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Resumo — O aumento da competitividade mundial no ramo
sucroalcooleiro imp&e desafios as empresas do setor, demandando
a modernizacdo e controle preciso dos processos industriais na
fabricacdo de acucar. A automacao e o uso de inteligéncia artificial
permitem a integracdo de analise e controle de varidveis do
processo. Nesse contexto, a visdo computacional se mostra uma
ferramenta para auxilio de procedimentos. Com o uso de
algoritmos de aprendizado de maquina, classificacdes visuais
podem ser realizadas automaticamente. Esse trabalho aborda a
aplicagdo do algoritmo k-vizinhos mais proximos para a
classificagdo de zonas de supersaturacdo a partir de imagens de
cristais de aglcar. A automatizacdo dessa tarefa contribui ao
controle de qualidade e & diminui¢do do erro humano,
promovendo avanco desse setor de grande importancia econdmica
e social. A metodologia utilizou-se de técnicas de processamento de
imagens, como equalizacéo de histograma e filtro mediana. Foram
aplicados métodos de detecco de bordas e operagdes morfoldgicas
para destaque de atributos. As caracteristicas extraidas foram
aplicadas ao algoritmo k-vizinhos mais préximos, que foi treinado
e validado com validacdo cruzada e diferentes valores de k. O
modelo atingiu uma acuracia maxima de 83,1% com o valor 5 para
k, mostrando um bom desempenho na distin¢cdo das diferentes
zonas de cristalizacdo. Apesar disso, houve sobreposicdo de
amostras nas regifes limitrofes das classes, 0 que sugere a
necessidade de novas abordagens para a separacéo entre as zonas.

Palavras-chave: classificacdo de imagens; cristalizacdo do
acucar; k-vizinhos mais préximos; visdo computacional.

1. INTRODUCAO

O ramo sucroalcooleiro ocupa um papel de destaque na
economia global, sendo o Brasil 0 maior produtor de agucar e
etanol com cerca de 44,44% do mercado mundial de cana em
2022 [1]. A industria nacional tem uma posi¢do singular pois,
além da sua capacidade alta de produgdo, possui uma
diversificacdo expressiva do uso da cana de aglcar, como a
produgdo de biocombustiveis e outros derivados [2]. Entretanto,
com o aumento da competitividade global, o mercado impde
desafios as empresas do setor, as quais precisam adotar
inovacdes tecnol6gicas para manter sua eficiéncia e
competitividade. Em resposta a essa demanda, a modernizagao
e o0 controle preciso dos processos industriais sd0 necessarios
para a reducdo de custos e aumento de producao.

Nesse contexto, a automacdo e o uso de inteligéncia
artificial (1A) surgem como solucBes para o controle de
producéo e qualidade, contribuindo para a melhoria da precisdo
e eficiéncia dos processos. A automagdo possibilita o
monitoramento constante de variaveis criticas que afetam
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diretamente a qualidade do produto final. A unido da automacéo
com IA permite, por exemplo, analisar grandes volumes de dados
em tempo real coletados de varios sensores [3].

A visdo computacional tem se mostrado uma boa ferramenta
na automagcdo de tarefas tradicionalmente realizadas por humanos
[4]. Ao emular a capacidade de realizar interpretagBes de
imagens, essa tecnologia permite a analise de aspectos visuais de
produtos [5]. Uma possivel aplicagéo no setor sucroalcooleiro é a
identificacdo das zonas de cristalizacdo do agUcar durante o
processo de cristalizacdo. Com o uso de algoritmos de
aprendizado de maquina, como 0 k-vizinhos mais préximos
(KNN), essa classificagdo pode ser automatizada com base nas
caracteristicas especificas de imagens dos cristais.

O algoritmo KNN é utilizado em classificagdes
supervisionadas devido a sua eficacia e simplicidade de
implementacdo em diversas aplica¢des, incluindo a classificacdo
de imagens [6]. Com base em suas caracteristicas especificadas,
0 KNN classifica uma amostra de acordo com a sua vizinhanca
[7]. Através de imagens capturadas durante a operacao fabril, ele
¢ capaz de categorizd-las a fim de contribuir com o
monitoramento do processo e a tomada de decisdo automatica.

O objetivo desse trabalho foi desenvolver um modelo de
classificacdo baseado no algoritmo KNN para diferenciar as
zonas da cristalizagdo do aglcar através de imagens.
Considerando o desenvolvimento do trabalho, foram
estabelecidos 0s objetivos especificos: estudar as caracteristicas
da etapa de cristalizagdo para entender e interpretar as imagens do
banco de dados; implementar técnicas de processamento de
imagem, como equalizagdo de histograma e remocéo de ruido,
para ressaltar informac6es especificas das imagens de entrada;
utilizar técnicas que permitam detectar bordas e fundos; validar o
modelo KNN utilizando acurdcia e validagdo cruzada,
assegurando a eficacia na classificacdo; verificar a influéncia do
ntmero de vizinhos no desempenho do algoritmo KNN na tarefa
de classificacdo; e desenvolver algoritmos de visualizacdo dos
dados para facilitar a compreenséao das etapas realizadas.

