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RESUMO

A Arthrospira (Spirulina) platensis € um alimento que vem ganhando espago na
industria de suplementos por seu alto valor nutritivo. E a cianobactéria mais
utilizada no consumo humano e animal e contém alto teor de proteinas e
aminoacidos e quantidades significativas de betacaroteno, vitaminas do
complexo B, ferro, minerais essenciais e acido gama-linolénico. Dada sua
importancia, € um alimento com alto valor de mercado e que pode ser alvo de
adulteragdes, comprometendo a seguranga alimentar de seus consumidores.
Assim detecta-las se faz de extrema importancia e necessidade. Este estudo
objetivou avaliar de forma controlada, adulteragcado de Spirulina com bicarbonato
de sddio, em percentuais de 10%, 15% e 25% m/m. A escolha do adulterante
se deu pelo fato do mesmo participar do processo de cultivo desta microalga,
por ser de baixo custo e nao higroscopico. Um sistema de captagcdo de
imagens digitais foi montado, testes de otimizagdo do mesmo foram realizados.
Realizou-se a captacdo de imagens digitais das amostras a 0%, 10%, 15% e
25% m/m. Os dados fornecidos pelas imagens digitais nos canais RGB foram
analisados através do software ChemoStat e os graficos de andlise de
componentes principais (PCA) e analise de agrupamento hierarquico (HCA)
foram plotados. Estes métodos quimiométricos de analise exploratoria
mostraram-se eficientes quando os estudos foram realizados com poucas
amostras, contudo quando do aumento destas (120 amostras com captagoes
realizadas em triplicata, totalizando 360 captagdes), os graficos nao as
classificaram bem, houve aglomeracdo de dados, dificultando a analise dos
mesmos. Neste momento, a Inteligéncia Artificial, mais especificamente as
Redes Neurais Convolucionais, foi utilizada. Os algoritmos de classificacdo
utilizados, ResNet-18 e ResNet-50, apresentaram resultados satisfatorios na
classificagdo das amostras. Ambos tiveram uma média de 98,9% de preciséo
na validagdo e 88,5% e 98%, respectivamente, na média da precisdao dos
testes. Desse modo, as Redes Neurais Convolucionais associadas as imagens
digitais foram muito eficientes na classificagdo das amostras adulteradas frente
ao uso de PCA e HCA, podendo ser uma aliada com grande potencial de
crescimento e diversificagdo em analises, amplamente utilizadas nas diversas
areas dentro da Quimica.

Palavras-chave: Spirulina, Adulteragdo de Alimentos, Imagens Digitais,

Inteligéncia Artificial, Redes Neurais Convolucionais.



ABSTRACT

Arthrospira (Spirulina) platensis is a food that has been gaining ground in the
supplement industry due to its high nutritional value. It is the cyanobacteria
most used in human and animal consumption and contains a high content of
proteins and amino acids and significant amounts of beta-carotene, B vitamins,
iron, essential minerals and gamma-linolenic acid. Given its importance, it is a
food with high market value and can be subject to adulteration, compromising
the food safety of its consumers. Therefore, detecting them is extremely
important and necessary. This study aimed to evaluate, in a controlled manner,
adulteration of Spirulina with sodium bicarbonate, in percentages of 10%, 15%
and 25% m/m. The adulterant was chosen because it participates in the
cultivation process of this microalgae, as it is low cost and non-hygroscopic. A
digital image capture system was assembled and optimization tests were
carried out. Digital images of samples were captured at 0%, 10%, 15% and
25% m/m. The data provided by digital images in RGB channels were analyzed
using ChemoStat software and principal component analysis (PCA) and
hierarchical cluster analysis (HCA) graphs were plotted. These chemometric
methods of exploratory analysis proved to be efficient when studies were
carried out with few samples, however when these were increased (120
samples with captures carried out in triplicate, totaling 360 captures), the graphs
did not classify them well, there was data agglomeration, making their analysis
difficult. At this time, Artificial Intelligence, more specifically Convolutional
Neural Networks, was used. The classification algorithms used, ResNet-18 and
ResNet-50, presented satisfactory results in classifying the samples. Both had
an average of 98.9% validation accuracy and 88.5% and 98%, respectively, in
average test accuracy. In this way, Convolutional Neural Networks associated
with digital images were very efficient in classifying adulterated samples
compared to the use of PCA and HCA, and can be an ally with great potential
for growth and diversification in analyses, widely used in different areas within
Chemistry.

Keywords: Spirulina, Food Adulteration, Digital Images, Artificial Intelligence,

Convolutional Neural Networks.



Figura 1:

Figura 2:

Figura 3:

Figura 4:

Figura 5:
Figura 6:

Figura 7:

Figura 8:
Figura 9:

Figura 10:

Figura 11:
Figura 12:

Figura 13:

Figura 14:

LISTA DE FIGURAS

Estrutura da Spirulina em forma de espiral, originando seu
nome.

Mulheres Kanembous secando a Spirulina. Registro feito
em 1963.

Mulheres Kanembous colhendo e secando a Spirulina de
forma tradicional. Registro feito em 2004.

Espectro Eletromagnético.

Circulos cromaticos dos sistemas de cores.

Representagcdo de imagem digital bidimensional. 6.a a
imagem esta decomposta no verde, 6.b no vermelho, 6.c no
azul e 6.d representa uma imagem digital bidimensional
oriunda da composi¢ao das trés cores do sistema RGB.
Imagem digital com ampliagdo para visualizagao dos pixel.
Qualidade da imagem x quantidade pixels.

Estrutura basica neurdnio artificial. O vetor de entrada é
multiplicado por pesos. Os elementos ponderados € um
limiar de ativagado (bias) sdo somados e o potencial de
ativagdo resultante alimenta uma funcdo de ativagdo. A
saida €& o resultado da transformacdo do potencial de
ativacao.

Tipos de rede neural profunda. 10.a rede neural simples.
10.b rede neural multicamadas.

Arquitetura basica de uma rede neural convolucional.
Divisdo em porcdes das amostras de Spirulina com os
percentuais de adulteragao.

Placa de polietileno com tampa, de cor transparente,
medindo 5 x 5 x 1 cm contendo amostra de Spirulina.

Caixa para captagcao das amostras. 14.a caixa parte interna,
medindo 36x22x13 cm. 14.b luminaria localizada a 20 cm

centro da captagao das imagens. 14.c caixa parte externa.

20

21

21

25
25

27

28
28

34

34
36

40

40

42



Figura 15:

Figura 16:

Figura 17:

Figura 18:
Figura 19:
Figura 20:
Figura 21:

Amostras de Spirulina com e sem tratamento no
ChemoStat. 15.a amostra 0% sem tratamento, 15.b amostra
adulterada em 10% m/m sem tratamento, 15.c amostra
adulterada em 15% m/m sem tratamento, 15.d amostra
adulterada em 25% m/m sem tratamento, 15.e foto da
amostra 0% tratada no ChemoStat (500x500 pixels e ROI
150X50), 15.f foto da amostra adulterada em 10% m/m
tratada no ChemoStat (500x500 pixels e ROl 150X50), 15.g
foto da amostra adulterada em 15% m/m tratada no
ChemoStat (500x500 pixels e ROl 150X50) e 15.h foto da
amostra adulterada em 25% m/m tratada no ChemoStat
(500x500 pixels e ROI 150X50) (Autoria Prépria).
Histograma de cores das amostras. 16.a: amostra 0%. 16.b:
amostra adulterada em 10% m/m. 16.c: amostra adulterada
em 15% m/m e 16.d: amostra adulterada em 25% m/m.
Arquitetura dos algoritmos das redes neurais residuais
ResNet18 e ResNet50.

Matriz de Confusdo ResNet18.

Matriz de Confusdo ResNet50.

Dados da Matriz de Confusdo ResNet18.

Dados da Matriz de Confusdo ResNet50.

44

45

66
67
67
68
68



Tabela 1:

Tabela 2:

Tabela 3:

Tabela 4:

Tabela 5:

Tabela 6:
Tabela 7:

LISTA DE TABELAS

Cores primarias com respectivos comprimentos de onda.
Combinacao das cores primarias e cor secundaria resultante.
Descricdo das amostras de Spirulina usadas. Origem,
quantidade adquirida em cada localidade e data de aquisi¢cao
das amostras.

Meio Zarrouk modificado.

Quantificagdo, peso e abreviagao atribuida as amostras apds
a diviséo.

Descricao dos testes de otimizagdo do sistema de captagéo.
Principais parametros utilizados na CNN.

Comparacado da precisdo da validacdo e precisdo do teste

para as arquiteturas ResNet18 e ResNet50 entre categorias.

26

38
39

41
43
67



Grafico 1:

Grafico 2:

Grafico 3:

Grafico 4:

Grafico 5:

Grafico 6:

Grafico 7:

Grafico 8:

Grafico 9:

Grafico 10:

LISTA DE GRAFICOS

Quantidade de publicagdes x areas de publicagdes.
Estudos utilizando as Redes Neurais Convolucionais.
Levantamento feito no Science Direct em publicacées de
2013 a 2024

PCA Teste 1 — Area de captacdo 32 x 32 (SP em verde
amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em
25% m/m)

HCA Teste 1 — Area de captacdo 32 x 32 (SP em verde
amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em
25% m/m) Método Complete Linkage. Distancia Euclidiana
PCA Teste 2 — Area de captacdo 64 x 64 (SP em verde
amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em
25% m/m)

HCA Teste 2 — Area de captacdo 64 x 64 (SP em verde
amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em
25% m/m) Método Complete Linkage. Distancia Euclidiana
PCA Teste 3 — Altura do porta-amostra de 1,3 cm da placa
+ 1,6 cm de isopor (SP em verde amostra 0% e SV em
vermelho amostra adulterada em 25% m/m)

HCA Teste 3 — Altura do porta-amostra de 1,3 cm da placa
+ 1,6 cm de isopor (SP em verde amostra 0% e SV em
vermelho amostra adulterada em 25% m/m). Método
Complete Linkage. Distancia Euclidiana

PCA Teste 4 - Altura do porta-amostra de 1,3 cm da placa
+ 3,2 cm de isopor (SP em verde amostra 0% e SV em
vermelho amostra adulterada em 25% m/m)

HCA Teste 4 — Altura do porta-amostra de 1,3 cm da placa
+ 3,2 cm de isopor isopor (SP em verde amostra 0% e SV
em vermelho amostra adulterada em 25% m/m). Método
Complete Linkage. Distancia Euclidiana

PCA Teste 5 — Amostra Prensada (SP em verde amostra

37

47

47

48

48

49

50

50

51
52



Grafico 11:

Grafico 12:

Grafico 13:

Grafico 14:

Grafico 15:

Grafico 16:

Grafico 17:

Grafico 18:

Grafico 19:

Grafico 20:

Grafico 21:

0% e SV em vermelho amostra adulterada em 25% m/m)
HCA Teste 5 — Amostra Prensada (SP em verde amostra
0% e SV em vermelho amostra adulterada em 25% m/m)
Método Complete Linkage. Distancia Euclidiana

PCA Teste 6 — Amostra Sem Prensa (SP em verde
amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em
25% m/m)

