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Abstract. This work proposes the classification of four species of fungi using
Hyperspectral imaging (HSI) and Machine Learning (ML). The HSI technique,
which acquires spectral data quickly and non-destructively, is used to improve
the identification of fungal species and automate manual processes in microbio-
logical products. The study focuses on the differentiation of fungal species using
HSI and supervised machine learning, achieving an accuracy of 97.12% with the
Multilayer Perceptron (MLP) neural network classifier. The results highlight the
potential of using ML and HSI in the differentiation of fungal species in clinical
and microbiological environments.

Resumo. Este trabalho propõe a classificação de quatro espécies de fungos
usando Hyperspectral imaging (HSI) e Machine Learning (ML). A técnica HSI,
que adquire dados espectrais de forma rápida e não destrutiva, é usada para
melhorar a identificação de espécies fúngicas e automatizar processos ma-
nuais em produtos microbiológicos. O estudo se concentra na diferenciação
de espécies de fungos usando HSI e aprendizado de máquina supervisionado,
alcançando uma acurácia de 97,12% com o classificador de rede neural Mul-
tilayer Perceptron (MLP). Os resultados destacam o potencial do uso de ML
e HSI na diferenciação de espécies de fungos em ambientes clı́nicos e micro-
biológicos.

1. Introdução

A tecnologia Hyperspectral Imaging (HSI) tem se destacado nos últimos anos como
uma via promissora para a calssficação não destrutiva e rápida de espécies de fungos.
Esta técnica combina os princı́pios da espectroscopia e da imagem digital, permitindo
a coleta de um espectro contı́nuo de dados de reflexão ou emissão de cada pixel numa
imagem. Isso fornece um perfil espectral abrangente para cada pixel, oferecendo uma
caracterização mais detalhada do objeto ou cena alvo [Gowen et al. 2015].

A vasta gama de estruturas celulares complexas, vias metabólicas e composições
bioquı́micas observadas em diferentes espécies de fungos contribui para a sua notável di-
versidade [Stahl and Klug 1996]. Consequentemente, a resposta espectral das espécies
de fungos é influenciada por fatores como a composição das suas paredes celulares,
a produção de pigmentos, a organização das estruturas celulares e as atividades me-
tabólicas. Estas caracterı́sticas partilhadas dão origem a assinaturas espectrais distintas
e discernı́veis que podem ser utilizadas para diferenciar e classificar espécies de fungos
com precisão [Yao et al. 2005].



O uso de métodos baseados em HSI é comum na microbiologia, com
aplicações variadas [Arrigoni et al. 2017], incluindo a classificação de fungos. Lu et al.
[Lu et al. 2020] utilizaram HSI e Máquina de Vetores de Suporte, do inglês Support Vec-
tor Machine (SVM) para classificar estágios de crescimento fúngico em cereais, atingindo
uma acurácia média de 98,89%. Yao et al. [Yao et al. 2008] propuseram um método não
invasivo para inspecionar alimentos, identificando e diferenciando cinco isolados fúngicos
patogênicos usando HSI, com uma acurácia média de 97,7%. Esta contribuição visa clas-
sificar quatro espécies de fungos distintas utilizando HSI em conjunto com várias técnicas
de aprendizado de máquina. O objetivo é avaliar a capacidade de diferenciar os perfis es-
pectrais obtidos de cada amostra fúngica. O estudo também apresenta uma comparação
dos resultados de aprendizado em termos de acurácia. Espera-se que esta abordagem
possa otimizar a identificação e triagem de infecções fúngicas, servindo como uma alter-
nativa eficiente às técnicas convencionais que são demoradas e insalubres.

2. Materiais e Métodos

2.1. Preparação e Aquisição HSI das Amostras Fúngicas

Neste estudo, foram preparadas colônias isoladas de quatro espécies de fungos (Aspergil-
lus terreus, Candida albicans, Fusarium chlamydospores e Penicillium spp.) fornecidas
pelo Instituto de Patologia Tropical e Saúde Pública da Universidade Federal de Goiás,
Brasil. As HSI dessas amostras foram captadas pela estação de trabalho SisuCHEMA,
que opera na região do infravermelho de ondas curtas (SWIR) com um comprimento de
onda de 900-2514 nm. A câmara SisuCHEMA (Specim, Spectral Imaging Ltd., Oulu,
Finlândia), localizada no laboratório de computação cientı́fica da Pontifı́cia Universidade
Católica de Goiás, é capaz de captar 320 pixéis espaciais em 256 bandas espectrais a
uma velocidade de leitura de 400 linhas por segundo. A calibração espectral foi realizada
captando referências no painel branco e na corrente escura simultaneamente durante a
aquisição.