A relevancia do topico se da no papel da indUstria agucareira
na economia e na sociedade. O agUcar possui importancia
estratégica porque sua producéo envolve amplos setores da cadeia
agroindustrial, gerando emprego e renda para milhdes de pessoas
[8]. Otimizar o processo de producdo de aglcar pode diminuir
custos, aumentar a eficiéncia e melhorar a competitividade no
mercado global. Revitalizar o setor por meio da utilizacdo de
novas tecnologias corresponde a politicas de inovagdo e
sustentabilidade e, simultaneamente, atende ao requisito sobre



aumento de eficiéncia e controle de qualidade na producdo de
alimentos.

O interesse pelo tema decorreu da experiéncia adquirida em
estdgio superior na area de elétrica, instrumentacdo e
automacdo na empresa Raizen, onde foi possivel perceber a
importancia da automacao no controle de processos industriais.
Durante o estagio, observou-se que 0s processos envolvidos na
fabricacdo do aclcar possuem métodos tradicionais de
monitoramento limitados. A aplicacdo de técnicas de IA, como
o algoritmo KNN, visa contribuir para o avanco tecnolégico da
indUstria  sucroalcooleira, automatizando etapas que
tradicionalmente dependem de avaliago visual humana.

2.  TRABALHOS RELACIONADOS

Os estudos apresentados na secdo de trabalhos relacionados
aplicaram técnicas de aprendizado de maquina a classificacdo
de imagens em diversos contextos. Ao demonstrar como
diferentes algoritmos, como redes neurais convolucionais
(CNN) e o algoritmo KNN, podem ser utilizados para a analise
de imagens, esses trabalhos ofereceram uma base importante
para o estudo proposto.

No trabalho de classificacdo de imagens de cristais de
acucar com aprendizado profundo [9], foram investigados
modelos de aprendizado profundo para classificar imagens de
cristais de agucar. Para isso, foi criada uma base de dados de
imagens de cristais em diferentes zonas de cristalizagdo. A
partir dessa base, foram implementadas quatro modelos de
redes neurais convolucionais (CNN). A primeira foi uma CNN
simples, com filtros de dimensdes 3x3 e 15 épocas. As outras
trés foram aplicacGes de aprendizado por transferéncia, técnica
que reaproveita outros modelos pré-treinados. Os modelos
implementados foram Inception, ResNet50 e VGG16. Os
resultados obtidos estdo presentes na Tabela 1.

Tabela 1 — Resultados da acurécia dos quatro modelos
aplicados no trabalho de classificagdo de cristais

Modelo Acurécia
CNN Simples 50,5%
Inception-v3-tf 78,5%
ResNet50-v2-tf 77,5%

VGG16-tf 85,0%

No trabalho de analise do melhor algoritmo de aprendizado
de maquina para a classificacdo de doengas de plantas [7], os
desempenhos de diferentes técnicas foram avaliados na
identificacdo de fitopatologias por meio de imagens, sendo
KNN uma delas. A partir dos atributos cor, textura e formato, e
acuracia como métrica, a ferramenta apresentou acuracia média
de 82%.

3. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Nesta secdo, € apresentado o processo de producédo de agucar
e 0s conceitos relevantes envolvidos no processo de
cristalizagdo. Além disso, sdo explorados aspectos do
processamento digital de imagens e aplicacOes de técnicas para
manipulacdo e extracdo de caracteristicas. Por fim, €
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apresentado o funcionamento do algoritmo KNN, a distancia
euclidiana e introduzidas as técnicas de normalizagdo e validagdo
cruzada.

3.1 O Processo da Cana e Cristalizacdo

Segundo [10], o processo de produgdo do aglcar em usinas é
realizado em oito etapas:

* Recepcdo da matéria-prima: descarregamento da cana
diretamente na mesa alimentadora da moenda ou em patios de
armazenagem.

» Moagem: a cana ¢ lavada por limpeza a seco e é conduzida
em esteiras rolantes que possuem picadores e desfibradores até os
ternos em que ocorre 0 esmagamento da matéria-prima por rolos,
resultando no caldo.

« Tratamento do caldo: etapa em que ocorre 0 aguecimento
do caldo, tratamentos quimicos, decantacdo e peneiramento para
a limpeza da matéria resultando em um liquido transparente.

» Evaporagdo do caldo: A 4gua do liquido resultante do
tratamento passa por evaporagao, transformando-o em um xarope
grosso e amarelado.

» Cozimento e cristalizacdo: o xarope passa por um processo
de cozimento feito em cristalizadores para concentra-lo e formar
0s cristais de agUcar e melago.

» Centrifugacgdo: o melago é separado dos cristais formados
pela acdo da forca centrifuga e o actcar formado é lavado com
vapor.

» Secagem: reducdo da umidade para que a deterioracdo do
acucar ndo seja acelerada.

* Armazenamento: estocagem do aglcar produzido em
sacas.

A manipulacdo das caracteristicas fisicas e quimicas do
processo culmina em tipos de agUcares diferentes e com padrdes
distintos de qualidade. Assim, 0 processo exige constantes
interferéncias rapidas dos profissionais para que o resultado final
seja o desejado.