HCA Teste 6 — Amostra Sem Prensa (SP em verde
amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em
25% m/m) Método Complete Linkage. Distancia Euclidiana
PCA Teste 7 - PCA: Auto Histograma R, G, (SP em verde
amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em
25% m/m)

HCA Teste 7 - Complete Histograma RGB (SP em verde
amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em
25% m/m) Método Complete Linkage. Distancia Euclidiana
HCA Teste 7 - Single Histograma RGB (SP em verde
amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em
25% m/m) Método Single Linkage. Distancia Euclidiana
HCA Teste 7 - Average Histograma RGB (SP em verde
amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em
25% m/m) Método Average Linkage. Distancia Euclidiana
PCA Teste 8 - PCA: Mean Histograma R, G, B (SP em
verde amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada
em 25% m/m)

HCA Teste 8 - Complete Histograma RGB (SP em verde
amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em
25% m/m) Método Complete Linkage. Distancia Euclidiana
HCA Teste 8 - Single Histograma RGB (SP em verde
amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em
25% m/m) Método Single Linkage. Distancia Euclidiana
HCA Teste 8 - Average Histograma (SP em verde amostra

0% e SV em vermelho amostra adulterada em 25% m/m)

52

53

53

54

55

95

58

58

S7

o7

58



Grafico 22:

Grafico 23:

Grafico 24:

Grafico 25:

Grafico 26:

Grafico 27

Grafico 28

Grafico 29:

Grafico 30:

Grafico 31:

Método Average Linkage. Distancia Euclidiana

PCA Teste 9 - PCA: Auto Single Channels R, G, (SP em
verde amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada
em 25% m/m)

HCA Teste 9 - Complete Single Channels RGB ((SP em
verde amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada
em 25% m/m) Meétodo Complete Linkage. Distancia
Euclidiana

HCA Teste 9 - Single Single Channels RGB (SP em verde
amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em
25% m/m) Método Single Linkage. Distancia Euclidiana
HCA Teste 9 - Average Single Channels RGB (SP em
verde amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada
em 25% m/m) Meétodo Average Linkage. Distancia
Euclidiana

PCA Teste 10 - PCA: Mean Single Channels R, G, (SP em
verde amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada
em 25% m/m)

HCA Teste 10 - Complete Single Channels RGB (SP em
verde amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada
em 25% m/m) Método Complete Linkage. Distancia
Euclidiana

HCA Teste 10 - Single Single Channels RGB (SP em
verde amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada
em 25% m/m) Método Single Linkage. Distancia Euclidiana
HCA Teste 10 - Average Single Channels RGB (SP em
verde amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada
em 25% m/m) Método Average Linkage. Distancia
Euclidiana

PCA - 80 amostras (SP em verde amostra 0%, SD em
roxo amostra adulterada em 10% m/m e SV em vermelho
amostra adulterada em 25% m/m)

HCA - 80 amostras (SP em verde amostra 0%, SD em

58

59

59

60

60

61

61

62

63
63



Grafico 32:

Grafico 33:

roxo amostra adulterada em 10% m/m e SV em vermelho
amostra adulterada em 25% m/m) Método Complete
Linkage. Distancia Euclidiana

PCA — 360 captagdes (SP em verde amostra 0%, SD em
roxo amostra adulterada em 10% m/m, SQ em rosa
amostra adulterada em 15% m/m e SV em vermelho
amostra adulterada em 25% m/m)

HCA — 360 captagdes (SP em verde amostra 0%, SD em
roxo amostra adulterada em 10% m/m, SQ em rosa
amostra adulterada em 15% m/m e SV em vermelho
amostra adulterada em 25% m/m) Método Complete

Linkage. Distancia Euclidiana

64

65



uv
HPLC
RMN
PCR
RGB
CMY
UV-Vis

CMYK

pH
NFC
PCA
HCA
DD-SIMCA

OC-PLS
A
CNN
UFRB
SERS
ROI
SP
SD
SQ
SV
LED
ResNet

LISTA DE SIGLAS

Raios Ultravioleta

Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia

Ressonancia Magnética

Reacdo em Cadeia de Polimerase

Red, Green and Blue (Vermelho, Verde e Azul)

Cyan, Magenta and Yellow (Ciano, Magenta e Amarelo)
Ultravioleta e Visivel

Imagens Digitais

Cyan, Magenta, Yellow and Black (Ciano, Magenta,
Amarelo e Preto)

Potencial Hidrogenibnico

Comunicacgao por campo de proximidade

Analise por Componentes Principais

Agrupamento por Analise Hierarquica

Modelagem independente suave orientada por dados de
analogia de classe

Minimos quadrados parciais de classe

Inteligéncia Artificial

Redes Neurais Convolucionais

Universidade Federal do Recéncavo Baiano
Espectroscopia Raman de superficie aprimorada
Regido de Interesse

Amostras Puras

Amostras Adulteradas em 10%

Amostras Adulteradas em 15%

Amostras Adulteradas em 25%

Diodo emissor de luz

Redes neurais residuais



2.1
2.2

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6

41
4.2
4.3

5.1
5.2
5.2.1
5.2.2
5.2.3
5.2.4
5.3

SUMARIO

1N L0 ] 11T 03\ o TSSO 17
OBUETIVOS . ...ttt e e e e e ee e e e e nnnreeeas 19
ODJEEIVO GEIaAL.....oeeeiieieieee e 19
ODbjetivo ESPECITICO. .....uuuiiiiiiiiiiiiiiieiee e 19
FUNDAMENTAGAOTEORICA..........ocoovoeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 19
SPIFUINING. ... e e e et e 19
Adulteragado de alimentos...........ooooi i 22
CoOr € SIStEMAS & COIES......cooiiiiiiiiiiiie et 24
Imagens Digitais e a Quimica Analitica...........ccovviiiiiiiee 28
ANAlise MUIIVariada..........cooooieii oo 30
Inteligéncia Artificial............oooeremii e 31
MATERIAIS E METODOS..........c.o.oiieiieeee oot 38
N L0 L] 1 =T PRSP 38
Sistema de captaCao.........ccooiiiiiiiii e 41

Avaliacdo das variaveis do sistema de captacdo e tratamento das 42

IMAGENS AIGITAIS. ... eeeeeeiiiieieii e

RESULTADOS EDISCUSSOES............ccocovieieeeeeeeeeeeeee e 44
Amostras 44
Avaliacdo das variaveis do sistema de captagao............cccceeeeeevveviieeennns 46
Area de CaptaCAO. ..........cocueeeeeeeee et 46
Altura do porta-amoStra...........oeeeeeeiiiiiee e 49
Disp0oSiCA0 da amoOStra..........couuiiiiiii e 51
Método de Aglomeracéo de Dados............cc.ueuuimiiimmimiiiiiiiieeeeeeeee e, 54
PCA, HCA € CNN ...t 62
CONGCLUSAO.........oooieeeeeeeeee ettt et 69

REFERENGCIAS .......ooooooeeeeee oo e e e 71



1 INTRODUGAO

A Spirulina € um alimento que vem ganhando espago na industria de
suplementos por seu alto valor nutritivo. Arthrospira platensis e Arthrospira
maxima sao os dois tipos mais comercializados da Spirulina (LAFARGA et al.
2020). Trata-se de uma alga azul-esverdeada comestivel, ndo fixadora de
nitrogénio, que possui um filo de microrganismos que estao relacionados com
as bactérias, mas sao capazes de realizar a fotossintese (HENRIKSON, 2009;
LAFARGA et al. 2020).

E a cianobactéria mais utilizada no consumo humano e animal. Contém
alto teor de proteinas e aminoacidos (cerca de 65%) contra 15% a 25% de
carne de animal ou peixe, 35% de soja e 12% de ovos (COSTA et al., 2019;
HENRIKSON, 2009). Aléem das proteinas, o consumo da Spirulina proporciona
quantidades de betacaroteno, vitaminas do complexo B, ferro, minerais
essenciais e acido gama-linolénico (HENRIKSON, 2009).

Uma das preocupacgdes de governos, érgaos fiscalizadores e instituicoes
nao governamentais € a seguranga alimentar da populagédo (ESPINOZA et al.,
2015). Fraudes alimentares s&o cada vez mais comuns e perigosas (SPINK;
MOYER, 2011) e podem ser classificadas em adulteragdo, manipulagao, furto e
desvio (ESPINOZA et al., 2015; SPINK; MOYER, 2011).

Métodos  analiticos  tradicionais, como os fisico-quimicos,
espectroscopicos, cromatograficos e de ressonédncia magnética sé&o
importantes aliados na detecgéo de fraudes alimentares.

Métodos nao tradicionais de analise, como o uso de imagens digitais
estdo em ascensdo e ganham visibilidade dentro da Quimica Analitica.
Imagens digitais ja foram utilizadas no controle de qualidade do meio ambiente:
Choodum et. al. (2013) e Zarghampour et. al. (2020); em analise forense:
Thanakiatkrai et. al. (2013) e da Silva et. al. (2018); em avaliagdo da qualidade
de produtos farmacéuticos: Lamarca et. al. (2019) e Coutinho et. al. (2019) e no
controle de qualidade de combustivel: Ribeiro et. al. (2019) e Joao et. al.
(2019). Alguns estudos ja realizaram analise de alimentos utilizando imagens
digitais, como os trabalhos de Botelho et. al. (2017), Lima et. al. (2020), Pierini
et. al. (2016) e Reile et. al. (2020).
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Alcantara (2018) realizou uma revisdo sobre os métodos de analise de
elementos potencialmente téxicos na produgado da Spirulina, mas até o
momento ndao ha trabalhos sobre a analise de adulteracdo desse alimento,
fazendo com que este estudo seja inovador.

O objetivo deste estudo foi utilizar Redes Neurais Convolucionais para
avaliar adulteragcao em Spirulina através de imagens digitais. A proposta deste
trabalho trata-se de uma metodologia inovadora, visto que ndo ha nenhum
estudo que tenha associado imagens digitais a inteligéncia artificial na analise
de adulteracao de alimentos. A escolha do analito justifica-se pela importancia
nutricional que a Spirulina tem, além de seu alto valor de mercado, podendo
ser alvo de adulteracdo. Por esse motivo identificar adulteracbes nesse
alimento é de extrema importancia para garantir a seguranga alimentar de seus
consumidores.

O trabalho foi estruturado da seguinte maneira: na Fundamentacéo
Teodrica, falou-se sobre a Spirulina, seus beneficios e propriedades;
posteriormente abordou-se sobre a adulteragao de alimentos seus maleficios a
saude publica e da importancia de sua detecgao, bem como um levantamento
de estudos que ja realizaram analises de adulteragdo alimentar. Ha também
uma exposigao de conceitos de cor, seus sistemas e elementos que compdem
uma imagem digital, embasando, desse modo, uma discussao sobre imagens
digitais e sua aplicagdo na Quimica Analitica. A Analise Multivariada também
foi estudada. Nesse momento houve exposicdo de diversos trabalhos que
utilizam deste recurso da Quimiometria para analisar adulteracdo em alimentos.
Para finalizar a Fundamentagdo Teorica, abordou-se sobre a Inteligéncia
Artificial, seu conceito, tipos de redes e aplicagdes nas mais diversas areas de
pesquisa, inclusive na Quimica. A Metodologia foi apresentada no capitulo 4 e
os Resultados e Discussées no capitulo 5.
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Avaliar adulteragdo em Spirulina através de imagens digitais associadas

as redes neurais convolucionais.