2.2. Estudo de caso

Para aplicar uma correção de campo plano aos dados de imagem captados pela câmara es-
pectral, é necessário conhecer a capacidade de resposta espacial da câmara em função das
coordenadas do pixel [Kokka et al. 2019]. Para tal, a calibração e a correção da absorção
HSI-SWIR foram efetuadas utilizando a calibração de campo plano (FFC) definida na
Equação 1, conforme descrito abaixo:

Ii,j,λ = − log10

[(
Si,j,λ −Dj,λ

Wj,λ −Dj,λ

)]
(1)

onde j é uma variável de pixel do hipercubo, Sx,j,λ é a reflectância adquirida, Wj,λ é a
imagem de referência branca e Dj,λ são imagens de referência escuras. Devido aos seus
nı́veis relativamente elevados de ruı́do de fundo, as bandas de imagem de 900nm a 921nm
e de 2357nm a 2514nm foram descartadas, obtendo-se um conjunto final de 230 bandas
que foram amostradas nos comprimentos de onda SWIR.

Após a calibração e correção da imagem, a dispersão da luz, a informação de
fundo e outros ruı́dos aleatórios podem ainda constituir um atraso. A aplicação da técnica



de pré-processamento utilizando o filtro de sinal Savitzky-Golay promove a redução
do ruı́do, preservando os momentos de ordem superior do espectro da amostra origi-
nal. Utilizando a suavização de mı́nimos quadrados, a técnica encontra um valor sua-
vizado para cada ponto no espectro com base num ajuste de mı́nimos quadrados polino-
mial dentro de uma janela deslizante ponto a ponto. A variante normal padrão (SNV)
é utilizada para reduzir as flutuações sistemáticas geradas devido à dispersão da luz
[Savitzky and Golay 1964].

Nesta investigação, a diferenciação espectral é crucial para classificar cada pixel
de amostra com base em suas caracterı́sticas espectrais. Utilizamos algoritmos de apren-
dizado de máquina supervisionado, como a Árvore de Decisão (DT), Floresta Aleatória
(RF), SVM e Perceptron Multicamadas (MLP). Esses algoritmos lidam eficientemente
com grandes volumes de dados, identificam divisões ótimas, combinam resultados e pro-
curam um hiperplano ótimo para uma classificação precisa [Gewali et al. 2018]. Cada
espécie de fungo foi cultivada individualmente e emparelhada em placas separadas para
treino e teste, sendo dispostas uma captura para treino, e outra para teste. Foram utiliza-
dos de todos os pixéis HSI-SWIR da amostra de treino, como se mostra na Figura 1. Os
algoritmos de aprendizado de máquina, incluindo DT, RF, SVM e MLP, foram otimiza-
dos através de uma pesquisa em grade para parâmetros especı́ficos, como a profundidade
máxima da árvore, o critério de qualidade da divisão, a força de regularização e a taxa
de aprendizagem. Essa otimização visava equilibrar a adaptação aos dados de treino e a
prevenção do sobreajuste, considerando o tamanho da entrada de pixels HSI.

Figura 1. Imagens à escala RGB de pares duplos de culturas fúngicas separadas
para as fases de treino e teste.

Todos os algoritmos de classificação são avaliados em termos de exatidão, con-
forme descrito na Equação 2 em que TP, TN, FP e FN são os verdadeiros positivos, os
verdadeiros negativos, os falsos positivos e os falsos negativos, respectivamente.

Accuracy =
TN + TP

TP + FP + TN + FN
(2)

3. Resultados e discussões

A partir dos dados coletados na SisuCHEMA, foi utilizado a técnica dos componentes
principais (PCs) para enfatizar as discrepâncias de serapação dos dois primeiros com-
ponentes entre o meio de crescimento do ágar nutriente e a placa de manipulação das
caracterı́sticas espectrais por cada fungo. Sendo que, essa técnica foi aplicada somente
na fase de extração de fundo como a exclusão dos pixels de fundo. Seguiu-se a aplicação
do algoritmo de aprendizagem não supervisionada K-means, com k=2, em que os clusters



representam o fundo da placa e o fungo. Subsequentemente, o cluster que contém os da-
dos fúngicos foi selecionado manualmente a partir da saı́da resultante, gerando o produto
que contém apenas os pixels da região de interesse, como mostrado na Figura 2.

(a) (b)

Figura 2. (a) Duas amostras hiperespectrais em bruto, antes das técnicas de pré-
processamento. (b) Capturas hiperespectrais após a remoção do fundo.

As HSI-SWIR das quatro espécies de fungos passaram pelo processo de calibração
e a correção de pseudo absorbância com FFC, bem como o processo de extração de fundo.
O filtro Savitzky-Golay proposto tem um tamanho de janela de 21, e foram utilizados a
primeira derivada e o polinómio de segunda ordem. Nesta abordagem, tornou-se opor-
tuna a utilização conjunta dos filtros SNV e Savitzky-Golay. O filtro SNV ajuda a corrigir
efeitos indesejados como flutuações sistemáticas geradas devido à dispersão da luz, en-
quanto o filtro Savitzky-Golay suaviza as curvas espectrais, reduzindo o ruı́do e os efeitos
de linha de base.