Define-se cristalizagdo como a conversdo de uma substancia
de seu estado original para o estado cristalino [11]. Na produgéo
de acucar, essa transformagdo acontece devido ao aumento da
concentracdo do meio. A cristalizagdo acontece ao evaporar a
agua, diminuindo a quantidade de solvente com a qual a molécula
de sacarose esta ligada por pontes de hidrogénio. Quando ndo ha
moléculas de agua suficiente para essas ligagdes, as proprias
moléculas de sacarose podem realizar essa ligacdo entre si. Esse
agrupamento de moléculas de sacarose é denominado nicleo
cristalino e o processo de formacéo é chamado de nucleacéo [12].
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Uma solugdo cuja quantidade de soluto & menor que a
guantidade méaxima de soluto que pode ser dissolvido no solvente
é denominada insaturada. Se a quantidade de soluto for igual a
guantidade maxima possivel de dissolucéo, a solucédo se chama
saturada. J& quando a quantidade de soluto estiver acima dessa
guantidade maxima, a solucdo serd denominada como
supersaturada.

O coeficiente de solubilidade (qsqturadapura) € @ quantidade

de massa de sacarose (Mqqcarose) Presente numa solucédo saturada
em agua pura (msg,,,) €m determinada temperatura. O calculo do
coeficiente de solubilidade esta presente na Equagdo (1).



_ [ Msacarose
qsaturada,pura - ( ma ) (1)
agua  /saturada,pura

O coeficiente de supersaturacdo (y;) de uma solugdo impura
de sacarose é a fracdo do coeficiente de solubilidade da solugdo
supersaturada em relacdo ao coeficiente de solubilidade da
solucdo saturada em agua pura. A partir do coeficiente de
solubilidade de uma solucdo supersaturada impura (gq;), 0

calculo do coeficiente de supersaturacdo € apresentado na
Equacdo (2).

e — &)

dsaturada,pura

Curva de solubilidade é o gréafico que relaciona a variacdo
do coeficiente de solubilidade em fung&o da temperatura. Com
as curvas de solubilidade para saturagdo (y; =1) e
supersaturacdo (y; = 1,2 e y; = 1,3) para 0 processo de
cristalizag&o de sacarose numa solugdo impura, apresentadas na
Figura 1, tem-se quatro regides de cristalizacdo distintas:

» Zona Insaturada: regido na qual ha excesso de agua, 0
qual dissolve os cristais existentes.

+ Zona Metaestavel: regido em que a solucéo ainda possui
uma quantidade presente de 4gua que impede a estabilizacdo de
novos nicleos, mas ideal para a aderéncia de moléculas de
sacarose a cristais ja formados (crescimento do cristal).

» Zona Intermediaria: regido na qual ha o crescimento de
cristais pré-formados e novos nucleos sdo formados.

+ Zona L&bil: regido com formagdo de cristais novos e
indesejados por conta da nucleacdo esponténea e acentuada.

Figura 1 — Curvas de solubilidade da sacarose
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Fonte: Adaptado de [13]

Na Figura 2, apresentam-se imagens de cristais de aglcar de
cada zona. A partir da identificacdo da zona, sdo empregadas
técnicas especificas de aquecimento e resfriamento para
destinar a solugdo a zona desejada.

Figura 2 — Cristais de aglicar em zonas distintas
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3.2 Imagem Digital
3.2.1 Estrutra da Informacéo

Uma imagem digital é composta por um conjunto de pontos
chamados picture elements (pixels), que é a menor unidade
visivel dos dados. Duas caracteristicas relevantes de uma imagem
digital sdo suas dimensdes e resolucdo. A dimensdo é a
quantidade de pixels presente no arquivo, normalmente expressa
por altura e largura. Ja a resolugdo se refere a quantidade de pixels
presente em cada unidade de medida da imagem, sendo pixels por
polegada (PPI) a medida aplicada a imagens digitais [14].

Cada pixel apresenta uma localizacdo definida e uma
intensidade luminosa codificada em binario. A juncédo de varios
bits possibilita que diferentes graus de intensidade sejam
representados no pixel. O tamanho comum € de oito bits, que
corresponde a 28 ou 256 possibilidades. Na Figura 3, observa-se
uma regido da imagem original segmentada por pixels e o0s
valores de intensidade luminosa para cada unidade da regido
especifica na representacdo matricial.

Figura 3 — Pixels e valores de intensidade luminosa
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Fonte: [15]

3.2.2 Modelo de cores RGB

O modelo Red, Green and Blue (RGB) é formado pelos canais
Vermelho (R), Verde (V) e Azul (B). A partir da soma desses
componentes, formam-se as outras cores do espectro, conforme
mostrado na Figura 4. Se todas as trés cores estiverem com seu
valor méaximo, o resultado serd a cor branca. Na Figura 4,
percebe-se a componente diagonal formada pela reta que liga a
cor branca e preta, na qual estdo os valores dos niveis de cinza.



Figura 4 — Cubo RGB
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3.2.3 Histograma

O histograma de uma imagem digital é definido como a
contagem de pixels de cada nivel de cinza [17]. De forma
probabilistica, considerando uma imagem com niveis de cinza,
p a distribuicdo de probabilidade de um nivel de cinza
especifico numa imagem (p), o k-ésimo nivel de cinza (r,), 0
namero de pixels na imagem com o respectivo nivel de cinza
(ny) e 0 nimero de pixels da imagem (n), o histograma é
definido pela fungéo discreta apresentada na Equacéo (3) [17].

p(r) =% ®)

Na Figura 5, tem-se um exemplo de uma imagem em escala
cinza e seu histograma com a contagem de pixels para cada
nivel de cinza.