2.2  Objetivos Especificos

o Propor uma metodologia de baixo custo, via imagens digitais,
para deteccao de adulteragdo em alimentos;

. Analisar a eficiéncia da Inteligéncia Artificial na identificacdo de
adulteragao alimentar;

o Demonstrar como as imagens digitais e a Inteligéncia Artificial sao

aliadas em analises quimicas in situ.

3. FUNDAMENTAGAO TEORICA

3.1 Spirulina

A Spirulina € um alimento que vem ganhando espago na industria de
suplementos por seu alto valor nutritivo (LAFARGA et al., 2020). Spirulina
platensis € uma microalga azul-esverdeada; uma cianobactéria que pode
chegar a ter comprimento entre 50 e 500 ym e largura entre 3 e 4 ym. Spirulina
vem do latim e significa espiral ou hélice, dai a origem de seu nome, pois

possui filamentos em forma de espiral (Figura 1) (JUNG et al., 2019).

19



Figura 1: Estrutura da Spirulina em forma de espiral, originando seu nome

(http://protist.i.hosei.ac.jp/PDB/Images/Prokaryotes/Oscillatoriaceae/Spirulina_2.jpg).

A Spirulina tem origem em lagoas da Africa e da América Latina e foi
usada como alimento no México pelos astecas e pelos indios Kanembous até o
século XVI (COSTA, et al.,, 2019; JUNG et al.,, 2019). O ficologista francés
Dangeard foi o primeiro a realizar estudos sobre a Spirulina, em 1940. Nesse
estudo, ele relatou a existéncia de bolos endurecidos de algas verdes secas ao
sol, Dihé na lingua local, consumido pelos povos Kanembous que viviam as
margens do Lago Chade. Na Figura 2 tem-se registros feitos em 1963 de
mulheres do povo Kanembous secando os bolos de Spirulina. Ja a figura 3 foi
um registro feito em 2004, onde mostra as mulheres deste mesmo povo

colhendo e secando a Spirulina de forma tradicional.
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Figura 2: Mulheres Kanembous secando a Spirulina. Registro feito em 1963
(https://www.spirulinasource.com/wp-content/uploads/2023/03/Africa-Spirulina-Industry-3-

scaled.jpg).

Figura 3: Mulheres Kanembous colhendo e secando a Spirulina de forma tradicional. Registro

feito em 2004 (https://www.spirulinasource.com/wp-content/uploads/2023/03/Africa-Spirulina-

Industry-4-scaled.jpg).

Quase 25 anos depois dos estudos realizados por Dangeard, o
botanico J. Leonard, participante de uma expedi¢cao belga as margens do lago
Chade, notou os bolos de algas verdes e assim, a microalga foi se
popularizando, embora ja fosse bastante consumida e vendida pelos povos
supracitados (HENRIKSON, 2009). Mas, foi em 1967 que foi reconhecida como
alimento pela Associagao Internacional de Microbiologia Aplicada (COSTA et
al., 2019).

No que tange a composi¢cao bioquimica, a Spirulina tem um valor de

proteinas bastante elevado, chegando a 65% em sua composigao de proteinas
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e aminodacidos, 20% desta microalga € composta de carboidratos, 7% de
minerais e 5% de gorduras. Além disso, € rica em vitaminas A, C, E, K e do
complexo B. Possui altos teores de ferro, calcio, fosforo e magnésio
(HENRIKSON, 2009).

Além de seu alto valor nutricional, essa microalga pode ser usada para
fins medicinais. Ja existem estudos que mostram a eficiéncia na sua utilizagao
para prevencgao e controle de doencas cardiovasculares, doencgas inflamatorias,
alergias e infecgdes virais (DARTSCH, 2008; KARKOSE et al., 2008;
KULSHRESHTHAE et al, 2008). Estudos realizados por Loseva e
Dardynskaya (1993) mostram efetividade no uso de Spirulina no tratamento de
enjoos provocados pela exposicéo a radiagdo pos desastre de Chernobyl.

Por essas razdes, a Spirulina € um alimento com alto valor de mercado.
150 gramas de Spirulina organica em p6 pode chegar a R$ 86,00, enquanto ela
em capsulas chega a custar R$ 140,00 com 200 doses. Assim, analisar e
identificar adulteragcdes neste alimento sdo de extrema importancia para

garantir a qualidade do alimento a seus consumidores.

3.2 Adulteracéo de alimentos

A adulteragdo de alimentos é uma das formas de fraude que
comprometem a seguranga alimentar da populacdo por todo o mundo
(EVERSTINE, 2013). Fraude alimentar é o termo usado para designar as mais
diversas formas de manipulacdo indevida nos alimentos e sdo comumente
classificadas em adulteragdo, manipulagdo, furto, desvio, simulacdo e
falsificagdo (ESPINOZA et al., 2015; SPINK; MOYER, 2011). Spink et al. (2016)
compilaram os tipos de fraude e suas caracteristicas. Segundo os autores,
adulteracao diz respeito a adicdo de uma substancia ou componente alimentar
que resulta em um produto fraudulento; manipulagdo ocorre quando uma
embalagem fraudulenta é produzida; o furto acontece quando um produto
original é roubado e vendido como adquirido por vias legais; o desvio se
caracteriza pela comercializagdo de produtos originais em mercados
clandestinos; a simulagao diz respeito a um produto parecer legitimo, mas n&o

€; e quanto a falsificagcdo esta ocorre quando tanto o produto quanto a
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embalagem sao fraudados de forma a se assemelhar ao produto original
(SPINK et al., 2016).

Fraudes alimentares podem ser detectadas conforme sua quantidade,
qualidade (sensorial, nutricional e/ou tecnoldgica), pureza (contaminagao,
adulteragao), conservagao e identidade (substituicdo de uma espécie por outra)
(ESPINOZA et al., 2015). No Brasil, de 2007 a 2017, dentre os tipos de fraudes
relatadas em produtos alimenticios e compilados por Tibola et al. (2018), tém-
se que 50% diz respeito a diluicdo (adulteragao), 22% a substituicdo, 14%
aprimoramento artificial, falsificagéo e rotulagem incorreta (ambos com 7%).

As fraudes alimentares sao enquadradas como crimes lucrativos
(TIBOLA et al., 2018). Assim, produtos alimenticios que possuem valor de
mercado sado alvos de fraude alimentar frequentemente. O objetivo dos
fraudadores é enganar os consumidores a pensar que estdo comprando
produtos auténticos e seguros (GALVIN-KING et al. 2020; GALVIN-KING et al.
2018). Tibola et al. (2018) fizeram um levantamento bibliografico dos estudos
acerca dos alimentos mais fraudados no Brasil entre 2007 e 2017. Nesses 10
anos, 38% dos relatos sdo de adulteragdes em leite e derivados, tendo como
adulterante mais comum a adigao de agua; 21% em Oleos vegetais, onde ha a
diluicdo e substituicdo do azeite de oliva por azeites refinados e outros 6leos,
como 6leo de soja; bebidas e café - ambas com 10% - neste caso, nas
bebidas, incluindo cerveja e suco de frutas, os estudos apontam que a maior
incidéncia de fraudes s&o na rotulagem e no caso do café € na adigado de
cevada, milho e arroz; peixes e frutos do mar com 9% dos casos de
adulteracao estudados, onde ha a substituicdo de uma espécie de peixe de alto
custo por outra de menor preco; € 7% em carnes, aqui foram relatados casos
de substituicdo de carne bovina por soja e de carne suina por frango em
linguicas (TIBOLA et al., 2008).

Adulteracées alimentares podem ser detectadas por analises fisico-
quimicas, como os trabalhos realizados por Ribeiro et al. (2012) quando
analisaram adulteragdo em queijo parmeséao ralado avaliando acidez, proteina,
lipidios, umidade, cinzas, indice de peréxidos e teste com lugol e realizando
analises microbioldgicas para coliformes em queijo ralado tipo parmeséao
vendidos na cidade de Ponta Grossa/PR; Lima et al. (2021) por meio de

meétodos fisico-quimicos estudaram a deteccdo da fosfatase alcalina em leite
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bovino, bubalino e caprino; e por Caldeira et al. (2010) em analise de leite onde
foram avaliados acidez titulavel, densidade, gordura, proteina, cinzas e indice
crioscopico.

Técnicas cromatograficas (AUED-PIMENTEL et al, 2015),
espectroscopicas (AUED-PIMENTEL et al., 2008) e de ressonéancia magnética
(RIBEIRO et al., 2017) sdo comumente utilizadas para detectar adulteracao em
alimentos. Aued-Pimentel et al. (2008) utilizaram espectroscopia UV e
cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC) para detectar adulteragdo em
azeite de oliva; Aued-Pimentel et al. (2015) através da cromatografia gasosa
determinaram teores de acidos graxos, vitamina E, vitamina A em amostras de
Oleo de coco; Ribeiro et al. (2017) utilizaram a ressonancia magnética (RMN)
para realizar analises de adulteracdo em café; Galvin-King et al., (2020)
analisaram paprica picante através da espectroscopia molecular; Yamada et al.
(2021) realizaram um estudo microscopio de paprica com o objetivo de
identificar fraudes e materiais estranhos; e Lima et al. (2021) utilizaram PCR

multiplex como método para autenticacao de leites bubalino e caprino.

3.3 Cor e sistemas de cores

Na Quimica, para compreender o conceito de cor, €& preciso
compreender o conceito de luz. A luz visivel ao olho humano é uma onda
eletromagnética pertencente a uma faixa do espectro eletromagnético (Figura
4) (MARTINS et al., 2015). Essa luz visivel possui comprimentos de onda que
sdo percebidos pelos olhos humanos através das cores (MARTINS et al.,
2015).
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Figura 4: Espectro Eletromagnético (https://www.infoescola.com/fisica/espectro-

eletromagnetico/)

O espectro eletromagnético que corresponde as cores que os olhos
humanos conseguem enxergar vai da cor violeta a vermelha (400 nm a 700
nm).

O sistema RGB (Red, Green e Blue) é o que regulamenta as cores dos
objetos que emitem luz e o sistema CMY (Cyan, Magenta e Yellow) rege os
corpos opacos (ROCHA, 2010). No sistema RGB, se as trés cores forem
somadas em proporgdes corretas, obtém-se a cor branca. Ja no sistema CMY,
ao somar as trés cores surge a cor preta (ROCHA, 2010). A figura 5 ilustra a

mistura das cores nestes dois sistemas.

Circulos Cromdticos RGB Circulos Cromdticos CMY

Figura 5: Circulos cromaticos dos sistemas de cores (Rocha, 2010).
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No sistema de cores RGB a combinagao das cores primarias (vermelho,

verde e azul) resultam nas cores secundarias amarelo, magenta e ciano
(Tabela 1).

