjuntos de variáveis foram 
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definidos e utilizados para treinar quatro algoritmos de classificação - Decision Trees (DT), 

KNN, RF e SVM. 

 Outra métrica comumente utilizada para selecionar variáveis é conhecida como Mutual 

Information (MI), método que analisa quantitativamente a relação entre duas variáveis (LA et al., 

2012). Este método utiliza os conceitos de função de densidade de probabilidade das variáveis 

cuja relação se quer investigar, e indica a quantidade de incerteza em uma variável que é 

removida ao conhecer-se a outra. Existem diferentes abordagens que se aproveitam do conceito 

de MI para seleção de variáveis. Uma forma simples consiste em calcular o MI para todos os 

possíveis pares de variáveis no conjunto de dados, eliminando os pares que apresentarem valor 

superior a um determinado valor mínimo, e mantendo os demais (LIU et al., 2017). Esta 

estratégia foi adotada por Liu et al. (2017) como forma de selecionar as melhores variáveis numa 

aplicação de classificação de brotos de videira com base em imagens. Após selecionar as 

variáveis, os autores aplicaram uma combinação de Principal Component Analysis (PCA) com k-

means como classificador. Borges et al. (2017) adaptaram esse conceito ao utilizar o Joint 

Mutual Information Score, o qual avalia não simplesmente a relação entre duas variáveis, mas a 

informação entre variáveis aleatórias conjuntas e uma variável alvo. Os autores utilizaram o 

método em combinação com Logistic Regression (LR) numa aplicação forense para detecção de 

faces. 

O método mRMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance) também utiliza o 

conceito de MI, porém de forma um pouco mais elaborada. Este método combina medidas de 

relevância e redundância numa mesma métrica de forma a valorizar a primeira e penalizar a 

segunda. Neste caso, a relevância é avaliada pela MI entre cada variável preditora e a variável 

dependente, enquanto a redundância é medida pela MI entre todos os pares de variáveis 

preditoras (JIANG; LI, 2015; PARK et al., 2018; ZHANG et al., 2017). Park et al. (2018) 

utilizaram este método para selecionar as melhores bandas hiperespectrais para identificação e 

classificação de doenças em folhas de maçãs, executando uma busca incremental pelo 

subconjunto ótimo de variáveis. As bandas selecionadas foram inseridas num modelo de deep 

learning composto por Convolutional Neural Networks associado a Fully Connected Network. 

Este método também foi utilizado na tarefa de detecção de corpos estranhos em algodão, na qual 
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os autores fizeram aplicação dos classificadores Linear Discriminant Analysis (LDA), SVM e 

Artificial Neural Network (ANN) (JIANG; LI, 2015; ZHANG et al., 2017). 

Similar ao MI, a métrica Pearson correlation mede a associação linear entre duas 

variáveis contínuas. Correlation-based feature selection (CFS) usualmente associa uma estratégia 

de busca heurística com a métrica Pearson correlation (SÁNCHEZ-MAROÑO et al., 2007). 

Silva et al. (2015) adaptaram este conceito na tarefa de identificação de subespécies de abelha, 

propondo uma estratégia na qual a matriz de correlação entre as variáveis é calculada, e as 

variáveis correspondentes aos elementos com os maiores valores são excluídas até atingir-se um 

número determinado de variáveis. O classificador Naive Bayes foi então utilizado. Mollazade et 

al. (2012) e Silva et al. (2013) utilizaram o CFS com o conhecido algoritmo de busca best first. 

Os primeiros aplicaram os classificadores ANN, SVM, DT e Bayesian Network para classificar 

diferentes níveis de qualidade de passas, enquanto os últimos utilizou ANN, SVM, DT, naive 

Bayes (NB), KNN, LR, RF e Partial Least Squares (PLS) para classificar mudas de plantas de 

acordo com diferentes estágios de desenvolvimento. 

Algumas técnicas para seleção de variáveis fazem uso de projeções do conjunto de dados, 

e não propriamente dos dados originais. PCA e PLS são algumas dessas técnicas mais 

conhecidas. Enquanto a primeira promove uma transformação nos dados de forma a encontrar as 

direções que maximizam a variância no conjunto de variáveis preditoras, a segunda gera 

combinações lineares entre variáveis preditoras e resposta, maximizando a covariância entre os 

dois grupos (MALHI; GAO, 2005). Sharif et al. (2018) utilizaram PCA para seleção de variáveis 

num problema de classificação de tipos de doenças em plantas cítricas. Obtidos os componentes 

principais, os autores utilizaram covariância e entropia para selecionar os melhores componentes, 

e então treinaram um modelo SVM. 

Métodos como PCA e PLS apresentam uma fraqueza evidente: a dificuldade de 

interpretar os componentes principais derivados, uma vez que os mesmos são combinações 

lineares de todas as variáveis preditoras. Para superar essa restrição, modelos esparsos, como 

Sparse Principal Component Analysis (sPCA) e Sparse Partial Least Squares (sPLS), induzem 

esparsidade nas cargas ou coeficientes, reduzindo o número de variáveis representadas pelos 

componentes. Calvini et al. (2015) compararam as técnicas clássicas com as esparsas, ao 

classificar dois tipos de espécies de café utilizando imagens hiperespectrais. Os autores utilizaram 
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PCA acoplado com KNN e PLS acoplado com DA, e compararam o desempenho obtido ao 

utilizar os métodos esparsos equivalentes, sPCA e sPLS. 

Outro método baseado no conceito de projeção dos dados é o Orthogonal Subspace 

Projection (OSP), o qual identifica o melhor subconjunto de variáveis ao executar uma busca 

sequencial na qual projeta as variáveis preditoras nos subespaços ortogonais de cada variável 

preditora. Este método foi utilizado por Shuaibu et al. (2018) para detecção de diferentes estágios 

de doença em maçãs, através de imagens hiperespectrais, em combinação com os classificadores 

ensemble bagged, DT e weighted KNN. 

Ainda entre os métodos de filtragem de variáveis, a análise de sensibilidade é uma das 

opções menos complexas, sendo empregada para avaliar a influência de cada preditor na variável 

alvo (SADEGHYAN, 2018). Em Teimouri et al. (2014), a análise de sensibilidade em relação à 

intensidade de atributos de cores foi utilizada para ordenar e filtrar variáveis e posteriormente 

classificar imagens de amêndoas entre objeto, sombra e fundo. Neste estudo, a diferença de valor 

entre as classes, para determinado atributo, foi associada à qualidade do atributo. As variáveis 

selecionadas foram inseridas num modelo de ANN. 

Outras técnicas simples muito utilizadas para o ordenamento de variáveis são os testes 

estatísticos t de independência e chi-squared. O primeiro foi utilizado por Chen et al. (2018), em 

combinação com os classificadores SVM e RF, para detectar presença de fungos em plantações 

de trigo através de imagens de satélite. O segundo foi explorado nos já citados estudos de Silva et 

al. (2013) e Silva et al. (2015), os quais ainda exploraram a métrica Information Gain como 

forma de ordenar as variáveis. 

Phadikar et al. (2013) propuseram a aplicação de rough set theory para seleção de 

variáveis na classificação de diferentes doenças em folhas de arroz. Rough set theory é um 

conjunto de ferramentas originado na ciência da computação, capaz de identificar dependências 

parciais ou totais nos dados e eliminar variáveis redundantes (JENSEN; SHEN, 2007). 

Mehdizadeh (2019) usou linguistic hedge para selecionar as variáveis extraídas e aplicar fuzzy 

logic para determinar a quantidade requerida de água em plantas do tipo lírio. O algoritmo 

linguistic hedge para seleção de variáveis baseia-se em regras fuzzy. As variáveis são submetidas 

ao conjunto de regras fuzzy, de forma que as variáveis relevantes são enfatizadas por potências 

não nulas e as irrelevantes são suprimidas por potências nulas (AZAR, 2014). 
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2.3.2 Métodos tipo Wrapper 

Métodos de seleção de variáveis do tipo wrapper, de forma geral, são compostos por uma 

estratégia de busca do subconjunto ótimo de variáveis e uma função objetivo para avaliação da 

qualidade de cada subconjunto. Em relação à estratégia de busca, tais métodos podem ser 

segregados em dois principais grupos: abordagens baseadas em população e estratégias de busca 

sequencial (ABOUDI; BENHLIMA, 2016). O método mais difundido pertencente ao primeiro 

grupo é o Genetic Algorithm (GA), enquanto o segundo grupo é dominado pelos métodos 

Sequential Forward Feature Selection (SFFS) e Sequential Backward Feature Selection (SBFS). 

SFFS e SBFS são utilizados com o propósito de determinar o melhor subconjunto de 

variáveis em relação ao desempenho de predição. Nestes, um algoritmo de busca sequencial 

adiciona variáveis (SFFS) ou remove variáveis (SBFS) de um subconjunto candidato, guiado por 

uma função de avaliação do desempenho do subconjunto (ARTHUR et al., 2018; LI et al., 2014). 

A principal vantagem dos métodos baseados na adição de variáveis refere-se ao desempenho 

computacional, uma vez que é mais rápido treinar modelos quando há um número reduzido de 

variáveis. Por outro lado, partir do conjunto completo de variáveis pode identificar mais 

facilmente a interação entre variáveis (KOHAVI; JOHN, 1997). As duas abordagens foram 

utilizadas por Arthur et al. (2018) na tentativa de distinção de dois tipos de manchas de sangue 

por respingo. Para avaliar o desempenho de cada subconjunto, os autores adotaram como função 

de avaliação os métodos 1-Nearest Neighbor, inter-intra distance e sum of the estimated 

Mahalanobis distance, enquanto os classificadores LDA e Quadratic Discriminant Analysis 

(QDA) foram aplicados para predição das classes. Li et al. (2014) fizeram uso apenas de SFFS no 

estudo que teve como objetivo a identificação de diferentes estágios de crescimento de mirtilo. 

Os autores usaram os algoritmos KNN, NB e supervised k-means, tanto na etapa de seleção de 

variáveis quanto na etapa de classificação. 

Alguns autores fazem uso de algoritmos híbridos que combinam as abordagens Forward 

Feature Selection (FFS) ou Backward Feature Selection (BFS) a novas funcionalidades, gerando 

métodos como Sequential Floating Forward Feature Selection (SFFFS) ou Sequential Floating 

Backward Feature Selection (SFBFS). Estes métodos intercalam as etapas de adição e remoção 

de variáveis, partindo de um conjunto vazio (SFFFS) ou completo (SFBFS) de variáveis. As 

etapas de adição ou remoção de variáveis só ocorrem se estas resultarem em aumento de 
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desempenho do subconjunto, o que caracteriza os métodos como autocontrolados (PUDIL et al., 

1994; UNAY et al., 2011). A abordagem SFFFS foi utilizada por Bac et al. (2013) e Unay et al. 

(2011) nas tarefas, respectivamente, de identificação de partes de plantas de pimentão e 

identificação do nível de qualidade de maçãs, ambas com base em imagens. Os primeiros 

utilizaram o algoritmo CART, tanto para avaliar os subconjuntos de variáveis quanto para prever 

as classes, enquanto os últimos adotaram os algoritmos LDA, KNN, Fuzzy KNN, SVM e 

Decision Tree C4.5 para as tarefas de seleção de variáveis e classificação. Já Mahmud  et al. 

(2019) e Torimitsu et al. (2016) adotaram stepwise discriminant analysis, uma variação do 

SFFFS, que também utiliza o mecanismo de inclusão e exclusão de variáveis. Neste método, a 

adição ou remoção de variáveis é governada pelo valor de significância da variável (―F to enter‖ 

e ―F to remove‖), em comparação com algum valor referência pré-estabelecido. A avaliação dos 

subconjuntos é resultante da aplicação de funções discriminantes. Mahmud  et al. (2019) 

propuseram este método para identificar doenças em folhas de morango a partir de imagens, 

combinado com o classificador QDA, enquanto Torimitsu et al. (2016) buscaram a identificação 

do sexo de corpos através de imagens de tomografia da coluna, e usou DFA como algoritmo de 

predição. 