Figura 5 — Imagem e seu histograma
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.4 Processamento e Anélise Digital de Imagens

O processamento de imagens consiste na adequagdo de
caracteristicas da imagem, através de operacfes matematicas
que alteram os valores dos pixels, para melhorar sua
visualizacdo e adaptacdo para extracdo, tratamento de dados
quantitativo e avaliacdo [18]. A analise se refere a observacdo
quantitativa dos dados através das identificacGes realizadas na
imagem. Na Figura 6, tem-se o fluxograma da sequéncia
padrdo, no qual PDI corresponde ao Processamento Digital de
Imagens e ADI a Analise Digital de Imagens.
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Figura 6 — Fluxograma padréo de processamento e analise de
imagens

| AQUISIGAC DA IMAGEM |

| PRE-PROCESSAMENTO |

| I

| SEGMENTAGAO

!

| POS-PROCESSAMENTO

CLASSIFICAGAO

|
|
|
| | RECONHECIMENTO DE PADRGES E |
|

Fonte: Adaptado de [19]

O procedimento da Figura 6 indica que, apés o pré-
processamento aplicado & todas as imagens para facilitar suas
anélises subsequentes, a segmentacdo, pos-processamento e
extracdo de atributos podem ser repetidas e retiradas a depender
da necessidade de aplicagdo. Por fim, a partir dos atributos
extraidos, o reconhecimento e classificagdo dos padrbes
assimilados sdo realizados por dados quantitativos.

3.2.5 Equalizacéo de Histogramas

A equalizacdo de histograma gera uma imagem com a
distribuicdo dos niveis de cinza de forma uniforme. A

transformac&o realca as diferencas sutis entre niveis proximos de

cinza, o que aumenta a qualidade de detalhes perceptiveis [17].

A Figura 7 exemplifica as mudangas tanto na imagem quanto
no histograma ao realizar a equalizacéo.

Figura 7 — Equalizagdo de histograma
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3.2.6 Filtros

Afim de melhorar o desempenho do processo de segmentacéo,
técnicas de filtragem modificam a imagem pixel a pixel levando
em consideracdo os pixels vizinhos. A partir de uma mascara de



tamanho variavel, sdo utilizadas fun¢fes matematicas aplicadas
para modificar o pixel central.

3.2.6.1 Filtro Mediana

Utilizado para suavizacdo de ruidos do tipo impulsivo, o
filtro da mediana produz uma imagem transformada de mesma
dimensdo que a imagem de entrada da transformacéo definindo
o valor do pixel central como a mediana entre o préprio centro
e seus vizinhos. Os vizinhos a serem considerados séo definidos
pela matriz estruturante [21]. A Figura 8 exemplifica o
funcionamento do filtro mediana 3x3 aplicada sobre uma
matriz 5x5. Um pixel central da matriz original na Figura 8(a)
estd pintado com fundo claro e seus respectivos vizinhos a
serem considerados estdo dentro da regido delimitada pela area
com contorno de mesma cor. Na Figura 8(b), tem-se a matriz
resultante da operacéo realizada pela transformacéo, na qual o
pixel estd destacado de acordo com a cor do exemplo indicado
na matriz original. Quando a vizinhanga ndo esta bem definida,
usa-se zero como resultado.

Figura 8 — Exemplo de funcionamento do filtro mediana
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 9, tem-se o antes e depois da aplicagéo do filtro
mediana 5x5, no qual a Figura 9(a) é a imagem original e a
Figura 9(b) a matriz transformada.

Figura 9 — Exemplo de aplicacdo de filtro mediana
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.6.2 Erosédo, Dilatagéo e Gradiente Morfolégico

A morfologia matematica compreende o estudo e analise de
imagens usando operadores ndo lineares [22]. A partir de um
elemento estruturante pré-definido, a transformacdo acontece
baseando-se em dois operadores basicos: erosdo e dilatacao.

A eroséo (¢) de uma imagem (f) de elementos (x) por um
elemento estruturante (B) de elementos (b) é definida como a
Equacdo (4) [23]. O resultado da operacdo em imagens de
escala cinza é a reducdo dos padrdes claros e alargamento das

regibes escuras.

[ep(F)](x) = min{f(x + b) - B(b)},b € B (4)

Considerando imagens binarizadas, os padrfes assimilados
sdo reduzidos. A Figura 10 exemplifica o funcionamento da
erosdo, sendo os padrdes assimilados em cinza, e centro do
elemento estruturante e correspondéncia na imagem final em
preto.

Figura 10 — Imagem original, elemento estruturante e
imagem resultante no funcionamento de erosao

Fonte: Adaptado de [24]

J4 a dilatacdo (§) de uma imagem (f) de elementos (x) por
um elemento estruturante (B) de elementos (b) é definida como a
equacéo (5) [23]. O resultado da operacdo em imagens de escala
cinza é a reducdo dos padrdes escuros e alargamento das regifes
claras.