Primaria A (nm) Combinagao de Primarias Secundaria Resultante
Vermelho 700,0 Vermelho + Verde Amarelo
Verde 546,1 Vermelho + Azul Magenta
Azul 435,8 Verde + Azul Ciano

Tabela 1: Cores primarias com respectivos comprimentos de onda. Combinacao das cores

primarias e cor secundaria resultante (Autoria Prépria).

O sistema RGB ¢é utilizado em cinema, fotografia, televisdo, fotografia
digital, tela de computadores e a formagado dessas imagens em terminais de
video ocorrem por emissao de radiagdo no espectro eletromagnético na faixa
do UV-Vis. Ja o CMY é o sistema utilizado em impressdes coloridas em baixa
escala (impressoras domésticas) e em artes plasticas (QUEIROZ et al., 2006;
ROCHA, 2010).

Na figura 6, ha a decomposicao da imagem digital cromatica no sistema
RGB. Na figura 6.a a imagem esta decomposta no verde, 6.b no vermelho e 6.c
no azul. A figura 6.d representa uma imagem digital bidimensional oriunda da
composigao das trés cores do sistema RGB (QUEIROZ et al., 2006).
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Figura 6: Representacao de imagem digital bidimensional. 6.a a imagem esta

decomposta no verde, 6.b no vermelho, 6.c no azul e 6.d representa uma imagem digital
bidimensional oriunda da composicéo das trés cores do sistema RGB (QUEIROZ et al., 2006).

Filho et al. (1999) abordaram que uma imagem monocromatica € uma
funcdo matematica bidimensional, da intensidade da luz, do tipo f(x,y), onde (x,
y) sao as coordenadas espaciais proporcionais ao brilho ou escala de cinza em
determinado ponto (FILHO et al, 1999). Cada ponto em uma grade
bidimensional € chamado de pixel. O elemento de imagem ou pixel € a menor
unidade de uma imagem digital (Figura 7). Pixel € uma abreviagdo do termo
picture element (QUEIROZ et al., 2006; LEAO, 2005). J&4 em uma imagem
digital cromatica (colorida) no RGB, o pixel € um vetor de coordenadas que
representam as intensidades das cores vermelha, verde e azul (QUEIROZ et
al., 2006). E a quantidade de pixel que determina a qualidade da imagem,
assim, quanto maior for essa quantidade, melhor sera a qualidade da imagem
(LEAO, 2005). A figura 8 representa essa relacdo qualidade da imagem x

quantidade de pixels.
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Figura 7: Imagem digital com ampliacdo para visualizagéo dos pixels (LEAO, 2005).

3904 X 2598 (full resolution RAW image)

20x20

ax4
e

1
il

10.1 MP =10.1 million pixels 400 pixels 16 pixels 1 pixel

Figura 8: Qualidade da imagem x quantidade pixels (https://fotografiamais.com.br/wp-

content/uploads/2019/03/0-que-e-pixel-megapixel.jpg)

3.4 Imagens Digitais e a Quimica Analitica

As imagens digitais (ID) estdo ganhando cada vez mais espago dentro
da Quimica Analitica. Botelho et. al. (2017) desenvolveram um instrumento de
baixo custo para determinacdo de corante vermelho em balas utilizando
imagens digitais; Lima et. al. (2020) realizaram analise de vinhos tintos do Vale
do Sao Francisco, por meio de histogramas de cores (obtidas através de ID);
Pierini et. al. (2016) utilizaram as imagens digitais associadas a quimiometria
para rastrear a origem de propolis argentina; e Reile et. al. (2020) analisaram,
qualitativa e quantitativamente, amostras de catchup para detectar a presenca
de corante Sudan. Sdo exemplos de estudos realizados utilizando imagens
digitais na andlise de alimentos. Contudo, a utilizagdo desse recurso é bem

mais ampla.

28



Bock et. al. (2020) fizeram um levantamento da empregabilidade das
imagens digitais em diversas areas de analise. Controle de qualidade do meio
ambiente (CHOODUM et. al. 2013; ZARGHAMPOUR et. al. 2020), analise
forense (THANAKIATKRAI et. al. 2013; DA SILVA et. al. 2018), avaliagdo da
qualidade de produtos farmacéuticos (LAMARCA et. al. 2019; COUTINHO et.
al. 2019), controle de qualidade de combustivel (RIBEIRO et. al. 2019; JOAO
et. al. 2019) sao algumas possibilidades de uso desta.

O pioneirismo na utilizagdo de imagens digitais para analises quimicas é
atribuido a Martinez e coautores (2008) quando captaram imagens digitais por
meio de scanner e de uma camera de smartphone para analisar glicose e
proteina em amostras artificiais de urina. Esse trabalho utilizou o scanner e o
Smartphone apenas para digitalizagdo ou captagdo das imagens, o tratamento
de dados foi feito por meio de software de edicdo de imagens, o Adobe
Photoshop®. Para o ensaio de glicose, os autores converteram as imagens
digitais digitalizadas ou fotografadas em escala de cinza de oito bits e
selecionaram a zona de teste apropriada do dispositivo. Ja para o ensaio de
proteina, as imagens foram convertidas em cor CMYK e medida a intensidade
do ciano (MARTINEZ et al,. 2008).

Em 2011, tém inicio os primeiros estudos onde o smartphone foi
utilizado para captagcédo e para o tratamento de dados (BOCK et al., 2020).
Desde entdo as imagens digitais mostram-se como um recurso pratico e
eficiente em analises quimicas, pois ndo demandam grandes equipamentos e
podem ser realizadas fora do laboratorio.

Ha estudos que também utilizam o smartphone, mas apenas para
captacdo das imagens, ficando o tratamento de dados realizados em softwares
auxiliares. Thongprajukaew et al. (2014) determinaram amilase em intestino de
peixes utilizando imagens digitais e tratamento de dados via Adobe
Photoshop®. Franco et al. (2016) analisaram metanol em aguardente, as
imagens foram captadas em smartphone e tratadas no ImageJ®. Ribeiro et al.
(2019) estudaram a degradacao oxidativa de oleo lubrificante via imagens
digitais; contudo nesse estudo os autores associaram os dados obtidos pelas
imagens digitais com analises quimiométricas, utilizando o Matlab®.

Delaney et al. (2011) realizaram a combinag¢ao de microfluidica de papel

com detecgéao eletroquimioluminescente. As imagens foram analisadas usando
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um programa escrito em Python®, que separou os pixels em vermelho, verde e
azul e produziu os valores totais para cada uma das intensidades. Ludwig et al.
(2014) analisaram biomarcadores em extratos de leite usando um imunoensaio
de fluorescéncia de microesferas. Nesse estudo as captacdes e analises foram
feitas no proprio smartphone, por meio do aplicativo chamado GotMilk®. Koh et
al. (2016) avaliaram quantitativamente o volume total de perda de suor, o pH,
bem como a concentracdo de cloreto, lactato e glicose no suor via analise
colorimétrica e analisados via sistema integrado de comunicagdo de campo
proximo (NFC). Marinho et al. (2019) também realizaram suas captacgdes e
analises no proprio smartphone quando quantificou etanol em bebidas
destiladas utilizando o aplicativo App Color Grab®.

No que tange trabalhos de andlise de adulteracdo em microalgas, néao
foram encontrados até o momento no Science Direct, enfatizando ainda mais o

carater inovador deste estudo.
3.5 Analise Multivariada

Em 1970, a Quimiometria surge como uma ferramenta para solucionar
alguns problemas dentro da Quimica (FERREIRA, 2022). E uma &rea dentro da
quimica que utiliza de métodos matematicos e estatisticos para planejar e
otimizar experimentos quimicos, além de auxiliar na obtencdo do maximo de
dados possiveis em uma analise quimica (FERREIRA et al., 1999).

Ferramentas quimiométricas podem ser associadas aos meétodos de
analise para obter uma melhor avaliacdo da adulteracdo dos alimentos
(GRIGOLO et al. 2018). Em alguns desses recursos tecnoldgicos as analises
podem ocorrer de forma uni ou multivariada, o que as diferem sdo conjunto de
variaveis analisadas. Enquanto na analise univariada apenas uma
caracteristica € analisada por vez, a multivariada analisa conjuntos similares ou
dissimilares de um conjunto de caracteristicas ao mesmo tempo (GRIGOLO et
al., 2018).

Analise por Componentes Principais (PCA) e Analise Hierarquica por
Agrupamento (HCA) sao as técnicas de analise multivariadas mais conhecidas
na Quimiometria (PANERO et al., 2009). Cebi et al. (2017) detectaram L-

Cisteina em farinha de trigo usando microespectroscopia Raman combinada de
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PCA e HCA. Garcia et al. (2019) avaliaram biomassa vegetal mais favoravel
para a producdo de pellets de biocombustivel via duas técnicas nao
supervisionadas, o PCA e o HCA. Panero et al. (2009) utilizaram essas
técnicas de analise multivariada para realizar a discriminagao geografica do
quiabo oriundo do Rio Grande do Norte e de Pernambuco.

A PCA e HCA também foram utilizadas nos estudos de Prado et al.
(2022) com o objetivo de avaliar o estresse por cadmio, chumbo e aluminio em
manjericado (Ocimum basilicum L.) utilizando acido caféico, acido rosmarinico,
fendlicos totais, flavondides totais e massa seca total como resposta. Neste
trabalho, o manjericdo foi submetido a diferentes concentra¢cdes dos metais. Os
dados foram analisados via analise de variancia, PCA e HCA e a partir deles
conclui-se que o0 manjericdo é sensivel ao aluminio e pode tolerar de forma
moderada concentracbes de chumbo e cadmio quando cultivado de forma
hidropbénica. Além disso, a preseng¢a de chumbo e cadmio provocou aumento
na sintese dos acidos fendlicos, principalmente o acido rosmarinico.

Outra metodologia para analise de adulteragcbes em alimentos é via
imagens digitais associada a Quimiometria, como o estudo de Araujo et al.
(2017) onde foram analisadas amostras de acai (Euterpe oleracea)
comercializadas na cidade de Maraba (PA). Nesse estudo, as amostras de agai
obtidas em feiras livres foram adulteradas em laboratério com farinha de trigo e
farinha de mandioca e posteriormente analisadas. Por meio de capturas de
imagens digitais foi possivel realizar analises por histograma, saturagcédo. Além
disso, foram realizadas analises por meio de PCA, por modelagem
independente suave orientada por dados de analogia de classe (DD-SIMCA) e
minimos quadrados parciais de classe (OC-PLS). Os dois modelos de classe
utilizados foram eficientes na classificagdo e distincdo entre as amostras

adulteradas e n&o adulteradas do acai.

3.6 Inteligéncia Artificial

Ao longo da histéria da humanidade, a sociedade evoluiu.
Concomitantemente a essa evolugdo ocorreu 0 avango. O homem cada vez
mais tenta copiar os mecanismos de raciocinio légico advindos do cérebro

humano para o funcionamento de maquinas (SILVA et al., 2019). Ja existem
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linhas de estudos que afirmam que o momento atual trata-se da quarta
revolugao industrial (SILVA et al., 2019; LUDERMIR, 2021). A caracteristica
principal dessa revolugdo € o avango no desenvolvimento de maquinas que
utilizam a tecnologia da Inteligéncia Atrtificial (IA) (LUDERMIR, 2021).

