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RESUMO
Atualmente a espectroscopia no infravermelho préoximo (NIR) € utilizada na inddstria agro-
alimentar como uma técnica analitica ndo destrutiva, por ser rdpida e dispensar a utiliza¢do de
reagentes. Similarmente, a visdo computacional tem encontrado diversas aplicagdes em
processos industriais de alimentos. O objetivo no presente estudo foi caracterizar e identificar
a carne de frango por métodos ndo destrutivos como as técnicas de espectroscopia no
infravermelho préximo (NIR portétil e imagem hiperespectral (NIR-HSI)), e imagem digital
RGB (RGB-I). Num primeiro trabalho, se utilizaram 130 amostras inteiras e 90 amostras moidas
de diferentes partes de frango (peito, sobrecoxa e coxa). Atributos fisicos e quimicos
(caracteristicas de cor, pH e L * a * b *) e composicdo quimica (proteina, gordura, umidade e
cinzas) foram determinados para cada amostra (moidas e inteiras). Foram utilizados métodos
de analise multivariada como componentes principais (PCA), andlise discriminante linear
(LDA), e algoritmos de aprendizado de maquina como Suport Vector Machine (SVM) e Random
Forest (RF) para a classificacdo das amostras. Os dados espectrais foram adquiridos para o NIR
portatil no intervalo de comprimento de onda entre 900 e 1700 nm. Os resultados confirmaram
a possibilidade de diferenciar as amostras de peito, sobrecoxa e coxas com 97% de precisao.
Num segundo trabalho, as tecnicas espectroscopicas no infravermelho proximo (NIR portétil e
imagem hiperespectral (NIR-HSI)), e imagem digital RGB (RGB-I) foram comparadas na
identificacdo de 60 amostras de trés diferentes espécies de carne (frango, suina e bovina) e
detectar diferentes quantidades de mistura das amostras de carne frango com carne bovina e
suina (210 amostras para a carne de frango misturado com carne bovina e 210 amostras para a
carne de frango misturado com carne suina). Os dados espectrais foram adquiridos para o NIR
portatil no intervalo de comprimento de onda entre 900 e 1700 nm, enquanto para as imagens
hiperespectrais no NIR foram no intervalo 900 e 2500 nm e para as imagens RGB foram obtidos
59 parametros das imagens. Realizou-se PCA utilizando-se todas as varivéis e ap0s selecdo de
variavéis latentes (VL), se realizou a LDA para classificar as amostras puras. Os dados
espectrais brutos e pré-processados foram investigados separadamente como preditores dos
modelos de regressdo por minimos quadrados parciais (PLSR). Utilizou as VL mais relevantes
com a finalidade de otimizar o processamento de dados. Os melhores resultados foram com
NIR-HSI e RGB-I (R?,=0,92, RPD =3,82, RER = 15,77 ¢ R?,= 0,86, RPD = 2,66, RER = 10,99
respectivamente). Finalmente, conclui-se que essas técnicas classificaram e identificaram a
carne de frango mostrando um grande potencial para utiliza¢do na indudstria de processamento

de carnes e por institui¢des que realizam inspe¢des de seguranca e qualidade dos alimentos.



Palavras chaves: Imagem hiperespectral, tecnologia analitica de processos, quimiometria,
espectroscopia no infravermelho préximo, andlise estatistica multivariada, aprendizado de

madquina.



ABSTRACT

Near-infrared (NIR) spectroscopy is currently used in the agriculture and food industry as a
non-destructive, fast and reagentless analytical technique. Computer vision has also been
applied to several food processes. The objective of the present study was to characterize and
identify chicken meat by nondestructive methods such as near-infrared (NIR-HSI) spectroscopy
and RGB (RGB-I) digital imaging. In the first study, 130 unground samples and 90 ground
samples of different parts of chicken (breast, mound and thigh) were analysed. Physical and
chemical attributes (pH and L*a*b* color features) and chemical composition (protein, fat,
moisture, and ash) were determined for each sample (minced and non-minced). Multivariate
analyzes were used as principal components analysis (PCA), linear discriminant analysis
(LDA), and machine learning algorithms such as Suport Vector Machine (SVM) and Random
Forest (RF) for the classification of samples. The portable NIR spectral data were acquired in
the wavelength range between 900 and 1700 nm. The results confirmed the possibility of
differentiating samples with 97% accuracy, proving the potential of this method to identify
chicken cuts. In a second study, spectroscopic techniques in the near infrared (portable NIR and
hyperspectral imaging (NIR-HSI)) and RGB digital imaging (RGB-I) were compared in the
identification of 60 samples of three different species (chicken, pork, beef) and to detect
different mixtures of chicken meat with beef and pork (210 samples for chicken meat mixed
with beef and 210 samples of chicken meat mixed with pork). The spectral data were acquired
for the portable NIR in the wavelength range between 900 and 1700 nm, while for the
hyperspectral images in the NIR range were between 900 and 2500 nm and for the RGB images
59 image features were obtained. PCA was performed using all variables and after selection of
latent variables (VL), the LDA was performed to classify the pure samples. Raw and
preprocessed spectral data were investigated separately as predictors of the partial least squares
regression (PLSR) models. In addition, the model used the most relevant VL to reduce the
amount of data. Results of PLSR models were compared using the coefficient of determination
for prediction (R?)), ratio performance to deviation (RPD) and ratio of error range (RER). The
best results were obtained with NIR-HST and RGB-I (R?, =0.92, RPD =3.82, RER = 15.77 and
R?,=0.86, RPD =2.66, RER = 10.99 respectively). Finally, it is concluded that these techniques
classified and identified chicken meat, showing great potential for use in the meat processing

industry and by institutions conducting food safety and quality inspections.

Keywords: Hyperspectral imaging, process analytical technology, chemometrics, near fear

spectroscopy, multivariate statistical analyses, machine learning.
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1. INTRODUCAO

Atualmente uma tendéncia global em alimentos € a exigéncia cada vez mais rigorosa
por parte dos consumidores em relacdo a qualidade, seguranca, legislacdo ambiental, ética,
recursos de produgdo sustentdvel e ao custo dos produtos alimentares que adquirem. Essa
tendéncia deve-se ao aumento do conhecimento cientifico sobre o impacto da alimenta¢do na
saude humana, além da sensibilizacdo dos consumidores em relagdo aos produtos alimentares,
para garantir nutricdo adequada, prevenir futuras doencas e melhorar as fungdes fisioldgicas

(GRANATO et al., 2010).

Produtos carneos de diferentes espécies formam parte da dieta como fonte de energia,
micronutrientes, aminodcidos essenciais e proteinas de alto valor biolégico, sendo importantes
na constru¢do e manutenc¢do dos tecidos, formacao de hormonios, entre outros aspectos. Carnes
de diferentes espécies apresentam caracteristicas particulares: a carne suina € rica em lipidios,
colesterol, dcidos graxos insaturados e saturados, vitamina do complexo B e diversos minerais
(MARCAL et al., 2016; SARCINELLI; VENTURINI; SILVA, 2007); a carne bovina contém
elevada quantidade de proteina e gordura saturada (TROY; TIWARI; JOO, 2016); carne de
frango, considerada carne branca, apresenta grande quantidade de aminoécidos essenciais e
mais 4cidos graxos poliinsaturados que as carnes vermelhas, e € aceita por todas as culturas e
religidoes do mundo (BERZAGHI et al., 2005; KONIECZKA; CZAUDERNA;
SMULIKOWSKA, 2017; RAHBARI et al., 2018). Portanto, por conter estas proteinas,
apresenta um valor biolégico que influencia seu valor comercial, nutricional, qualidade
sensorial, entre outros atributos (CHANAMAI, MCCLEMENTS, 1999; SAMS, 2001;
VENTURI; SARCENELLI; SILVA, 2007; DALLA COSTA et al., 2016)

Garantir ao consumidor um produto de qualidade € imprescindivel, além de ser
necessdrio atender as demandas da industria de alimentos e institu¢des reguladoras e
fiscalizadoras na deteccdo imediata dos parametros de qualidade e autenticidade dos produtos
derivados da carne. Assim, é necessario o uso de técnicas analiticas capazes de avaliar a sua
composi¢do e, no caso de carne crua, sua identificagdo e autenticidade. Os métodos analiticos
tradicionais, no entanto, sdo de uso limitado, por serem destrutivos, demorados, requererem um
longo tempo de preparacdo da amostra, além de estarem associados as inconsisténcias e falta

de precisdo (ELMASRY et al., 2012; HU et al., 2016).