Enquanto alguns métodos operam com busca sequencial do melhor subconjunto de 

variáveis, os métodos baseados em população adotam heurísticas que tentam espelhar os 

princípios de evolução observados na natureza. Entre estes, o GA destaca-se por apresentar boa 

relação entre qualidade da solução fornecida e desempenho computacional. O método apresenta 

uma população de soluções definida inicialmente de forma aleatória, a qual é iterativamente 

submetida a mutações e recombinações também aleatórias. Uma função de avaliação de 

desempenho determina quais soluções passam para a próxima geração, de forma a favorecer a 

manutenção apenas das melhores soluções (ABOUDI; BENHLIMA, 2016; BEHROOZI-

KHAZAEI; MALEKI, 2017). A utilização do algoritmo genético para seleção de variáveis foi 

proposta por Behroozi-Khazaei e Maleki (2017) no estudo que implementou ANN para 

segmentação de imagens de uva entre fruto, folhas e fundo. Neste caso, o GA foi utilizado não 

apenas para determinar o conjunto ótimo de variáveis, mas também para otimizar a configuração 

da rede neural. Khan et al. (2018) também aplicaram GA na etapa de seleção de variáveis, antes 

de utilizar SVM para detectar e classificar doenças em maçãs e bananas. 
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 Outro método baseado no conceito de população é o Artificial Bee Colony (ABC), 

algoritmo de otimização estocástica espelhado no comportamento de colônia de abelhas durante o 

processo de busca por alimento. No contexto de seleção de variáveis, o problema de encontrar o 

subconjunto ótimo de variáveis é convertido na tarefa de encontrar o melhor vetor de parâmetros 

de forma a minimizar o erro de predição. Uma população é aleatoriamente definida como solução 

inicial, e iterativamente melhorada pelo mecanismo de busca por vizinhos, abandonando soluções 

inferiores (KARABOGA; BASTURK, 2007; TAHERI-GARAVAND  et al., 2019). Taheri-

Garavand  et al. (2019) propuseram um modelo híbrido composto pelo algoritmo ABC e pelo 

classificador ANN, no qual o ANN foi utilizado para avaliar a qualidade das soluções 

intermediárias. Após definição do subconjunto ótimo de variáveis, foram empregados os 

classificadores SVM, KNN e ANN na tentativa de diagnosticar o frescor de peixes do tipo carpa. 

Alguns autores adotam estratégias que confrontam métodos de busca sequenciais com 

métodos baseados em população, como fizeram Niazi et al. (2014) ao comparar GA com PLS na 

predição do potencial de redução de compostos químicos através da imagem da estrutura dos 

compostos. Para selecionar o conjunto ótimo de atributos via PLS, os autores testaram diferentes 

números de variáveis latentes e avaliaram o erro de predição resultante. Nas duas abordagens, os 

autores aplicaram PCA nos dados originais antes de implementar a seleção de variáveis. 

Silla et al. (2011) propuseram uma estratégia similar, ao comparar Interval Partial Least 

Squares (iPLS) com GA acoplado a PLS para seleção de pixels de imagem na predição de 

propriedades cinéticas de compostos de medicamentos. O método iPLS promove seleção de 

variáveis ao dividir o espaço dos atributos (por exemplo conjunto de pixels) em intervalos de 

mesma largura e treinar um modelo PLS em cada um dos intervalos. O intervalo que resultou no 

menor erro de predição é selecionado como primeiro intervalo, e modelos com base em dois 

intervalos são treinados ao adicionar-se cada um dos outros intervalos ao primeiro selecionado. O 

melhor par de intervalos é escolhido, e o procedimento segue adicionando intervalos até que não 

haja melhoria significativa de desempenho (ULRICI et al., 2013). 

Outra forma de utilizar iPLS em conjunto com outros métodos é através da combinação 

dos métodos. O método iPLS foi concatenado ao classificador Discriminant Analysis por Ulrici et 

al. (2013), resultando no modelo preditivo iPLS-DA, composto por dois principais 

procedimentos: construção de componentes PLS e construção de modelo de predição (LEE; 
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LIONG, 2018). Neste caso, o objetivo dos autores foi discriminar dois tipos de polímeros com 

base em imagens. De forma análoga, Jia et al. (2019) utilizaram iPLS em conjunto com Sucessive 

Projection Algorithm (SPA) para selecionar os comprimentos de onda ótimos a serem usados 

numa regressão PLS para estimar a biomassa de folhas de trigo a partir de imagens 

hiperespectrais. O método SPA é uma técnica de seleção de variáveis que busca minimizar os 

efeitos de colinearidade nos dados de treinamento. Consiste numa sequência de operações de 

projeção das variáveis preditoras, partindo de uma variável aleatoriamente selecionada e 

sucessivamente adicionando as variáveis que apresentam a menor colinearidade em relação às 

anteriormente adicionadas. O subconjunto ótimo é determinado em função do erro de validação. 

Esta técnica foi adotada por Zhang et al. (2019) para selecionar as faixas de comprimento de 

onda mais relevantes oriundos de imagens hiperespectrais e identificar e separar arroz de dois 

tipos de ervas danosas. Para a tarefa de classificação, os autores usaram RF e SVM. 

A exploração de métodos sequenciais e métodos baseados em população também pode ser 

observada em Sun et al. (2019). Os autores aplicaram o método SPA em conjunto com stepwise 

regression para prever o nível de umidade presente em folhas de chá a partir de imagens 

hiperespectrais. Esta abordagem foi comparada com a alternativa, baseada na combinação dos 

algoritmos Competitive Adaptive Reweighted Sampling (CARS) com Stepwise Regression, e em 

ambas Multiple Linear Regression foi utilizada para a predição final. O algoritmo CARS parte de 

uma população de variáveis aleatoriamente selecionadas e conduz uma amostragem ponderada, 

repetindo o processo N vezes. O melhor dos N subconjunto de variáveis é determinado com base 

no erro de predição resultante do treinamento de regressão PLS (LI et al., 2009). 

Algumas técnicas encontradas com menor frequência são Conditional Mutual Information 

Maximization (CMIM), permutation testing e L1-Regularized Logistic Regression. A primeira 

baseia-se na métrica mutual information, selecionando variáveis relevantes e evitando 

redundância. As variáveis são selecionadas de forma iterativa de forma a maximizar a medida 

mutual information entre o conjunto de preditores já selecionados e a variável alvo, e as variáveis 

que apresentam similaridade com as já adicionadas são excluídas. Galdames et al. (2019) 

propuseram a utilização de CMIM para reduzir o número de variáveis hiperespectrais na 

classificação de tipos de rocha, aplicando os classificadores SVM e RF no dados extraídos de 

imagens. 
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L1-Regularized Logistic Regression foi explorado por Dumont et al. (2015) para avaliar a 

qualidade de sementes de abeto da Noruega. Nesta abordagem, cada coeficiente da regressão 

logística foi associado a um preditor, e a regularização dos parâmetros foi conduzida via 

otimização bayesiana. Desta forma, as variáveis associadas a coeficientes nulos foram excluídas, 

enquanto as associadas aos coeficientes relevantes compuseram o conjunto final (DUMONT et 

al., 2015). 

Folch-Fortuny et al. (2016) usaram o método permutation testing para selecionar faixas 

espectrais utilizadas identificar doenças em frutas cítricas através de imagens. N-way Partial 

Least Squares acoplado a DA foi utilizado para a tarefa de classificação. Segundo Westerhuis et 

al. (2008), permutation testing promove seleção das melhores variáveis ao comparar o valor da 

métrica VIP (Variable Importance in Projection) de cada variável num modelo real com o valor 

VIP da mesma variável em um modelo no qual os rótulos das classes foram aleatoriamente 

trocados. A relevância de cada variável está associada com a probabilidade de se observar 

aleatoriamente um valor VIP igual ou superior ao valor real obtido. 

 

2.4 Análise e Discussão 

 Analisando o conjunto de artigos pela perspectiva do contexto de aplicação, e ensaiando 

um simples agrupamento dos achados, percebe-se que a aplicação mais frequente é a alimentícia 

ou agrícola. 24 dos 36 artigos analisados aplicam métodos de seleção de variáveis em problemas 

desta natureza, o que representa dois terços do total. Dentro deste grupo, nove artigos, ou 37,5%, 

referem-se especificamente a detecção ou classificação de alimentos, outros nove abordam 

detecção de presença de doenças em alimentos, e seis (25%) propõem-se a identificar o nível de 

qualidade ou estágio de crescimento de alimentos. Em relação aos demais 12 artigos, quatro 

referem-se à detecção de plantas (umidade, corpos estranhos), três contêm aplicações forenses, 

dois abordam a predição de propriedades químicas, um contém identificação de espécies de 

animais, um envolve discriminação de polímeros e um conduz classificação de tipos de rochas. 

Em relação aos tipos de métodos adotados, 18 artigos, representando 50% do total, propuseram 

métodos do tipo wrapper, enquanto 14 implementaram métodos do tipo filter (39%), e apenas 

quatro exploraram as duas abordagens (11%). 
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 Na seção atual, é apresentada uma proposta de categorização dos métodos descritos na 

seção anterior, tomando como dimensões principais (i) a técnica adotada, (ii) o tipo do método 

(filter ou wrapper) e (iii) o tipo de aplicação na qual o método foi explorado. A proposta é 

representada no diagrama da Figura 2.3. Nesta, os números no interior da tabela referem-se aos 

artigos, identificados na legenda abaixo da Figura; a linha na qual o número se encontra indica o 

método utilizado, enquanto a coluna informa o tipo de aplicação. A dimensão referente às 

técnicas abordadas, representada no eixo vertical no lado direito do diagrama, foi obtida 

agrupando-se algumas técnicas por critério de semelhança. As técnicas com maior frequência de 

utilização foram atribuídas a grupos homogêneos, como ocorre com mutual information, que foi 

proposta por cinco autores e atribuída a um grupo próprio. Técnicas foram consideradas 

semelhantes ao apresentar conceitos ou princípios similares, como no caso dos algoritmos 

baseados em projeção das variáveis preditoras e/ou independentes, reunidos sob o rótulo 

―Projeção (PCA ou PLS ou OSP)‖. Para reduzir o número de linhas do diagrama da Figura 2.3 e 

facilitar a compreensão do mesmo, algumas técnicas com menor frequência de citação também 

foram agrupadas, mesmo que os conceitos a elas relacionados sejam diferentes. Analogamente à 

dimensão (i), na dimensão (iii), os tipos de aplicações foram agrupados conforme o objeto de 

interesse dos estudos. Quando o objeto de interesse era uma planta, o mesmo foi caracterizado 

pela parte da planta sendo analisada, como fruta, folha ou semente. As aplicações baseadas em 

imagens de satélite foram agrupadas em Plantação, dado que estas imagens não permitem a 

visualização das partes individuais das plantas, como ocorre quando o foco é folha, por exemplo. 

As aplicações que não abordaram alimentos como foco foram atribuídas ao grupo Outros. Apenas 

uma aplicação teve peixe como objeto de interesse, mas a mesma não foi incluída no grupo 

Outros para não misturar aplicações diferentes em relação ao foco em alimentos. 

A Figura 2.3 indica que o cluster mais populoso é o referente a métodos sequenciais tipo 

wrapper em aplicações não alimentícias. Este fato não é inesperado, dado que dois terços dos 

estudos foram enquadrados no grupo de outras aplicações, e que os métodos do tipo sequencial 

pertencem à classe dos algoritmos de seleção de variáveis mais utilizados (REN et al., 2008). 

Em relação às aplicações envolvendo alimentos, os objetos mais frequentemente 

caracterizados como foco da análise são frutas e folhas, representadas em 25 trabalhos. Apenas 

três artigos exploraram imagens com foco em sementes de alimentos. A mesma observação vale 
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para imagens de plantações, enquanto apenas um trabalho abordou análise de imagens de peixes. 

O baixo número de resultados referentes a estas aplicações pode indicar ser necessária alguma 

alteração no processo de busca de artigos, para garantir que de fato existem poucos trabalhos com 

tal abordagem. 