[65(f)](x) = max{f(x + b)},b €B ®)

Considerando imagens binarizadas, os padrbes assimilados
sdo aumentados. A Figura 11 exemplifica o funcionamento da
dilatagdo, sendo os padrdes assimilados em cinza, e centro do
elemento estruturante e correspondéncia na imagem final em
preto.

Figura 11 — Imagem original, elemento estruturante e
imagem resultante no funcionamento de dilatagdo
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Fonte: Adaptado de [24]

Por fim, o gradiente morfoldgico é a diferenca aritmética entre
a dilatacdo e a erosdo de uma imagem por um mesmo elemento
estruturante. A imagem resultante enfatiza as transicOes e sdo
marcadas em niveis de cinza, sendo um bom filtro para obter
contornos [23]. Na Figura 12, tem-se um exemplo da aplicacéo
de gradiente morfoldgico.



Figura 12 — Exemplo de aplicacéo de gradiente morfolégico

Fonte: Adaptado de [24]

3.2.6.3 Detector Canny de Bordas

O detector de bordas proposto por Canny em 1986 é uma
das primeiras técnicas criadas na area de visdo computacional
e continua sendo utilizado atualmente. Ele é considerado uma
referéncia padréo nos estudos comparativos de bordas [25].

Canny definiu trés requisitos para o detector: ele deve evitar
a deteccdo de bordas falsas; bordas identificadas devem estar
préximas de bordas reais; e o algoritmo deve fornecer uma
resposta clara e precisa. Para isso, Canny introduziu a supressao
de ndo-méaximos e a limiarizacéo dupla para a selecéo.

A supressdo de ndo-maximos elimina os pontos que nédo sdo
méaximos locais em relacdo ao gradiente e, portanto, nao
representam o pico de uma borda, mantendo apenas pontos
fortes. J& a limiarizagdo dupla utiliza dois valores de limiar: um
alto para detectar bordas fortes e outro baixo para identificar
bordas mais fracas que estdo conectadas as bordas fortes. Esses
dois limiares sdo ajustados experimentalmente para cada
conjunto de imagem e permitem a diferenciacéo de bordas reais
de ruidos e variagOes sutis das intensidades de cinza. Assim, o
modelo usa o gradiente da imagem para destacar regifes com
derivadas espaciais altas e rastreia essas regifes para deletar
pixels que ndo estdo em sua intensidade maxima [26].

A Figura 13 apresenta um exemplo da aplicacdo do detector
de bordas formalizado por Canny.

Figura 13 — Exemplo de aplicacdo do detector de bordas de
Canny

Fonte: Adaptado de [27]

3.2.6.4 Tabela de Consulta

Uma tabela de consulta (LUT, lookup table) é uma lista de
chaves e seus respectivos valores pré-calculados atribuidos. Em
imagens digitais, a partir do valor original do pixel, é definido um
novo valor pela LUT. Ela é usada principalmente para ajuste de
contraste ou intensificacdo de caracteristicas [28].

3.3 Algoritmo KNN

O KNN é um algoritmo de aprendizado de maquina
supervisionado no qual os objetos séo categorizados baseado na
distancia entre a mostra de teste e as amostras de treinamento no
espaco de caracteristicas [29].

A partir do vetor de caracteristicas de entrada, o algoritmo
calcula cada distancia entre a amostra a ser predita e cada amostra
de treino. A categoria da nova amostra é predita a partir da
categoria dominante entre 0os k vizinhos mais proximos. S&o
fornecidos como parametros ao algoritmo o nimero k de vizinhos
a serem considerados e a métrica utilizada para o célculo de
distdncia. Na Figura 14, observa-se um exemplo do
funcionamento do algoritmo. Considerando dados de
caracteristicas de duas dimens@es, k = 5 e as categorias A e B
para a classificacdo das amostras, o sistema predira que a
categoria da nova amostra é Categoria A pois, entre 0s 5 vizinhos
mais préximos, prevalecem os pontos vermelhos.

Figura 14 — Exemplo de funcionamento do algoritmo KNN
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Fonte: Adaptado de [30]

O valor de k escolhido interfere na eficiéncia do algoritmo.
Ele deve ser grande o suficiente para diminuir a sensibilidade a
ruido e pequeno o suficiente para que o nimero de vizinhos a
serem considerados ndo ultrapasse o dominio de outras classes
[31].

A métrica de proximidade mais utilizada no algoritmo KNN
é a Distancia Euclidiana [32], que calcula a distancia entre dois
pontos em um espaco euclidiano de qualquer dimensdo. Essa
distancia (d) entre dois vetores (x e x;) é definida pela Equacédo
(6). Na Equagéo (7), tem-se um exemplo da distancia euclidiana
calculada entre dois vetores de trés dimensdes A = (xq,y;,21) €
B=(x2,¥2,2,).



d(x;, x) = |x; — x| (6)

d(A,B) = \/(xz —x)2+ (0, —y1)?+ (22 —2)* (7)

Como as caracteristicas podem ter dominios de variacdo
diferentes, é considerada uma boa pratica a realizacdo de
normalizagdo antes da entrada dos vetores em algoritmos de
treinamento, como o KNN. Para dados de muitas dimensdes, a
normalizacdo por MinMaxScaler é vantajosa [33]. O valor de x
normalizado (X,,ormatizado) € Obtido pela Equacéo (8) a partir
do valor a ser normalizado (x), do valor maximo (x,,q,) do

item no vetor e do valor minimo (x,,;,,) do item no vetor [34].

