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RESUMO

A madeira de eucalipto é empregada para a produção de celulose, móveis, construção civil, entre

outras aplicações, possuindo espécies mais indicadas para cada uso. A separação e classificação de

espécies de madeira baseia se em características como a cor, o cheiro, o sabor, a textura ou o brilho.

Alternativamente, análises laboratoriais mais elaboradas podem ser empregadas, demandando maior

tempo e custo para análises. Portanto, é necessário desenvolver um novo método preciso, rápido e

de baixo custo para a classificação de espécies de madeira. Neste trabalho, investigamos o uso da

espectroscopia no infravermelho por transformada de Fourier (FTIR) associado ao aprendizado de

máquina como alternativa para a classificação de 6 diferentes espécies de árvores da família dos

eucaliptos:  Eucalyptus  camaldulensis,  Corymbia  citriodora,  GG100,  Eucalyptus  grandis,

Eucalyptus saligna e Eucalyptus urophylla. Utilizando algoritmos de aprendizado de máquina nos

dados obtidos da análise de componentes principais (PCA) do espectro de FTIR de amostras de

alburno em pó, foi possível obter modelos preditores para a classificação das espécies. O espectro

de infravermelho foi dividido em três regiões, 4000 – 700, 3000 – 2800 e 2000 – 700 cm -1, para

análise  da  influência  da  celulose,  hemicelulose,  lignina  e  extrativos  vegetais  nos  diferentes

classificadores. O algoritmo Support Vector Machine (SVM), atingiu uma acurácia superior a 90% -

em todos os intervalos estudados – nos testes de validação do tipo Leave One Out Cross Validation.

Palavras-chave: Eucalipto; FTIR; Alburno; Análise Multivariada; Aprendizado de Máquina.



ABSTRACT

Eucalyptus wood is used for the production of cellulose, furniture, civil construction, among other

applications, with the most suitable species for each use. The separation and classification of wood

species is based on characteristics such as color, smell, taste, texture or brightness. Alternatively,

more elaborate laboratory analyzes can be used, demanding more time and cost. Therefore, it is

necessary to develop a new accurate, fast and low-cost method for classifying wood species. In this

work, we investigated the use of Fourier transform infrared spectroscopy (FTIR) associated with

machine learning as an alternative for the classification of 6 different tree species of the Eucalyptus

family:  Eucalyptus camaldulensis,  Corymbia citriodora, GG100,  Eucalyptus grandis,  Eucalyptus

saligna  and  Eucalyptus  urophylla.  Using  machine  learning  algorithms  on  data  obtained  from

principal component analysis (PCA) of the FTIR spectrum of powdered sapwood samples, it was

possible to obtain predictive models for species classification. The infrared spectrum was divided

into three regions,  4000 – 700, 3000 – 2800 and 2000 – 700 cm-1,  to analyze the influence of

cellulose, hemicellulose, lignin and plant extractives on the different classifiers. The Support Vector

Machine (SVM) algorithm achieved an accuracy greater than 90% - in all studied intervals - in the

Leave One Out Cross Validation tests.

Keywords: Eucalyptus; FTIR; Machine Learning; Multivariate Analysis: Sap-wood.
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1. Introdução

O eucalipto é uma espécie de planta de grande interesse econômico, comumente empregada

para a produção de celulose, móveis, construção civil, entre outras aplicações, possuindo espécies

mais indicadas para cada uso, só no Brasil há uma produtividade média estimada de 39 m 3/ha/ano

[1]. Esse gênero de planta apresenta rápido crescimento e grande adaptabilidade a climas quentes e

secos  [2].  Dentre  as  espécies  mais  comuns  da  família  Myrtaceae  temos:  a  Eucalyptus

Camaldulensis (CA), Corymbia Citriodora (CIT), Eucalyptus Grandis (GRA), Eucalyptus Saligna

(SA),  Eucalyptus  Urophylla (UR),  e  a  espécie  híbrida  entre Eucaliptus  Grandis x Eucaliptus

Urophylla conhecida como GG100 (GG). Usualmente, a separação e classificação destas espécies

baseia-se em métodos subjetivos como a cor, o cheiro, o sabor, a textura ou o brilho da madeira [3-

6].  Alternativamente,  análises  laboratoriais  mais  elaboradas  podem  ser  empregadas,  com  a

desvantagem de demandar maior tempo e custo para análises [7-9]. Portanto, o desenvolvimento de

um novo método laboratorial preciso, rápido e de baixo custo para a classificação de espécies de

madeira se faz necessário. Nesta vertente, o emprego de técnicas fotônicas combinada com técnicas

de  aprendizado  de  máquina  (Machine  Learning –  ML)  tem demonstrado  alto  potencial  para  a

classificação de materiais de diferentes natureza, tais como sementes [10,11], materiais biológicos

[12,13], materiais forenses [14,15].

Neste  contexto,  como  a  madeira  é  composta  por  celulose  ((C6H10O5)n),  hemicelulose

((C5H8O4)n e (C6H10O5)n), lignina (C9H10O2, C10H12O3 ou C11H14O4) [28,29,30] e extrativos vegetais

em diferentes concentrações, com modos ativos no infravermelho médio o emprego de técnicas de

espectroscopia molecular e ML apresenta potencial para o desenvolvimento de um método prático

para a classificação de espécies de eucalipto.