 

1 - Borges et al., 2017       2 - Park et al., 2018      3 - Liu et al., 2017   

4 – Jiang; Li, 2015      5 - Zhang et al., 2017      6 - Sandhu et al., 2019  

7 – Gilbertson; Van Niekerk, 2017    8 - Mollazade et al., 2012      9 - Silva et al., 2013  

10 - Silva et al., 2015     11 - Sharif et al., 2018      12 - Calvini et al., 2015  

13 - Shuaibu et al., 2018     14 - Teimouri et al., 2014      15 - Satorres et al., 2018 

16 - Chen et al., 2018     17 - Arthur et al., 2018      18 - Li et al., 2014   

19 - Bac et al., 2013     20 - Unay et al., 2011      21 - Mahmud  et al., 2019  

22 - Torimitsu et al., 2016     23 - Taheri-Garavand  et al., 2019     24 - Khan et al, 2008  

25 - Behroozi-Khazaei; Maleki, 2017    26 - Niazi et al., 2014      27 - Silla et al., 2011  

28 - Ulrici et al., 2013     29 - Jia et al., 2019      30 - Zhang et al., 2019  

31 - Sun et al., 2019     32 - Galdames et al., 2019      33 - Dumont et al., 2015 

34 - Folch-Fortuny et al., 2016    35 - Phadikar et al., 2013      36 - Mehdizadeh, 2019 

Figura 2.3 - Abordagens de seleção de variáveis agrupadas por tipo de aplicação e técnica 
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 Nas aplicações com foco em frutas e folhas, observa-se uma distribuição equilibrada entre 

métodos do tipo filter e wrapper, assim como entre as diferentes técnicas utilizadas. As técnicas 

mais utilizadas são do grupo Covariance entre as técnicas de filtragem, e do grupo Sequenciais 

entre as abordagens wrapper. Apenas dois dos 25 trabalhos sobre frutas ou folhas exploraram 

técnicas do grupo Mutual Information, em contraste com a razão de três trabalhos em 16 em 

aplicações do tipo Outros. Por outro lado, três artigos aplicaram métodos de filtragem baseados 

em projeção em aplicações de alimentos, contra nenhuma ocorrência nas demais aplicações. 

 A esparsidade da tabela apresentada na Figura 2.3 indica que existem oportunidades de 

pesquisa em combinação de métodos de seleção de variáveis e aplicações. Os clusters vazios ou 

pouco preenchidos são sinalizadores destas oportunidades. Trabalhos futuros podem explorar a 

utilização em conjunto de métodos de filtragem e wrapper. Apenas quatro autores adotaram tal 

abordagem, o que representa em torno de 11% do total, sendo que apenas um destes teve 

alimento como foco da análise. Além disso, as quatro abordagens que combinaram filter com 

wrapper focaram em métodos sequencias. Considerando as características positivas de cada tipo 

de método, a exploração de ambos tem potencial para apresentar baixo esforço computacional 

aliado à alta capacidade de predição (ABOUDI; BENHLIMA, 2016). 

 Em relação aos tipos de aplicações, parece existir uma oportunidade de exploração de 

imagens com foco em sementes de alimentos. Poucos trabalhos seguiram tal abordagem, e 

imperfeições no processo de busca de artigos não parece ser a justificativa para esse número tão 

baixo, dado que foram incluídos os resultados publicados no periódico ―Computers and 

Electronics in Agriculture‖, o qual abrange pesquisas referentes a agricultura, agronomia e 

horticultura (ELSEVIER, 2020). O mesmo raciocínio é válido para as aplicações com base em 

imagens de plantações. 

 Analisando o cruzamento entre aplicações e métodos, observa-se a oportunidade de 

pesquisar a utilização de métodos wrapper do grupo Projeção em aplicações com foco em frutas, 

dada a ausência de trabalhos seguindo essa estratégia. Frutas foram os objetos mais explorados no 

universo de trabalhos revisados, aparecendo em 14 artigos, o que confirma a relevância deste tipo 

de aplicação. Nos métodos de filtragem, por outro lado, as aplicações onde se observa 

oportunidade são aquelas com foco em folhas, em cruzamento com métodos de Projeção (PCA 

ou PLS ou OSP). O fato de os métodos baseados em projeção, sejam do tipo filter ou wrapper, 
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terem sido bastante explorados em algumas aplicações e fracamente em outras se configura como 

oportunidade de pesquisa porque as aplicações são similares e os métodos podem ser transferidos 

entre diferentes aplicações. 

 

2.5 Conclusão 

Neste artigo foram investigados os métodos de seleção de variáveis utilizados na detecção 

de alimentos através de imagens. A utilização de métodos computacionais no auxílio de detecção 

de alimentos permite automatizar a tarefa, enquanto a adoção de métodos de seleção de variáveis 

leva a maior interpretabilidade e melhor desempenho na predição (XIAOBO et al., 2010). 

Um conjunto de 36 artigos constituiu a amostra estudada na revisão, obtidos através de 

uma busca nos bancos de dados online Scopus e ScienceDirect caracterizada pela combinação das 

palavras-chave (―feature selection‖ OU ―variable selection‖ OU ―attribute selection‖) E 

(―image‖ OU ―imagery‖ OU ―imaging‖). Foram explorados os periódicos ―Chemometrics and 

Intelligent Laboratory Systems‖, ―Computers and Electronics in Agriculture‖, ―Forensic Science 

International‖ e ―Journal of Chemometrics‖, e artigos destes periódicos apresentando aplicações 

diferentes da alimentícia foram mantidos na análise. 

Em relação ao contexto de aplicação, os artigos que tratam de alimentos representam dois 

terços do total, enquanto o restante se distribui em detecção de plantas não comestíveis (quatro 

artigos) e diversas outras aplicações. Sob a ótica do método de seleção de variáveis, metade dos 

trabalhos abordou exclusivamente métodos wrapper, enquanto 14 adotaram exclusivamente 

métodos filter e quatro utilizaram uma abordagem híbrida. 

Os artigos analisados foram organizados em três dimensões: tipo de método de seleção de 

variáveis (filter ou wrapper); técnica adotada, na qual as métricas ou algoritmos foram agrupados 

conforme semelhança dos conceitos nos quais são embasados; e tipo de aplicação, que envolveu 

o agrupamento conforme o objeto de interesse analisado nas imagens. As aplicações mais 

frequentes são aquelas envolvendo frutas ou folhas de alimentos, sendo que estes trabalhos 

apresentam grande equilíbrio entre utilização de métodos filter e wrapper. 

A análise da Figura 2.3 fornece a resposta para a questão de pesquisa apresentada. Em 

análises que utilizam imagens como dado de entrada, os métodos de filtragem mais utilizados são 
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Mutual Information, Gini index, Covariance e métodos baseados em projeção (PCA, PLS ou 

OSP), enquanto os métodos tipo wrapper mais comuns são os sequenciais, métodos baseados em 

população (como GA) e métodos baseados em projeção (PLS ou SPA). A análise da combinação 

de métodos com tipos de aplicações indica que existe espaço para novas pesquisas que explorem: 

métodos wrapper como PLS e SPA em problemas envolvendo detecção de frutas; métodos filter 

como PCA, PLS ou OSP em aplicações focadas em folhas de alimentos; e métodos dos tipos 

filter e wrapper combinados na mesma análise. 
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Abstract 

In this paper, we propose a novel image based approach to detect falsified medicines and identify 

the most relevant regions of the tablet in the task of classification. The framework is based on the 

propositions of Bernart et al. (2016). The original input images undergo an initial pre-processing 

step, which (i) removes the background to find the region of interest, (ii) clusters individual 

pixels into super-pixels, and (iii) extracts features containing color and texture information. The 

classification task is conducted over the set of super-pixels using a Support Vector Machine 

(SVM) classifier, and the class prediction of all super-pixels belonging to each image is used to 

define the class the respective image will be inserted into. The task of identifying the relevant 

regions is performed using the concept of support vectors, generating a heatmap that indicates the 

regions that contribute the most to the classification task. Two datasets containing authentic and 

falsified samples of Cialis and Viagra medicines were used to validate our propositions by 

achieving correct classification rates of 100% on both datasets. Regarding the task of identifying 

the most relevant regions, our proposition outperformed the traditional LIME (Local Interpretable 

Model-agnostic Explanations) method by yielding more robust explanations. 

Keywords: image analysis, supervised learning, classification, interpretable machine learning. 

 

3.1 Introduction 

Falsified medicines are products that ―deliberately/fraudulently misrepresent their 

identity, composition or source‖ (World Health Organization, 2021). Since consumption of 

tampered products is likely to fail the task of delivering an effective treatment, such drugs 

become a high risk to patients‘ health, potentially leading to complications or even death 
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(SEITER, 2009). The trade of falsified drugs has substantially grown as a result of multiple 

factors that include the increasing use of internet for online purchases, the lack of standardized 

definition of falsification, and the complexity of the global market. Although manufacturing and 

trading of falsified medicines occur worldwide, there is a growing concern about it in developing 

countries, considering that they typically lack the technical expertise and infrastructure to face 

and control falsification. One way to deal with this threat is to develop and improve analytical 

techniques to effectively detect falsifications (DEGARDIN; ROGGO; MARGOT, 2013; 

MACKEY et al., 2001). 

The set of analytical techniques traditionally used to analyze falsified drugs is wide, 

ranging from the assessment of tablets physical profile, X-ray fluorescence, direct infusion 

electrospray ionization mass spectrometry (ESI-MS) and Near Infrared (NIR) spectroscopy to 

image processing with machine learning (DOS SANTOS et al., 2019; JUNG et al., 2011). 

Among such analytical techniques, NIR stands out as a non-destructive, non-invasive technique 

that requires minimal or no sample preparation (BLANCO; VILLARROYA, 2002). However, 

the large number of spectral variables generated by NIR can reduce prediction performance of 

several multivariate techniques. Not all variables contain relevant information, and some of them 

can be noisy or highly correlated, jeopardizing the performance of several multivariate techniques 

applied to such data. Besides, a large number of variables may undermine the model‘s 

interpretation (BALABIN; SMIRNOV, 2011; SOARES; ANZANELLO, 2017; XIAOBO et al., 

2010). In this context, image analysis poses as a promising alternative for assessing the 

authenticity of samples (i.e. medicines, among other substances), as it can be featured as a non-

destructive and reliable analytical technique that dismisses sample preparation and provides fast 

results (JUNG et al., 2011). 

Although image processing algorithms tend to present high prediction performance, they 

can yield hard to interpret models, making the model‘s internal logic difficult to be understood by 

the user (CARVALHO et al., 2019). Lack of interpretability in image processing algorithms is a 

disadvantage as explanations are important for users to understand the model and draw 

conclusions from it. In addition, understanding the model behavior allows the identification of 

unwanted biases (BRATKO, 1997; GUNNING et al., 2019; RIBEIRO et al., 2016; 
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SCHALLNER et al., 2019). Taking into account the relevance of model interpretability, different 

approaches were proposed to explain model behavior in the image processing area. 

In the context of deep learning, several studies have been conducted with the goal of 

understanding neural network representations. Zintgraf et al. (2017) develop a visualization 

method that underlines the image regions that contribute to the network class prediction. The 

method produces saliency maps that highlight the parts of individual images deemed to be useful 

for sample class prediction. Zhang et al. (2018) break convolutional neural network features into 

graphical representations. The generated explanatory graphs have multiple layers, each one 

representing a specific region from the original image. Alternatively, Zhang et al. (2019) use 

decision trees to explain which network layer is responsible for the prediction. The framework 

manages to make each filter represent a specific object part in the original image, explaining the 

prediction in a semantic level. Although deep learning succeeds in the task of explaining 

predictions, it has its drawbacks. Neural networks may require significant computational 

resources and usually much larger datasets (ZINTGRAF et al., 2017). Besides, training neural 

networks is a complex task, even in the case of relatively small datasets (GOMEZ-OJEDA et al., 

2015). 