Schleder et. al. (2021) aborda que a IA pode ser descrita como técnicas
computacionais que se assemelham a inteligéncia humana. Para Damaceno et
al. (2018) a IA diz respeito a produgdo de maquinas que utilizam algoritmos
complexos para atuar nas mais diversas areas sociais e auxiliam na tomada de
decisbes a partir dos dados que foram disponibilizados, além de resolver
problemas e criar solugdes (SILVA et al., 2019). A |IA pode ser dividida em duas
técnicas principais: o aprendizado de maquina (Machine Learning) e
aprendizado profundo (Deep Learning) (SCHLEDER et. al., 2021).

O Machine Learning possui algoritmos que trabalham com equacdes
definidas previamente, que s&o capazes de organizar dados fornecidos na
entrada e criar solugdes para resolver uma situagdo-problema proposta na
saida (DAMACENO et al., 2018). Ainda segundo Damaceno et al., (2018) um
exemplo de aplicagdo do aprendizado de maquinas ¢é a classificagdo de e-mails
em Spam ou ndo. Para ocorrer tal separacdo, o software recebe e-mails
classificados como Spam, com o objetivo de criar um padrdo, e a partir dai
consegue classificar os e-mails de usuarios em Spam ou nao.

O aprendizado de maquinas pode ainda ser subdividido em trés tipos:
supervisionado, ndo supervisionado e por reforco (BOCHIE et al., 2020). No
aprendizado supervisionado o algoritmo precisa receber um pacote de
informagdes sobre o que ele precisa distinguir na entrada e saida dos dados
informados. Nesse tipo de aprendizado o algoritmo deve gerar rétulos e formar
uma classificacdo para que quando surgirem novos exemplos ele seja capaz
de separar os dados corretamente (BOCHIE et al., 2020; LUDERMIR, 2021).
No aprendizado ndo supervisionado nao ha o pacote de informacdes fornecido
previamente, os chamados rotulos. Neste caso o algoritmo separa os dados
fornecidos por caracteristicas em comum destes e classifica internamente de
acordo a suas semelhancas (BOCHIE et al., 2020; LUDERMIR, 2021). Ja a
aprendizagem por reforgo trabalha com sistema de punigdes e recompensas.
N&o existe um levantamento de dados na entrada e saida, mas uma

alimentacao de dados constante entre o sistema e o ambiente (BOCHIE et al.,

32



2020). Segundo Ludermir (2021) esse tipo de aprendizado é o mais
comumente utilizado em jogos e em robés.

O Aprendizado Profundo (Deep Learning) € um tipo de técnica oriunda
do Aprendizado de Maquinas (Machine Learning), porém €& mais complexa.
Nela a maquina tem a capacidade de reconhecer fala e identificar imagens
(DAMACENO et al., 2018). A vantagem do aprendizado profundo em
detrimento ao aprendizado de maquina é a necessidade minima de pré-
processamento ou segmentagcédo dos dados fornecidos (SANTOS et al., 2019).
Um exemplo de uso do Deep Learning € no reconhecimento de fala, nele a
maquina realiza analises de padrdes na voz do usuario, como intensidade,
frequéncia e volume, assim quando esse usuario falar, a maquina ira identificar
sua voz (DAMASCENQO et al., 2018).

A diferenca basica entre as técnicas € que o aprendizado de maquina
utiliza técnicas para analise automatizada de dados, como agrupamento,
classificagdo e regressao, ja o aprendizado profundo diz respeito a redes
neurais que aprendem um conjunto de dados (SCHLEDER et. al., 2021).

O Deep Learning é comumente chamado de Redes Neurais Profundas,
pois possuem estruturas que se assemelham aos neurdnios humanos
(BOCHIE et al., 2020). Na figura 9 tem-se a estrutura basica de um neurénio
artificial. Nela x séo os vetores de entrada, cada vetor vai ter um peso wk a ser
multiplicado, esses elementos ponderados (x.wk) sdo somados ao bias. O bias
€ um limiar de ativacdo e tem como fungdo aumentar o grau de liberdade,
fornecendo ao sistema maior adaptagdo ao conhecimento fornecido a ele. ¢(.)
é a fungdo de ativacdo que tem como objetivo mapear a saida y em um
intervalo entre 0 e 1 (BOCHIE et al., 2020; SOARES et al., 2011).
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Figura 9: Estrutura basica neurdnio artificial. O vetor de entrada é multiplicado por pesos. Os
elementos ponderados e um limiar de ativagao (bias) sdo somados e o potencial de ativagédo
resultante alimenta uma funcao de ativagao. A saida € o resultado da transformacgao do
potencial de ativagéo. (Autoria Prépria).

A organizag&o de um neurdnio consiste em unidades de processamento
chamadas de camadas. Um conjunto de camadas é chamado de cadeia. A
entrada e a saida sao a primeira e a ultima camada de um neurdnio e ainda
existem as camadas internas que podem ser chamadas de camadas ocultas.
As redes neurais profundas podem ter estrutura simples, com apenas entrada e
saida (figura 10.a) e podem apresentar multiplas camadas (Figura 10.b)
(BOCHIE et al., 2020).

10. a. Rede Neural Simples 10. b. Rede Neural Multicamadas

. Camadas de entrada O Camadas ocultas ’ Camadas de saida

Figura 10: Tipos de rede neural profunda. 10.a rede neural simples. 10.b rede neural
multicamadas (https://www.deeplearningbook.com.br/o-que-sao-redes-neurais-artificiais-

profundas/).
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As redes neurais profundas podem ser classificadas em Redes Neurais
sem Realimentac&o, Recorrentes, Autoassociativas e Convolucionais (BOCHIE
et al, 2020). Segundo Bochie et al. (2020) nas redes neurais sem
realimentacdo, as informagbes fornecidas na entrada seguem um fluxo e
sentido unico para saida. No entanto, esse tipo de rede é trabalhosa quando os
dados sao sequenciais. Desse modo, surge a rede neural recorrente, nela os
dados inseridos podem ser reutilizados a qualquer momento, por se tratar de
um fluxo ciclico de informacdes. A rede neural autoassociativa tem como
funcao principal criar na saida uma informacédo mais proxima possivel daquela
que deu entrada. Ja as redes neurais convolucionais sdo redes de aprendizado
profundo que s&o utilizadas quando o problema possui muitas variaveis a
serem analisadas (BOCHIE et al., 2020). As redes neurais convolucionais
(CNN) foram incorporadas a este estudo com o objetivo de dar ainda mais
credibilidade e confiabilidade nos resultados obtidos.

As CNN sao um tipo de rede neural artificial que processam dados e tem
como uma de suas fungdes, o processamento de imagens (RAWAT et al,
2017). Ela tem a capacidade de detectar e classificar objetos em uma imagem.
Uma imagem €& composta, conforme supracitado, por uma série de pixels
dispostos em uma grade com valores que destacam a cor que cada pixel deve
possuir (RAWAT et al, 2017). Além disso, ela & capaz de capturar
dependéncias espaciais e temporais em uma imagem no RGB e aplica filtros
importantes durante a aquisicao das caracteristicas da imagem (RAWAT et al.,
2017). Segundo Santos et. al. (2010), a CNN produz dados relevantes a partir
de imagens captadas e pode ser usado para classificar, detectar e reconhecer
imagens e videos.

Nas arquiteturas das redes neurais convolucionais o fluxo de
informacdes ocorre em apenas uma dire¢cdo, desde suas entradas até suas
saidas. De uma forma geral, a arquitetura de uma CNN é formada por camadas
convolucionais e de pooling, que s&do agrupadas em modulos, ou blocos,
seguidos por uma ou mais camadas totalmente conectadas. Os blocos séo
frequentemente empilhados uns sobre os outros para formar um modelo
profundo (LECUN et al., 1998).

Cada CNN possui uma arquitetura basica com pelo menos quatro

camadas: camada de entrada, camadas convolucionais, camadas de pooling e
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camadas totalmente conectadas (HE et al., 2018; RAWAT et al., 2017). A figura
11 traz uma representacdo de uma estrutura basica de uma rede neural
convolucional. Nela, a camada de entrada € aquela que pega a imagem,
redimensiona para passar para camadas adicionais a fim de extrair as
caracteristicas principais; a camada convolucional é aquela que atua como um
filtro para imagens encontrando um mapa de caracteristicas que resume a
presenca de caracteristicas detectadas na entrada; camada de pooling tem
como objetivo reduzir a resolugcéo espacial dos mapas de caracteristicas. Esta
etapa captura imagens grandes e as dimensiona preservando as informagdes
mais importantes nelas dentro dessa ativagdo; ja as camadas totalmente
conectadas convertem os mapas de caracteristicas 2D em um vetor de
caracteristicas 1D. Este vetor de caracteristicas € a entrada para uma série de
camadas totalmente conectadas, realizando o calculo do produto interno (HE et
al., 2018; RAWAT et al., 2017).

sunset Psunset

1L

|({ooooad(&t LJJS%'

A
&

Camada de

Camada de Camada pooling

entrada convolucional

|ODUOO°UO°O

-

Camadas totalmente
conectadas

Figura 11: Arquitetura basica de uma rede neural convolucional

(https://www.deeplearningbook.com.br/as-10-principais-arquiteturas-de-redes-neurais/).

A CNN esta em ascensédo e ja € um recurso utilizado em diversas areas.
Um levantamento realizado na base de dados da Science Direct mostrou que,
de 2013 a 2024, ha uma crescente no numero de publicagcdes que utilizaram

esse recurso da |A (Grafico 1).
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Grafico1: Quantidade de publicagdes x areas de publicagdes. Estudos utilizando as Redes
Neurais Convolucionais. Levantamento feito no Science Direct em publicagées de 2013 a 2024

(Autoria Proépria).

S&o alguns exemplos de estudos utilizando a IA em diversas areas. Na
area da saude, Vogado et al. (2019) propuseram diagnosticar leucemia através
da CNN. No campo da pericia criminal, Souza et al. (2020) realizaram uma
analise comparativa de CNN no reconhecimento de cenas. Na area juridica,
Mota et al. (2020) classificaram paginas iniciais de petigdes utilizando as redes
neurais convolucionais. Na agronomia, Neto et al. (2019) detectaram e
contaram os frutos verdes a partir de imagens digitais de pés de laranja através
da CNN.

Dentro da Quimica, a utilizagdo da CNN é ampla e vasta. Luo et al.
(2023) combinaram o modelo de redes neurais convolucionais (CNN) e a
espectroscopia vibracional representada pela espectroscopia Raman de
superficie aprimorada (SERS) para identificar e analisar simultaneamente cada
componente nos espectros de seis misturas de microplasticos comuns.
Shanling et al. (2023) propuseram uma metodologia para avaliacédo da
qualidade da borracha sintética em tempo real utilizando as CNN. Képes et al.
(2024) aplicaram diversas técnicas de interpretacdo de dados (conjunto de
dados de calibragéo estendido coletados para o instrumento de espectroscopia
de ruptura induzida por /laser ChemCam) com o objetivo de compreender a

tomada de decisdo de redes neurais convolucionais quanto a classificagcao
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desses dados. Liu ef al. (2023) propuseram um novo método de modelagem de
bateria de fluxo redox de vanadio usando otimizacdo de texugo de mel
assistido por CNN-BILSTM. Esse tipo de rede neural aprende diretamente a
relagdo comportamental entre corrente, vazao, estado de carga e tensao com
excelente precisdo, evitando o uso de parametros que sofram variacao.