— _*"Xmin (8)

Xnormalizado .
Xmax—Xmin

Para avaliar a generalizacdo de um modelo de aprendizado
de méquina, utiliza-se a técnica de validagdo cruzada. Ela
consiste em dividir as amostras em partes iguais e, em cada
iteracéo, uma parte diferente é utilizada como teste e as outras
como treino [35]. O processo é repetido até que todas as partes
tenham sido usadas como teste.

A fim de avaliar o modelo, empregam-se métricas como a
acuracia. Ela é calculada a partir da divisdo do nimero de
previsdes corretas pelo total de previsdes realizadas [36].

4, METODOLOGIA

A Figura 15 apresenta o fluxograma da metodologia
utilizada.

Figura 15 — Fluxograma da metodologia
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| Classificagdo com KNN |

l Predigio

Fonte: Elaborado pelo autor
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A partir das imagens carregadas da base de dados, realizaram-
se testes de transformacgBes nas amostras para a obtencdo de
caracteristicas desejadas. Determinado o0 processamento
completo, aplicaram-se as transformacdes definidas em toda a
base de dados. Com as imagens processadas, avaliou-se a métrica
adequada para a extracdo das caracteristica obtidas. Definida a
métrica, extrairam-se 0s vetores de caracteristicas e foram
atribuidos ao algoritmo KNN. Em seguida, definiram-se os
pardmetros do modelo e realizou-se a predi¢do das amostras.

Toda a metodologia foi realizada com a linguagem Pyhton no
Jupyter Notebook. Para as técnicas de aprendizado de maquina,
foi utilizada a biblioteca Scikit-learn.

4.1 Carregamento da Base de Dados

A base de dados utilizada é o Dataset of Sugar Crystal
Thailand [37], desenvolvida e usada no estudo de aprendizado
profundo aplicado na classificacdo de cristais de aglcar [9]. Ela é
composta por 1000 imagens coloridas de tamanho 1000x1000
pixels e pré-separadas entre pastas que diferem as classes e
reserva 20% de cada zona como amostras de teste, conforme a
Tabela 2.

Tabela 2 — Separacdo de amostras na base de dados

Classe Treino Teste
Insaturada 200 50
Metaestavel 200 50
Intermediaria 200 50
Labil 200 50

Apesar da pré-separacdo entre amostras de treino e teste, as
pastas foram unificadas para a execucdo de testes com diferentes
conjuntos de amostras inicialmente.

Na Figura 16, encontram-se alguns exemplos das imagens da
base de dados.

Figura 16 — Exemplos de imagens da base de dados
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Fonte: Elaborado pelo autor

Ao realizar o carregamento da base unificada, o Unico pré-
processamento aplicado foi o redimensionamento das imagens
para 150x150 pixels.



4.2 Definicéo das Transformac6es de Processamento

Para a definicdo das transformacfes de processamento de
imagens, escolheram-se duas caracteristicas que diferem os
cristais de uma zona a outra: quantidade de bordas presentes e
quantidade de fundo visivel.

Quanto a quantidade de bordas presentes, optou-se por
manter as caracteristicas totais das imagens coloridas como
mostrado na Figura 16. Assim, as imagens foram convertidas
para escala cinza para os dados ficarem com apenas um canal.
A Figura 17 apresenta dois exemplos do resultado obtido dessa
transformacéo.

Figura 17 — Aplicacdo da conversdo para escala cinza

Fonte: Elaborado pelo autor

Em seguida, escolheu-se aplicar o detector Canny para a
identificacdo de bordas. Para suavisar a imagem e evitar a
deteccdo de bordas falsas, aplicou-se um filtro mediana 5x5
antes de empregar o detector. A Figura 18 apresenta dois
exemplos de resultados obtidos.

Figura 18 — Aplicagdo do filtro mediana

Depois

Fonte: Elaborado pelo autor

Foram testados diferentes pardmetros no detector e, como
foi observado muito ruido, optou-se por utilizar valores
elevados para priorizar bordas bem definidas. A Figura 19
apresenta dois exemplos para os limiares (20, 50), (50, 150) e
(100, 200), dentre os quais o terceiro foi o escolhido.

Figura 19 — Aplicacdo de diferentes limiares para o
detector de bordas Canny
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Como a abordagem realizada priorizou bordas bem definidas,
decidiu-se por adotar mais uma medida para bordas, utilizando o
gradiente morfolégico. Para isso, foram separados os canais RGB
da imagem original a fim de se verificar se um dos canais
apresenta melhor visualizag8o das bordas. A Figura 20 apresenta
uma amostra dividida pelos canais, na qual o canal azul
apresentou melhora de visualizacéo.

Figura 20 — Amostra dividida entres os canais RGB
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Fonte: Elaborado pelo autor

Em seguida, aplicou-se um filtro mediana 5x5 seguida da
transformagdo por gradiente morfolégico, cujo elemento
estruturante utilizado foi uma matriz convolucional 3x3 quadrada
unitaria. As respostas obtidas, utilizou-se uma LUT para destacar
arestas cinzas claras, cuja intensidade de divisdo foi 20. Entéo,
caso a intensidade do pixel seja menor que 20, a saida sera nula;
caso contrario, sera maxima. Exemplos dos resultados desses
passos séo observado na Figura 21.