Ribeiro et al. (2016) propose LIME, a post hoc explanation method independent on the 

original classifier that uses local approximations to explain individual predictions. The method 

consists in using random perturbed samples of the original image as independent variables and 

predictions obtained from the perturbed samples as dependent variable, to feed an interpretable 

model, such as linear models, decision trees, or falling rule lists. The analysis of the model 

parameters, in the case of linear models, allows the visualization of the most relevant regions of 

the image. The main advantage of LIME, one of the most popular perturbation-based methods, is 

that it explains predictions without requiring any assumptions on the original model (GUIDOTTI 

et al., 2019). On the other hand, Alvarez-Melis and Jaakkola (2018), Slack et al. (2020) and 

Visani et al. (2020) argue that post hoc explanations are not reliable, and the main issue of LIME 

is its lack of stability, since small perturbations in the original image may result in deep 

explanations changes, even if the predicted class remains the same. 

In this paper, we employ image analysis for detection of falsified medicines and 

identification of most relevant regions of the tablet tailored to sample classification. The 
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approach relies on the propositions of Bernart et al. (2016). It consists of segmenting the 

medicine tablet from the background, dividing the region of interest into super-pixel clusters, and 

extracting color and texture features from the image. Each super-pixel is then independently 

classified using a SVM classifier, and the class predicted for the whole image is obtained by 

computing the likelihood indexes for each class in every image. For the identification of the most 

relevant areas of the tablet, the approach takes advantage of the classifier inner structure, and uses 

the concept of Support Vectors to identify the observations (super-pixels) that are considered 

relevant to the classifier, generating a heatmap that illustrates the most relevant regions of the 

tablet for its classification into authentic or unauthentic.  

Our propositions were validated in two datasets comprised of authentic and falsified 

samples of PDE-5 inhibitors (i.e. Cialis dataset comprised of 79 samples, and Viagra dataset, 

consisting of 59 samples). Using a 10-fold cross-validation, the correct classification rate in the 

testing set was 100% for both datasets. We also generated a heatmap that clearly depicts the most 

informative regions of the tablet when it comes to classify samples into authentic or unauthentic 

classes. When compared to the heatmap generated by the LIME method, our approach led to a 

more robust explanation of the relevant regions over the tablet surface. As far as we know, this is 

the first approach that takes advantage of the concept of support vectors in order to explain 

predictions in a visual matter. 

In addition to theoretical achievements, our propositions contribute to the forensic area 

from a practical perspective as they provide investigative forces with a reliable framework 

tailored to detecting falsified medicines. Understanding the areas of the tablet mostly characterize 

falsified samples allows authorities to acquire knowledge about the falsification process and 

develop measures to hinder future falsifications. In practical terms, images of seized samples can 

be captured by smartphones and easily processed through the proposed framework, allowing 

investigative forces to draw conclusions on such samples in loco. 

3.2 Materials and methods 

3.2.1 Dataset 

 The assessed dataset is composed of authentic and falsified samples of Viagra and Cialis 

(JUNG et al., 2011). The authentic tablets were provided by Pfizer Ltda and Eli Lilly do Brasil 
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Ltda: 25 samples of Viagra and 26 of Cialis, respectively. The falsified drugs were obtained from 

seizure conducted by the Brazilian Federal police: 34 samples of Viagra and 53 of Cialis. Images 

of the complete set containing 59 samples of Viagra and 79 samples of Cialis were acquired 

using a high resolution VSC 5000 (Foster & Freeman Ltd., UK). The same procedure were 

applied to all tablets, in which the samples were manually centered against a gray background, 

and the images were captured using light in the visible region, magnification of 20 and automatic 

adjustment of brightness and contrast. 

3.2.2 Proposed framework 

The proposed framework can be organized in three main steps. The first step performs a 

preprocessing in the input images (which includes background removal, pixel clustering and 

feature extraction). The second step fits a SVM classifier to identify authentic and falsified 

tablets. Finally, the third step uses properties of the SVM model to visualize the most relevant 

areas of the tablet in the classification task. The following subsections will present the framework 

in details. 

3.2.2.1 Image preprocessing according to Bernart et al. (2016) 

We now describe the main stages for image preprocessing suggested by Bernart et al. 

(2016), deemed a fundamental step in our framework.  

3.2.2.1.1 Background removal 

 The task of identifying the region of interest and removing the image background can be 

described in 3 steps, as presented by Bernart et al. (2016): initialization, processing, and 

refinement. The purpose of the first step is to generate a pre-segmentation of the image, 

separating tablet and background regions, resulting in provisional regional boundaries. For that 

matter, we compute the average of the three input RGB (Red, Green, Blue) channels to obtain the 

normalized luminance image and apply a Gaussian filter to get the filtered luminance. Next, we 

multiply the normalized Luminance image by the inversed ratio between the filtered luminance 

and its complement to get intensity variability. The intensity variability is calculated for different 

filter sizes, and its maximum value is selected at each pixel. Finally, we normalize the intensity 

variability and compute the Otsu‘s threshold (OTSU, 1979) to get a pre-segmentation of the 

original image, selecting the largest thresholded region as the tablet region. 
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In the segmentation processing step, we estimate each pixel‘s similarity to the tablet area 

and the background area. We start by defining the color density vector of every pixel as the 

negative log of the normalized RGB intensities of the respective pixel. We then compute the 

average log for color space pixel intensities within the tablet and the background areas, C
T
 and 

C
B
, respectively, according to the pre-segmentation. Afterward, we divide the color density 

matrix by the averages C
T
 and C

B
 to compute the likelihood that a pixel belongs to the tablet or 

background areas, respectively. Also, we normalize and apply a Gaussian filter on the obtained 

likelihood channels (we used a 7 × 7 filter and σ = 1, as suggested by Bernart et al. (2016)) to 

keep values in the range [0, 1] and reduce the influence of noisy pixels, respectively. Finally, we 

apply Otsu‘s threshold method to generate segmentations. 

The third step is a post-processing stage aimed at improving the tablet boundary. The 

segmentation masks generated in the previous step are used as input to the Chan-Vese Active-

Contours method for vector-valued images (CHAN et al., 2000), resulting in the definitive 

borders. In case the curve representing the borders presents smaller closed regions outside the 

tablet borders, only the largest region is selected, and hole filling is performed. For details about 

the Chan-Vese method, see (CHAN et al., 2000). 

3.2.2.1.2 Pixel clustering 

After the region of interest is identified, a superpixel algorithm is used to extract the 

subregions of interest. The SLIC (simple linear iterative clustering) algorithm proposed by 

Achanta et al. (2012) adapts the k-means clustering to group pixels into visually significant 

regions. The two main differences when compared to the traditional k-means algorithm are: (i) 

the distance between pixels is calculated taking into account only the pixels belonging to a 

limited search space the same size as the superpixel, reducing computational effort during the 

optimization step; and (ii) the distance measure combines color and spatial proximity 

information. The algorithm relies on a single parameter, k, which stands for the number of 

superpixels. The incorporation of the SLIC method on the framework is a proposition by Bernart 

et al. (2016). 

3.2.2.1.3 Feature extraction 

 Following the propositions of Bernart et al. (2016), the image preprocessing step finishes 

with the extraction of features that describe the subregions of the tablet. Each pixel in the image 
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is represented by a feature vector φ={L, a, b, t1, t2, t3, m1, m2, m3}, where {L, a, b} are the 

original pixel values in the CIELAB color space, {t1, t2, t3} represent local textural variability 

and {m1, m2, m3} refer to the gradient magnitude in each one of the {t1, t2, t3} channels. 

Summarizing the feature vector over the set of pixels belonging to a subregion si provides a 

vector of local features which represents color and textural information about the subregion si. 

The metrics used in the summarization process are mean, median, minimum and maximum 

values for the {L, a, b, t1, t2, t3} vectors, while the mean is replaced by the variance on the 

summarization of the {m1, m2, m3} vector. This process creates 9 x 4 = 36 local features. At this 

point, the entity of the analysis no longer is the input image, but each subregion generated from 

the input image. 

 In addition to the local features, contextual features can be computed to discriminate 

subregions belonging to different contexts. Six features comprise the vector of contextual 

features: three compute the average gradient magnitude of pixels in the tablet full area, and three 

compute the variance of the same gradient. 

3.2.2.2 Classification of authentic and falsified tablets 

 The steps described in section 3.2.2.1 transform the image of a tablet into a matrix where 

each observation represents a subregion of the image (superpixel), and the columns are the 

extracted features. The matrix then is normalized using the z-score transform, and an SVM 

classifier is fitted into the dataset. SVM constructs a hyperplane aimed at separating authentic and 

unauthentic samples by maximizing the distance between the two closest samples, one belonging 

to the authentic class and other to the unauthentic class; see (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 

2000; DEJAEGHER et al., 2011). Since many datasets may rely on complex data, a more precise 

separating hyperplane can be found by transforming original variables via mathematical functions 

named kernel functions; such functions reallocate the observations in a higher dimensional space 

that allows finding a proper separating hyperplane. 

To conduct the classification task of the subregions, a 10-fold cross-validation procedure 

is carried out. In order to guarantee that no image has subregions present in both training and 

testing sets, each image is assigned to one of the 10 folds. Then, all the subregions associated to 

the same image are assigned to the same fold. This approach is recommended since different 
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subregions of the same image share information about the image as a whole through contextual 

features. 

3.2.2.3 Identification of the most relevant tablet regions for classification 

 After finding the predicted class of the subregions, the next step is to compute the class 

each image belongs to. For every image, the proportion of subregions predicted as false is 

calculated and compared to a given threshold. In case the proportion is equal or superior to the 

threshold, the image is classified as false; otherwise, as authentic. In our experiments, different 

values for the threshold were tested. 

 In order to evaluate the classification performance of the prosed model, three metrics 

were used: (i) accuracy - the proportion of all samples correctly classified; (ii) sensitivity – the 

proportion of falsified samples correctly identified, and (iii) specificity – the proportion of 

authentic samples correctly identified. 

 The step for identifying the most relevant regions of the tablets for the classification 

purpose starts by standardizing the tablet images, assuring that all tablets share the same position, 

main axis orientation and tablet area in relation to the image. Next, all images are preprocessed to 

generate a new dataset, and SVM is applied using the entire dataset. Fitting a SVM model allows 

us to extract the support vectors, which represent the regions of the tablets identified as most 

relevant for the classification task.  

Finally, to generate a visual summarization of the support vectors, we compute the 

proportion of subregions identified as support vectors for each pixel. The result is a matrix with 

the same dimensions as the standardized images and values ranging from 0 to 1. By plotting this 

matrix, we obtain a heatmap that highlights the relevance of each region of the tablet in the task 

of identifying falsified drugs. 

 

3.3 Results 

The proposed method was applied to samples described in section 3.2.1. All 

computational procedures were performed on Matlab R2018b (Mathworks, USA) running on an 

Intel® Core™ i7-5500U, 8GB computer. In addition, several hyperparameters required by the 

method described in section 3.2.2.2 were tested: (i) Kernel Function (‗RBF‘, ‗polynomial‘ or 
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‗linear‘), (ii) Prior (‗empirical‘ or ‗uniform‘), (iii) Solver (‗SMO‘, ‗ISDA‘ or ‗L1QP‘), and (iv) 

Standardize (‗true‘ or ‗false‘). In addition to the classifier‘s hyperparameters, three sets of 

features were investigated: the first set is comprised only of the local features; the second set 

contains only contextual features; and the last set is the full set (i.e. the sum of the previous sets). 

10-fold cross-validation was used to compute the accuracy referring to each combination. 

Once the subregions were identified as authentic or falsified, it was possible to compute, 

for each image, the proportion of subregions assigned to each class. Table 3.1 depicts the metrics 

accuracy, sensitivity and specificity for the best results referring to the subregion and image 

classification for Cialis and Viagra datasets. The values for the set of hyperparameters 

corresponding to the best results are, for both datasets: (i) ‗polynomial‘ for Kernel Function, (ii) 

‗empirical‘ for Prior, (iii) ‗ISDA‘ for Solver and (iv) ‗true‘ for  Standardize. In the two datasets, 

the full set of features was employed in the configuration associated with the best result. 