Esses métodos nao sdo praticos para a necessidades da industria de andlises rdpidas e

deteccdo de anormalidade em estdgios iniciais do processamento, no que diz respeito aos
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parametros de qualidade (ARIANA; LU; GUYER, 2006; BARBIN et al., 2015). Alem disso,
estes métodos nao sdo praticos para determinar a adulteracdo de carnes por diferentes espécies
ou por diferentes partes do animal da mesma espécie, acarretando prejuizo a confianca
depositada na industria, prejudicando a economia e até ofensa aos principios de grupos
religiosos (BARAKAT; EL-GARHY; MOUSTAFA, 2014; MANDLI et al.., 2018; CHENG et
al., 2016)

Em contrapartida, métodos rapidos, nao destrutivos e nao invasivos tém sido estudados
como possiveis alternativas para a avaliacao da qualidade de alimentos (BALAGE et al., 2015;
DE MARCH]I, 2013). Tais métodos devem ser simples, econdmicos e capazes de fornecer
resultados quantitativos (ALAMPRESE; FONGARO; CASIRAGHI, 2016; IQBAL; SUN;
ALLEN, 2013. Entre esses métodos, as técnicas espectroscopicas t€m sido estudadas pelas
vantagens que oferecem na avaliacdo da qualidade, identidade e caracterizacdo das mais
diversas matrizes bioldgicas, devido a sua rapidez, precisdo, confiabilidade, além de ndo

utilizarem reagentes.

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) pode ser utilizada na anédlise de
varios atributos das amostras, para controle de processo e qualidade de produtos na industria,
no processamento continuo de alimentos (ALEXANDRAKIS; DOWNEY; SCANNELL, 2012;
LIU etal., 2012; WU et al., 2012), discrimina¢do de carne (PRIETO et al., 2015) diferenciacdo
entre frango fresco e congelado/descongelado (GRUNERT et al., 2016), identificacdo e
quantificagdo de carne de peru (ALAMPRESE; FONGARO; CASIRAGHI, 2016), adulteracao
de carne (RADY; ADEDEIJI, 2018), classificagdo rapida de filés de peito de frango intactos
(JIANG et al., 2018;YANG et al., 2018), classificacdo de cortes de frango (NOLASCO PEREZ
etal., 2018), e classificacdo de carcagas bovina em fun¢do do pH (REIS; ROSENVOLD, 2014).
Todavia, a técnica espectroscopica convencional nio é capaz de fornecer informagdes sobre a
distribuicao da composicao, pois o0 equipamento incide sobre uma parte relativamente pequena
da amostra que estd sendo analisada, produzindo valores médios de composi¢do. Ha alguns

casos onde € necessdrio visualizar a distribuicdo espacial dos parametros de qualidade

(KAMRUZZAMAN et al., 2012a).

Técnicas de imagem foram desenvolvidas e vém sendo utilizadas como um
complemento aos métodos de espectroscopia. Essas técnicas surgiram como um instrumento de
inspecao de qualidade, deteccao e classificagdo de produtos agricolas com minima intervencao

humana (KUMAR; MITTAL, 2010; PALLOTTINO et al., 2010). As imagens digitais fornecem
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informacdes para a drea de amostra completa ao invés de uma érea reduzida (TRINDERUP et
al., 2015), sendo usadas para discriminar carne bovina e carne de porco (ARSALANE et al.,
2017), predicao dos atributos da cor da carne do porco e da qualidade do lombo de porco (SUN
et al., 2016, 2018), predi¢ao e identificagdo rapida do frescor da carne bovina (ARSALANE et
al., 2018). Porém, esta técnica proporciona somente dados espaciais e ndo dados espectrais.
Desse modo, a vantagem da combinagdo das técnicas de imagem e espectroscopia, dando
origem assim ao sistema de imagem hiperespectral do infravermelho préximo (NIR-HSI), pode
proporcionar a determinacdo simultanea de caracteristicas fisicas e quimicas de uma amostra

(KAMRUZZAMAN et al., 2012b; XIONG et al., 2015)

Os dados obtidos por técnicas de espectroscopia oferecem uma imensa quantidade de
informagdo, sendo necessdrio utilizar métodos estatisticos, como a andlise multivariada,
capazes de extrair informagdes significativas de forma eficiente. Andlises qualitativas como
analises de componentes principais (PCA), andlise dos minimos quadrados parciais
discriminantes (PLS-DA) e andlises quantitativas como regressdo linear multipla (MLR),
regressdo pelo método dos quadrados minimos parciais (PLS) e resolu¢do de curvas
multivariadas (MCR), sdo técnicas de andlise multivariadas frequentemente utilizadas para
investigar a correlagdo entre os dados espectrais de amostras testadas e quantidades reais ou

concentracdes de atributos de qualidade obtidos a partir das medi¢des laboratoriais normais.

Quando associada a andlise multivariada, a técnica de imagem hiperespectral provou ser
uma ferramenta poderosa para anélise de microrganismos e qualidade de peixe (CHENG; SUN,
2015a; CHENG et al., 2015), determinacdo de contagem total vidvel (TVC) (FENG; SUN,
2013), monitoramento de contaminagdo de bactérias em frangos (YE; IINO; ZHANG, 2016),
predicdo de atributos de qualidades da carne (WU et al., 2012), composi¢do quimica e
adulteracdo de carne de cordeiro (KAMRUZZAMAN et al., 2013), adulteracao da carne bovina
(KAMRUZZAMAN; MAKINO; OSHITA, 2016), classificacdo de carne suina (BARBIN;
ELMASRY; SUN; ALLEN, 2012) e avaliacdo visual de salame (ROMANO; MASI;
CAVELLA, 2018). O aprendizado de maquina (ML) € outra das ferramentas utilizadas para
tratamento de dados espectrais, através do reconhecimento automaético de padrdes de um banco
de dados conhecidos para a tomada de decisdes e previsdes (LIU; YANG; DENG, 2015;
CHEMURA; MUTANGA; DUBE, 2017).
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De maneira geral, a inddstria de carnes e as instituicdes reguladoras, bem como
consumidor, podem se beneficiar destas tecnologias, para andlises de autenticacdo e deteccdo

de mistura de carnes, de acordo com sua necessidade.

2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo geral

Caracterizar e identificar a carne de frango por métodos ndo destrutivos, comparando as
técnicas de espectroscopica no infrevermelho préoximo (espectrometro NIR portatil), imagem

hiperespectral (NIR-HSI), e imagem digital RGB (RGB-I).