Estudos dedicados a classificação de madeira, possibilitam a identificação de 22 espécies de

madeira  (das  famílias: Aceraceae,  Anacardiaceae,  Araucacariaceae,  Betulaceae,  Cupressaceae,

Fabaceae,  Fagaceae,  Juglandaceae,  Oleaceae,  Pinaceae,  Rosaceae  e  Salicaceae)  pela  análise  da

mistura do pó do cerne e alburno utilizando espectroscopia no infravermelho com transformada de

Fourier (FTIR) e  Linear Discriminant Analysis (LDA), com uma acurácia de 87,5% com base na

densidade e nos componentes químicos da madeira [16]. Outro trabalho de identificação de espécies

pela análise do cerne de duas espécies de pinheiro usando FTIR e  Discriminant Analysis, obteve

uma  precisão  de  99% que  foi  atribuída  a  quantidade  de  lignina  e  o  grau  de  cristalização  de

polissacarídeos [17]. A análise de amostras de duas espécies de nogueira para classificação entre

tratada e não tratada termicamente utilizando FTIR e  Partial Least Square Discriminant Analysis

11



(PSL-DA),  obteve  uma acurácia  de  87,5% através  de  diferenças  na  lignina  e  celulose  [18].  A

classificação de oito espécies de louros utilizando Near-infrared Spectroscopy (NIR) e PLS – DA,

obteve uma precisão superior a 97% com base em diferenças na anatomia da madeira [19]. Por fim,

a  classificação  de Guibourtia spp.,  Guibouritia, Pterocarpus  macrocarpus  Kurz,  Pterocarpus

erinaceus Poir, utilizando  Laser-induced  breakdown  Spectroscopy (LIBS) e  Artifiacial  Neural

Networks (ANN), com acurácia de 100% utilizando a intensidade dos elementos O e Na como base

[20].

Assim, como as espécies de madeira analisadas nos trabalhos citados não há a presença de

espécies de eucalipto e por não ser uma espécie nativa é usada para produção de celulose e carvão,

onde a correta classificação é necessária para evitar prejuízos, neste trabalho, investigamos o uso de

FTIR associado ao aprendizado de máquina como alternativa para a classificação de 6 diferentes

espécies de árvores da família dos eucaliptos (CA, CIT, SA, UR e GG). O espectro de FTIR de

amostras  de alburno em pó, após o pré-tratamento com  Standard Normal Variation  (SNV), foi

analisado  usando  análise  de  componentes  principais  (PCA)  e  algoritmos  de  aprendizado  de

máquina, em três regiões distintas do espectro, 4000 – 700, 3000 – 2800 e 2000 – 700 cm-1, para

obter modelos preditores para a classificação das espécies.
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2. Revisão Bibliográfica

2.1. O Eucalipto: Descrição e Relevância

No  Brasil  as  espécies  mais  comuns  de  eucalipto  são  Eucalyptus  Camaldulensis  (CA),

Corymbia  Citriodora (CIT),  Eucalyptus  Grandis (GRA),  Eucalyptus  Saligna (SA),  Eucalyptus

Urophylla (UR), e a espécie híbrida entre Eucaliptus Grandis x Eucaliptus Urophylla conhecida

como GG100 (GG), onde são utilizadas principalmente na produção de carvão e celulose, e na

construção civil. Destacando-se por sua grande adaptabilidade a climas quentes e secos, além de um

rápido crescimento [2] e apresentando uma produtividade média estimada de 39 m3/ha/ano [1].

A tabela 1 apresenta algumas características das seis espécies supracitadas, onde é possível

notar as diferentes aplicações de cada uma das espécies, sua altura média, e o tempo de cultivo.

Embora não exista uma restrição entre espécie e o tipo de aplicação, o tempo de cultivo e o tipo de

aplicação apresentam maior correlação, uma vez que o envelhecimento do eucalipto altera suas

propriedades físicas e químicas [21,22], como o aumento da resistência mecânica, algo necessário

na produção de moveis ou tábuas, diferentemente da produção de celulose e carvão.

Tabela 1: Principais espécies de madeira produzidas no Brasil  e  respectivas caracteristicas de cultivo e

aplicação.  Eucalyptus  Camaldulensis  (CA),  Corymbia  Citriodora (CIT),  Eucalyptus  Grandis (GRA),

Eucalyptus Saligna (SA), Eucalyptus Urophylla (UR), e a espécie híbrida (GRA + UR) GG100 (GG).

Espécie Altura média (m) Tempo de cultivo
(anos)

Aplicação Ref.

CA 20 12 a 13 Fabricação de móveis 23,24

CIT 22
6 a 8

Produção de óleos essenciais e carvão 25

GG 23 Produção de celulose 26

GRA
25

7 a 13

Produção de celulose e construção civil 27

SA Produção de celulose e carvão, construção civil 28

UR 35 Fabricação de móveis, produção de celulose e
carvão

29

A figura 1 ilustra uma representação do tronco, onde no centro está localizado o cerne de cor

mais escura, e em torno do cerne o alburno, onde é possível visualizar os anéis de crescimento e os

raios medulares e, por fim, a casca constituída pela cortiça e o floema vivo.
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A casca tem como função fornecer proteção contra evaporação excessiva, ataque de insetos,

clima e também serve como isolante térmico [30] e assim como o cerne é formado por células

mortas [22,31]. O alburno tem como função conduzir água e nutrientes das raízes para as folhas

[21,22]. Conforme as células do alburno morrem elas dão origem ao cerne [32,33], responsável pelo

suporte mecânico da planta [33].

Independentemente  da  parte  da  planta,  suas  células  possuirão  uma  estrutura  similar  a

apresentada  na  figura  2,  que  apresenta  as  principais  componentes  da  parede  celular.  Como

principais componentes destas estruturas podemos citar a celulose que se apresenta na forma de

microfibrila (representada por tubos azuis) e a hemicelulose (representada por linhas verdes), que

juntas fazem parte da parede celular primária.

14

Figura 1: Esquema ilustrativo da composição do tronco de uma árvore. 
(FONTE: Próprio autor).

Figura 2: Representação de uma célula vegetal, com destaque para a 
presença da celulose e hemicelulose (FONTE: Próprio autor).