Table 3.1 – Results for subregion and image classification 

Task Medicine Accuracy Sensitivity Specificity 

Subregion classification Cialis 99,99% 99,98% 100,00% 

  Viagra 100,00% 100,00% 100,00% 

Image classification Cialis 100,00% 100,00% 100,00% 

  Viagra 100,00% 100,00% 100,00% 

 

Concerning the task of identification of relevant areas for the classification, a simple 

preprocessing step was conducted before the analysis. In order to standardize the dataset, every 

image was submitted to rotation, resizing and centering, making sure that all tablets shared the 

same orientation, size and position in the screen. This process, along with the processes of 

background removal and clustering, can be visualized in Figure 3.1, for the Cialis dataset. In 

Figure 3.1, the top left panel shows the original samples of Cialis tablets; the top right panel 

presents adjusted samples after rotation, resizing, and centering; in the bottom right panel is the 

result after masking; and the bottom left panel shows the result after clustering. The process for 

the Viagra dataset is analogous. 
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Figure 3.1 – Preprocessing step 

The heatmap in Figure 3.2 illustrates the relative relevance of each subregion of Cialis 

tables for their classification into authentic or unauthentic classes. It can be read as follows: 

subregions in blue are less relevant for sample classification, while sub-regions in yellow to red 

tones are the most relevant. As expected, all subregions corresponding to the background are 

highlighted in dark blue as the pixels belonging to these regions were not considered in the 

classification task. 

The most relevant subregions for tablet classification according to its authenticity are the 

ones in the boundary zones located between the upper face (the face parallel to the picture plane) 

and the right edge of the medicine, and between the upper face and the left edge of the medicine. 

These subregions are shown in tones of red and yellow in the heatmap and are located in curved 

regions of the tablets. 

In general, subregions belonging to upper face of the tablets and that do not present 

inscriptions are deemed less relevant for sample classification, and are presented in colors that 

range from light to dark blue. These subregions are characterized by a smooth, almost flat 

surface. On the other hand, subregions featured in curved surfaces are considered highly relevant 

for the classification task. In the center of the relevance spectrum are the subregions presenting 

edges or inscriptions. In this group are the subregions positioned in the bottom and left edges of 
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assessed tablets (presented in yellow in Figure 3.2), and the subregions corresponding to the 

―C20‖ inscription in the upper face (mainly in the digit ―0‖ and in the upper and lower curves of 

the letter ―C‖). 

 

Figure 3.2 – Explanation of systematic prediction provided by proposed method for Cialis  

As for Viagra tablets, the most relevant subregions are strongly concentrated in the right 

and left edges of the upper face, where curved surfaces can be observed in the original images 

(see Figure 3.3). That represents a substantial difference from the results obtained for the Cialis 

tablets, which presented several areas of secondary importance (depicted in green) for 

classification. The few exceptions are small areas in the rightmost and leftmost edges of the tablet 

in green and light blue, and the area corresponding to the letter ―V‖ and digit ―0‖ on the 

―VGR50‖ inscription, colored in light blue. 

This behavior is in agreement with theoretical and experimental knowledge regarding the 

manufacturing process of medicine tablets. The pharmaceutical industry employs high-tech 

equipment in the tablet coating process, in addition to employ strict quality control mechanisms 

that do not allow defective products to be placed on the legal market (LACHMAN et al., 2001). 

Consequently, the edges of the tablets, as well as the edges formed by the inscriptions on the 

tablets, are regions in which the deposition of coating technology adjuvants loses homogeneity. 

This is certainly accentuated in clandestine production, in which production and quality control 

processes are less rigorous. In addition, the punches, the pressure exerted by the punches to make 
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the inscriptions, and the tablet formulation are all not in compliance with the official standard. In 

that sense, it becomes noteworthy that variations in relief in the tablet lead to an exacerbation of 

the coating's heterogeneity. 

 

Figure 3.3 – Explanation of systematic prediction provided by proposed method for Viagra  

We now visually compare the results derived from the proposed framework with those 

obtained by using the LIME method, a well-known approach for image analysis. We emphasize 

that our approach assesses the whole subset of samples to find the subregions that better explain 

the differences on all tablets, while the LIME approach assesses each tablet individually, finding 

the most heterogeneous regions of each tablet. The only parameter required by LIME is the 

number of perturbed samples generated from each image. This number is empirically determined 

by a searching method. 

Figure 3.4 shows the explanation for 6 Cialis tablets randomly selected. The image 

reading is analogous to the one generated by the proposed framework. It becomes noteworthy the 

absence of a clear pattern of important subregions, since the red zones are located in a different 

position for each tablet. Such large variance makes it hard to point a region that should be 

preferably assessed by investigative forces when a tablet is suspected of adulteration. In addition, 

it becomes hard to conclude whether the different subregions are in fact due to real differences 

across the tablets or they are a consequence of LIME instability. 
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Figure 3.4 – Explanations for individual predictions provided by LIME for the Cialis dataset 

 

3.4 Conclusions 

Although post hoc explanations methods like LIME provide useful tools for 

understanding individual predictions, those methods typically fail to assess the whole dataset in a 

summarized way, in addition to presenting lack of stability. In this paper, we propose a novel 

approach for identifying the most relevant tablet regions in the image detection of falsified 

medicines. 

The method consists of an initial pre-processing stage where the tablet region of interest is 

delimited. The image is then segmented in sub-regions, and color and textural information 

features are extracted. Next, a SVM classifier is fitted into the sub-regions, and the image class is 

computed considering the likelihood indices for each class in each image. The frequency under 

which each sub-region is assigned as a support vector is used to identify the tablet's most relevant 

regions. A heatmap was generated to illustrate the findings. 

The proposed approach was applied to Cialis and Viagra datasets, resulting in 100% 

correct classification rate in the testing set for both datasets. We then compared the generated 

heatmap with the one produced by the LIME method. The proposed framework resulted in a 

more robust explanation regarding the tablet‘s most relevant regions for the classification 

purpose. 
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4 Terceiro Artigo: Avaliação da qualidade de carne embalada apoiada em análise de 

imagens e ferramentas multivariadas 

 

Fábio do Prado Puglia 

Michel José Anzanello 

 

Resumo 

A permanência longa de alimentos cárneos em ambientes refrigerados tende a alterar suas 

características de cor e textura, dentre outros, podendo comprometer suas condições para 

consumo. Este artigo propõe uma abordagem hierárquica para classificação da qualidade de carne 

bovina a partir de imagens em duas categorias que dizem respeito às condições para consumo de 

amostras do produto (classes ‗adequada‘ ou ‗não-adequada‘). O método, que é baseado na 

proposição de Bernart et al. (2016), submete as imagens originais a uma etapa de pré-

processamento, de forma a remover o fundo, segmentar a imagem em sub-regiões e gerar novas 

variáveis com informações de cor e textura. As sub-regiões são utilizadas no treinamento de pares 

de classificadores, combinados de forma hierárquica. Para cada imagem, a classe é determinada 

pela proporção de sub-regiões atribuídas à classe ‗não-adequada‘, comparando-se esta proporção 

com diferentes pontos de corte. A proposição foi validada em seis conjuntos de dados contendo 

diferentes tipos de animais e embalagem, apresentando taxa correta de classificação de 90% ou 

superior. O método foi comparado com a proposições originais de Bernart et al. (2016), e 

apresentou sistematicamente desempenho superior nas métricas acurácia, sensibilidade e 

especificidade. 

Palavras-chave: análise de imagem, aprendizado supervisionado, classificação hierárquica. 

 

Abstract 

The long stay of meat food in refrigerated environments tends to alter its characteristics of color 

and texture, which may compromise its consumption conditions. This article proposes a 

hierarchical approach to classify beef quality from images in two categories that relate to the 
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conditions for consumption of product samples (‗suitable‘ or ‗unsuitable‘ classes). The method, 

which is based on the proposition of Bernart et al. (2016), submits the original images to a pre-

processing step to remove the background, segment the image into sub-regions and generate new 

variables with color and texture information. The subregions are used to fit pairs of classifiers 

combined hierarchically. For each image, the class is determined by computing the proportion of 

sub-regions assigned to the ‗unsuitable‘ class, comparing this proportion with different 

thresholds. The proposition was validated in six datasets containing different types of animals 

and packaging, presenting 90% or higher accuracy. The method was compared with the original 

propositions of Bernart et al. (2016) and systematically showed superior performance in the 

metrics accuracy, sensitivity, and specificity. 

Keywords: image analysis, supervised learning, hierarchical classification. 

 

4.1 Introdução 

A carne faz parte de um conjunto de alimentos dietéticos básicos que contêm grandes 

proporções de proteínas facilmente digeríveis, gordura altamente calórica, vitaminas e outros 

micronutrientes. O consumo moderado de carne como parte de uma dieta balanceada contribui 

significativamente para a ingestão de nutrientes essenciais, especialmente no caso de pessoas em 

grupo de risco, como idosos e gestantes (BIESALSKI, 2005; MCAFEE et al., 2010). Os 

aumentos da população e de seu poder de compra impulsionam o consumo agregado de carne, 

especialmente em países em desenvolvimento, como Indonésia e China (WHITNALL; PITTS, 

2019). Para garantir o padrão de qualidade demandado por consumidores, a indústria da carne 

precisa compreender fatores que influenciam na percepção de qualidade pelo consumidor, 

exigindo a adoção de ferramentas e processos que conduzam a altos padrões de qualidade 

(HENCHION et al., 2014). Neste contexto, técnicas computacionais de análise de imagens (visão 

computacional) combinadas a métodos de aprendizado de máquina fornecem meios de 

administrar esta tarefa. 

Visão computacional consiste em uma tentativa de substituir o processo visual humano de 

tomada de decisão por um sistema automático (DU et al., 2006). O sistema geralmente baseia-se 

em um computador que emprega técnicas de aprendizado para identificar automaticamente 

relações significativas a partir de dados de treinamento. Ao generalizar os padrões aprendidos, a 
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abordagem fornece predições que contribuem para a interpretação de dados novos. Visão 

computacional apresenta-se como estratégia eficaz para a identificação da qualidade de carnes 

quando fundamentada na utilização de informações de cor e textura. Estes dois atributos, além de 

odor, caracterizam-se como os principais fatores associados ao processo de deterioração da carne, 

o qual é consequência, entre outras, da proliferação microbiana e de processos enzimáticos e 

oxidativos (AHMED et al., 2017; MANCINI; HUNT, 2005). Tais processos de degradação da 

qualidade ocorrem em diversas etapas do processo de produção, como preparação, distribuição e 

armazenamento, de maneira que o último, mais precisamente a forma de embalagem, é um dos 

principais determinantes do tempo de validade da carne (WOJNOWSKI, 2017). 

 Diversas combinações de técnicas foram desenvolvidas com o intuito de investigar a 

qualidade da carne. Arsalane et al. (2018) utilizaram imagens no espaço HSI (Hue, Saturation, 

Intensity), acopladas aos algoritmos Principal Component Analysis (PCA) e Support Vector 

Machine (SVM), para predizer em tempo real o grau de frescor de contrafilés. Os autores 

armazenaram as amostras em caixas plásticas, e obtiveram uma taxa de classificação correta de 

100% com o SVM. El Barbri et al. (2014) adotaram uma abordagem similar com imagens nos 

espaços de cores RGB (Red, Green, Blue) e HSI alimentando algoritmos de redes neurais 

artificiais na predição de qualidade de carne embalada em caixas plásticas. Taxas de classificação 

correta na faixa de 95% foram obtidas. A mesma tarefa foi conduzida por Li et al. (2016), que 

exploraram um sistema de espalhamento de luz par aquisição de imagens e recorreram a 

informações de textura; naqueles experimentos Linear Discriminant Analysis (LDA) e SVM 

conduziram a desempenhos de 100%. A recorrência da utilização de SVM na literatura está em 

linha com as tendências previstas para sistemas de aprendizado de visão computacional em 

aplicações de avaliação de qualidade de alimentos (DU et al., 2006). Tais tendências também 

apontam a combinação de diferentes técnicas de aprendizado em um sistema único como uma 

estratégia promissora neste tipo de tarefa. 

