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Abstract—Cachaca is a type of distilled drink from sugarcane
with great economic importance. Its classification includes three
types: aged, premium and extra premium. These three classi-
fications are related to the aging time of the drink in wooden
casks. Besides the aging time, it is important to know what kind
of wood were used in the barrel storage in order to inform the
correct properties for each drink. This paper shows a method for
automatic recognition of wood type using color information from
a computer vision system. The results showed that information
color have relevant information to identify a cachaca. It’s a better
method when compare chemical features method. In the study
case using two classifiers, LDA (Linear Discriminant Analysis)
and QDA (Quadratic Discriminant Analysis). Comparing both
classifiers, the LDA and QDA had 98.13% and 99.03% of
accuracy, respectively, using just color information.

I. INTRODUCAO

A cachaga € o destilado mais consumido entre as bebidas
alcodlicas brasileiras. E um tipo de bebida especial produzida
a partir da cana-de-agucar (Saccharum sp) similar ao rum. Tem
como diferencial o uso de diferentes tipos de madeira em seu
processo de envelhecimento.

O envelhecimento consiste em armazenar a cachaga em
barris ou tonéis de madeira por um tempo determinado. Tal
processo produz alteragcdes na composi¢do quimica, no aroma,
no sabor e na cor da bebida [1]. A legislacdo classifica a
cachaga em trés tipos: cachaga envelhecida, cachaca premium
e cachaca extra premium. A diferenca entre os tipos estd
relacionado ao quantitativo de armazenagem e ao tempo de
armazenamento. A cachaca envelhecida e a cachaca premium
tem periodo de envelhecimento de no minimo 1 ano. Na
composi¢do da cachacga envelhecida 50% deve ser envelhecida
e os outros 50% utiliza-se de cachaca ndo-envelhecida através
do processo chamado blend, onde € realizada mistura de
cachagas. Por sua vez a cachaga premium possui 100% de
cachaca envelhecida. A cachaca extra-premium tem periodo
de envelhecimento de no minimo 3 anos e contém somente
cachaca envelhecida. Diferentemente das bebidas mais famosas
do mundo como uisques, brandies e vinhos que sdo armazena-
dos somente em barris de carvalho, a cachaga € a tinica que usa

diferentes madeiras para o processo de envelhecimento[1][2].
Cada madeira confere a bebida uma andlise sensorial que
envolve a medigdo, interpretacdo e compreensdo das respostas
humanas para as propriedades percebidas pelos sentidos (pal-
adar - sabor, olfato - aroma, visdo - cor). O conhecimento
detalhado da composicdo quimica e sensorial da cachaca, bem
como o tempo de maturacdo constituem fatores importantes
no controle de qualidade da bebida e avaliacdo das altera-
¢des que possam contribuir para a melhoria de processos de
producdo.[1]

A. Trabalhos correlatos

Nesta secdo apresentamos alguns trabalhos correlatos a
classificagdo e caracterizacdo de destilados que abrangem os
seguintes temas: cromatografia gasosa, espectrometria, visdo
computacional, redes neurais, algoritmos genéticos, andlise
discriminante e andlise de componentes principais.

O trabalho de De Souza[3] utilizou cromatografia gasosa -
olfatometria - para separar e caracterizar os odores presentes
na cachaga e rum. Estes dois produtos de cana de actcar
foram comparados e os padrdes identificados a partir de uma
andlise sensorial descritiva. A desvantagem da utilizagdo deste
método é manutenibilidade, pois possui alto custo. Augusti[4]
demostrou a diferenciacdo entre cachaca artesanal e o rum
utilizando espectrometria de massa por ionizacdo. Utilizou a
andlise de componentes principais (PCA), abordagem estatis-
tica na qual os dados sdo representadas por um subconjunto
de seus autovetores, observando tipo de madeiras (amburana
-Amburana cearensis e jequitibd - Cariniana legalis). Seu
trabalho contribui para que novos estudos possam utilizar desta
técnica para a identificacdo de cachagas artesanais e industriais
bem como a detec¢do de adulteragdes pela adi¢do de caramelo
e outras substancias como corantes.