2.2. Objetivos especificos

- Avaliar o equipamento portatil de espectroscopia no infravermelho préximo para

deteccao rapida de amostras de frango de diferentes partes (peito, coxa e sobrecoxa);

- Comparar e investigar o potencial das técnicas de espectroscopia no infravermelho
(espectrometro NIR portétil, imagens hiperespectrais) e imagens RGB para identificar amostras
de carnes de diferentes espécies, bem como determinar a quantidade de misturas de amostras

moidas de carne bovina e suina em frango;

- Comparar os métodos de selecio de comprimentos de onda e as varidveis mais
significativas associadas aos atributos qualitativos e quantitativos das amostras e testar a
precisdao dos modelos utilizando comprimentos de onda selecionados nos modelos de calibragao

e predicdo;

3. ESTRUTURA DA TESE

A tese esta dividida em 7 capitulos juntamente com o apéndice e anexos. Capitulo 1 —
“Introducdo, Objetivo Geral e Especificos e Estrutura da Tese” contém uma introdugdo, os
objetivos e as etapas envolvidas no desenvolvimento do projeto. Os esquemas mostrados nas
Figuras 1 e 2, destacam o fluxograma da parte experimental. As partes experimentais foram
realizadas no Laboratério de Inovagao em Alimentos (LINA), onde foram feitas as andlises de

espectroscopia no infravermelho com equipamento portatil, imagem RGB e andlises de
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umidade e pH; Laboratério de Engenharia de Processos (LEP) onde foram feitas as analises de
cor e cinzas; Laboratério de Carnes e Derivados (LCD) do Departamento de Tecnologia de
Alimentos onde foram feitas andlises de proteinas e lipidios; e Laboratério do Grupo de
Instrumentacdo e Automagao em Quimica Analitica (GIA) do Instituto de Quimica (IQ) onde
foram feitas as andlises de imagem hiperespectral, todos na Universidade de Campinas

(UNICAMP).

Capitulo 2 — “Revisdo de literatura”. Apresenta uma revisao sobre a matéria prima, demanda
de producao, composi¢do quimica e controle de qualidade da carne de aves e as técnicas de
espectroscopia no infravermelho préximo utilizando equipamento portétil, imagem RGB e
imagem hiperespectral e tratamentos dos dados como a quimiometria e aprendizado de

maquina.

Capitulo 3 — Artigo intitulado “Classification of Chicken Parts Using a Portable Near-Infrared
(NIR) Spectrophotometer and Machine Learning”, publicado na revista Applied Spectroscopy

Capitulo 4 — Artigo intitulado “Comparison of rapid techniques for classification of ground

meat”, submetido a revista Biosystems Engineering
Capitulo 5 — Apresenta a discussdo geral dos resultados.
Capitulo 6 — Apresenta as conclusdes gerais do projeto.
Capitulo 7 — Anexos

Anexo 1 — Apresenta a memoria do autor, onde sao listados as disciplinas cursadas e estdgios
de docéncia realizados, trabalhos cientificos publicados em periédicos e eventos internacionais

decorrentes do projeto.
Anexo 2 - Comprovante de publicacdo do artigo

Anexo 3 - Apresentacao da distribu¢do das amostra
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2. REVISAO DA LITERATURA
2.1. Materia-prima

O consumo de carne de frango vem aumentando cada vez mais devido a diversos fatores
como baixo preco, propriedades sensoriais, baixa quantidade de gordura na dieta, quando ocorre
a remocdo da pele, entre outros. A industria tem desenvolvido cada vez mais novos produtos
processados para atender as necessidades dos consumidores e aproveitar partes da carne de
menor valor. A carne de aves ¢ mais homogénea em sua composi¢do, textura e cor, € ¢ mais
facil de formular produtos de forma consistente quando comparada com a carne bovina (SAMS,

2001; VENTURI; SARCENELLI; SILVA, 2007; DALLA COSTA, 2016).

A carne de frango, por exemplo, ¢ um produto de grande importancia na dieta humana,
uma vez que tem um conteudo energético moderado, proteinas de 6tima qualidade nutricional,
lipidios, vitaminas e minerais. Sua qualidade pode ser influenciada por diversos fatores como
linhagem, genétipo, sexo, peso de abate, tipo de alimentacdo, idade, sistema de criacdo e

estresse pré-abate (XIONG et al., 2015b).

Tabela 1 - Consumo de frango no Brasil e no mundo (1000 TM)

Carnes 2015 2016 2017 2018 2019 (out)
Frango 9.710 9.637 9.768 9.866 10.026
Brasil Bovina 7.781 7.659 8.227 8.530 8.705
Suina 2.893 2.870 2.941 2.992 3.042
Frango 89.587 90.740 92.034 93.787 95.974
Mundo Bovina 57.812 58.756 59.674 60.724 61.734
Suina 109.941 109.818 110.584 112,433 114.211

FONTE: USDA, 2019.

O Brasil é considerado o maior consumidor interno (Tabela 1) ¢ um dos maiores
exportadores de carne de frango (USDA, 2019). Segundo estatisticas (Tabela 2), os Estados
Unidos, Brasil e China mantém sua lideranca como maiores produtores de carne de frango,
contando com mais de 50 milhdes de toneladas por ano de produgdo, onde cada pais produziu
no ano 2018, respectivamente, 19.350, 13.550 e 11.700 toneladas de carne de frango (USDA,
2019). A produgdo anual da Unido Europeia em 2018 foi 12.315 milhdes de toneladas. O

consumo de carne de frango superou o de carne bovina, em nivel mundial, Tabela 2.
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Tabela 2 - Produg¢do de carne de frango (1000 TM)
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Pais 2015 2016 2017 2018 2019(out)
Estados Unidos 18.208 18.510 18.938 19.350 19.709
China 13.561 12.448 11.600 11.700 12.000
Brasil 13.547 13.523 13.612 13.550 13.800
Unido Europeia 10.890 11.560 12.060 12.315 12.470
Total 56.206 56.041 56.210 56.915 57.979

FONTE: USDA, 2019.

2.1.1. Composicao quimica da carne de aves

A carne de aves € fonte de proteina de alta qualidade, apresentando baixos niveis de

colagenos, lipidios insaturados (encontrados na maior parte da pele e facilmente removidos,

uma vez que a pele corresponde a 25-30% do teor caldrico), sendo considerada uma carne

magra quando comparada com carne vermelha (Tabela 3). Além disso, contém vitaminas do

grupo B (tiamina, vitamina B6 e dacido pantoténico) e minerais (ferro, zinco e cobre)
(ALEXANDRAKIS; DOWNEY; SCANNELL, 2012; BRANDELLI; SALA; KALIL, 2015;
RAHBARI et al., 2018).

Tabela 3 - Composic¢do da carne de frango.

Espécie  Carne Pele Agua*  Protefna* Lipidios* Cinzas* Ferro* Calorias*
Branca + 68.6 20.3 11.1 0.86 0.8 186
F Branca - 74.9 23.2 1.6 0.98 0.7 114
rango
Escura + 65.4 16.7 18.3 0.76 1.0 237
Escura - 75.9 20.1 4.3 0.94 1.0 125

*Valores expressos em 100 gramas de por¢ao de carne, com/sem pele.

Branca refere-se ao peito

Escura refere-se as extremidades inferiores (sobrecoxa e coxa)

FONTE: BARBUT, 2002.

A Tabela 4 apresenta, ainda, outros dados significativos em carne de aves, que sao os

tipos de gordura presentes. Pode-se observar que a carne de frango apresenta menor teor de

gordura saturada e maior teor de gordura insaturada que a carne suina e a bovina, trazendo

beneficios para a saide humana diminuindo a possibilidade hipercolesterolémia e doencas
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cardiovasculares (BARBUT, 2002; TROY; TIWARI; JOO, 2016). Além disso apresenta maior
quantidade de gorduras insaturadas dentro das quais temos aos dcidos graxos essenciais (acidos
linoleico e alfa-linolénico). Armazenamento a baixas temperaturas e por curtos periodos é

necessdrio para diminuir problemas com a estabilidade oxidativa de carnes de frango

(MOREIRA, 2015; PINO, 2005).