Neste artigo, propõe-se uma abordagem hierárquica para identificação do estado de 

conservação de contrafilés bovinos armazenados em diferentes embalagens com base em 

características visuais, como cor e textura. O método apoia-se na proposição de Bernart et al. 

(2016), com a qual compartilha a utilização de informações de cor e textura, extraídas das 

imagens em uma etapa inicial de pré-processamento. Na sequência, e como proposição original, a 
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abordagem combina pares de classificadores de forma hierárquica, maximizando a taxa de 

classificação correta. Sob o ponto de vista teórico, a utilização da combinação de dois algoritmos 

diferentes com o intuito de aumentar o desempenho da tarefa de classificação apoia-se no 

conceito de trade-off entre flexibilidade e erro de classificação (HASTIE et al., 2009). Espera-se 

que a incorporação de um classificador adicional à abordagem tradicional de classificação resulte 

no aumento dos graus de liberdade da fronteira de decisão, podendo resultar em melhor ajuste do 

modelo aos dados e aumento do desempenho de classificação. 

A proposição foi validada num conjunto de dados constituído por seis tipos de 

combinação de carne e embalagem. Os resultados foram comparados com as proposições 

originais de Bernart et al. (2016) nas mesmas imagens. A abordagem proposta resultou em 

desempenho superior em todos os tipos de carne e embalagem quando avaliadas métricas como 

acurácia, sensibilidade e especificidade. Além do aspecto teórico, a estrutura metodológica 

proposta contribui sob perspectiva prática ao fornecer uma abordagem rápida e confiável de 

verificação da qualidade de carne via coleta de imagens com celular e posterior análise das 

imagens através de aplicativo, com aplicabilidade in loco por agentes sanitários e de fiscalização. 

O método leva em consideração dois tipos de embalagens comumente utilizadas para 

armazenamento - vácuo e Policloreto de Vinila (PVC) - o que garante a proximidade entre a 

proposição e aplicações reais. 

 A sequência deste artigo é organizada da seguinte forma: a seção 4.2 detalha os dados e 

métodos utilizados na análise. A seção 4.3 apresenta os resultados da abordagem proposta, 

comparando-os com os resultados obtidos pela abordagem tradicional e desenvolvendo as 

respectivas discussões. Por fim, as conclusões são apontadas na seção 4.4. 

 

4.2. Materiais e Métodos 

4.2.1 Dados 

Amostras de carne bovina foram adquiridas em um abatedouro na região metropolitana de 

Belo Horizonte. As amostras são oriundas de três tipos diferentes de animal: gado fêmea, gado 

macho e gado castrado, todos com três anos de idade. Para cada tipo de animal, dois tipos de 

embalagem foram utilizados para o armazenamento das carnes: a vácuo e PVC. As embalagens a 
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vácuo conservam melhor a condição da carne, de forma que carnes com este tipo de embalagem 

têm sua validade estimada em 15 dias, quando mantidas a uma temperatura inferior a 4ºC 

(CODEX ALIMENTARIUS, 1997; BRASIL, 1996). Por sua vez, as embalagens de PVC 

mantém a validade da carne até o terceiro dia (BRASIL, 2011). As amostras foram armazenadas 

em uma geladeira a 5ºC. Diariamente, foram coletadas imagens das amostras através de uma 

impressora com resolução de 1200 dpi (Impressora Multifuncional Epson Stylus Office, 

TX300F). Para as amostras embaladas a vácuo, foram coletadas 31 imagens, com prazo entre 

corte e coleta variando de zero a 30 dias. Para as amostras embaladas com PVC, foram feitas 11 

imagens, com prazo entre zero e 10 dias. O conjunto final de imagens é composto por 125 

imagens de seis tipos diferentes: fêmea PVC, macho PVC, castrado PVC, fêmea vácuo, macho 

vácuo, castrado vácuo. Por fim, a variável tempo de prateleira (prazo, em dias, entre evento de 

corte e captura da imagem) foi categorizada, gerando duas classes: carne ‗adequada‘ (referente a 

tempo de prateleira de 0 a 3 dias, para amostras do tipo PVC, e 0 a 15 dias, para amostras do tipo 

vácuo) e carne ‗não-adequada‘ (referente a tempo de prateleira de 4 a 10 dias, para amostras do 

tipo PVC, e 16 a 30 dias, para amostras do tipo vácuo). As categorias foram geradas com base na 

opinião de especialistas de processo. A Figura 4.1 apresenta dois exemplos ilustrativos das 

imagens. 

 

Figura 4.1 – Imagens das amostras de contrafilés 
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4.2.2 Fundamentação teórica das técnicas multivariadas de classificação 

4.2.2.1 SVM 

 SVM é um método de aprendizado supervisionado para classificação. O objetivo é 

encontrar um hiperplano que defina a fronteira de decisão, maximizando suas margens e 

separando as amostras de treinamento pertencentes a diferentes classes (BOSER et al., 1992). 

Usando o artifício do kernel para transformar dados de entrada em uma representação de alta 

dimensão, o SVM é aplicado a problemas não lineares. Seja o conjunto de dados de treinamento 

{xi, yi}, i = 1,…, N, onde xi é o iésimo vetor de características e yi é o rótulo para a iésima 

observação. SVM resolve um problema de programação quadrática (PLATT, 1998), dado pela 

equação (4.1): 

          
 

 
‖ ‖   ∑   

 
                                             (4.1) 

Sujeito à restrição apresentada na equação (4.2): 

  (      )                                                       (4.2) 

A variável de folga ξi é introduzida para permitir alguns erros de classificação quando o 

problema não é linearmente separável. A quantidade de erros permitidos é controlada pelo 

parâmetro de regularização C, que afeta a capacidade de generalização do SVM. A solução para o 

problema acima fornece o hiperplano de separação, definido por (wT.X + b) = 0, onde w é o 

vetor normal ao hiperplano e b é o termo de interceptação. A solução depende apenas dos vetores 

de suporte (support vectors), as instâncias de treinamento xi para as quais wi é diferente de zero. 

Os vetores de suporte são as observações próximas ao limite da classe, para as quais as restrições 

na equação (4.2) são atendidas. W é representado apenas em termos dos vetores de suporte 

(CORTES; VAPNKI, 1995; HASTIE et al., 2009). 

4.2.2.2 RF 

 Random Forest (RF) é um algoritmo que combina múltiplas árvores de decisão, agregadas 

para calcular a predição numa tarefa de classificação ou regressão através da maioria dos valores 

preditos pelas árvores individuais. Na construção de cada árvore de decisão, um número aleatório 

de variáveis é selecionado, ao mesmo tempo em que uma porção aleatória dos dados é filtrada no 

processo de re-amostragem (BREIMAN, 2001). Esta abordagem leva a vantagens como 
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capacidade de aplicação eficiente em bancos de dados grandes e com elevado número de 

variáveis. A flexibilidade da fronteira de decisão permite obter elevado desempenho, enquanto 

que o caráter aleatório do algoritmo reduz o risco de ocorrência de sobre-ajuste aos dados 

(overfitting) e aumenta a capacidade de generalização. Os dois principais hiper-parâmetros 

referentes ao RF são o número total de árvores de decisão a serem treinadas e o número de 

variáveis a serem selecionadas aleatoriamente no treinamento de cada árvore (PETERS et al., 

2007). 

 Além dos propósitos de classificação e predição, RF pode ser utilizado na tarefa de 

seleção de variáveis. O algoritmo Random Forest-Recursive Feature Elimination (RF-RFE) 

combina RF com o método de seleção Recursive Feaure Elimination (RFE), o qual ordena as 

variáveis de acordo com alguma medida de importância (GRANITO et al., 2006). O método 

inicia com o conjunto completo de variáveis e, a cada iteração, elimina a variável que apresenta 

menor medida de importância. A ordem de eliminação das variáveis define a ordenação final das 

variáveis, de forma inversamente proporcional. No caso de RF-RFE, a medida de importância é 

dada por RF, estima a importância de uma variável ao inserir a mesma no algoritmo e avaliar o 

impacto desta alteração no desempenho do modelo. A premissa é que variáveis mais relevantes 

têm bastante impacto no desempenho, enquanto o oposto vale para as menos relevantes. 

4.2.2.3 KNN 

 O algoritmo KNN (K-Nearest Neighbors) é um método de aprendizado baseado em 

instâncias, dado que constrói a hipótese diretamente a partir dos dados de treinamento. Apresenta 

uma lógica simples, classificando cada observação de acordo com a classe mais comum entre 

seus k vizinhos mais próximos (RUSSELL; NORVIG, 2002). Nesta tarefa, uma métrica de 

distância é necessária para identificar a proximidade entre os pontos, sendo a distância Euclidiana 

a mais utilizada (ALFEILAT et al., 2019). O único hiper-parâmetro do algoritmo é o número de 

vizinhos mais próximos a serem considerados na classificação. 

4.2.3 Abordagem proposta 

A abordagem proposta compartilha a primeira etapa com as proposições de Bernart et al. 

(2016). Nesta etapa, ocorre um pré-processamento das imagens originais, com remoção de fundo 

e identificação da região de interesse, agrupamento de pixels, e extração de variáveis. Na segunda 

etapa, conduz-se a classificação para diferenciar amostras ‗adequadas‘ das ‗não-adequadas‘. 
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Enquanto Bernart et al. (2016) fazem isso através de classificadores tradicionais, a abordagem 

proposta utiliza uma combinação hierárquica de classificadores. A Figura 4.2 apresenta a 

estrutura do método proposto, cujas etapas são descritas em maiores detalhes nas próximas 

seções. 

 

Figura 4.2 – Estrutura da abordagem proposta 

4.2.3.1 Pré-processamento de imagem 

4.2.3.1.1 Remoção do fundo e identificação de região de interesse 

 A primeira etapa da tarefa de pré-processamento, na qual ocorre remoção de fundo e 

identificação da região de interesse, é composta por três principais passos: inicialização, 

processamento e refinamento. A inicialização tem como objetivo gerar uma pré-segmentação da 

imagem original, de forma a separar as regiões de carne das regiões de fundo. O passo inicia com 

o cálculo do canal de variabilidade de intensidade local (I), o qual depende da definição da 

imagem normalizada de luminância L (média dos três canais de entrada RGB) e da variabilidade 

de intensidade τ(x, y, σ), definida conforme equação (4.3). 

 (     )   ̅(   )
 ̂(     )

 (     )
                                                (4.3) 

onde H(x, y, σ) = L(x, y) ∗ G(σ) (ou seja, a imagem de luminância L é filtrada por G(σ), um filtro 

Gaussiano com desvio padrão σ), e Ĥ(x, y, σ) é o complemento de H(x, y, σ). τ(x, y, σ) é calculado 

para diferentes valores de σ, e apenas seu valor máximo é selecionado em cada pixel. 
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 O canal de variabilidade de intensidade τ é então normalizado, resultando em I(x, y). Por 

fim, a pré-segmentação da imagem é obtida pela aplicação do método de Otsu (OTSU, 1979) no 

canal I, selecionando a maior região como referente à carne. 