Após o pré-processamento dos dados HSI de fungos adquiridos, os pı́xeis HSI-
SWIR resultantes das amostras de treino foram utilizados como entrada para os modelos
de classificação propostos. Assim, utilizou-se o método de busca em grade, permitindo
a identificação de configurações ótimas. A acurácia global dos modelos teve média su-
perior a 97%. A acurácia mais baixa para Candida albicans foi de 99,38% ao usar o
classificador DT, o que era esperado, pois é a única espécie de levedura no conjunto de
dados amostrado dentro do grupo Fungi [Sibirny 2017]. O desempenho médio relativa-
mente baixo do classificador DT pode ser atribuı́do à sua simplicidade em comparação
com a complexidade dos dados HSI, uma vez que não tem a robustez necessária para li-
dar com entradas tão grandes. Por outro lado, os modelos RF, SVM e MLP mostraram
melhores capacidades para captar relações não lineares complexas nos dados. Entre estes
classificadores, o modelo MLP teve um melhor desempenho. A sua eficácia depende das
várias configurações testadas, identificando a configuração óptima de três camadas ocul-
tas com 236, 128 e 64 neurónios, taxa de aprendizagem calculada de forma adaptativa
utilizando o algoritmo Adam [Sibirny 2017] como otimizador, ao longo de 300 épocas.
Embora o MLP tenha alcançado uma maior acurácia média em comparação com outros
classificadores, o desempenho variou quando avaliou espécies de fungos individuais, pro-
vavelmente devido à parametrização da taxa de aprendizagem, que visava encontrar um
equilı́brio entre ajustar bem os dados e evitar o sobreajuste.

Os modelos classificadores demonstraram vários graus de sucesso na distinção en-
tre as espécies de fungos, com Candida albicans e Penicillium spp sendo mais facilmente
discernı́veis, enquanto Fusarium chlamydosporums e Aspergillus terreus apresentaram
um desafio. Esta observação é suportada pela Figura 4, representando os espectros médios
de cada espécie após as etapas de pré-processamento, incluindo remoção de fundo e filtra-



(a)

(b) (c)

Figura 3. (a) Amostras de treinamento em PCs para quatro espécies estudadas.
(b) Pixels HSI-SWIR para as espécies Aspergillus terreus e Fusarium ch-
lamydosporums no gráfico de PCs. (c) Pixels HSI-SWIR para as espécies
Candida albicans e Penicillium spp no gráfico de PCs.

gem de sinal. A natureza distintiva do espectro Penicillium spp em comprimentos de onda
acima de 1800 nm, está associados ao alongamento O-H e C-O, que são indicativos de
carboidratos. A presença de uma estrutura CONH (ligação peptı́dica) é inferida a partir do
comprimento de onda próximo a 2000 nm, potencialmente atribuı́da a proteı́nas. Por outro
lado, o espectro Candida albicans desvia-se dos demais dentro da faixa de 920 a 1400 nm
e 2100 nm, caracterizada pela banda de deformação C-H-CH3 [Kingma and Ba 2014].

Figura 4. Representação pixel a pixel dos valores de saı́da do melhor modelo
classificador no resultado de precisão para as amostras de teste.

Os espectros médios de Fusarium chlamydosporums e Aspergillus terreus exibem
semelhança em toda a faixa de comprimento de onda. Esta observação alinha-se com
a distribuição das amostras de fungos no plano euclidiano, a Figura 3c demonstra uma
separação distinta entre os pixels HSI-SWIR das amostras de treinamento para Candida
albicans e Penicillium spp, enquanto para Fusarium chlamydosporums e Aspergillus ter-
reus, sobreposição significativa é observada em quase todas as distribuições, evidenciado
na Figura 3b. Essa semelhança pode ser atribuı́da à semelhança bioquı́mica entre as mem-
branas plasmáticas dessas espécies, incluindo sua composição de proteı́nas, carboidratos



e água [Williams et al. 2012].

4. Conclusão
Em conclusão, este contribuição explorou a classificação de quatro espécies de fungos
(Aspergillus terreus, Candida albicans, Fusarium chlamydosporums e Penicillium spp)
usando HSI e aprendizado de máquina. O HSI permitiu a coleta rápida e não destrutiva
de dados espectrais. Vários algoritmos de aprendizado de máquina foram comparados,
com o Multi-layer Perceptron (MLP) alcançando a maior precisão de 97,12%. Os resul-
tados sugerem que a combinação de HSI-SWIR e aprendizado de máquina pode otimizar
a identificação e triagem de infecções fúngicas, oferecendo uma eficiente às técnicas con-
vencionais que são demoradas e insalubres.
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