Wan[5] utilizou a visdo computacional combinada com
redes neurais artificiais. Foi utilizada uma abordagem a nivel
estrutural e microscopico dos vinhos a serem classificados,
por meio da andlise da microestrutura e caracteristicas da
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textura, fator que influencia na atribuicio da cor a amostra.
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Partindo da idéia de que os diferentes vinhos t€ém variagdo
na microestrutura(microscopia) e micrografias(particulas), o
estudo objetivou a extragdo de caracteristicas em comum
para delimitar um padrdo. Para tal, utilizaram redes neurais
para a classificagdo das amostras. Os resultados apresentados
confirmam que é possivel a classificacdo do vinho através da
sua micrografia, possibilitando a utilizacéio das caracteristica
em outros contextos.

Manuel[6] utiliza método baseado na analise discriminante
quatrdtica(QDA) combinado com a transformada quadradica
de Fisher para a classificacdo de vinhos. A andlise discrimi-
nantes quadratica € utilizada como esquema de classificagdo
e para fins de comparacdo foi usado outros tré€s métodos
de extracdo de caracteristicas: transformada linear de Fisher,
transformada de Fourier e transformada Wavelet. Em seus
resultados foi apresentado ganho na utiliza¢do da discriminante
quadratica como método de classificagdo combinada com a
transformada de Fisher para a extracdo de caracteristicas do
vinho.

Boisier[7] utiliza o AFE baseado no espagco de cores
CIELab nas amostras e demostra o agrupamento de acordo
com as tonalidades classificadas. O AFE mede a distancia
entre duas cores utilizando a métrica euclidiana. O objetivo
proposto foi representar as cores dos vinhos com nidmero
limitado de cores que foram chamadas de nuances. A aplicacio
do AFE objetivou realizar um comparativo com o modelo
de cor HVS (hue, saturation e value), observando o brilho,
cromaticidade e saturacdo. Assim, analisar o espectro de cor,
classificar e agrupar de acordo com a tonalidade. Os resultados
obtidos sdo encorajadores na medida em que permitem uma
caracterizacdo exata e reproducdo da cor do vinho. O modelo
de cor RGB € um sistema de cores aditivas formado por
Vermelho (Red), Verde (Green) e Azul (Blue). Cores aditivas
sdo cores emitidas ou projetadas. A cor € gerada pela mistura
de vérios cumprimentos de onda luminosa, provocando uma
sensacdo de cor quando atinge o olho. Formatos RGB, também
conhecidos por true-color, usam 8-bits por canal. O modelo de
cor CIELab € um sistema de cores subtrativo. CIELab descreve
as cores basicas em trés qualidades: L* € luminosidade,
a* e b* contem a informacdo de croma. L* é luminancia,
medida da densidade e intensidade de uma luz refletida numa
dada direcdo. As informagdes a* e b*, referem-se ao valor
das cores[8]. Qiongshuai[9], em sua andlise demonstra o
ganho da utilizagdo de algoritmos genéticos na prelecdo e
classificagdo de vinhos, combinada com visdo computacional.
Kruzlicova[10], avalia dados por meio de uma rede neural
artificial e para método comparativo utiliza a andlise de var-
iancia (ANOVA). Cozzolino[11] propds investigar a relacdo
entre a andlise sensorial, visibilidade (VIS) e espectroscopia de
infravermelho (NIR) para avaliar as propriedades sensoriais de
variedades comerciais de vinhos australianos utilizando PCA.