A concentração de celulose, hemicelulose, lignina e extrativos vegetais não é homogênea,

em média variam entre 30 a 50% para a celulose, de 9 a 28% de hemicelulose, de 22 a 40% para a

lignina e de 0,2 a 20% de extrativos vegetais. Observa-se variações composicionais com a idade da

planta e posição: base ou topo; casca; alburno; e cerne [34].

A celulose ((C6H10O5)n) é um polissacarídeo, figura 3, e principal componente da parede

celular de vários tipos de plantas, tem como principal função dar resistência as paredes das células

ao  formar  microfibrilas  [35].  Na  produção  de  papel  é  o  principal  componente,  junto  com  a

hemicelulose [36]. Na figura 3, se destaca a presença de longas cadeias carbônicas, as hidroxilas,

ligações C – C e C – O, e sua estrutura básica (C6H10O5) se une uma com a outra através de ligações

do tipo β(1-4) Glicosídicas.

A hemicelulose ((C5H8O4)n e  (C6H10O5)n)  se  refere a  uma classe de heteropolímeros  que

incluem por exemplo: as glucoranoxilanas,  arabinoglucoranoxilanas,  glucomanamas entre outras

[37], sua estrutura química, figura 4, é similar à da celulose com a presença de longas cadeias de

carbonos, hidroxilas e ligações C – C, C – O, mas diferente da celulose a hemicelulose não possui

uma estrutura linear e é mais suscetível a degradação e possui menor resistência ao calor [38]. 

15

Figura 3: representação da estrutura química de uma molécula de celulose. (Fonte: Próprio 
autor).



A lignina (C9H10O2, C10H12O3 ou C11H14O4) é um composto heterogêneo altamente aromático

[39] e tem uma importante função estrutural para a parede celular conferindo rigidez e dureza [39],

além de preencher os espaços entre a celulose e a hemicelulose [40]. Também tem papel importante

no transporte de água pela planta [40]. Na figura 5 podemos ver a estrutura química da lignina que

possui grande quantidade de anéis aromáticos, além da presença de hidroxilas e tem uma estrutura

mais organizada que a celulose e a hemicelulose.
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Figura 4: Representação da estrutura química da 
hemicelulose (FONTE: Próprio autor).

Figura 5: Representação da composição química da lignina 
(FONTE: Próprio Autor).



2.2. Espectroscopia no infravermelho

A espectroscopia é uma área da ciência que estuda a interação da matéria com o espectro

eletromagnético,  essa  interação  pode  ocorrer  por  absorção,  emissão  ou  espalhamento  [41],

dependendo  da  faixa  do  espectro  eletromagnético  utilizado  pode-se  obter  informações  sobre  a

composição atômica e a organização dos átomos dentro do material [42].

A espectroscopia no infravermelho, que compreende a faixa de 14000 cm-1 até 10 cm-1, é

muito utilizada por ser a faixa do espectro eletromagnético que interage com os modos vibracionais

das moléculas, permitindo a análise dos elementos químicos presentes no material [43]. Em especial

a  região  de  1800  cm-1 a  400  cm-1 é  onde  se  encontram  as  assinaturas  espectrais,  região  das

frequências espectrais fundamentais [44]. A interação entre o espectro de infravermelho e o material

só é possível quando as moléculas que o compõem possuem um momento de dipólo elétrico [41].

As frequências de vibração que interagem com o espectro de infravermelho podem ser de

tipo simétrico, quando a vibração das moléculas está em fase, ou assimétricas, quando a vibração

das moléculas está fora de fase [43]. Usando um sistema de coordenadas como referência, figura 6,

as  vibrações  simétricas  ou  assimétricas  podem ser  explicadas  em composições  de  movimentos

relacionados aos eixos do sistema de coordenadas, representados pelas setas roxas. Outra forma de

interação  da  radiação  infravermelha  é  com as  rotações  das  moléculas  [42,43],  que  podem ser

explicados através de rotações em torno de eixos coordenados, setas pontilhadas. Alguns tipos de

vibração e rotação podem não estar disponíveis para todas as moléculas devido a sua simetria.
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Figura 6: Esquema dos movimentos de translação (Esquerda) e Rotação 
(Direita) das moléculas.(FONTE: Próprio Autor).



A energia  associada as  vibrações  e  rotações  das moléculas  são quantidades  quantizadas,

possuindo um estado fundamental e estados excitados que podem ou não ser degenerados [45]. Para

baixas  energias  pode  se  considerar  os  níveis  de  energia  como  próximos  ao  de  um  oscilador

harmônico. Com a resolução da equação diferencial para o oscilador harmônico em baixa energia é

possível estimar qual o número de onda para a banda absorvida e assim determinar a qual átomo ou

molécula ele pertence.

A vibração de uma molécula pode ser dividida entre a frequência estrutural, que envolve a

vibração de todos os átomos, e a frequência de grupo, que envolve um pequeno número de átomos

[42,43,45].  Cada grupo funcional,  como ligações  C –  C,  C =  C,  OH,  possui  frequências  bem

definidas permitindo sua identificação, analisando a posição e intensidade dos picos, no espectro de

infravermelho. Uma vez que parte da radiação infravermelha é absorvida, ao comparar o espectro

absorvido e as frequências características dos grupos funcionais é possível identificar a molécula.

Os modos vibracionais da celulose incluem vibrações de C – C, C – O – C, C – H e OH, os

mesmos componentes são encontrados na hemicelulose, com a adição de C – O, a lignina apresenta

anéis aromáticos e C = O, além daquelas encontradas na celulose.

2.3. Análise Multivariada

A análise multivariada é um ramo da estatística que lida com múltiplas variáveis de forma

conjunta  [46]  com  o  objetivo  de  reconhecer  padrões  em grandes  bases  de  dados  de  natureza

complexa, que se tornou mais relevante com a melhora da tecnologia [47].