Esses sdo apenas alguns exemplos de estudos que utilizam as CNN na
Quimica, desse modo, constata-se o qu&o atual, amplo e crescente € a jungéo

dessas duas areas de conhecimento.

4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Amostras

Para este estudo trés amostras de Spirulina foram utilizadas. A primeira
foi cedida pelo Laboratério de Cultivo de Microalgas e Plancton da
Universidade Federal do Recdncavo Baiano (UFRB), campus Cruz das
Almas/BA; a segunda foi adquirida na loja de produtos naturais da cidade de
Salvador/BA; e a terceira em loja de produtos naturais da cidade de
Alagoinhas/BA. A Tabela 2 traz a origem, quantidade adquirida em cada

localidade e data de aquisicdo das amostras.

Amostra | Origem Quantidade | Data da Aquisi¢ao
A URFB 60 gramas 18/02/2022
B Salvador | 60 gramas 13/02/2022
C Alagoinhas | 60 gramas 15/02/2022

Tabela 2: Descrigao das amostras de Spirulina usadas. Origem, quantidade adquirida

em cada localidade e data de aquisicdo das amostras (Autoria Propria).

A amostra de Spirulina adquirida na UFRB é cultivada em meio Zarrouk
modificado (MARTINS et al., 2014), conforme composigédo da Tabela 3.
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Reagentes Marca | g.L"
Carbonato de sédio PA Synth | 16,8
Nitrato de sédio PA Exodo | 2,5
Fosfato de potassio dibasico anidro PA | Synth | 0,5
Sulfato de potassio PA Synth | 1,0
Cloreto de sodio PA Synth | 1,0
Sulfato de magnésio PA Synth | 0,2
Cloreto de calcio anidro PA ACS 0,04
Sulfato de ferro Il PA ACS | 0,01
EDTA sal dissolvido (2H.O0) PA Exodo | 0,08

Tabela 3: Meio Zarrouk modificado (MARTINS et al., 2014).

Além do meio, existem condi¢cbes ideais de cultivo de microalgas em

laboratério. A temperatura entre 30 e 40° C, pH 8, iluminacdo e fonte de

carbono para garantir a fotossintese (FERREIRA, 2020). Essa amostra foi

armazenada em vidro ambar e conservada em geladeira. As outras duas

amostras foram compradas em casas de produtos naturais,

supracitado.

conforme

As amostras foram divididas em por¢des e adulteradas com bicarbonato

de sodio PA, da marca Synth, em percentuais de 0%, 10%, 15% e 25% m/m. A

figura 12 detalha como essa divisao foi realizada.

39



20 20 20
- gramas -l gramas - gramas
0% m/m 0% m/m 0% m/m
20 20 20
- gramas - gramas - gramas
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15% m/m 15% m/m 15% m/m
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- gramas - gramas - gramas
25% m/m 25% m/m 25% m/m

Figura 12: Divisdo em porg¢des das amostras de Spirulina com os percentuais de

adulteragao (Autoria Prépria).

De posse das amostras adulteradas em seus respectivos percentuais,
02 (dois) gramas de cada fragao foram pesadas e armazenadas em placa de
polietileno, de cor transparente, medindo 5 x 5 x 1 cm para que as captagdes

fossem realizadas (Figura 13).

Figura 13: Placa de polietileno com tampa, de cor transparente, medindo 5 x 5 x 1 cm contendo

amostra de Spirulina (Autoria Prépria).
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Desse modo, um total de 120 placas foram preenchidas com 02 (dois)
gramas de Spirulina adulterados em 0%, 10%, 15% e 25% m/m. Para facilitar a
visualizagdo dos dados e dos graficos, abreviagdes e cores foram atribuidas
para cada tipo de amostras. A tabela 4 traz a quantificacdo, peso, abreviacoes

e cores de cada amostra.

Amostra | Quantidade Final Peso Abreviagao Cor
0% 30 placas 02 gramas SP Verde
10% m/m 30 placas 02 gramas SD Roxa
15% m/m 30 placas 02 gramas SQ Rosa
25% m/m 30 placas 02 gramas SV Vermelho

Tabela 4: Quantificagao, peso, abreviagao e cores atribuidas as amostras apds a divisao
(Autoria Propria).

4.2  Sistema de captagao

Para a captacado das imagens digitais foi utilizado um sistema composto
por uma caixa de papeldao pintada com tinta guache fosca branca e revestida
com isopor, com dimensdes de 36 x 22 x 13 cm (Figura 14. a). A luz interna
utilizada foi de uma mini luminaria portatil contendo trés LEDs brancos, com
funcionamento a pilha do tipo AAA, da marca LLUM com poténcia de 0,5W e
dimensdes 7 x 7 x 2 cm (Figura 14.b). A mesma foi posicionada na parte
interna da caixa, do lado esquerdo a 20 cm do local onde as amostras foram
colocadas para captacédo. Na parte externa superior da caixa foi acoplada uma
capa de celular para o modelo de smartphone com o objetivo de deixar o local

das captacgdes fixo (Figura 14.c).
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Figura 14: Caixa para captacdo das amostras. 14.a caixa parte interna, medindo 36x22x13 cm.

14.b luminaria localizada a 20 cm centro da captagdo das imagens. 14.c caixa parte externa

(Autoria Propria).

O smartphone utilizado na captagao das imagens foi do modelo Moto
g(9) play da marca Motorola®>. O mesmo possui meméria RAM de 4 GB,
memoria ROM de 64 GB, processador 4x 2.0 GHz Kryo 260 Gold + 4x 1.8 GHz
Kryo 260 Silver, tela com resolugédo de 1600 x 720 pixels, camera traseira tripla
de 48 mega pixels + 2 mega pixels + 2 mega pixels, a camera de 48 mega
pixels permite captar fotos com 8000 x 6000 pixels de resolugcédo, conforme
informagdes contidas nas configuragdes do aparelho.

Algumas variaveis, aqui chamados de testes de otimizagdo, foram
analisadas para que o sistema de captacdo de imagens fosse o mais eficaz

possivel.

4.3 Avaliagado das variaveis do sistema de captacao e tratamento das

imagens digitais
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Diversos itens foram analisados até que se chegasse a um sistema
préximo da idealidade: area de captacédo, altura do porta-amostra, disposicéo
da amostra e método de aglomeragdo de dados sofreram variacdo e foram
analisadas de forma univariada, conforme tabela 5. Para realizagcdo desta
etapa apenas duas concentragbes das amostras, 0% e 25% m/m, foram
utilizadas, pois neste momento o objetivo ndo era a analise das adulteragdes,

mas sim avaliagao das variaveis.

Teste Item Avaliado

1 Area de captacéo das fotos de 32 x 32

Area de captacdo das fotos de 64 x 64

Altura do porta-amostra de 1,3 cm do coletor + 1,6 cm de isopor

Altura do porta-amostra de 1,3 cm do coletor + 3,2 cm de isopor

Disposicdo da amostra: com prensa

ol O | WO N

Disposicao da amostra: sem prensa

PCA: Auto Histograma R, G, B
HCA: Average Histograma RGB
Complete Histograma RGB
Single Histograma RGB

PCA: Mean Histograma R, G, B
HCA: Average Histograma RGB
Complete Histograma RGB
Single Histograma RGB

PCA: Auto Single Channels R, G, B
HCA: Average Single Channels RGB
Complete Single Channels RGB
Single Single Channels RGB

PCA: Mean Single Channels R, G, B
HCA: Average Single Channels RGB
Complete Single Channels RGB
Single Single Channels RGB

10

Tabela 5: Descricao dos testes de otimizac&o do sistema de captagéo (Autoria Prépria).
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Ao findar os testes de otimizacdo, definiu-se um sistema de captacao
adequado para este estudo, bem como o método de tratamento das imagens
captadas. Usando o software ChemoStat, versdao para Windows V2 build
260821.ba3285 (Helfer, 2015), as imagens captadas foram tratadas e utilizou-
se duas técnicas de analises exploratérias para plotagem dos graficos de PCA
e HCA.

Outro recurso utilizado neste trabalho foi a Inteligéncia Artificial, através
das Redes Neurais Convolucionais (CNN), via MatLab® Neural Network Toolbox
(Rawat et al., 2017) versdo para Windows matlab2020b. Nele, a camada de
entrada da rede neural convolucional foi composta por 360 imagens das
amostras, divididas em categorias: 90 imagens das amostras 0%, 90 imagens
das amostras adulteradas em 10% m/m de bicarbonato de sddio, 90 imagens
das amostras com 15% m/m de adulteragdo do mesmo contaminante e 90

imagens das amostras contaminadas com 25% m/m de NaHCOs.
5 RESULTADOS E DISCUSSOES

51 Amostras

As adulteragdes da Spirulina foram realizadas de forma controlada com
bicarbonato de sodio (NaHCO3), com percentuais de 0%, 10%, 15% e 25%
m/m. O adulterante foi escolhido por ndo ser higroscopico, facilitando seu
manuseio; e de baixo custo. A figura 15 traz fotos das amostras com e sem

tratamento no ChemoStat.

44




Figura 15: Amostras de Spirulina com e sem tratamento no ChemoStat. 15.a amostra 0% sem

tratamento, 15.b amostra adulterada em 10% m/m sem tratamento, 15.c amostra adulterada
em 15% m/m sem tratamento, 15.d amostra adulterada em 25% m/m sem tratamento, 15.e foto
da amostra 0% tratada no ChemoStat (500x500 pixels e ROl 150X50), 15.f foto da amostra
adulterada em 10% m/m tratada no ChemoStat (500x500 pixels e ROl 150X50), 15.g foto da
amostra adulterada em 15% m/m tratada no ChemoStat (500x500 pixels e ROl 150X50) e 15.h
foto da amostra adulterada em 25% m/m tratada no ChemoStat (500x500 pixels e ROI
150X50), (Autoria Prépria).

Observou-se que, visualmente, as amostras ndo apresentaram uma
diferenga tado aparente, a ponto de diferenciar as amostras 0% das demais,
adulteradas. Assim, o histograma das amostras (Figura 16) foi realizado para
reinterar as diferencas existentes nos tipos de amostras. O histograma é um

grafico que mostra a distribuigdo do nivel de brilho de cada cor no RGB.
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Figura 16: Histograma de cores das amostras. 16.a: amostra 0%. 16.b: amostra adulterada em

.c Fed

10% m/m. 16.c: amostra adulterada em 15% m/m e 16.d: amostra adulterada em 25% m/m

(Autoria Prépria).

Analisando os histogramas de cores das amostras, verificou-se que
existe uma diferenca nos histogramas das amostras 0% e adulteradas com
15% e 25%, o que ndo ocorreu com as amostras adulteradas em 10%. Isso
porque as amostras com maiores percentuais de adulteracdo estdo mais

diluidas, fazendo com que as cores do histograma diminuam.