Tabela 4 - Porcentagem do tipo de gordura.

Tipo de gordura Frango Bovino Suino
% Saturada 33 54 42
% Insaturada 67 46 58

FONTE: BARBUT, 2002.

2.1.2. Abate de frango e desossa da carcaca

A carne comercialmente comestivel € aquela que elimina componentes ndo desejados
como o sangue, visceras, patas, cabeca, etc. Em cada etapa do processo deve-se ter estrito
controle evitando lesdes, ossos quebrados, partes ausentes da carcaca para evitar perdas.
Carcaga é o produto obtido depois do pre-abate sem mitdos (moela, figado, coracdo) e outras
partes (pés, cabeca e pesco¢o). O frango € comercializado no Brasil inteiro com 0sso € com
pele, ou os cortes de frango, sendo o peito considerado o mais nobre ou importante do frango,
comercializado como filé, além de outros cortes importantes como coxa e sobrecoxa,
comercializadas separadamente. (VEZANNI, 1986; SARCENELLI; VENTURINI; DA
SILVA, 2007). Para obter a carne comercialmente comestivel se realizam os seguintes

procedimentos de pre-abate:

1) Recebimento: frango vivo em caixas
2) Pendura das aves: realizada pelas patas evitando qualquer les3o.
3) Insensibilizagdo: consiste na submersdo numa solug¢do salina com corrente

elétrica, cuja voltagem pode variar conforme o tamanho, idade e tipo de aves. Esta etapa s6
deve deixar a ave atordoada, apds a sangria. A insensibilizacdo facilita a operagcdo de sangria,
deixando o animal imédvel, e evitando contusdes principalmente, nas asas.

4) Sangria: pequeno corte da seccdo dos vasos do pescoco sem a separacdo da
cabeca, em tunel de gotejamento,

5) Escaldagem: as aves sdo submergidas ndo mais de 2,5 minutos a 52°C com

agitacdo para afrouxamento das penas,
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6) Depenagem: retirada das penas através de tambores rotativos com dedos de
borracha para evitar lesdes na carcaga

7) Evisceracdo: corte do animal e retirada das visceras

8) Pre-resfriamento e resfriamento: realizada em duas etapas, com um pré-
resfriamento seguido do resfriamento definitivo. Dois equipamentos s3o necessarios para esta
etapa (pré-chiller seguido do chiller), ocorrendo no primeiro o resfriamento a temperatura de
25°C das carcagas, limpeza e reidratacdo da carcaga, imediatamente apds as etapas de
evisceragdo e lavagem, realizadas por sistema de imersdo em 4dgua gelada e/ou dgua e gelo ou
passagem por tinel de resfriamento. No segundo resfriamento finaliza-se o processo de
resfriamento reduzindo a temperatura at¢ 4°C com a finalidade de eliminar o calor “post
mortem” e evitar a proliferacdo de micro-organismos.

9) Gotejamento: as carcacas sdao penduradas pelo pescoco ou canela com a
finalidade de remover o excesso de dgua, por aproximadamente 3 minutos (quantidade final de
dgua da carcaga deve ser de 8% de seu peso para o mercado nacional e 4,5% para o mercado
internacional),

10)  Inspeccdo: verificagdo da presenca de hematomas,

11)  Desossa: carcaga é separada em partes, ou cortes,

A seguir, acontecem as etapas pds-abate:

1) Corte das carcacas, se realizam diferentes tipos de cortes de acordo com exigéncia do
cliente,a ordem dos cortes depende de cada empresa. Nesta etapa a temperatura nao deve sobre

passar os 12°C para garantir a qualidade;
2) Embalagem;

3) Congelamento: as caixas sdo conduzidas ao tinel de congelamento onde sdo mantidas

por 8 horas.

4) Estocagem: apds o congelamento sdo colocados em “pallets” para cada produto e
destinados a camara de estocagem a -23° até o embarque. (DE OLIVEIRA, 2014; PINTO et
al., 2015).

2.1.3. Tipos de fibra nos cortes de Frango

Os cortes (musculos) do frango estam constituidas por diferentes tipos de fibra. Tipo I -
contragdo lenta e oxidativa (SO (Slow Oxidative)) ; tipo IIA - contracdo rapida, oxidativa e
glicolitica (FOG (Fast Oxidative Glycolytic)); e tipo IIB - contracdo rdpida e glicolitica (FG

(Fast Glycolytic)). As firbras do tipo I sdo pequenas, de cor vermelhas devido a mioglobina e
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contém numerosas mitocondrias. No tipo II sdo células musculares grandes com pequenas
quantidades de mioglobina e mitocdndrias, sendo que as fibras no tipo IIA sdo resistentes a
fadiga e as fibras no tipo IIB sdo facilmente fatigdveis, e acumulam 4cido latico. Nos pectorais
predominam as fibras FG e FOG e na coxa e sobre coxa predominan as fibras SO e FOG

(MADEIRA et al., 2006).
2.1.4. Classificaciao de carnes e técnicas de autenticidade de carne

Alguns fatores afetam a qualidade e seguranca da carne de frango durante o
processamento; por ser pereciveis e vulnerdveis a deterioracdo microbioldgica, pode sofrer
contaminacdo durante o processamento, bem como perda da qualidade e frescor durante o
armazenamento ( JIANG et al., 2018; WOLD et al., 2017; CHENG; NICOLAI; SUN, 2017),
Além disso, alteracdo dos pardmetros de qualidade como cor (presenca de hematomas),
capacidade de retencdo de dgua (em excesso), € o pH devem ser controladas durante o processo
(BOWKER; HAWKINS; ZHUANG, 2014; ZHUANG; SAVAGE, 2012). Garantir a qualidade
e procedéncia de amostras de carne moida é muito mais dificil devido a perda da estrutura

morfologica. (KAMRUZZAMAN; MAKINO; OSHITA, 2016).

Meétodos analiticos tradicionais tem sido utilizados para determinar a presenga de
elementos externos ao produto carneo original. Entre esses diversos métodos temos a reacdo da
cadeia de polimerase (PCR), DNA mitocondrial (SUNTRARACHUN; CHANHOME,;
SUMONTHA, 2018), ELISA (MANDLI et al., 2018) e determinacdo de proteinas marcadoras
com LC-MS/MS (SONG; LEE; KIM, 2016), marcadores da mioglobina com cromatografia
liquida (GIARETTA et al., 2013), tecnologias protedmicas com espectrometria de massa
(SARAH et al., 2016), eletroforese (HERNANDEZ-CHAVEZ et al., 2011). Estes métodos sdo
capazes de autenticar a carne e verificar a presen¢a de outro elementos em baixas concentracoes
com exatiddo. No entanto esses métodos sao destrutivos, requerem pessoal altamente treinado,

e impedem utilizagdo em tempo real no proceso produtivo.