O Machine Learning (ML) utiliza da análise multivariada para os métodos de aprendizagem

dos algoritmos, que podem ser divididos entre o Aprendizado Supervisionado, Aprendizado Não

Supervisionado  e  Reforço,  sendo  a  diferença  entre  o  aprendizado  supervisionado  e  não

supervisionado  é  que  no  aprendizado  supervisionado  os  dados  precisam  estar  rotulados,  cada

conjunto de dados deve ter seu “nome” indicado para o classificador [48,49].

Os métodos não supervisionados podem ser divididos em análise de clusters ou redução de

dimensão  [48],  podemos  citar  como  exemplo  o  PCA (Principal  Component  Analysis).  Já  os

métodos supervisionados podem ser divididos em métodos de regressão ou classificação [50] entre

esses  modelos  de classificação temos  o LDA (Linear Discriminant  Analysis),  KNN (K-Nearest

Neighbor) e SVM (Support Vector Machine).
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2.3.1. Principal Component Analysis – PCA

O PCA é um método de análise multivariada não supervisionada que permite a redução na

dimensão dos dados a serem estudados e cria um novo conjunto de variáveis não correlacionadas

entre  si  que carregam a variação dos dados e  preservam a informação estatística [51],  as PC’s

(Principal Components), onde a primeira PC carrega a maior variação dos dados, a segunda PC a

segunda maior variação dos dados e assim por diante de forma decrescente, sendo que as PC’s não

são correlacionadas entre si [51].

Na  figura  7  temos  um  esquema  simplificado  do  processo  de  obtenção  das  PC’s.

Primeiramente se monta uma matriz (n x p), onde p representa as variáveis e n as amostras, a partir

dessa  matriz  é  preciso  encontrar  a  matriz  de  variância  –  covariância  dos  dados,  ao  resolver  a

equação  característica  da  matriz  de  variância  –  covariância  se  obtêm  os  autovalores  e  os

autovetores, onde cada PC é igual a um autovalor correspondente.  Através das PC’s é possível

encontrar os  Scores, que representam os valores das PC’s, e o  Factor Loading, que demostram a

relação de uma variável com um determinado fator, que serão utilizados para montar gráficos de

dispersão onde se espera encontrar a formação de grupos com fronteiras bem delineadas e com o

suporte do gráfico de Loadings encontrar os intervalos que ajudam a explicar essa separação.
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Figura 7: Esquema simplificado para a obtenção das PC's (Principal 
Components) e montagem do gráfico de dispersão com as duas 
Primeiras PC's. O Gráfico de Scores (esquerda) e o Gráfico de 
Loadings (direita). (FONTE: Próprio Autor).



2.3.2. Linear Discriminant Analysis – LDA

No LDA o  objetivo  é  reduzir  a  dimensionalidade  dos  dados  e  manter  a  separação  dos

grupos,  através da criação de fronteiras que maximizam a diferença entre  as classes dos dados

analisados [52]. Para fazer isso é preciso saber a média das diferenças entre as classes e também

dentro de uma mesma classe,  para se montar a matriz de espalhamento.  Resolvendo a equação

característica se obtêm os autovetores e os autovalores, e no subespaço definido por eles encontra-

se o eixo em que as classes apresentem uma maior separação [52].

Na figura 8 temos duas amostras, cruzes laranjas e triângulos roxos, distribuídos entre dois

eixos LD1 e LD2, e as linhas laranjas e roxas presentes em cada eixo representam a projeção dos

dados nos respectivos eixos, e por isso é possível observar que o eixo LD1 é capaz de separar

melhor os dados comparado ao eixo LD2.

2.3.3. Support Vector Machine – SVM

A princípio o SVM foi criado para lidar com problemas de separação binária, mas depois foi

adaptado para lidar com problemas multiclasse, através de uma escolha adequada da função de

transformação ou função  kernel  [53]. O  Kernel pode ser uma função linear, cúbica, seno, entre
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Figura 8: Esquema do funcionamento da técnica de LDA, onde 
LD1 se mostra o melhor eixo para se obter uma melhor separação 
dos dados em relação ao eixo LD2. (FONTE: Próprio autor).



outras, cada uma dessas funções produz diferentes fronteiras de decisão para os dados analisados

[54].

Para que o SVM encontre a fronteira de decisão que melhor separa os dados,  é preciso

primeiramente  selecionar  os  vetores  de  suporte  que  percorreram os  dados  até  que  se  atinja  a

distância máxima de separação entre os dados [53,54]. Essa fronteira de decisão é denominada de

hiperplano.  É possível  ver  o resultado do SVM, figura 9,  onde temos duas  amostras,  verdes e

vermelhas, separadas pelo hiperplano, obtido por um kernel linear na figura (a) e por um  kernel

não-linear na figura (b), que atinge a margem máxima de separação entre as amostras.

2.3.4. K-Nearest Neighbor – KNN

O KNN analisa  a  distância  entre  um par  de  dados  com um terceiro  e  dependendo  da

distância em que este se encontra, agrupa esse dado ao grupo já formado ou o considera pertencente

a outro grupo de dados [55,56]. Para fazer isso primeiro é necessário selecionar a quantidade de

vizinhos a ser usada para calcular a distância entre eles, seja através da distância euclidiana ou

mahalanobis, com a distância determinada se separa os dados em grupos através da proximidade,

dados mais próximos pertencem ao mesmo grupo e dados mais distantes pertencem a outro grupo,

como pode ser visto na figura 10.
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Figura 9: Esquema representando o método de SVM para duas dimensões. Os 
quadrados verdes e os círculos vermelhos representam as amostras a serem 
estudadas. O gráfico a esquerda (a) representa o SVM Linear e gráfico a direita
(b) o SVM Não Linear. (FONTE: Próprio autor).