Com base na pré-segmentação do canal I, procede-se para a etapa de processamento de 

segmentação, na qual se estima a similaridade de cada pixel em relação à área de carne e à área 

de fundo. Inicialmente, definem-se os vetores de densidade referentes à carne e ao fundo, 

respectivamente C
C
 e C

F
. Na sequência, seja S

C
 o conjunto de pixels pertencentes à área de pré-

segmentação de carne, e S
F
 o conjunto de pixels pertencentes à área de pré-segmentação do 

fundo. A matriz C, que representa as intensidades médias de pixels do espaço de cores dentro das 

áreas de carne e fundo, pode ser computada de acordo com equação (4.4): 

 ̃   [ 
 

  
]   [

∑  (    
      

 )   

      ⁄

∑  (    
      

 )   

      ⁄
]                                      (4.4) 

onde Si,x e Si,y são as coordenadas do i-ésimo elemento do conjunto de pixels S nos eixos x e y, 

respectivamente, e #S representa a cardinalidade de S. D é o vetor de densidade de cor de um 

pixel, e pode ser representado pela equação (4.5): 

      [    (  
 (   ))      (  

 (   ))      (  
 (   )) ]                     (4.5) 

onde I
C

i(x, y) é a intensidade RGB normalizada de determinado pixel (x,y). Uma vez determinada 

a matriz C, pode-se calcular a probabilidade de um pixel (x,y) ter características de região de 

carne ou fundo, como mostra a equação (4.6): 

[  (   )   (   )]   ̃    (   )                                         (4.6) 

onde          ( ̃
    (   )). IC

 e I
F
 são dois canais novos contendo estimativas locais: o canal 

de informação de carne e o canal de informação de fundo. 

Para manter os valores no intervalo [0,1] e para facilitar a visualização, os dois canais I
C
 e 

I
F
 são normalizados. Um filtro Gaussiano é aplicado nos canais I

C
 e I

F
 – com dimensões 7 x 7 e σ 

= 1, como sugerido por Bernart et al. (2016) – para reduzir a influência de pixels ruidosos. 

Definidos os canais de informações I
C
 e I

F
, utiliza-se o método de Otsu para gerar as 

segmentações. O canal I
C
 é o que identifica a carne, então pixels neste canal que apresentam 
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valores acima do limite definido pelo método são atribuídos à área de carne. Analogamente, 

pixels no canal I
F
 com valores abaixo do limite são atribuídos à área de fundo. 

A terceira etapa realiza o refinamento da segmentação, visando aprimorar a fronteira que 

define a região da carne. Utiliza-se o método de contornos ativos de Chan-Vese (CHAN et al., 

2000), tomando como entrada as máscaras de segmentação geradas na etapa anterior, e obtendo 

fronteiras definitivas. Seja Ii (i = 1, 2, 3) a imagem constituída de duas regiões de intensidades 

constantes c1 e c2 (referentes às regiões de carne e fundo, respectivamente), e C a curva 

separando as regiões. A partir de uma estimativa da região da carne, o método Chan-Vese 

minimiza a função de energia F(c1, c2, C) aplicada sobre Ii, conforme equação (4.7): 
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onde µ, λ1 e λ2 são os parâmetros referentes aos pesos. A cada iteração n, as constantes c1,i e c2,i 

são atualizadas. O processo se repete até que o critério de parada seja atingido, seja a estabilidade 

ou número máximo de iterações. Caso a curva C apresente regiões menores fechadas fora das 

bordas da região da carne, apenas a região maior é selecionada, e um preenchimento de cavidades 

é executado. 

4.2.3.1.2 Agrupamento de pixels 

Definida a região de interesse, um algoritmo de agrupamento de pixels é aplicado de 

forma a criar sub-regiões visualmente similares. Esta etapa reduz a dimensionalidade das 

instâncias analisadas, uma vez que desloca o foco da análise de pixels individuais para grandes 

agrupamentos de pixels. Bernart et al. (2016) propuseram a incorporação, no presente método, do 

algoritmo SLIC (Simple Linear Iterative Clustering), proposto por Achanta et al. (2012). O 

algoritmo visa agrupar os pixels em regiões visualmente similares, gerando uma malha que se 

adapta às particularidades da imagem. O número de clusters gerados é definido por k, único 

parâmetro do algoritmo. SLIC é uma adaptação do conhecido k-means, apresentando duas 

principais diferenças: (i) o cálculo da distância entre pixels considera apenas pixels de uma região 

com as mesmas dimensões do cluster que se quer obter, consequentemente reduzindo esforço 
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computacional na etapa de otimização; e (ii) a métrica utilizada para o cálculo da distância 

combina informações de proximidade espacial com informações de cores. 

4.2.3.1.3 Extração de variáveis 

Na última etapa do pré-processamento das imagens, ocorre a extração das variáveis a 

serem utilizadas na tarefa de classificação. O objetivo é gerar dois conjuntos de variáveis: um 

com informações locais, representando as características visuais de cada sub-região, e outro com 

informações de contexto, relacionadas à imagem ao qual cada região pertence. O conjunto de 

variáveis locais é representado por υ={L, a, b, t1, t2, t3, m1, m2, m3}, onde {L, a, b} são os 

valores originais dos pixels no espaço de cores CIELAB, {t1, t2, t3} referem-se à variabilidade de 

textura e {m1, m2, m3} representam a magnitude do gradiente nos canais t1, t2 e t3. O vetor υ é 

calculado para cada pixel, e a sumarização do mesmo em relação ao conjunto de pixels da sub-

região si resulta no vetor de variáveis locais Elocal(υ,si), o qual representa informações de cor e 

textura referente à sub-região si. As métricas utilizadas na sumarização são média, mediana, 

mínimo e máximo para os vetores {L, a, b, t1, t2, t3}, e média, variância, mínimo e máximo para 

o vetor {m1, m2, m3}. O resultado é um conjunto com 36 variáveis locais (9 variáveis x 4 

métricas). 

O conjunto de variáveis contextuais tem como objetivo diferenciar sub-regiões 

pertencentes a contextos diferentes. O conjunto é composto por seis variáveis calculadas com 

base nos canais t1, t2 e t3 nos pixels dentro da região de interesse: {media_grad_t1, 

media_grad_t2, media_grad_t3} contêm informações sobre a média da magnitude dos canais t1, 

t2 e t3, enquanto {var_grad_t1, var_grad_t2, var_grad_t3} referem-se à variância da magnitude 

dos mesmos canais. 

4.2.3.2 Abordagem proposta para classificação hierárquica 

Após a etapa de pré-processamento, o conjunto de dados apresenta-se no formato tabular, 

no qual cada instância representa uma sub-região de imagem e, cada coluna, uma variável 

extraída. Os dados são separados por tipo de animal e embalagem, resultando em seis 

subconjuntos de observações (fêmea PVC, macho PVC, castrado PVC, fêmea vácuo, macho 

vácuo, castrado vácuo). 
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A abordagem hierárquica conduz inicialmente à classificação das sub-regiões, e, 

posteriormente, à predição da classe de cada imagem, usando a proporção de sub-regiões preditas 

em cada classe. No primeiro momento, são utilizados três classificadores (SVM, RF e KNN), 

combinados dois-a-dois, o que gera uma variedade de seis pares de modelos. Os classificadores 

que compõem o par são denominados, genericamente, como Classificador1 e Classificador2. A 

ordem de utilização dos classificadores é relevante, de forma que a combinação que utiliza SVM 

e RF como Classificador1 e Classificador2, respectivamente, é diferente da combinação que 

utiliza RF e SVM respectivamente como Classificador1 e Classificador2. 

Na etapa de inicialização, executa-se RF-RFE para seleção de variáveis, definindo-se dois 

subconjuntos com as 10 e 30 melhores variáveis – denominados Subconjunto10 e Subconjunto30 

(os tamanhos dos subconjuntos foram definidos com base na opinião de especialistas de 

processo). A estes dois, adicionam-se três subconjuntos referentes a: apenas variáveis locais 

(SubconjuntoLOCAL), apenas variáveis de contexto (SubconjuntoCONTEXTO), e totalidade de 

variáveis (SubconjuntoTOTAL). 

As etapas 1 a 6 descritas a seguir repetem-se para cada combinação de subconjunto de 

variáveis e par de classificadores. O número total de combinações possíveis é 30, dado que 

existem cinco subconjunto de variáveis (Subconjunto10, Subconjunto30, SubconjuntoLOCAL, 

SubconjuntoCONTEXTO e SubconjuntoTOTAL) e seis pares de classificadores (SVM+RF, RF+SVM, 

SVM+KNN, KNN+SVM, RF+KNN e KNN+RF). 

Etapa 1 – São construídos e validados os classificadores Classificador1 e Classificador2, com 

validação cruzada (10-fold cross-validation) e explorando diferentes valores de hiper-parâmetros. 

Selecionam-se as configurações de Classificador1 e Classificador2 correspondentes aos menores 

erros de validação. 

Etapa 2 – Para a melhor configuração de cada classificador, computam-se três informações para 

todas as observações do conjunto de dados: as predições de classe do Classificador1 

(PrediçãoCLASSIFICADOR1) e do Classificador2 (PrediçãoCLASSIFICADOR2) e a probabilidade predita 

para classe ‗não-adequada‘ fornecida apenas pelo Classificador2 (Predição%NAO). 

Etapa 3 – As instâncias do conjunto de dados são ordenadas de acordo com a variável 

Predição%NAO, de forma crescente. O conjunto de dados ordenado é dividido então em cinco 

partes iguais (o primeiro grupo é composto por 20% das observações que receberam, do 
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Classificador1, menor probabilidade de pertencer à classe ‗não-adequada‘, enquanto o quinto 

grupo é composto por 20% das observações que receberam, do Classificador1, maior 

probabilidade de pertencer à classe ‗não-adequada‘). 

Etapa 4 – Para cada um dos cinco grupos, compara-se a predição de classe fornecida pelo 

Classificador1 (PrediçãoCLASSIFICADOR1) com a classe real de cada observação, obtendo-se a taxa 

de classificação correta dada pelo Classificador1 (variável denominada AcuráciaCLASSIFICADOR1, 

sumarizada para cada grupo através da média simples). 

Etapa 5 – O| valor de predição final a ser utilizado para cada observação do conjunto de dados é 

definido pela seguinte regra: se observação pertence a um grupo com AcuráciaCLASSIFICADOR1 >= 

80%, usar predição do Classificador1 (PrediçãoCLASSIFICADOR1); caso contrário, usar predição do 

Classificador2 (PrediçãoCLASSIFICADOR2). A escolha do valor 80% como ponto de corte (assim 

como a definição do número de partes a dividir as observações na etapa 3) ocorreu após 

condução de experimentos e análise de sensibilidade. 

Etapa 6 – Por fim, definidas as classes preditas para cada sub-região, calcula-se, para cada 

imagem, a proporção de sub-regiões preditas como classe ‗não-adequada‘ (variável 

ProporçãoNAO). Definindo um ponto de corte (ProporçãoLIMITE) e variando o mesmo de 5% a 

95%, com 5% de incremento, atribui-se uma imagem à classe ‗não-adequada‘ se ProporçãoNAO 

>= ProporçãoLIMITE. Adota-se o valor de ProporçãoLIMITE que maximiza a taxa de classificação 

correta. 

 

4.3. Resultados e Discussões 

 As etapas de pré-processamento de imagens foram executadas no software Matlab 

R2018b (Mathworks, EUA), rodando em um computador Intel® Core™ i7-5500U de 8GB. As 

demais etapas (seleção de variáveis e classificação de sub-regiões e imagens) foram executadas 

no mesmo computador utilizando a linguagem de programação livre R. 

 Os subconjuntos de variáveis obtidos na etapa de seleção de variáveis são detalhados na 

Tabela 4.1. As variáveis de contexto com informações de textura dominam os dois conjuntos, 

indicando que o processo de decomposição da carne está associado a alterações na textura da 

mesma. Além disso, o fato de as variáveis de contexto apresentarem maior relevância pode ser 
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uma consequência da forma como o processo de decomposição da carne ocorre 

(homogeneamente no pedaço, e não de forma localizada). Esta verificação é corroborada na 

análise da Figura 4.3, que põe lado-a-lado duas imagens em etapas opostas do processo de 

decomposição, ambas referentes ao tipo fêmea com embalagem de PVC. A imagem do lado 

esquerdo representa uma amostra capturada no dia do corte, enquanto o lado direito apresenta 

uma amostra referente ao décimo dia após o corte. A primeira apresenta tons mais vivos de 

vermelho, enquanto a segunda, vermelho mais escuro. Em ambas, entretanto, a coloração é 

homogênea em toda a superfície do contrafilé (exceto nas regiões de gordura). 