A industria de carnes, por ser dindmica, exige métodos mais rapidos e de menor custo
que permitam sua adaptabilidade aos sistemas de producdo on-line, como as técnicas

espectroscopicas.
2.2. Espectroscopia no infravermelho préximo (NIR)

A tecnologia de espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) envolve a luz que
interage com o material sobre o qual ocorre a radiacao eletromagnética. Essa tecnologia fornece

a absorc¢do de luz em cada comprimento de onda, que € expresso em nandmetros (nm). A parte



Capitulo 2 Revisao de literatura 38

do espectro visivel ao olho humano varia entre 400 e 750 nm, enquanto o espectro de
infravermelho se estende de 750 nm a 100000 nm. A regido espectral no infravermelho ¢é
dividida em trés sub-regides, regido do infravermelho préximo (NIR) varia entre 750 a 2500nm,
regido do infravermelho médio (MIR) estende-se de 2500 a 25000nm e infravermelho distante
(FIR) varia de 25x10% a 100x 10° (SOUZA, 2013; OSBORNE et al., 1993; SMITH, 2001,
PASQUINTI 2018).

Em geral, a absorcao no infravermelho € restrita a espécies moleculares que possuem
pequenas diferencas de energias entre os diferentes estados vibracionais (SANDORY,
BUCHET; LACHENAL, 2007; NETO, 2005). As transi¢des de vibracao das moléculas sdao
provocadas pela variacdo da energia quando existe uma incidéncia de radiacdo infravermelha e

ocorre a absorbancia, refletancia e/ou transmitincia.

A frequéncia de vibracdo molecular (vin) € calculada a partir da Equacdo 1 (SOUZA,

2013) depois de substituir a massa m; e mz de dois atomos.

1 k 1 k(m1+m2) ~
Vyye— |—m=— |—————— Equacao 1
M=or Alu  2n \’ mym, quag

k = constante da forca de ligacdo em newtons por metro (N/m);
u= masa reduzida de m,; e m, conectados por uma mola (kg);

v, = frequéncia vibracional

z

Para expor o comportamento das particulas de dimensdes atdomicas € necessario
descrever as equacgdes de onda da mecanica quantica (Equagdo 2), considerando-se o conceito

de oscilador harmonico.

1\ h [k ~
E(w) = (n + E) ol Equacdo 2

u

Transicoes dos niveis de energia vibracional podem ocorrer devido a absorcdo de
radiacao e energia onde ocorrem diferencas nos estados quanticos vibracionais, na variacdo do

momento de dipolo. A partir das Equacdes 1 e 2, obtém-se a Equacgao 3.

1\ h ~
E(w) = (n + E) 7 Vm Equacdo 3

E(v)= Energia vibracional;

n= ndmero quantico vibracional (6,63 x 10 Joule-seg.);

h= constante de Planck (PASQUINI, 2003; WILLIAMS & NORRIS, 2001).
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Em temperatura ambiente, as moléculas estdo, essencialmente, em seu nivel de energia
vibracional fundamental (n = 0). A energia vibracional é funcao transitéria da molécula do

primeiro nivel de energia, n = 0, para o primeiro estado excitado n = 1, tal como descrito nas

Equacoes 4 e 5.
Ey, = G) hm,, Equacdo 4
E, = G) hm, Equacgao 5

A frequéncia da radiacdo v que produzird esta variagdo de energia € idéntica a

frequéncia vibracional cldssica, como apresentado na Equacao 6.

1 |k ~
V=g = Equacgdo 6

Para expressar a radiacdo em numeros de onda, rearranja-se a equagdo 6, obtendo a

Equacao 7.

V=1, = i\/% = 5.3x 10‘12\/§ Equacio 7

v = niimero de onda associada a radiacdo absorvida de absorc¢do (cm™);

Esta equagdo pode ser usada para estimar o nimero de onda da banda de absorcdo
fundamental ou absorcao devido a transicdo entre o estado fundamental para o primeiro estado

excitado de uma variedade de tipos de ligacdo (HSU, 1997).
2.2.1. Modos de medicao

Existem trés modos de obtencdo do espectro NIR: transflectdncia, transmitincia e

reflectancia.
2.2.1.1. Transmitancia

O principio basico de espectroscopia de transmissdo € que a luz passa através de uma
amostra limpida ou transparente e sdo medidas em cubetas transparentes que variam de 1 a 50
mm. A transmitancia vai de um caminho mais longo a um caminho mais curto a medida que o
comprimento de onda passa dos sobretons de ordem superior para a regido de combinacdo em
torno de 220 nm. A energia € absorvida pelos componentes quimicos € medida pela

espectroscopia UV-VIS. A medida pode ser utilizada em filmes e liquidos, bem como medidas

de reflectancia difusa com amostras de elevada quantidade de dgua (PASQUINI, 2003).
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2.2.1.2. Reflectancia

As medidas de reflectancia sdo predominantemente utilizadas na regido de
espectroscopia NIR para a obtengdo de espectros de materiais s6lidos. As bandas de absorcao
sao devido a bandas de combinagao, isto é, estiramento C-H e bandas de combinagdo. Na
espectroscopia de reflectincia, a luz ilumina, interagindo com materiais e re-irradia energia
difusa refletida de volta para o plano de iluminagdo. A luz re-irradiada € detectada em angulo

de 45 graus, a fim de reduzir reflectincia especular.
2.2.1.3. Transmitancia difusa

Nomeada assim quando se refere como transflectancia. O processo nesta medi¢do é uma

combinagdo de reflectancia e de transmissao.

A andlise de alimentos tem encontrado utilidade nas técnicas de reflectancia e
transflectancia, apropriadas para a medi¢do de alta umidade e produtos com alto teor de gordura,

como carne, produtos lacteos, compotas, conservas, massas, entre outros (PASQUINI, 2003).
2.2.2. Equipamento

O espectrometro NIR foi desenvolvido inicialmente para utilizagdo em bancadas de
laboratdrio, e desde entdo evoluiu para equipamentos menores, permitindo a portabilidade para
utilizacdo em campo e instalagdes em linhas de processamento. Estes instrumentos podem ser
oferecidos em vérios modelos com caracteristicas diferentes relacionadas principalmente a
faixa espectral. Alguns ndo requerem fonte externa de radiacdo, oferecendo tecnologias

modernas de troca de dados digitais sem fio, como o Bluetooth (PASQUINI, 2018).
2.2.3. Aplicacoes de espectroscopia no infravermelho préximo (NIR)

Atualmente as aplica¢des da espectroscopia no infravermelho préoximo sao diversas e
amplamente utilizadas para prever os parametros de qualidade da carne como periodo pds-abate
(ALAMPRESE; FONGARO; CASIRAGHI, 2016; BALAGE et al., 2015; FONGARO;
ALAMPRESE; CASIRAGH]I, 2015), cor, umidade, pH, (ZHENG et al., 2016); contetdo de
lipidios (CHIESA et al., 2016; PULLANAGARI; YULE; AGNEW, 2015; ZHOU et al., 2012)
e composicao quimica (PRIETO et al., 2014; SU et al., 2014).

A tecnologia NIR tem sido aplicada devido as suas vantagens sobre os métodos
tradicionais de avaliacdo da qualidade, tais como medi¢des rdpidas e frequentes, pouca ou
nenhuma preparacdo da amostra necessaria, aptidao para utilizacdo em linha e determinagdo

simultinea de diferentes atributos. Infelizmente, a técnica NIR apresenta algumas
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desvantagens, como ser incapaz de fornecer a distribui¢ao de constituintes da amostra, uma vez
que mede apenas a quantidade total de luz refletida ou transmitida de uma area especifica da
amostra (medi¢do no ponto onde o sensor estd localizado) e ndo contém informagdes ou é
limitada sobre a distribuicao espacial na amostra. Assim, esta medida pontual pode ndo ser
representativa de toda a amostra, quando tratamos de materiais heterogéneos. Outra
desvantagem € a sua dependéncia em relacdo ao método de referéncia, fraca sensibilidade aos
componentes menores, transferéncia limitada de calibrag@o entre os diferentes instrumentos, €
particularmente é complicada a interpretagao dos dados espectrais sendo necessario a utiliza¢ao
da analises multivariadas (ELMASRY; SUN; ALLEN, 2012; FENG et al., 2013; PASQUINI,
2018).