(a) (b)



Um motivo para o uso de diferentes tipos de ML é o fato de cada deles possuir uma precisão

diferente e um custo computacional, tempo de execução do algoritmo, por causa das diferentes

abordagens utilizada por cada um desses métodos [57].

2.4. Métodos de Validação dos Dados

Um método de validação muito usado é o LOOCV (Leave One Out Cross Validation) para

validação interna, onde não é feita essa reserva dos dados [58]. Os dados são divididos de forma

aleatória em tamanhos iguais e separados em partições (Folds) onde uma dessas partições é usada

para a validação e as outras para o treinamento dos modelos, a partição usada para validação muda

até que todas as partições sejam usadas para a validação, assim é possível ter uma visão de qual é o

desempenho de cada um dos modelos para cada conjunto de dados [59].
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Figura 10: Esquema demostrando o funcionamento da técnica de 
KNN. As setas pretas definem a distância euclidiana entre os pontos
pertencentes as duas classes presentes e um novo ponto a ser 
classificado. (FONTE: Próprio autor).



3. Objetivos

Gerais:

Classificar/identificar  diferentes  espécies  de  eucalipto  utilizando  espectroscopia  no

infravermelho com métodos de classificação multivariada.

Específicos:

Classificar diferentes espécies de eucalipto utilizando FTIR associado a análise 
multivariada.

Investigar o espectro obtido com algoritmos de ML.

Identificar os grupos funcionais que contribuem para a classificação.

Determinar qual parte da madeira que permite a melhor comparação.
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4. Materiais e Métodos

4.1. Preparação das amostras

As  amostras  de  eucalipto  utilizadas  pertencem  a  4  lotes  de  seis  espécies  diferentes:

Corymbia  Citriodora (CIT),  Eucalyptus  Grandis (GRA),  Eucalyptus  Saligna (SA),  Eucalyptus

Urophylla (UR), e a espécie híbrida entre Eucaliptus Grandis x Eucaliptus Urophylla conhecida

como GG100 (GG).

De cada espécie analisada foi coletado o alburno, parte interna do tronco da árvore, e a

casca, ilustrado na figura 1 temos as principais estruturas do tronco. As amostras de alburno foram

trituradas e sua granulometria controlada utilizando uma peneira analítica de 710 μm. O material

retido foi macerado com auxílio de gral e pistilo, e novamente peneirado – esse processo é repedido

até completa passagem do material pela peneira – assegurando a uniformidade das amostras.

A casca das espécies  Corymbia Citriodora (CIT),  Eucalyptus Grandis (GRA), e a espécie

híbrida  GG100 (GG),  foram primeiramente  cortadas  com uma tesoura em pequenos pedaços e

depois foram levados ao liquidificador para serem trituradas, a granulometria foi controlada com

uma peneira analítica de 710 μm. O material que ficou retido na peneira foi macerado no almofariz

e novamente  foi  colocada  no liquidificador  e  peneirado,  para assegurar  que as  amostras  sejam

uniformes esse processo é repetido até a completa passagem do material pela peneira.

4.2. Caracterização das Amostras

Os espectros  no  infravermelho  por  transformada  de  Fourier  das  amostras  em pó foram

obtidos em um espectrômetro Perkin-Elmer modelo Spectrum 100N FT-NIR com o acessório de

ATR (Attenuted Total Reflectance) com cristal de germânio. Os parâmetros experimentais para cada

uma das medições foram 10 varreduras no intervalo de 4000 a 700 cm-1, com resolução de 4 cm-1 e

intervalo de 0,5 cm-1, e 10  scan, o  background foi realizado antes de cada amostra e as análises

foram realizadas em duplicata no modo de transmitância, gerando um total de 40 medidas para cada

amostra.
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4.3. Análise exploratória dos dados

Os espectros obtidos foram submetidos a um pré-tratamento para remoção de offset usando a

técnica de SNV (Standard Normal Variation), que consiste em subtrair do espectro sua média e o

resultado ser dividido pelo seu desvio padrão, isso faz com que cada espectro obtido tenha média

zero e desvio padrão igual a um. Além disso a normalização por SNV permite que os espectros

sejam proporcionais ao remover o desvio vertical (offset) existente entre as amostras mantendo a

forma geral  do  espectro  e  ajudando  a  remover  problemas  como espalhamento  e  mudanças  no

caminho  óptico  [60],  evitando  que  esses  parâmetros  contribuam  para  separação  dos  grupos

observados em nossas análises.

O  espectro  após  esse  pré-tratamento  foi  estudado  utilizando  o  método  de  análise  de

componentes  principais  (PCA),  que  é  um  método  matemático  usado  para  a  redução  de

dimensionalidade dos dados em componentes que carregam a maior variação do conjunto de dados

originais, tornando assim mais fácil a compreensão dos dados através das Componentes Principais

(PC) [51].

4.4. Aprendizado de Máquina

Foi utilizado nesse trabalho o programa Matlab versão R2018a (Mathworks, USA) para a

realização tanto da análise de PCA quanto das técnicas de aprendizado de máquina supervisionado

(Machine Learning – ML).  O número de PC’s utilizado nos algoritmos de ML foi escolhido de

forma a evitar Overfiting/Underfiting.

O  aprendizado  de  máquina  supervisionado  compreende  vários  tipos  de  análises,  neste

trabalho usamos o  Support  Vector Machine (SVM),  Linear Discriminant  Analysis (LDA), e  K-

Nearest Neighbors (KNN), descritos em mais detalhes no capítulo 2.