Tabela 4.1 – Subconjuntos de variáveis gerados com RF-RFE 

Subconjuntos gerados via RF-RFE 

Subconjunto10 Subconjunto30 

media_grad_t1 var_grad_t1 m2_min Gh_media 

var_grad_t2 var_grad_t2 m2_mediana L_mediana 

var_grad_t1 media_grad_t1 Gh_mediana a_min 

var_grad_t3 var_grad_t3 a_mediana t1_media 

media_grad_t3 media_grad_t2 t2_mediana Rh_media 

media_grad_t2 media_grad_t3 a_media Bh_min 

b_min b_min Bh_media m3_mediana 

b_median b_media t1_mediana L_media 

b_mean b_mediana a_max Rh_mediana 

b_max b_max t2_media Gh_min 
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Figura 4.3 – Comparação de cores no contrafilé para as classes ‗adequada‘ e ‗não-adequada‘. 

Painel esquerdo: imagem de fêmea PVC capturada no dia do corte. Painel direito: imagem de 

fêmea PVC capturada 10 dias após o corte. 

A Tabela 4.2 apresenta o desempenho de classificação da abordagem proposta, para cada 

conjunto de dados analisado. Para o cálculo das métricas sensibilidade e especificidade, a classe 

‗não-adequada‘ foi considerada como condição positiva, e a ‗adequada‘ como negativa. 

O melhor desempenho foi obtido com imagens de animal fêmea em embalagem de PVC, 

nas quais as métricas taxa de classificação correta, sensibilidade e especificidade atingiram 

valores iguais a 100%. Os demais conjuntos de dados apresentam acurácia entre 90% e 90,91%. 

Cinco dos seis conjuntos apresentam especificidade de 100%, indicando que a abordagem 

executa com sucesso a identificação de classe ‗adequada‘. A exceção é ‗fêmea vácuo‘, que 

classificou erroneamente uma observação da classe ‗adequada‘ como ‗não-adequada‘, resultando 

na especificidade de 93,33%. De forma geral, os erros de classificação concentram-se no tipo 

falso negativo, resultando em observações da classe ‗não-adequada‘ sendo classificadas 

indevidamente como classe ‗adequada‘ em 13% a 17% dos casos. 
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Tabela 4.2 – Desempenho da abordagem proposta para a tarefa de classificação 

Conjunto Acurácia Sensibilidade Especificidade 

Castrado PVC 90,91% 87,50% 100,00% 

Castrado Vácuo 90,32% 83,33% 100,00% 

Fêmea PVC 100,00% 100,00% 100,00% 

Fêmea Vácuo 90,00% 86,67% 93,33% 

Macho PVC 90,91% 87,50% 100,00% 

Macho Vácuo 90,32% 83,33% 100,00% 

 

A Tabela 4.3 traz as combinações de classificadores que geraram o melhor desempenho 

para cada conjunto de dados. O classificador SVM está presente em todos os conjuntos, mas a 

posição do SVM na hierarquia de classificadores varia, aparecendo como Classificador1 em 

‗castrado PVC‘, ‗castrado vácuo‘ e ‗fêmea vácuo‘, e como Classificador2 em ‗fêmea PVC‘, 

‗macho PVC‘ e ‗macho vácuo‘. Além disso, observa-se que o ponto de corte ProporçãoLIMITE 

apresenta uma grande variação entre os diferentes conjuntos. Enquanto no conjunto ‗macho 

PVC‘, por exemplo, as imagens são atribuídas à classe ‗não-adequada‘ se a proporção de sub-

regiões nesta classe for igual ou superior a 15%, no conjunto ‗fêmea PVC‘ esta proporção é de 

45%. A variação observada nos valores deste parâmetro corrobora a hipótese de que o mesmo 

pode ser um fator determinante no desempenho de classificação, e que adotar a estratégia padrão 

de atribuir as observações à classe com maior probabilidade pode não ser a melhor opção. 

Tabela 4.3 – Pares de classificadores com melhores desempenhos 

Dataset Classificador1 Classificador2 ProporçãoLIMITE 

Castrado PVC SVM RF 35,00% 

Castrado Vácuo SVM KNN 20,00% 

Fêmea PVC KNN SVM 45,00% 

Fêmea Vácuo SVM KNN 40,00% 

Macho PVC RF SVM 15,00% 

Macho Vácuo KNN SVM 20,00% 
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 Por fim, a abordagem proposta é comparada com as proposições originais de Bernart et 

al. (2016), cujos resultados são exibidos na Tabela 4.4. De forma sistemática, a abordagem 

proposta (hierárquica) obteve desempenho superior na tarefa de classificação, apresentando um 

crescimento na taxa de classificação correta de pelo menos 8% (90,00% contra 83,33% no 

conjunto ‗fêmea vácuo‘) e até 25% (90,91% contra 72,73% no conjunto ‗macho PVC‘). 

Desempenho superior também é observado nas métricas sensibilidade e especificidade, com 

ganhos de até 37,5% e 28,57%, respectivamente. O ganho de desempenho observado na 

abordagem proposta está de acordo com o esperado, uma vez que a ação de adicionar um 

segundo algoritmo resulta em um aumento de flexibilidade do classificador, expandindo a 

variedade de formas que podem representar a fronteira de decisão. A utilização de dados de teste 

na mensuração do desempenho garante que não se incorra em excessivo ajuste do classificador 

aos dados. 

Tabela 4.4 – Desempenhos da abordagem de Bernart et al. (2016) e abordagem proposta 

Conjunto 
Resultados da proposição de Bernart et al. (2016) Resultados da abordagem proposta 

Acurácia Sensibilidade Especificidade Classificador Acurácia Sensibilidade Especificidade 

Castrado PVC 81,82% 50,00% 100,00% SVM 90,91% 87,50% 100,00% 

Castrado Vácuo 80,65% 81,25% 80,00% RF 90,32% 83,33% 100,00% 

Fêmea PVC 90,91% 75,00% 100,00% RF 100,00% 100,00% 100,00% 

Fêmea Vácuo 83,33% 87,50% 78,57% SVM 90,00% 86,67% 93,33% 

Macho 72,73% 75,00% 71,43% KNN 90,91% 87,50% 100,00% 

Macho Vácuo 80,65% 81,25% 80,00% SVM 90,32% 83,33% 100,00% 

 

4.4 Conclusões 

A combinação de visão computacional e técnicas de aprendizado de máquina conduz com 

sucesso a identificação da qualidade de carnes, baseada na exploração de alguns dos principais 

fatores associados ao processo de deterioração da carne, como cor e textura. Este artigo propõe 

uma abordagem de classificação com o intuito de identificar a qualidade de conservação de 

contrafilés bovinos. 

 A abordagem proposta combina múltiplos classificadores em pares, de forma hierárquica. 

Uma etapa de pré-processamento é inicialmente empregada para converter as imagens originais 

em conjuntos de sub-regiões de interesse com informações de cor e textura. Os pares de 
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classificadores conduzem então a tarefa de classificação das sub-regiões, e a classe das imagens é 

determinada com base na predição das sub-regiões. O método foi aplicado em seis conjuntos de 

imagens de contrafilé, contendo diferentes tipos de animais e embalagens, resultando em 

desempenhos de classificação de pelo menos 90% e até 100%. A proposição foi comparada com 

uma abordagem de referência, e apresentou desempenho superior em todos os conjuntos. 

 Apesar dos resultados promissores apresentados, a abordagem proposta contém 

limitações. O processo de captura das imagens exige alguns cuidados para que as imagens obtidas 

estejam adequadas. Os principais pontos de atenção são distância e orientação das amostras em 

relação à câmera, assim como a iluminação artificial, necessária em ambientes escuros. A 

identificação da região de interesse pode apresentar dificuldades nos casos em que não há clara 

distinção entre objeto investigado e fundo da imagem. 

  Desenvolvimentos futuros incluem aprimoramentos na etapa de seleção de variáveis, 

como a incorporação de métodos adicionais para concorrer com o utilizado atualmente. Outro 

potencial desenvolvimento é a adoção de número maior de classificadores, em combinações de 

três ou quatro algoritmos. Além disso, a inclusão de uma etapa para tratar desbalanceamento de 

classes apresenta grande potencial de contribuição, dado o desequilíbrio de proporção entre as 

classes nos conjuntos de embalagem PVC. 
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5 Considerações finais 

Neste capítulo, são apresentadas as conclusões do trabalho, associadas aos objetivos 

declarados inicialmente. Ao final, são propostos potenciais desdobramentos futuros. 

 

5.1 Conclusões 

O principal objetivo do presente trabalho consistiu em propor novas abordagens que 

utilizem visão computacional e aprendizado de máquina para identificar falsificações de 

medicamentos e detecção de qualidade de carne. Este objetivo foi decomposto em diversos 

objetivos específicos: (i) investigar as principais técnicas de seleção de variáveis utilizadas em 

combinação com análise de imagens, com foco na contribuição para o processo de detecção de 

alimentos; (ii) identificar oportunidades de novas combinações de métodos de seleção de 

variáveis e aplicações no contexto de detecção de alimentos; (iii) identificar as regiões 

visualmente relevantes na tarefa de classificação de medicamentos falsificados; (iv) comparar o 

desempenho da abordagem proposta para identificação das regiões relevantes com desempenho 

da abordagem de referência; e (vi) comparar o desempenho da abordagem para identificação da 

qualidade com o desempenho da abordagem de referência. 

Os dois primeiros objetivos foram alcançados no primeiro artigo, no qual foram estudadas 

as técnicas de seleção de variáveis em aplicações de detecção de alimentos. Neste estudo, as 

diferentes combinações de técnicas e aplicações foram distribuídas de forma esquemática, 

fornecendo a visão geral do assunto e permitindo a identificação de oportunidades de novas 

combinações. 

Os objetivos (iii) e (iv) foram atingidos no segundo artigo. A abordagem proposta foi 

dividida em duas etapas. A primeira apoiou-se num pré-processamento das imagens originais 

para dividi-las em sub-regiões e convertê-las em informações de cor e textura. Um classificador 

SVM foi utilizado para prever as classes das sub-regiões, e, a partir desta predição, a classe das 

imagens foi determinada. O método obteve sucesso nesta tarefa, com taxa de classificação correta 

de 100% em dois conjuntos de dados. A segunda etapa da proposição fundamentou-se no 

conceito dos vetores de suporte, com o intuito de identificar as regiões dos comprimidos mais 

relevantes na tarefa de classificação. O mapa de calor gerado pelo método permite identificar 
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visualmente as regiões mais relevantes no comprimido. A sistemática foi comparada com um 

método de referência, apresentando resultados mais robustos. 

Por fim, o último objetivo foi alcançado no terceiro artigo. A abordagem proposta neste 

artigo utiliza uma etapa inicial de pré-processamento análoga à utilizada no segundo artigo. Após 

esta etapa, as sub-regiões geradas na etapa anterior são classificadas através de uma sistemática 

hierárquica que combina dois classificadores, permitindo posteriormente a predição da classe das 

imagens. A validação do método em seis conjuntos diferentes de dados permitiu a obtenção de 

resultados superiores a 90%, 83,33% e 93,33% para acurácia, sensibilidade e especificidade, 

respectivamente. Em um dos conjuntos de dados, o valor das três métricas foi de 100%. De forma 

sistemática, a abordagem proposta superou a abordagem de referência utilizada para comparação. 

  

5.2 Sugestões para trabalhos futuros 

As pesquisas seguintes são sugeridas como extensões das proposições apresentadas na 

dissertação: 

- adoção de uma sistemática robusta de seleção de variáveis como uma etapa anterior à 

etapa de classificação; 

- incorporação de mais classificadores à abordagem de classificação hierárquica, 

permitindo-se obter maior poder de generalização e melhores resultados em conjuntos de dados 

diferentes; 

- implementação de uma análise de sensibilidade do erro de teste ao grau de flexibilidade, 

avaliando a relação entre as duas grandezas e determinando o grau de flexibilidade que gera o 

menor erro de teste; e 

- adoção de técnicas para tratar desbalanceamento de classe, de forma a minimizar os 

efeitos de possíveis diferenças entre as proporções de classes. 

 