Os métodos descritos nos artigos relacionados ndo abor-
dam a multiplicidade de madeiras que podem ser utilizadas,
bem como o uso agregado dos valores de dados quimicos,
valores obtidos pelo colorimetro e ndo hd relacdo, até entdo,
de fotografias digitais das amostras utilizando-se do modelo
de cor RGB. Ora os trabalhos utilizam apenas os dados
quimicos, ora utilizam apenas os dados do colorimetro (modelo
de cor CIELab). Quando utilizam dados quimicos e dados
do colorimetro, ndo observam o modelo de cor RGB. O

colorimetro é um equipamento que caracteriza amostras de
cores para obter uma medida objetiva das caracteristicas da
cor. Este equipamento geralmente estd disponivel somente
em laboratérios de pesquisa e industrias. Um ponto relevante
é tornar acessivel esta tecnologia independente do produtor.
Observando os métodos instrumentais, o custo, a manutenibil-
idade e manuseio € feito por um especialista. Com os métodos
computacionais pode-se trazer resultados otimizando tempo e
recursos para quaisquer usudrio seja ele um especialista ou
produtor.

Portanto, neste trabalho € proposto um método de clas-
sificacio de amostras de cachaga armazenadas em tipos de
madeiras diferentes a fim de definir a identidade da cachaca
baseado em suas caracteristicas de cor. Sendo assim, catalogar
cores a partir da madeira na qual a cachaga foi armazenada.
Serd realizado cruzamento das informagdes obtidas na andlise
quimica, nas informacdes extraidas de colorimetros bem como
dados obtidos através da aplicacdo de algoritmos de proces-
samento digital de imagens, executados sobre as fotografias
digitais de amostras da cachaca. Foi utilizada a técnica de
Andlise de Componentes Principais (PCA), para tratar proble-
mas de mal condicionamento de varidveis e sdo utilizados 2
classificadores: Analise Discriminante Linear(LDA) e Andlise
Discriminante Quadratica(QDA).

II. MATERIAIS E METODOS
A. Amostras

Foram avaliadas amostras de cachaca com até 36 meses de
envelhecimento em tonéis de Amburana (Amburana cearensis),
Carvalho (Quercus spp) e Castanheira (Bertholletia excelsa
H.B.K) . O tempo de envelhecimento foi acompanhado a
cada 4 meses e as amostras avaliadas sdo de 4 tonéis para
cada tipo de madeira. Desta maneira o total de amostras que
serdo analisadas sdo de 36 amostras por madeira conforme é
demostrado na Tabela I.

Madeira

Amostras (meses) Total

amburana

(Amburana cearensis),
carvalho

(Quercus spp)
castanheira
(Bertholletia excelsa HBK) 4-8-12-16-20-24-28-32-36 36
Total de amostras 108

4-8-12-16-20-24-28-32-36 36

4-8-12-16-20-24-28-32-36 36

Tabela I: Amostras de cachaca analisadas no periodo de 36
meses.

As anilises fisicas e quimicas foram realizadas nos labo-
ratérios de tecnologia de bebidas e de andlise fisico-quimicas,
da Escola de Agronomia da Universidade Federal de Goias.
Estas andlises seguem pardmetros estabelecidos pela Instrugdo
Normativa n° 13 do MAPA (Ministério da Agricultura,
Pecudria e Abastecimento)[12] que define diretrizes sobre o
consumo e comercializacao.

A determinagdo do pH, densidade, teor alcodlico real a
20°C, acidez volatil fixa e total, extrato seco, compostos
fendlicos, cor e atividade antioxidante foram realizadas nos
tempos 0, 2, 4, 6, 8§, 10 e 12, ou seja, de 2 em 2 meses
de armazenamento para que fossem observadas as alteragdes,
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durante o periodo de envelhecimento. Na andlise foram levan-
tados os atributos a serem utilizados no modelo. Os atributos
sdo descritos na Tabela II.

Descri¢do dos atributos quimicos Descri¢ao dos atributos quimicos

Atributo 1 Alcool Aparente Atributo 8 n-propil
Atributo 2 Alcool Real Atributo 9 Isobutanol
Atributo 3 Esteres Totais Atributo 10 Isoamilico
Atributo 4 Acetato Etila Atributo 11 1-Butanol
Atributo 5 Lactato Etila Atributo 12 2-Butanol
Atributo 6 Aldeidos Atributo 13 Alcool Metilico
Atributo 7 Alcoois Totais Atributo 14 Furfural

Tabela II: Atributos quimicos extraidos da andlise das amostras

B. Sistema de visdo computacional

Por seguinte, as amostras foram fotografadas pela cidmera
digital Canon EOS REBEL XS com configurac¢do de ISO 100,
abertura a 4.0mm e formato de imagem configurada para RAW
que contém a totalidade dos dados da imagem tal como captada
pelo sensor da camera fotografica. A luz do ambiente para
fotografar as amostras foi controlada através de um dispositivo
que permite a incidéncia da luz na posicdo contraria a lente da
camera fotografica. Um filtro especial foi utilizado para evitar
reflexos no liquido e permitir a captura de uma imagem digital
adequada para o processamento.