Figura 21 — Aplicacéo de filtro mediana, gradiente
morfolégico e LUT
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Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, para a quantidade de fundo visivel, optou-se pela
estratégia de realizar a diferenciacdo entre fundo e bordas por
intensidade luminosa e, por conta da translucidez dos cristais,
realizar a erosdo das regides identificadas para minimizar essa
propriedade.

Realizou-se a exclusdo de cada canal RGB e observou-se que,
com a exclusdo do canal vermelho, a intensidade luminosa das



bordas eram diminuidas, o contraste entre bordas e sombras era
melhorado e as caracteristicas de fundo eram mantidas, mas
suavizadas. A Figura 22 apresenta uma amostra com cada canal
RGB excluido.

Figura 22 — Amostra com cada canal RGB excluido
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Entretanto, para o trabalho com intensidade luminosa, a
transformacdo ndo foi suficiente em imagens com variacdo de
iluminacgdo do fundo entre grandes regides. Um exemplo desse
caso é apresentado na Figura 23. Dessa forma, optou-se por
realizar a identificacdo de fundos claros e escuros
separadamente. Assim, as imagens com o canal vermelho
excluido foram convertidas para escala cinza, foi aplicado
equalizacdo para contrastar os niveis de cinza presentes e
aplicado um filtro mediana 5x5. Um exemplo do resultado
obtido na equalizagdo € apresentado na Figura 24.

Figura 23 — Amostra com cada canal RGB excluido
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 24 — Resultado de equalizagédo
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Para fundos claros, foi utilizada uma LUT com intensidade
de divisdo de 150. Em seguida, foram aplicadas duas iteracdes
de erosdo com elemento estruturante eliptico 5x5 para reduzir
as falsas identificagdes de fundo devido a transparéncia dos
cristais. Ja para fundos escuros, a LUT utilizou intensidade de
divisdo de 130 e invertia a selecdo. Para a reducdo de falsa
identificacdo nos casos de sombra entre cristais e bordas
concentradas, foram aplicadas trés iteracbes de erosdo de
mesmo elemento estruturante utilizado aos fundos claros. Por
fim, os dois resultados obtidos foram somados utilizando o
operador OU bit-a-bit. A Figura 25 apresenta resultados obtidos
dessas transformacdes a partir de uma amostra.

Figura 25 — Exemplo de processamento aplicado no
reconhecimento de fundos claros e escuros
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.3 Extrag8o de Caracteristicas

Uma vez que as localizacdes dos pixels identificados nos
resultados dos trés processamentos definidos ndo séo relevantes,
a extraco das caracteristicas foi realizada a partir do histograma.
Assim, a informacdo que caracterizou cada atributo foi a
quantidade de pixel de cada nivel de cinza.

Como as imagens resultantes sdo binarizadas, o vetor do
histograma de cada imagem teve tamanho 256 e com valores
zerados da segunda até a penultima posi¢do. A quantidade de
pixels pretos e brancos eram armazenados na primeira e Gltima
posicéo respectivamente.

Para a visualizagdo dos resultados obtidos dos trés
processamentos de imagens definidos, foi criado um gréfico de
dispersdo tridimensional com as quantidades de pixels brancos
normalizadas por MinMaxScaler.

4.4 Classificagdo com KNN

Utilizando a funcdo StratifiedKFold da biblioteca do Scikit-
Learn, os vetores de caracteristicas foram dividos em cinco
grupos para a realizacdo de validagdo cruzada. O atributo de
embaralhamento foi ativado e o estado-aleatorio utilizado foi 12.
O embaralhamento foi utilizado pois as amostras, na pasta do
banco de dados, sdo ordenadas por grupos visualmente
semelhantes e o estado-aleatério garante replicabilidade do
estudo.

Para cada grupo de amostra, os dados foram normalizados aos
valores do grupo de teste utilizando a funcdo MinMaxScaler. Para
os testes com diferentes valores de k, foi definida a faixa de 1 a
30.

Em seguida, realizou-se a implementacdo do modelo KNN
utilizando a métrica euclidiana, seguido do treinamento, predicao
dos dados de teste e obtencdo da acurdcia do modelo para cada
valor de k e cada grupo de teste. A acurdcia final do modelo para
um ndmero de vizinhos préximos considerado foi a média
aritmética das acuracias obtidas com os diferentes subgrupos de
teste e treinamento. Assim, definiu-se o melhor valor de k e foi
obtida a matriz de confusdo para a pior separacdo de amostras
nesse valor.

Por ultimo, foi realizada a divisdo entre teste e treinamento
implementado no trabalho de CNN’s [9]. A partir da acurécia, foi
definido o melhor valor de k para essa separa¢do € obtida a matriz
de confusdo do sistema.



5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nas Figuras 26 e 27, apresenta-se o grafico de disperséo
obtido a partir da aplicacdo dos processamentos definidos na
metodologia por dois angulos diferentes para todas as amostras
do banco de dados.