2.3. Imagem digital

A imagem digital é composta de pixels que sdo pequenos elementos de imagem
organizados em matriz. Cada pixel possui brilho e intensidade (nivel de cinza) entre o preto e
branco (matrizes bidimensionais) e € representado por um nimero, sendo a altura e largura da
imagem definidas pelo conjunto de pixels nas dire¢oes Y e X. Imagens coloridas utilizam o
espaco RGB (combinacdo de trés matrizes), sendo cada uma das trés matrizes representada na
escala cinza, onde a absor¢ao dos comprimentos de onda € referente ao vermelho, verde e azul.
Assim cada pixel de uma imagem RGB apresenta trés valores variando de 0 a 255, cada um

indicando a auséncia ou presenca das trés cores primarias.

Esta tecnologia de imagem proporciona uma alta resolucao espacial e € desenvolvida
como uma ferramenta de inspecdo de qualidade e seguranca, podendo facilmente avaliar e
classificar produtos agricolas. Recentemente tem sido aplicada para a avaliacdo visual da
qualidade e classificacdo em carnes (BARBIN et al.,, 2016; BARBON et al.,, 2017;
TRINDERUP et al., 2015; MUNOZ et al., 2015), caracterizacdo e conteiudo de gordura
(ROMANO; MASI; CAVELLA, 2018; SERRANO et al., 2013), e outros alimentos (TAYLOR
et al., 2018); para identificar rapidamente problemas de qualidade na linha de processamento
com a minima interven¢do humana (FATHI;, MOHEBBI; RAZAVI, 2011; QUEVEDO;
AGUILERA; PEDRESCHI, 2010).

Atributos como tamanho, forma, cor e defeitos de textura na superficie podem ser
facilmente avaliados por técnicas de imagem, mas a composi¢do quimica, como contetiido de
umidade, gordura e proteina sdo dificilmente determinados com esta abordagem de imagem
relativamente simples devido a informacdo espectral limitada (KAMRUZZAMAN et al.,

2012b). As deficiéncias nas tecnologias de imagem digital e espectroscopia NIR podem ser
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superadas por meio da introducdo da técnica de imagem hiperespectral (KAMRUZZAMAN et
al., 2013b; YANG; SUN; CHENG, 2017).

2.3.1. Processamento de imagens digitais

O termo visao artificial consiste em associar uma camera digital (aquisicdo de imagens)

a um computador usado para o processamento de imagens.

Segmentacao- Esta etapa é importante para extrair as caracteristicas da imagem.

Identifica a drea de interesse para ser isolado.

Crescimento de regido- E um processo iterativo de agrupamento de pixels com
atributos comuns. Regides homogéneas em relacdo ao atributo adjacentes, no espaco sdo

agrupadas.

Espaco da Cor- O espago da cor (ou modelo da cor) é uma especificacdo de um sistema
de coordenadas e uma subestacdo dentro desse sistema no qual cada cor € representada por um
tnico ponto. Em processamento de imagens, os modelos mais usados sdao o RGB (vermelho,
verde e azul), CMY (ciano, magenta e amarelo) e o HSI (matiz, saturacdo e intensidade).

Existem também o HSV (matiz saturagdo e brilho), e o HSL (matiz, saturacdo e luminosidade).

Thresholding- Também denominado como limiarizagdo, ¢ uma técnica utilizada para
segmentar imagens de tons de cinzas que consiste em encontrar o limiar que agrupe os pixels

das imagens em dois grupos de niveis diferentes (segundo e primeiro nivel do limiar).

Histograma- E a representacio em um grafico cartesiano no qual o eixo horizontal
reflete os valores das tonalidades de cinza que a imagem pode assumir enquanto o eixo vertical
apresenta a frequéncia na qual essas tonalidades ocorrem. A limiarizacdo muitas vezes baseia-
se na utilizacdo do histograma (NIXON; AGUADO, 2012; MARQUES FILHO; NETO, 1999;
AZAVEDO; GRAFICA, 2003).

Diversos processamentos de imagens estdo sendo utilizados em diversas pesquisas de
alimentos para a medida da cor da carne (GIROLAMI et al., 2013), avaliag@o visual de salame
italiano (ROMANO; MASI; CAVELLA, 2018), classificacdo de marmoreio em presunto
curado (MUNOZ et al., 2015).

2.4. Imagem hiperespectral



Capitulo 2 Revisao de literatura 43

A técnica de imagem hiperespectral é baseada no uso da plataforma de hardware e
software integrados, combinando as técnicas de imagem e espectroscopia no infravermelho
proximo (NIR), em um sistema que fornece simultaneamente informacao espectral e espacial
(NIR-HSI) (ELMASRY et al., 2011; KAMRUZZAMAN et al., 2015; LESIOW; XIONG, 2013;
XIONG et al., 2015¢). A imagem € constituida por um bloco tridimensional de dados, composto

de duas dimensdes espaciais (y e x) e uma dimensao espectral (1) de comprimentos de onda.

E muito importante escolher a resolugio espectral adequada, a fim de determinar a
composi¢ao e as propriedades funcionais, bem como para a deteccdo de contaminantes em
alimentos (CEN et al., 2016; CHELLADURAI et al., 2014). Para isso, o sistema de imagem
hiperespectral deve ser calibrado para a distancia (espacial) e comprimento de onda (espectral),
e os valores de radiacdo (LAWRENCE et al., 2003). A calibragdo das imagens € realizada
através de dois extremos de iluminacao: "imagem de referéncia de branco" e "imagem escura".
Os detectores da cimara geram sinais devido aos efeitos térmicos, mesmo quando ndo hd
nenhuma luz, o que é chamado de "corrente escura". A corrente escura é adicionada ao sinal
produzido, por conseguinte, a imagem obtida deve ser corrigida subtraindo este sinal extra para
posterior andlise. Este procedimento permite compensar o deslocamento devido a corrente

escura (LAWRENCE et al., 2003; NAGANATHAN et al., 2008).

Durante a dltima década, tem crescido o interesse por parte de pesquisadores ao
redor do mundo em utilizar essa técnica, a fim de se obter analises ndo-destrutivas (CHENG;
SUN, 2014; FENG et al., 2013; HE; SUN, 2015; SHAO et al., 2016; VINCKE et al., 2014;
WOLD, 2016; YANG.; SUN; CHENG, 2017). No setor industrial as aplicacdes sdo feitas nas
matérias-primas e no produto final, buscando sua qualidade e autenticacdo, além de trazer
beneficios econdmicos para a industria e aumentar a confianga dos consumidores na qualidade
do produto (ELMASRY; SUN; ALLEN, 2012). Esta técnica de imagem hiperespectral pode
ser utilizada em uma diversidade de édreas, como a qualidade e seguranca de inspecdo de
produtos agricolas (DALE et al., 2013), arqueologia (VINCKE et al., 2014) e qualidade e
seguranca dos alimentos (HUANG et al., 2014; TAO; PENG, 2014).