A principal diferença entre as técnicas de ML é a forma como os dados são usados por esses

classificadores e o gasto computacional envolvido em cada um deles. Outra diferença é com relação

a distribuição dos dados, para o LDA se supõe que os dados estão em uma distribuição normal [52],

já  para o SVM não é necessário fazer  nenhuma suposição [54],  e  para o KNN é necessário o

número correto de vizinhos próximos que foi escolhido para que a análise funcione [56]. 
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Além de cada um desses classificadores possuir um desempenho diferente é necessário ter

um método para se calcular a precisão desses algoritmos. O cálculo da precisão dos algoritmos

utilizados neste trabalho foi realizado através do Leave One Out Cross Validation (LOOCV), esse

teste nos permite avaliar a confiabilidade de cada um dos modelos de predição [58].
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5. Resultado e Discussão 

Analisando todo o intervalo do espectro de infravermelho, de 4000 a 700 cm-1, na figura 11

vemos uma média dos espectros para cada uma das espécies estudadas, a linha escura representa a

média dos dados e a parte sombreada representa a variação dos dados. Como pode ser observado na

figura os espectros médios das amostras são similares.

Há  um  largo  pico  em  torno  de  3382  cm-1 que  está  associada  aos  diferentes  modos

vibracionais do O – H, usualmente associado a presença de água [61,62].

A banda entorno do pico em 2926 cm-1 indica a presença de vibrações de C – H que pode ser

associado  principalmente  a  molécula  de  celulose  ((C6H10O5)n)  [62,63].  Em 1737  cm-1 temos  a

presença de modos vibracionais de C = O que pode ser associado a molécula de hemicelulose

((C5H8O4)n e (C6H10O5)n) [64,65]. Já entorno dos picos em 1737, 1245, 1155 e 1046 cm -1 temos a

vibração  de  C =  O,  C –  H,  C –  O –  C e  C –  O que estão  presentes  em diferentes  tipos  de

carboidratos [65]. Ainda em 1737 cm-1 podemos destacar a inversão do pico na amostra de CIT. Em

1327 e 1106 cm-1 indicam os modos vibracionais do C – H e C – O que se encontram na lignina

(C9H10O2, C10H12O3 ou C11H14O4) e carboidratos [63].
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Com o método de PCA obtivemos as curvas dos  loadings e o gráfico de  scores para as

primeiras componentes principais (PC), na figura 12. As diferentes partes do espectro selecionadas

para uma análise mais profunda foram os intervalos de 4000 a 700, 3000 a 2800 e 2000 a 700 cm-1,

esses intervalos possuem os modos vibracionais que podem ser associados a presença de lignina,

celulose, hemicelulose e outros extrativos vegetais [61 – 65].

No intervalo de 4000 a 700 cm-1 podemos ver no gráfico de Scores, figura 12 (a), que a uma

tendência para a formação de grupos, mas há uma grande dispersão nos dados, mesmo com 79,81%

da variação total dos dados. Olhando para o gráfico de Loadings, figura 12 (b), vemos que a PC1 e a

PC2 são similares até em torno do pico em 1000 cm -1. Temos também certa similaridade entre a

PC1 e a PC2 que correspondem a celulose e lignina respectivamente.

Já no intervalo de 3000 a 2800 cm-1 no gráfico de Scores, figura 12 (c), ainda não temos a

formação de grupos separados e pouco dispersos, entretanto vemos que as amostras mostram uma

tendência a se agrupar, mas se encontram muito dispersos, sendo a amostra UR a mais dispersa. No
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Figura 11: Média dos espectros de infravermelho com transformada de Fourier 
(FTIR) das amostras de pó de Eucalipto das espécies Camaldulencis (CA) 
(Eucalyptus camaldulensis), Citriodora (CIT) (Corymbia citriodora), GG100 (GG), 
Grandis (GRA) (Eucalyptus grandis), Saligna (SA) (Eucalyptus saligna) e Urophylla 
(UR) (Eucalyptus urophylla) a faixa mais clara representa o desvio padrão e a linha 
escura representa a média dos espectros. (Fonte: Próprio Autor).



gráfico de Loading, figura 12 (d), temos que as PC’s juntas representam 38,76% da variação total

dos  dados  e  podemos  notar  que  a  PC1  e  a  PC2  possuem  picos  nos  mesmos  intervalos  com

diferentes intensidades,  podendo ser associadas a celulose,  e a PC3 possui picos invertidos nas

mesmas posições da PC1 e PC2.

No intervalo de 2000 a 700 cm-1 temos no gráfico de Scores, figura 12 (e), temos a formação

de grupos individuais, mas os grupos se encontram muito próximos entre si, com a amostra GRA

formando dois grupos distintos. As PC’s carregam 86,46% da variação total dos dados o que pode

indicar  a  menor  dispersão  nos  dados  quando comparados  as  amostras  anteriores.  O gráfico  de

Loadings,  figura  12 (f),  temos  que  a  PC1  pode  ser  associada  a  lignina,  e  a  PC2  a  celulose,

apresentam maior diferença na região de 1050 cm-1 com a inversão dos picos e a PC3 apresenta um

pico mais pronunciado na região de 1850 cm-1.

29



30

Figura 12: Gráficos de Scores a esquerda e o gráfico de Loadings na direita. (a) Gráfico de 
Scores para o intervalo de 4000 a 700 cm-1. (b) Gráfico de Loadings para a PC1, PC2 e PC3
no intervalo de 4000 a 700 cm-1. (c) Gráfico de Scores para o intervalo de 3000 a 2800 cm-1.
(d) Gráfico de Loadings para o intervalo de 3000 a 2800 cm-1.(e) Gráfico de Scores para o 
intervalo de 2000 a 700 cm-1. (f) Gráfico de Loadings para o intervalo de 2000 a 700 cm-1. 
(FONTE: Próprio Autor).