% /_] Camera fotografica digital
\’5\‘ A

Figura 1: Sistema para captura das fotografias digitais

Amostra de cachaga,
coluna com 10 mm
de altura de liquido

Dispositivo para controle
de iluminagdo

Tluminagao prépria

Filtro translucido para
para as fotos

controle da iluminag¢ao

A Figura 1 apresenta o projeto do dispositivo desenvolvido
que foi utilizado neste trabalho. A técnica foi inspirada por
Sun[13] em seu trabalho de classificacdo de carne bovina. O
objetivo do dispositivo € controlar o ambiente da fotografia
digital para uma melhor absor¢do das cores do objeto alvo,
neste contexto a cachaga, com o propdsito de observar uma
correlacdo entre as caracteristicas de cores obtidas pelo col-
orimetro (modelo CIELab L*a*b* - Lightness, redness and
yelowness) e da camera digital (modelo RGB) (Red, Green
and Blue).

Descricao dos atributos para CIELab Descricao dos atributos para RGB

Atributo 15 Lightness Atributo 18 Red
Atributo 16 Redness Atributo 19 Green
Atributo 17 Yelowness Atributo 20 Blue

Tabela III: Representacdo dos atributos para os modelos de
cores CIELab(a) e RGB(b) com seus respectivos nimeros e
descricao.

Acima € apresentado as propriedades utilizadas no modelo
CIELab e RGB apresentadas. Assim como na andlise quimica,
as propriedades do modelo de cor CIELab e RGB foram
nomeadas e separadas para serem utilizadas no classificador.

C. Validagdo cruzada

Para validacio do modelo obtido usou-se procedimento
de validacdo cruzada (cross-validation), técnica que avalia
a capacidade de generalizacio de um modelo, a partir de
um conjunto de dados.[14] Devido ao nidmero limitado de
amostras, a técnica de validag@o cruzada foi utilizada para se
medir a acurdcia dos classificadores. Envolve o uso de uma
unica observacdo a partir da amostra original, como os dados
de validacdo e dados de treinamento. Neste trabalho utilizou-se
o método chamado leave-and-out, onde n € igual ao nimero
total de dados(N). Isto é, sdo construidos n classificadores,
onde n é o nimero de exemplos de treinamento e aproveita-se
ao méaximo os dados e ndo envolve sub-amostragem aleatdria.

D. Andlise de Componentes Principais

O método para extracdo de caracteristicas utilizado foi a a
andlise de componentes principais (PCA). Técnica da estatis-
tica multivariada que consiste em transformar um conjunto de
varidveis originais em outro conjunto de varidveis de mesma
dimensdo denominadas de componentes principais A anélise
de componentes principais é associada a redu¢do de um con-
junto de varidveis, com menor perda possivel da informagao,
onde os componentes principais é uma combinagdo linear
de todas as varidveis originais. Sdo independentes entre si e
estimados com o propdsito de reter, em ordem de estimacdo,
o maximo de informagdo, em termos da variagd@o total contida
nos dados.[15]

E. Classificadores utilizados

Para a classificacdo das amostras de cachaga foi utilizada
a Anadlise Discriminante Linear (LDA - Linear Discrimi-
nant Analysis) e Andlise Discriminante Quadrética (QDA -
Quadratic Discriminant Analysis). O objetivo de ambas consite
em obter fungdes matematicas capazes de classificar um objeto
em uma de suas classes, com base nas caracteristicas consi-
deradas, buscando minimizar a probabilidade de classificagcdo
errada.