O método de imagem hiperespectral NIR tem sido utilizada como uma andlise nao-
destrutiva para a avaliacdo da qualidade e composicao da carne suina (BARBIN et al., 2013;
XIE et al., 2015, 2016), carne bovina (ELMASRY; SUN; ALLEN, 2013; NAGANATHAN et
al., 2016), carne de cordeiro (KAMRUZZAMAN et al., 2013b; PU et al., 2014), peixe, camarao
(CHENG; NICOLALI; SUN, 2017; CHENG; SUN, 2015b; DAI et al., 2016; HE; SUN, 2015;
WOLD; KERMIT; SEGTNAN, 2016), carne de frango ( KANDPAL et al., 2013; XIONG et
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al., 2015a; YAVARI; HAMEDI; HAGHBIN, 2013), carne de peru (IQBAL; SUN; ALLEN,
2013).

A imensa quantidade de dados fornecida pelas técnicas espectroscpicas como o
NIR e NIR-HSI necessita de métodos estatisticos de andlise multivariada e ferramentas de
visualizagdo, para interpretar os dados espectrais a fim de extrair informacdes significativas de

forma eficiente.
2.5. Quimiometria

A quimiometria utiliza ferramentas de estatistica, matematica e graficos para resolver
sistemas quimicos de multiplas varidveis e pode ser ttil para o planejamento e otimizacao de
experimentos (SOUZA, 2013; FERREIRA 2015; MUNCK et al., 2010). A disseminacdo da
quimiometria pode ser atribuida a dois fatores, a introdu¢do de equipamentos que fornecem
respostas que contém grande quantidade de varidveis por amostra e 0 aumento de acesso aos

computadores (GELADI; KOWALSKI, 1986).

Em geral, para trabalhar com a informacdo a partir da complexidade espectral e obter
dados de ordem quantitativa e qualitativa dos espectros de imagem hiperespectral NIR, é
necessdrio o uso de métodos quimiométricos multivariados. Estes métodos estdo sendo
desenvolvidos e disponibilizados em softwares como MATLAB (Mathworks, Inc.), Pirouette

(Infometrix, Inc.), Statistica (Statroft), Unscrambler (CAMO) e Octave (wWww.octave.org).
2.5.1. Pré-tratamento dos dados

As informagdes extraidas dos espectros NIR podem ser compreendidas como um vetor
ou como uma matriz de » linhas (amostras registradas) e m colunas (comprimentos de ondas).
Antes da andlise dos dados € necessario o pré-tratamento dos mesmos, para diminuir o ruido e
acrescentar o sinal de interesse. A selecdo do tratamento de dados deve proporcionar melhor
discriminacao entre as amostras e € realizada experimentalmente (a base de tentativa e erro). A
selecdo do tratamento dos dados depende das carateristicas das amostras a serem estudadas. Os

métodos de pré-tratamentos dos dados mais utilizados sdo:

- Média- Em cada medi¢do temos um alto nimero de registros de dados, logo, a média

minimiza o ruido fornecendo um espectro limpo.

-Centrados da média- Extrai-se da varidvel o valor médio da mesma. Assim o valor de

cada variavel se refere ao centro do modelo:
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X' =X;; — X Equagao 8
Onde X’ € o dado centrado,

Xi;j € o dado do espectro i e varidvel j antes do centrado,

X; € o promedio da coluna j.

-Auto escalado- Depois de centrados se dividem os valores pelo desvio padrao da

varidvel. As varidveis tém media = 0 e desvio padrdo = 1.
X' '=X; — X)/S; Equacdo 9
Onde X’ é o auto escalado,
X;j € o dado da fila i (espectro i) e a coluna j (varidvel j) antes do auto escalado,
X; é amédia da coluna j,
S; € o desvio padrdo da coluna.

- Variavel padrao normal (SNV - Standard Normal Variate)- Corrige o efeito de
dispersdo produzido, por exemplo, em diferencas espectrais no tamanho de particula de
amostras s6lidas, minimizando as varia¢des de deslocamento da linha de base. Estd baseado em
subtrair de cada variavel obtida (absorbancia) a média da variavel e dividir o valor com o desvio

padrao.
X" = (X — X)/Si Equacio 10
x " & avaridvel padrdo normal,
X;;j € o dado da fila i (espectro i) e a coluna j (varidvel j) antes do auto escalado,
X; é amédia da fila i,
Si € o desvio padrdo da fila.

- Correcao do espalhamento multiplicativo (MSC multiplicative scatter correction)-
Este método € aplicado com a finalidade de corrigir os efeitos de espalhamento aditivos e
multiplicativos na absorbancia nos espectros obtidos da espectroscopia. Esses efeitos de
espalhamento sdo causados por fendmenos fisicos, como mudancas no caminho 6tico, na
sensibilidade do detector e do amplificador, variacdes de temperatura € na pressdo e
heterogeneidade da amostra. Este método remove o efeito pela linearizacdo de cada espectro

em funcdo de um espectro de referéncia. Aplicando uma regressdo linear para calcular o
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coeficiente angular e linear do grafico entre o espectro ideal e o espectro que serd corrigido. O
espectro corrigido € calculado subtraindo cada ponto do espectro pelo valor do coeficiente

linear dividindo este valor pelo coeficiente angular.

-Derivadas- Permite aumentar as diferencas entre as bandas sobrepostas das bandas
largas dos espectros. A primeira derivada minimiza as diferencas do deslocamento da linha de
base e a segunda derivada minimiza diferencas de inclinacdo. A escolha de pontos de
suavizacdo deve ser avaliada, pois grandes intervalos fazem pequenas diferencgas nos espectros

e fazem com que o ruido seja menor.

Depois do tratamento dos dados € possivel aplicar métodos multivariados que ajudam a
classificar os dados em grupos ou padrdes e a identificar varidveis que influenciem no sistema,

permitindo a visualizacio de tendéncias dos dados. (SOUZA, 2013; FERREIRA 2015).

2.5.2. Métodos de reconhecimentos de padrées nao supervisionados

2.5.2.1. Anadlise de componentes principais

A analise de componentes principais (PCA) decompde a matriz de espectros
infravermelhos para um nimero menor de dados em um novo sistema de coordenadas. E uma
andlise exploratéria de um conjunto de dados que permite extrair o maximo de informacgdes
através da relacdo entre as amostras (linhas de uma matriz) e as varidveis (colunas de uma
matriz) (BEEBE; KOWALSKI, 1987). A Figura 3 apresenta a decomposi¢do da matriz X de

dimensao (d x b) pela andlises de componentes principais até S componentes principais

b 1 b 1 b 1 b

PI1 PI2 Pls

Figura 3. Esquema da decomposic¢ao por PCA.
FONTE: GELADI; KOWALSKI (1986).

Esta matriz (My), pode ser escrita como um produto de dois vetores, escores (scores) tn

n_n

e peso (loadings) pn para um nimero igual a "s" componentes principais.
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X =tp' +tpt + - tpt, +E Equacdo 11
Outra maneira de escrever a equacao 11 é:
X=TP' +E Equagcdo 12

X € o conjunto original de dados com d linhas (amostras),
P colunas (variaveis),

T € a matriz de scores.

Scores é o numero de componentes principais coordenados no novo sistema de eixos e
P é a matriz de pesos (informa quanto contribui cada varidvel original para a formagao dos
novos eixos). O novo conjunto de varidveis (componentes principais) € a resultante da
combinacdo linear das varidveis originais. Os novos eixos sao ortogonais um ao outro € estao
ordenados em forma decrescente em relacdo a parcela da variancia dos dados originais descrita.
Assim, podemos dizer que PCA serve para agrupar as varidveis altamente correlacionadas em
uma nova varidvel chamada componente principal (SOUZA, 2013; GEMPERLINE, 2006).
Normalmente a maior fracdo da variancia € descrita pelos primeiros componentes principais,

sendo que os dados sdo visualizados pelo grifico dos scores de um componente versus o outro.
2.5.2.2. Regressao por minimos quadrados parciais (PLS)

Uma das importantes ferramentas estatisticas de andlise quantitativa de dados
multivariada € a regressdao por minimos quadrados parciais (PLS), que tem sido aplicada devido
as suas vantagens sobre os métodos mais antigos de calibracdo, como CLS (minimos quadrados

classica), ILS (minimos quadrados inversos) e PCR (regressdao de componentes principais).