5.2  Avaliacao das variaveis do sistema de captacao

Conforme supracitado, variaveis foram analisadas com o objetivo de
obter um sistema de captagdo mais préximo do ideal. Area de captagdo das
imagens de 32 x 32 e 64 x 64; altura do porta-amostra de 1,3 cm da placa + 1,6
cm de isopor e de 1,3 cm da placa + 3,2 cm de isopor; disposicao da amostra e

método de aglomeracgao dos dados foram avaliados.
5.2.1 Area de captacao
A éarea de captacao das imagens foram de 32 x 32 no teste 1 e 64 x 64

no teste 2. Os graficos 2 e 3 trazem o PCA e o HCA do teste 1 e os graficos 4 e
5 do teste 2.
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Grafico 2: PCA Teste 1 — Area de captag&o 32 x 32 (SP em verde amostra 0% e SV em

vermelho amostra adulterada em 25% m/m) (Autoria Propria).
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Gréfico 4: PCA Teste 2 — Area de captagao 64 x 64 (SP em verde amostra 0% e SV em
vermelho amostra adulterada em 25% m/m) (Autoria Propria).
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Gréfico 5: HCA Teste 2 — Area de captag&o 64 x 64 (SP em verde amostra 0% e SV em
vermelho amostra adulterada em 25% m/m) Método Complete Linkage. Distancia Euclidiana

(Autoria Proépria).

Comparando-se o PCA do teste 1 e do teste 2, observou-se que no teste

2 as amostras ficaram menos dispersas, desse modo a regidao de interesse
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para captacdo das fotos escolhida para este estudo foi a 64 x 64. Essas areas
de captagdes nada mais sdo do que as matrizes dos pixels capazes de serem
captados nas amostras. Toda fotografia € composta por pixel, este é “0 menor
ponto visivel em uma imagem” (MORENO et. al., 2016). Dessa forma, a area
de captacao 64 X 64 € melhor do que 32 X 32, pois houve o aumento da matriz
do pixel da imagem. Quanto maior o pixel, maior a qualidade da fotografia
(MORENQO et. al., 2016).

5.2.2 Altura do porta-amostra

Dois testes foram realizados para analisar se a altura do porta-amostra
interferiria na captacéo das imagens, desse modo os testes 3 e 4 avaliaram
essa variavel. No teste 3, a altura do porta-amostra foi 1,3 cm do coletor onde
a amostra ficou disposta e acrescentou-se uma altura de 1,6 cm feita de isopor.
Ja no teste 4 dobrou-se a altura acrescida, a mesma foi de 1,6 cm para 3,2 cm
também feita com isopor. Os graficos 6 e 7 foram plotados com os dados do

teste 3 e os gréficos 8 e 9, do teste 4.

PC 126.20%

Grafico 6: PCA Teste 3 — Altura do porta-amostra de 1,3 cm da placa + 1,6 cm de isopor (SP

em verde amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em 25% m/m) (Autoria Prépria).

49



Bloug)sIq

%6¥°'1C ¢ Od

34050

TO6T

20075

12084

o9z

a

LAS
ZAS
SAS
£AS
FAS

v v w w
b1 = o =
e} L]

Grafico 7: HCA Teste 3 — Altura do porta-amostra de 1,3 cm da placa + 1,6 cm de isopor (SP
em verde amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em 25% m/m). Método Complete

Linkage. Distancia Euclidiana (Autoria Prépria).
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Grafico 8: PCA Teste 4 - Altura do porta-amostra de 1,3 cm da placa + 3,2 cm de isopor (SP

em verde amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em 25% m/m) (Autoria Prépria).
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Grafico 9: HCA Teste 4 — Altura do porta-amostra de 1,3 cm da placa + 3,2 cm de isopor isopor
(SP em verde amostra 0% e SV em vermelho amostra adulterada em 25% m/m). Método

Complete Linkage. Distancia Euclidiana (Autoria Propria).

Percebeu-se que em nenhum dos gréaficos destes testes apresentaram
boa separacao, o que levou a escolha do porta-amostra sem quaisquer alturas,
a nao ser a propria — 1,3 cm. A distédncia entre a camera e o objeto a ser
fotografado influencia a qualidade da captagédo. O erro aumenta a medida que
a distancia entre a camera e o objeto a ser fotografado diminuem (PAUL et. al.,
1993). Assim, apenas a altura do porta-amostra foi a mais adequada e a

escolhida para a realizacado desse trabalho.
5.2.3 Disposicao da amostra

Os testes 5 e 6 foram realizados para analisar a disposicdo da amostra.
O teste 5 a amostra foi prensada mecanicamente até completa
homogeneizagdo da superficie. Ja no teste 6, a amostra nao foi prensada,
apresentando em sua superficie rugosidade e nao linearidade. Os graficos 10 e
11 foram plotados com os dados da amostra prensada e os graficos 12 e 13 da

amostra sem prensa.
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Grafico 10: PCA Teste 5 — Amostra Prensada (SP em verde amostra 0% e SV em vermelho

amostra adulterada em 25% m/m) (Autoria Prépria).
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Grafico 11: HCA Teste 5 — Amostra Prensada (SP em verde amostra 0% e SV em vermelho
amostra adulterada em 25% m/m) Método Complete Linkage. Distancia Euclidiana (Autoria

Propria).

52



%8.°0€ ¢ Od

BIoug)sIq

5

&

i
Rl

PC 2 51.94%

Grafico 12: PCA Teste 6 — Amostra Sem Prensa (SP em verde amostra 0% e SV em vermelho
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amostra adulterada em 25% m/m) (Autoria Prépria).
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Grafico 13: HCA Teste 6 — Amostra Sem Prensa (SP em verde amostra 0% e SV em vermelho

amostra adulterada em 25% m/m) Método Complete Linkage. Distancia Euclidiana (Autoria

Prépria).

A partir das analises dos graficos 10, 11, 12 e 13, escolheu-se prensar a

amostras, pois as amostras sem prensa nao foram classificadas tdo bem. Além
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disso, a amostra prensada evita rugosidade e deformidades na superficie

desta, sendo a mais adequada.

5.2.4 Método de aglomeragao de dados

Os meétodos de aglomeragédo de dados no ChemoStat foram avaliados,
alternando no PCA: Auto Histograma, Mean Histograma, Auto Single Channels
e Mean Single Channels. A diferenga entre Auto e Mean consiste em: na auto
os dados autoescalados e no mean centralizado os dados na média.

No HCA foram avaliados: average, complete e single linkage. Average
Linkage, Complete Linkage e Single Linkage sdo agrupamentos hierarquicos,
em portugués, significam ligacdo média, ligagdo completa e ligagdo unica,
respectivamente. Na ligagdo média ha o calculo da distancia média entre as
classes antes de mescla-las; a ligagdo completa calcula a distdncia maxima
entre classes antes de mescla-los; ja na ligagao simples, é a distadncia minima
que é calculada entre as classes antes de mescla-las.

O teste 7 utiizou o Método Auto Histograma, nas seguintes
configuragbes: PCA: Auto Histograma R, G, B e HCA: Average Histograma
RGB; Complete Histograma RGB; e Single Histograma RGB.
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PC 167.73%
Grafico 14: PCA Teste 7 - PCA: Auto Histograma R, G, (SP em verde amostra 0% e SV em

vermelho amostra adulterada em 25% m/m) (Autoria Propria).
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Grafico 15: HCA Teste 7 - Complete Histograma RGB (SP em verde amostra 0% e SV em

vermelho amostra adulterada em 25% m/m) Método Complete Linkage. Distancia Euclidiana
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Grafico 16: HCA Teste 7 - Single Histograma RGB (SP em verde amostra 0% e SV em
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vermelho amostra adulterada em 25% m/m) Método Single Linkage. Distancia Euclidiana

(Autoria Propria).
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Grafico 17: HCA Teste 7 - Average Histograma RGB (SP em verde amostra 0% e SV em
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vermelho amostra adulterada em 25% m/m) Método Average Linkage. Distancia Euclidiana

(Autoria Proépria).

No oitavo teste, o Método Mean Histograma foi utilizado. PCA: Mean

Histograma R, G, B e HCA: Average Histograma RGB; Complete Histograma

RGB; e Single Histograma RGB.
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Grafico 18: PCA Teste 8 - PCA: Mean Histograma R, G, B (SP em verde amostra 0% e SV em

vermelho amostra adulterada em 25% m/m) (Autoria Propria).
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Grafico 19: HCA Teste 8 - Complete Histograma RGB (SP em verde amostra 0% e SV em
vermelho amostra adulterada em 25% m/m) Método Complete Linkage. Distancia Euclidiana

(Autoria Propria).
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Grafico 20: HCA Teste 8 - Single Histograma RGB (SP em verde amostra 0% e SV em
vermelho amostra adulterada em 25% m/m) Método Single Linkage. Distancia Euclidiana

(Autoria Propria).
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Grafico 21: HCA Teste 8 - Average Histograma (SP em verde amostra 0% e SV em vermelho
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amostra adulterada em 25% m/m) Método Average Linkage. Distancia Euclidiana (Autoria

Prépria).

O teste de numero 9, o Método Auto Single Channels foi avaliado. PCA:
Auto Single Channels R, G, B; HCA: Average Single Channels RGB, Complete
Single Channels RGB ¢ Single Single Channels RGB.

PC 171.20%
Grafico 22: PCA Teste 9 - PCA: Auto Single Channels R, G, (SP em verde amostra 0% e SV

em vermelho amostra adulterada em 25% m/m) (Autoria Prépria).
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Grafico 23: HCA Teste 9 - Complete Single Channels RGB ((SP em verde amostra 0% e SV em

vermelho amostra adulterada em 25% m/m) Método Complete Linkage. Distancia Euclidiana
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Grafico 24: HCA Teste 9 - Single Single Channels RGB (SP em verde amostra 0% e SV em

vermelho amostra adulterada em 25% m/m) Método Single Linkage. Distancia Euclidiana

(Autoria Propria).
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Grafico 25: HCA Teste 9 - Average Single Channels RGB (SP em verde amostra 0% e SV em

vermelho amostra adulterada em 25% m/m) Método Average Linkage. Distancia Euclidiana
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O décimo teste foi feito no Método Mean Single Channels. PCA: Mean
Single Channels R, G, B; HCA: Average Single Channels RGB, Complete
Single Channels RGB ¢ Single Single Channels RGB foram os tipos de analises

exploratorias avaliadas.
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Grafico 26: PCA Teste 10 - PCA: Mean Single Channels R, G, (SP em verde amostra 0% e SV
em vermelho amostra adulterada em 25% m/m) (Autoria Prépria).
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Grafico 27: HCA Teste 10 - Complete Single Channels RGB (SP em verde amostra 0% e SV
em vermelho amostra adulterada em 25% m/m) Método Complete Linkage. Distancia

Euclidiana (Autoria Prépria).
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Gréfico 28: HCA Teste 10 - Single Single Channels RGB (SP em verde amostra 0% e SV em
vermelho amostra adulterada em 25% m/m) Método Single Linkage. Distancia Euclidiana

(Autoria Propria).
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Grafico 29: HCA Teste 10 - Average Single Channels RGB (SP em verde amostra 0% e SV em
vermelho amostra adulterada em 25% m/m) Método Average Linkage. Distancia Euclidiana

(Autoria Propria).