Figura 26 — Grafico de dispersdo das amostras do banco
de dados (visdo 1)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 27 — Grafico de dispersdo das amostras do banco
de dados (viséo 2)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Constatou-se que as estratégias aplicadas categorizaram as
zonas de cristalizacdo. No entanto, nas regides de interseccdo
entre classes hd sobreposicdo de amostras, 0 que torna o
sistema mais sensivel ao distinguir amostras localizadas nos
limiares. Além disso, no espago ao redor do ponto (Fundo =

1C

0,3; Bordas por Canny=0,3; Bordas por Gradiente=0,4) tem-se
uma mistura das quatro classificagdes, mas prevalecendo
amostras das zonas intermediaria e metaestavel. Ja na regido
onde ha muito fundo identificado e poucas bordas, houve boa
separagdo das amostras da zona instaurada; enquanto na regido
onde ha pouco fundo e muitas bordas identificadas houve boa
separacdo de amostras da zona labil.

A acurécia final, calculada a partir da média ponderada das
acuracias por grupo de teste e treinamento, € apresentada no
grafico da Figura 28.

Figura 28 — Acuracias finais para diferentes valores de k

Acuracia Final para cada valor de K

Acuracia
e o
2 @
2 B

12 3 45 6 7 8 9101112131415 1617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Valor de K
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Apesar da maior acuracia final ter sido obtida com k =1,
optou-se por seguir com um valor diferente pois o algoritmo
estaria suscetivel a identificar uma amostra de treinamento
atipica como o vizinho mais préximo. Além disso, estaria
propenso a sobreajuste. Dessa forma, pela Figura 28, obteve-se
a maior acurécia de 83,1% com k = 5. Os valores de acurécia de
cada grupo de teste para esse nimero de vizinhos foram
apresentados na Tabela 3, pela qual contatou-se que 0s grupos 3
e 4 apresentaram as piores acurdcias da divisdo da validagdo
cruzada.

Tabela 3 — Acurécias de cada divisdo do grupo de teste para
k=5

k Gl G2 G3 G4 G5 Média

5 84,5% 83,0% 81,5% 81,5% 85,0% 83,1%

Optou-se por seguir com o grupo 3 para a realizacdo da
matriz de confuséo, apresentada na Figura 29. O dicionario das
classes da Figura 29 esta presente na Tabela 4.



Figura 29 — Matriz de confusdo do grupo 3 da validacdo
cruzada
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Tabela 4 — Dicionario da matriz de confuséo

Valor Classificagdo

0 Zona Insaturada

1 Zona Intermediaria
2 Zona Labil
3 Zona Metaestavel

Pela Figura 29, concluiu-se que o modelo apresentou
piores resultados ao prever imagens da zona intermedidria,
tendo confundido 36% de suas amostras igualmente entre as
zonas metaestavel e 1abil.

Com a separacdo de teste e treinamento realizado em [9],
implementou-se 0 modelo proposto e obtiveram-se os valores
de acurécia para cada valor de k. Os resultados foram
apresentados na Figura 30 e o valor méximo de acurécia obtido
foide 72% comk =5ek = 6.

Figura 30 — Acuracia para diferentes valores de k
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Para a matriz de confusdo, seguiu-se com k=5. O
resultado obtido foi apresentado na Figura 31, na qual
constatou-se que a divisdo de treino e teste realizada
apresentou melhora de 37,5% na predicdo de imagens da zona
intermediéaria, mas uma piora de 70,7% na predicdo de
amostras da zona metaestavel. O dicionario da matriz de
confusdo é o mesmo encontrado na Tabela 4.

1

Figura 31 — Matriz de confusdo da divisdo realizada em [9]
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Fonte: Elaborado pelo autor

A acuracia de 72% do modelo KNN proposto superou a de
50,5% do modelo simples baseado em CNN implementado em
[9]. Um dos possiveis fatores para o qual a CNN obteve acuracia
menor do que a KNN foi 0 uso de apenas mascaras 3x3, as quais
sdo pequenas quando comparadas ao tamanho da imagem,
perdendo a captura de padrdes globais.

6. CONCLUSOES

O modelo KNN proposto apresentou uma acuracia de 83,1%
na utilizagdo do estado-aleatdrio 12 na técnica de validacdo
cruzada. Embora essa tenha sido a maior acuracia, com k = 5,
todas as acurécias finais calculadas com k variando de 1 a 30
foram maiores que 80%.

Quando comparado ao modelo de CNN em [9], 0o modelo KNN
apresentou 72% de acuracia enquanto a rede convolucional
atingiu 50,5%.

Embora tenha obtido acuracia melhor que a rede convolucional
simples, 0 modelo apresentou pontos de intersec¢do no gréafico de
dispersdo das caracteristicas das amostras. Assim, sugere-se a
avaliacdo de novos atributos para melhor diferenciacdo entre
zonas e aplicagdo de outras técnicas nas definicbes de
processamento de imagens. Por conta da translucidez dos cristais,
a abordagem de identificagdo de fundo foi prejudicada em
contextos com alta variabilidade de iluminagdo. Recomenda-se a
implementacdo de técnicas avancadas de equalizacdo, como a
Equalizagdo de Histograma Adaptativa com Limite de Contraste
(CAHLE) que aplica a transformac&o de forma separada para cada
parte da imagem.
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