Na andlise discriminante linear considera que a diferenca
entre as classes estd relacionada apenas com o vetor média das
classes, visto que a matriz de covaridncia € igual para todas as
classes. A fronteira de decisdo fica definida por uma funcio
linear e uma razodvel acurdcia pode ser obtida, desde que haja
uma diferenca razodvel entre os vetores média de cada classe.
Se os vetores médias forem muito préximos ou quase iguais,
o classificador linear fornecera resultados pobres. Por sua vez,
a andlise discriminante quadratica estima que cada classe tem
vetor média e matriz de covariancias proprios, resultando em
fungdes de decisdo quadraticas[16][17]. A métrica utilizada foi
a distancia de Mahalanobis que difere da distancia Euclidiana
por levar em consideragdo a correlacdo entre os conjutos de
dados.

F. Resultados e discussdao

Foram realizados experimentos para verificar quais infor-
magdes sdo mais importantes para o problema de classificagcdo
do tipo de madeira para o envelhecimento de cachaga. As
informacdes obtidas pelo estudo foram divididas em duas
partes: dados quimicos e dados de informacdes do modelo de
cores (CIELab e RGB).
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Figura 2: Gréfico de dispersdo de objetos utilizando as duas
componentes principais de maior variincia

A Figura 2 apresenta a dispersdo dos objetos das 3 classes
consideradas projetadas sobre as 2 primeiras componentes
principais de maior varidncia. As componentes principais
foram calculadas sobre todas as varidveis disponiveis, isto €,
dados quimicos e dados de informacdo de cor referenciados
na Tabela II e Tabela IIL. E possivel observar que o uso de
componentes principais ndo permite uma boa discriminizacio
das classes, visto que hd uma sobreposi¢do entre os objetos
de diferentes classes. Para os dois grupos de dados medidos,
foi calculada a discriminabilidade de Fisher univariada. Tal
medida indica o quanto uma varidvel discrimina as classes
consideradas. O resultado € apresentado na Figura 3.

CIELAB

Atributos quimicos

Discriminabilidade de Fisher
w
A
A

0 5 10 15 20
Atributos

Figura 3: Discriminabilidade de Fisher utilizando atributos
quimicos, modelo de cores CIELab e RGB para o problema
de classificacdo do tipo de madeira para envelhecimento de
cachaca.

Como se pode notar os atributos relacionados a informagao
de cor tem maior discriminabilidade para o problema de
classificag@o do tipo de madeira. Vale ressaltar que a discrimi-
nabilidade de Fisher considera o atributo de forma univariada,
assim o uso dos atributos de maior discriminabilidade nio
implica em um bom modelo de classificacéo.

Identificados os atributos de maior discriminabilidade
(Atributos 16 e 20), conduziu-se os experimentos utilizando

classificador discriminante linear e quadratico. Para cada clas-
sificador foi utilizado atributos quimicos e informacdes dos
modelos de cores. Ao analisar a taxa de acerto das andlises
discriminantes na Tabela IV, foi verificado que a andlise
discriminante quadritica (QDA), obteve o melhor resultado
(99,06%) utilizando dados de informac¢des do modelo de cores
(CIELab e RGB).

Usando atributos quimicos
LDA QDA
Taxa de acerto(%) 93,45% =¥
nimero de erros 7 -
Usando modelo de cores

LDA QDA
Taxa de acerto(%) 98,13% 99,06%
nimero de erros 2 1

Tabela IV: Taxa de acerto para as andlises discriminantes linear
e quadratica

*Nao foi possivel obter os resultados do classificador de andlise discriminante quadratica
(QDA) utilizando atributos quimicos em razdo da presenca de colineariedade dos atributos

considerados e que ndo permitiu a inversdo da matriz de covariancia que ¢ utilizada na
construc@o do classificador.