A partir da analise de todos estes graficos de PCA e HCA, observou-se
que todos os métodos de aglomeragcdo e de agrupamentos hierarquicos
apresentaram boa classificacdo das amostras. Assim, o método escolhido foi o

Mean Single Channel.

53 PCA, HCA e CNN.

Diante das melhores condigbes para captacdo das imagens digitais e
métodos aglomerativos dos dados foram definidos e iniciaram-se as analises.

Em um primeiro momento, 80 amostras foram analisadas com apenas
03 adulteragdes, com massa de 02 (duas) gramas cada, sendo elas: 20
amostras 0% (SP), 30 amostras adulteradas em 10% m/m (SD) e 30 amostras

adulteradas em 25% m/m (SV).
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Grafico 30: PCA - 80 amostras (SP em verde amostra 0%, SD em roxo amostra adulterada em

10% m/m e SV em vermelho amostra adulterada em 25% m/m) (Autoria Propria).
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Grafico 31: HCA - 80 amostras (SP em verde amostra 0%, SD em roxo amostra adulterada em
10% m/m e SV em vermelho amostra adulterada em 25% m/m) Método Complete Linkage.

Distancia Euclidiana (Autoria Prépria).

A partir da analise dos graficos 28 e 29 observou-se que houve a
separagao das amostras, com pequenos erros. As amostras de 0% e 10% m/m

foram as que mais apresentaram esses erros, ja as amostras adulteradas em
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25% m/m apresentaram uma separag¢ao mais efetiva, pois as amostras 0% e
10% m/m apresentaram caracteristicas mais proximas do que as amostras de
25% m/m de adulteragdo. Tém-se também no grafico PCA, uma PC1
explicando 48,46% da variancia e a PC2 21,66%.

Em um segundo momento, 120 amostras foram utilizadas, pesando 02
(dois) gramas cada uma, e 04 adulteracdes, sendo 0%, 10%, 15% e 25% m/m
de bicarbonato de sédio. O objetivo de realizar tantas adultera¢des foi avaliar
se haveria diferengca nos métodos aglomerativos a partir do aumento da
quantidade de amostras. As captacdes foram feitas em ftriplicata, totalizando
360 captacdes. Foi nessa ultima etapa que a Inteligéncia Artificial foi utilizada,
através das Redes Neurais Convolucionais.

PC 140.22%

Grafico 32: PCA — 360 captacdes (SP em verde amostra 0%, SD em roxo amostra adulterada
em 10% m/m, SQ em rosa amostra adulterada em 15% m/m e SV em vermelho amostra

adulterada em 25% m/m) (Autoria Propria).
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Grafico 33: HCA — 360 captacbes (SP em verde amostra 0%, SD em roxo amostra adulterada

em 10% m/m, SQ em rosa amostra adulterada em 15% m/m e SV em vermelho amostra

adulterada em 25% m/m) Método Complete Linkage. Distancia Euclidiana (Autoria Prépria).

Observou-se que a quantidade de amostras e a qualidade dos graficos
de PCA e HCA cresceram de forma inversamente proporcional, pois a medida
que o numero de amostras aumentou houve uma perda significativa na
capacidade do algoritmo em classificar as amostras. Nos graficos 30 e 31, os
dados fornecidos estao tao aglomerados que esse tipo de analise exploratéria,
nao é eficiente na distingcao das diferentes adulteracdes. Assim, esses métodos
de aglomeragdo de dados apresentam funcionalidade quando estudadas 80
amostras (Graficos 28 e 29), contudo quando 360 amostras s&o utilizadas ha
um aumento no erro de probabilidade. Além disso, PCA e HCA nao sao bons
algoritmos de analise discriminatéria.

Diante de todas essas limitacdes supracitadas, a IA através das CNN foi
utilizada neste estudo. A vantagem do uso da CNN em Quimica, em detrimento
das demais técnicas de IA, € que a CNN é capaz de realizar distingdo de
imagens digitais em classes (SANTOS et. al, 2010), analisar um volume
grande de dados com redugao dos erros nas analises. Assim, o uso da CNN
propicia analises rapidas, eficientes e minimizam erros analiticos (LECUN et

al., 2015). A CNN processa dados presentes em uma imagem nos trés canais
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de cores: RGB (LECUN et. al. 2015) e fornece informagdes confiaveis em um
curto periodo de tempo.

As CNN utilizam algoritmos de aprendizado profundo para realizar a
caracterizagdo das imagens. Ja existem diversos algoritmos atualmente que
fazem esse trabalho: AlexNet (KRIZHEVSKY et al., 2012), VGG (SIMONYAN
et al., 2014), Inception (CHEN, et al., 2017), GoogleNet (LIN et al., 2013) e
ResNet (HE et al., 2016).

Redes neurais residuais - ResNet-18 e ResNet-50 - com 18 camadas e
50 camadas, respectivamente, foram utilizados neste estudo. Na figura 44,
tém-se a estrutura desses algoritmos. Na primeira linha observa-se uma
estrutura com uma camada convolucional inicial (conv1), nas linhas abaixo
quatro conjuntos de blocos residuais e uma camada totalmente conectada no

final.

Tam:;::: e 18 Camadas (ResNet18) 50 Camadas (ResNet50)

7 x7, 64, Passo 2

112x112 3 x 3, Max Agrupamento, Passo 2

- ( 1x1,64 )
cov2 x 56%56 3x3,64 X2 3x3, 64 X3
3x3,64 1x1, 128
N~
r = > <
cov3 x 3x3,128 1x1,128
28x28 3x3,128 X2 3x3, 128 X4
N _/ \_ 1){1, 256 S
=
A (ax3, 256 | ( 1x1,25
covd X ']
= 14x14 X2 3x3, 256 X6
3x3, 256 1x1, 1028
N i \_ ? J
5 (33,512 | [ 1x1,52 )
FoNeE % Ix7 s X2 3x3,512 X3
3x3,512 1x1, 2028
~ ~ _ * Y,
1x1 Agrupamento Médio, 1000-d fc, sofmax
FLOPS {Operaces de
ponto flutuante por 1,8x10° 36x10°
segundo}

Figura 17: Arquitetura dos algoritmos das redes neurais residuais ResNet18 e ResNet50

(Autoria Propria)

Quando as imagens de entrada definidas por categorias sdo carregadas
no algoritmo, as redes sdo treinadas para serem invariantes as distorgdes nos

dados da imagem. As 360 amostras foram divididas em categorias com 57
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amostras de treinamento, 23 amostras de validacido e 13 amostras de teste

(Tabela 6).
Parametros Quantidade
Populagao Total 360
Conjunto de treinamento para categoria 54
Conjunto de validagao para categorias 23
Conjunto de teste para categorias 13

Classe Verdadeira

Classe Verdadeira

Tabela 6: Principais parametros utilizados na CNN (Autoria Proépria).

Na etapa de validacdo dos dados, duas matrizes de confusdao foram

criadas. Uma para a rede neural residual ResNet-18 (Figura 18) e outra para a

ResNet-50 (Figura 19). A funcdo da matriz de confusdo é verificar os dados

obtidos na avaliagdo de modelos de classificagdo, em categorias. Desse modo,
é um sistema de classificacdo binario, do tipo SIM ou NAO (WATZLAWICK et
al., 2003). Nas figuras 20 e 21 tém-se os dados obtidos pelas matrizes de

confusao da ResNet-18 e ResNet-50, respectivamente.

PURA

10%

15%

25% 1

PURA 10% 15% 25%
Classe de Predigao
Figura 18: Matriz de Confusao ResNet18(Autoria Propria).

PURA

10%

15% 1

25%

PURA 10% 15% 25%

Classe de Precisdo

Figura 19: Matriz de Confusao ResNet50 (Autoria Propria).

1.1%

1.1%
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Classe Saida

Classe Saida

Pura

10%
15%
25%
100% 100% 95.7%
0.0% 0.0% 4.3%
Pura 10% 15% 25%
Classe Alvo
Figura 20: Dados da Matriz de Confusdo ResNet18 (Autoria Prépria).
Pura 100%
0.0%
95.8%
10% 4.2%
100%
15% 0.0%
100%
25% 0.0%

95.7%
4.3%

Pura 10% 15% 25%

Classe Alvo

Figura 21: Dados da Matriz de Confusdo ResNet50 (Autoria Prépria).

Observou-se que, na fase de validagcao, tanto a ResNet-18 quanto a
ResNet-50 obtiveram o mesmo percentual de acerto na classificagdo das
amostras (98,9%). Em ambos, os algoritmos erraram apenas uma amostra no
momento da classificacdo. Na ResNet-18 uma amostra de 25% de
contaminacgao foi classificada como 15% e na ResNet-50 uma amostra de 15%
foi classificada como 10%.

Na Tabela 7, tem-se a taxa de acerto obtida na fase de validagéo e na
fase de testes durante a classificacao, utilizando as duas arquiteturas de redes
neurais residuais (ResNet-18 e ResNet-50) como extratores de caracteristicas

para as categorias definidas nos experimentos.
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ResNet-18 ResNet-50
Categorias | % Validagao % Teste % Validagcao % Teste
Pura 100 100 100 100
10% 100 62 95,8 100
15% 95,8 100 100 92
25% 100 92 100 100
Média 98,9 88,5 98,9 98

Tabela 7: Comparagao da precisao da validagao e precisdo do teste para as arquiteturas
ResNet-18 e ResNet-50 entre categorias (Autoria Prépria).

Os resultados apresentados na Tabela 6 mostraram a maior taxa de
precisdo do ResNet-50 nos testes, enquanto na validacdo dos resultados
ambos os sistemas tiveram a mesma taxa de precisdo. Além disso, os dados
demonstraram a dificuldade do ResNet-18 em testar imagens com 10% de
contaminagao, pois obtivemos 62% de precisao, diferentemente do ResNet-50,

que obteve 100%.

6 CONCLUSAO

Utilizando redes neurais convolucionais foi possivel classificar as
amostras de Spirulina possibilitando avaliar a adulteracdo do produto através
das imagens digitais. O método utilizado é simples, rapido e de baixo custo
quando comparados com outros métodos reportados na literatura para
deteccao de adulteracdo de alimentos. As Redes Neurais Convolucionais
associada a imagens digitais mostrou-se muito eficientes na classificagdo das
amostras contaminadas com diferentes niveis de adulteragdo frente ao uso de
PCA e HCA, ou seja, pode ser uma importante ferramenta utilizada na
avaliacdo da qualidade da Spirulina. Assim, os objetivos deste estudo foram
alcancados com sucesso.

Desse modo, a Inteligéncia Artificial, especialmente as redes neurais
convolucionais sdao uma aliada com grande potencial de crescimento e
diversificacdo em analises, podendo ser amplamente utilizadas nas diversas

areas dentro da Quimica.
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Como perspectivas futuras, existem as possibilidades, a utilizacdo da
calibracdo multivariada; mais niveis de adulteragdo podem ser utilizados, como

valores abaixo de 10%; e testar outros algoritmos de Inteligéncia Artificial.
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