Os dados de PCA foram então usados para os vários algoritmos de aprendizado de máquina.

Usamos as técnicas de Análise de Discriminante Linear (LDA) e Quadrática (QDA), KNN Fino

(KNNF),  Médio  (KNNM),  Grosso  (KNNG),  Cosseno  (KNNC),  Cúbico  (KNN3),  Ponderado

(KNNP) e  Subespaço (KNNS),  SVM Fino (SVMF), Médio (SVMM), Grosso (SVMG),  Linear

(SVML), Quadrático (SVM2) e Cúbico (SVM3).

Na figura 13 temos o desempenho dos melhores classificadores analisados em termos de sua

acurácia para os intervalos de 4000 a 700, listras transversais, 3000 a 2800, listras horizontais, e

2000 a 700 cm-1, listras cruzadas. Acima das barras temos o número de PC’s que geram a precisão

indicada para cada classificador.

Após o treinamento foi realizado a validação dos dados com o método de LOOCV para

verificar a precisão de cada algoritmo utilizado. Temos que o intervalo de 2000 a 700 cm-1 apresenta

o melhor resultado com o SVMM obtendo uma precisão de 95,42% com 12 PC’s. Na matriz de

confusão, figura 14, e como pode ser observado na figura 13 o SVMM atinge mais de 90% de
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Figura 13: Gráfico com a acurácia e o número de PC’s (números em cima 
das barras) que os classificadores Análise de Discriminante, KNN e SVM 
atingem a maior precisão. Em linhas transversais temos o intervalo de 4000 a 
700 cm-1 e o desempenho dos respectivos classificadores. Em linhas 
horizontais temos o intervalo de 3000 a 2800 cm-1 e o respectivo desempenho
dos classificadores. Em linhas cruzadas temos o intervalo de 2000 a 700 cm-1 
com o desempenho dos classificadores. (FONTE: Próprio Autor).



precisão com o mesmo número de PC’s usados pelo LOOCV servindo de indicativo de ausência de

viés.

Nos intervalos estudados é possível encontrar classificadores com mais de 90% de precisão

e  até  um  mesmo  algoritmo  para  vários  intervalos,  como  o  SVMM  que  conseguiu  validar  3

intervalos diferentes, sendo um deles com o menor número de PC’s utilizados. Isso demonstra o

potencial da técnica desenvolvida.

5.1. Casca

Na figura 15 temos o espectro de infravermelho médio para as três espécies de eucaliptos
estudadas para o intervalo de 4000 a 700 cm-1. No intervalo de 3800 cm-1 à 2700 cm-1 temos uma
banda acentuada em 3400 cm-1 que está associada ao estiramento de diferentes modos vibracionais
de O – H, o intervalo de 2920 e 2840 cm -1 possui duas bandas associadas ao estiramento simétrico e
assimétrico de grupos metil e metileno que estão presentes na celulose [66]. 

Na região entre 1800 à 800 cm-1 temos um pico em 1595 cm-1 referente a C = C de estruturas

aromáticas na lignina [67], próximos aos picos em 1460, 1425 e 1375 cm -1 temos a deformação de

C – H que são associados a contribuições de vários modos vibracionais de carboidratos e lignina
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Figura 14: matriz de confusão do SVMM (SVM Médio) com 
95,42% de acurácia para o intervalo de 2000 a 700 cm-1.
(FONTE: Próprio Autor).



[64]. Os picos em 1240 e 1040 cm-1 estão associadas ao estiramento de C – O, relacionados a

Polissacarídeos e estruturas aromáticas [66].  Da mesma forma que para o alburno não é possível

distinguir as amostras apenas com o espectro.

A figura 16 mostra os resultados da análise PCA dos espectros obtidos através do FTIR nos
intervalos de 4000 a 700, 3800 a 2800 e 1800 a 800 cm-1. A CIT é representada pelas bolas verdes, a
GG foi representada pelas bolas azuis e GRA pelas amarelas nos gráficos de scores ((a), (c) e (e)).
Percebemos que na figura 16 (a), que corresponde a 92,74 %, do espectro inteiro (4000 – 700 cm -1),
a tendência dos dados a aglomerar por espécie, porém as amostras GRA e GG se encontram em um
único ponto, com a amostra CIT formando 3 grupos.

Na figura 16 (c) referente a faixa de 3800 à 2800 cm-1, com 96,48%, as amostras apresentam
uma  melhor  separação  uma  vez  que  não  há  entrelaçamento  entre  os  grupos.  A figura  16  (d)
apresenta diferenças em relação a lignina, PC1, e celulose, PC2.

A figura  16  (e)  na  faixa  de  1800  à  800  cm-1,  que  corresponde  a  95,63%,  temos  uma
tendência a separação em três grupos, mas também há uma mistura entre as amostras. Na figura 16
(f) indica que as espécies de eucaliptos podem apresentar diferenças relacionadas a lignina [66,67].
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Figura 15: Espectros de FTIR de diferentes espécies de eucaliptos: Corymbia
Citriodora (CIT), Eucalyptus grandis (GRA) e E. Grandis x E. Urophylla 
(GG). (FONTE: Próprio Autor).
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Figura 16: Gráficos de Scores a esquerda e o gráfio de Loadings na direita para amostras da 
casca. (a) Gráfico de Scores para o intervalo de 4000 a 700 cm-1. (b) Gráfico de Loadings para a 
PC1, PC2 e PC3 no intervalo de 4000 a 700 cm-1. (c) Gráfico de Scores para o intervalo de 3800 
a 2800 cm-1. (d) Gráfico de Loadings para o intervalo de 3800 a 2800 cm-1.(e) Gráfico de Scores 
para o intervalo de 1800 a 800 cm-1. (f) Gráfico de Loadings para o intervalo de 1800 a 800 cm-1.
(FONTE: Próprio Autor).