Uma das vantagens do uso de classificadores como de
andlise discriminante € a possibilidade de extrair o conhe-
cimento acerca de como a classificagdo € realizada. Neste
caso em particular é possivel visualizar as fronteiras de de-
cisdo geradas pelo classificador através de hiperplanos. Os
hiperplanos dividem o espaco em diversas regides e estas
divisdes determinam a fronteira de decisdo que distingue as
classes. Para que os hiperplanos consigam separar as classes
corretamente, ndo pode haver pontos de classes distintas numa
mesma regido.

300
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50 N + +++# + Amburana cearensis (classe 1)
N + g + O Quercus spp (classe 2)
n Jﬂ;rtr + +# Bertholletia excelsa (classe 3)
or ¥ —— Fronteira entre as classes 1 e 2
—— Fronteira entre as classes 1 e 3
— Fronteira entre as classes 2 e 3
-50 : :
5 4 = -1 0 1

-2
Atributo 16

Figura 4: Gréfico de dispersdo de objetos com hiperplano de
separacdo de classes obtidos por discriminante linear

Na Figura 4 é apresentado 3 hiperplanos e 3 classes que
correspondem as madeiras Amburana (classe 1 - Amburana
cearensis), Carvalho (classe 2 - Quercus spp) e Castanheira
(classe 3 - Bertholletia excelsa H.B.K). O hiperplano de cor
vermelha faz a separacdo entre as classes 1 e 2, o hiperplano de
cor azul faz a separagdo entre as classes 1 e 3, e o hiperplando
de cor preta faz a separacdo entre as classes 2 e 3. Nota-se
que os hiperplanos mostram que as classes sdo linearmentes
separdveis, pois ndo ha sobreposi¢do das classes identificadas
nas fronteiras de decisdo.
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Posteriormente foi realizado experimento utilizando a
andlise discriminante quadratica. Com a andlise discriminante
quadrdtica, pode-se utilizar além de hiperplanos, elipséides
determinando regides de classes mais precisas. Na Figura 5,
sdo identificadas trés regides segmentadas por hiperplanos,
cada qual apresenta as classes identificadas. O hiperplano de
cor vermelha faz a distin¢do entre as classes 1 e 2, seu tracado
€ linear pois o seu componente quadritico é igual a zero.
Diferente dos hiperplanos de cor azul e preta. O hiperplando
azul distingue as classes 1 e 3, e neste cendrio hd uma
maior delimitagdo da regido que identificada a classe 3. No
hiperplano de cor preta a distin¢do estd para as classes 2 e 3.

3001
250
200
& 150
2
£ 100
50 + Amburana cearensis (classe 1)
O Quercus spp (classe 2)
+# Bertholletia excelsa (classe 3)
0 — Fronteira entre as classes 1 e 2
— Fronteira entre as classes 1 e 3
50 ) ) — Fronteira entre as classes 2e 3 |
5 -4 E -1 0 1

—2
Atributo 16

Figura 5: Gréafico de dispersdo de objetos com hiperplano
de separacdo de classes obtidos por discriminante linear
quadrética

Fazendo um comparativo entre as fronteiras observadas nas
figuras 4 e 5, nota-se que o classificador de discriminante
quadrético gerou uma fronteira de drea menor para a classe 3.
Tal resultado € explicado em razdo da discriminante quadratica
utilizar matrizes de covaridncias individuais para cada classe
o que permite que a dispersdo dos objetos seja considerada de
forma individual, ao contrario do discriminante linear.

G. Conclusdo

O artigo proposto demostra que a utilizagao de informacdes
de cores para o problema de identificacdo do tipo de madeira
para classificacdo de amostra de cachaga apresenta melhores
resultados do que a classifica¢do utilizando dados quimicos. O
custo inerente a utilizacdo de dados quimicos € alto. A mao-
de-obra deve ser especializada e o seu alto custo € restrito a
laboratdrios de pesquisa e desenvolvimento. Assim a utilizacao
de um método que observa o modelo de cores (RGB e CIELab)
€ factivel na substituicdo dos atributos quimicos, seja pelo
custeio e taxa de acerto. Como todo processo de produgdo sua
aplicacdo deve ser em ambiente controlado para evitar falhas
e fraudes.
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