A acurácia dos métodos de aprendizagem de máquina para os intervalos de 4000 – 700,

3800 – 2800 e 1800 – 800 cm-1, figura 17, apresentou 100% de precisão em vários algoritmos. O

LDA,  QDA,  KNNF,  KNNM,  KNNC  e  SVML obtiveram  a  mesma  acurácia  de  100%,  para

diferentes intervalos, demostrando o potencial de separação usando a casca.

A matriz de confusão, figura 18, do melhor método de aprendizagem de máquina obtido no

comprimento de onda de 3800 – 2800 cm-1 a partir do LOOCV. O modelo apresentou um total de

100% de acurácia para as três espécies analisadas. A Figura 16 mostra que no comprimento de 3800

– 2800 cm−1 as bandas das espécies de eucalipto apresentam intensidades diferentes em regiões

associadas a lignina e a celulose, essas diferenças podem ser relacionadas a resistência mecânica da

casca das espécies.  A lignina é uma molécula responsável  pela  rigidez e proteção mecânica da

planta, com isso a discriminação de espécies de eucalipto através da aprendizagem de máquina pode

estar relacionada principalmente a moléculas de lignina.
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Figura 17: Gráfico com a acurácia e o número de PC’s (números em 
cima das barras) que os classificadores Análise de Discriminante, KNN 
e SVM atingem a maior precisão nos intervalos estudados.(FONTE: 
Próprio Autor).



5.2. Comparação

Quando comparamos o espectro  de infravermelho do alburno e  da  casca é  possível  ver

diferenças,  figura  19,  em  especial  no  intervalo  de  2500  –  700  cm-1,  com  a  amostra  GRA

apresentando a maior diferença nesse intervalo, é preciso considerar que a amostra GRA possui a

maior variação entre as amostras de alburno. As amostras CIT e GG apresentam maiores diferenças

no intervalo de 2500 – 1500 cm-1.

36

Figura 19: Comparação entre o espectro de infravermelho do alburno (esquerda) e casca (direita). 
(Fonte: Próprio Autor).

Figura 18: Matriz de confusão para o LDA 
(Linear Discriminant Analysis) no intervalo de 
3800 a 2800 cm-1. (Fonte: Prórpio Autor).



Os Scores e Loadings apresentam nítidas diferenças, figura 20, com a casca apresentando a

melhor separação. Nos gráficos de Score, figura 20 (a, b, e, f, i, j), em todos os intervalos analisados

a casca apresenta melhor separação, enquanto alburno tem sua melhor separação no intervalo de

2000 – 700 cm-1. Os gráficos de Loadings, figura 20 (c, d, g, h, k, l), também apresentam diferenças

sendo as figuras 20 g e h os mais similares e as figuras k e l as que apresentam a maior diferença.
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Figura 20: Comparação entre os Scores e os Loadings do 
Alburno (esquerda) e da Casca (direita) de 3 diferentes 
espécies de eucalipto. (a, b) Gráfico de Scores para o 
intervalo de 4000 a 700 cm-1. (c, d) Gráfico de Loadings 
para a PC1, PC2 e PC3 no intervalo de 4000 a 700 cm-1. (e,
f) Gráfico de Scores para o intervalo de 3800 a 2800 cm-1. 
(g, h) Gráfico de Loadings para o intervalo de 3800 a 2800
cm-1. (i, j) Gráfico de Scores para o intervalo de 1800 a 800
cm-1. (k, l) Gráfico de Loadings para o intervalo de 1800 a 
800 cm-1. (FONTE: Próprio Autor).



Comparando a acurácia para o intervalo de 4000 a 700 cm-1,  onde o alburno atinge seu
melhor  desempenho,  figura  21,  temos  que  a  casca  atinge  uma precisão  de  100% em todos  os
classificadores, exceto o KNNF, e com uma menor quantidade de PC’s quando comparado com o
alburno. O melhor desempenho fica com o QDA, para a casca, e KNNF, para o alburno, com 100%
e 8 PC’s e 96,7% e 9 PC’s respectivamente.

Por fim comparando a matriz de confusão para os melhores classificadores para a casca e o
alburno, figura 22, vemos que a casca não apresenta erros de classificação, para um total de 20
amostras. Já para o alburno apresenta erros para GG, 2 amostras são classificadas erradas como CIT
e GRA respectivamente.
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Figura 21: Comparação da acurácia entre o Alburno, listras 
transversais, e a Casca, linhas horizontais, com o número de PC's 
acima de cada barra para os três intervalos analisados. (FONTE: 
Próprio Autor).
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Figura 22: Comparação da matriz de confusão do Alburno 
(esquerda) e da Casca (direita) para as amostras CIT, GG, e 
GRA para os classificadores KNNF (esquerda) e QDA (direita)
para o intervalo de 4000 – 700 cm-1. (FONTE: Próprio Autor).



6. Conclusão

Podemos concluir que o uso do FTIR combinado com as técnicas de ML podem ser usadas

para diferenciar o alburno em pó de 6 espécies de eucalipto com precisão de mais de 90% em três

diferentes intervalos, com o SVMM tendo uma performance significativa em todos os intervalos

estudados, atingindo o melhor resultado no intervalo de 2000 – 700 cm-1 atribuindo a diferença na

lignina. A casca o que apresentou os melhores resultados atingindo 100% de acurácia para vários

classificadores  em todos  os  intervalos,  que  igual  ao  alburno  pode  ser  atribuída  a  lignina.  Na

comparação entre a casca e o alburno, a casca obtêm melhores resultados e o alburno tem seu

melhor resultado no intervalo de 4000 – 700 cm-1, que igual à casca e ao alburno pode ser atribuído

a diferenças na lignina.
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