O método € baseado na relacdo linear entre as varidveis instrumentais (X) e varidveis de
interesse (Y), sendo utilizadas simultaneamente na fase de calibragdo. A matriz é decomposta
em matrizes de variagdes dos espectros (loadings ou pesos) e a posicdo das amostras (scores)
(GELADI & KOWALSKI, 1986) e calcula-se nas equacgdes 13 e 14 os espagos dos preditores
(X) caracterizado pela covariancia com a maxima varidavel de resposta (Y) (FENG et al., 2013;

OLIVERI et al., 2014).
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X=TP' +E, = Yt,pn+E, Equacdo 13
Y=UQ"'+E, = Yuyqn +E, Equacio 14

X € a matriz de dados (medida instrumental),

Y € a matriz de resposta (concentragao por exemplo),
T e U s@o os scores para as duas matrizes de dados,
P e Q sdo os pesos,

Ex e Fy sdo os residuos compostos pelas varidveis descartadas,

h €é nimero de varidveis latentes (VL), isto €, as matrizes que contém a parte nao
modelada (MILLER; MILLER, 2000; BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).
Uma relacdo linear € estabelecida entre os escores de X e os escores de Y para cada VL,

representada pela equacgdo 15.
Un = bnTh Equacdo 15

bn € o vetor de coeficientes de regressdo do modelo linear para cada VL e € obtido através
da equacao 16

l
b, = htn Equacido 16

1
thth
Existem algoritmos como o NIPALS (Non-linear Interative Partial Least Squares) que
fazem os calculos anteriores onde, ao final do processo, a variancia explicada pela primeira VL
serd maior que a variancia explicada pela segunda VL e assim sucessivamente até um ndmero

de VL’s definido e o algoritmo converge rapidamente (NETO, 2005).

Ap6s a obtencao do modelo de calibragdo, um passo importante € a validacao do modelo
obtido. A validagdo cruzada é normalmente utilizada para obten¢do de modelos confidveis de
calibracdo, podendo ser posteriormente revalidado utilizando validac¢do externa. A validacao é
feita com base na avaliacdo da grandeza dos erros de previsdao comparando os valores das
varidveis dependentes do conjunto de amostras de calibracdo com as suas previsdes, quando
eles ndo participam na construcdo do modelo de calibracdo. Na validac@o cruzada leave-one-
out, o PLS separa uma das amostras de calibrag@o e usa como amostra de validag@o. Isto € feito
seguidamente para cada amostra até que todas as amostras de calibracdo sejam utilizadas como

amostra de validacao (SOUZA, 2013).
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Posteriormente € feita a validacdo com conjunto externo que deve apresentar amostras
com valores que compreendem os intervalos do conjunto de dados que devera proporcionar um
desempenho semelhante. Nao hd um nidmero fixo de amostras necessdrias para o
desenvolvimento de calibracdo, mas alguns autores indicam nimeros entre 20 e 30 amostras
para facilitar o estudo e iniciar a calibracdo (WILLIAMS & NORRIS, 2001). A norma 1665-5
ASTM ("ASTM" 2012) sugere certo nimero de amostras suficiente para definir a relac@o entre
as varidveis espectrais e a concentracdo do componente de interesse. Se as amostras t€m um
grande nimero de componentes com elevada variabilidade, serd necessario um grande nimero
de amostras para desenvolvimento do modelo . Segundo De Souza et al. (2014), para os
modelos de calibragao construidos o nimero minimo de amostras para a calibracdo deve ser
igual a 6 (k + 1) para dados médios (onde k € o nimero de varidveis latentes) e o conjunto de

predi¢cdo deve ser igual a 4k, para o modelo PLS.

Apés o desenvolvimento do modelo serd possivel definir o nimero de varidveis
espectrais necessdrio para a calibracdo. O objetivo da maioria das andlises multivariadas é

desenvolver modelos para prever uma propriedade de interesse (FERREIRA, 2015).
2.5.3. Meétodos de classificacao supervisionados

Estas técnicas sdo usadas para identificar as semelhancas e as diferencas entre diferentes
tipos de amostras, tendo como objetivo a construcdo de modelos de classificacdo onde a
propriedade € a categoria (discreta). A priori é necessario saber quais amostras sao semelhantes
e quais sdo diferentes para encontrar os critérios de classificagdo. Nas andlises supervisionadas,
seleciona-se uma série de amostras representativas de cada classe, para realizar as medidas
experimentais. Os métodos mais utilizados sdo: k-NN, o método SIMCA e os dois métodos de

andlise discriminante: LDA e PLS-DA.
2.5.3.1. Analises Discriminante Linear (LDA)

A andlise discriminante linear (LDA) é uma técnica de classificacdo supervisionada onde
o numero de categorias e as amostras que pertencem a cada categoria sdo previamente
definidos. O método fornece uma série de fungdes discriminantes lineares ortogonais, igual ao
nimero de categorias menos uma, que permitem que as amostras sejam classificadas em uma
ou outra categoria maximizando a variancia entre categorias € minimizando o indice de variacao
entre as classes. E um método estatistico que poderia determinar a que grupo pertence a

amostra. Tomando o logaritmo natural de probabilidades posteriores, dd a cada grupo uma
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funcdo de classificacdo linear nas varidveis originais (HAI, WANG, 2006; COZZOLINO et al.,
2006). E a melhor op¢io para o tratamento de dados instrumentais, especialmente aqueles com
um grande ndmero de varidveis e que assumem que as classes sdo linearmente separadas, porém
possuem algumas desvantagens, sendo incapaz de identificar e lidar com amostras atipicas de

maneira satisfatoria, apresenta dificuldades quando o nimero de classes se torna grande e sao

sensiveis as colinearidades (FERREIRA, 2015).
2.5.3.2. Modelamento suave independente de analogia de classes (SIMCA)

SIMCA € uns dos métodos de classificacdo mais utilizados na quimiometria (ADELINE
et al., 2017; GOMEZ-DE-ANDA et al., 2012). Assume-se que os valores medidos para um
grupo de amostras parecidas tenderdo para uma distribuicdo uniforme e modeldvel.
Aumentando nimero de amostras, essa distribuicao uniforme se torna cada vez mais visivel.
Esta técnica requer o conhecimento prévio das categorias que as amostras pertencem,
permitindo estimar o grau de probabilidade. O SIMCA é baseado nos modelos de componentes
principais sendo ajustado a cada classe do conjunto de dados, originando um classificador para
cada classe. Para maximizar a capacidade preditiva dos modelos individuais em relacdo ao
conjunto de dados modelado para cada classe € necessdario fazer uma validacdo cruzada. Uma
caracteristica interessante do método SIMCA € o fato de construir um modelo independente
para cada classe. Se for necessdria a inclusdo de uma nova classe, ela pode ser adicionada
independentemente do modelo ja existente, sem necessidade de repetir todo o processo de

modelagem (FERREIRA, 2015; GOMEZ-DE-ANDA et al., 2012).

2.6. Aprendizado de maquina (ML - machine learning)

O aprendizado de mdaquina tem por objetivo desenvolver algoritmos e técnicas
computacionais os quais permitem que o computador seja capaz de aprender os processos
(GOLDSCHMIDT, 2010). Este aprendizado esta relacionado ao reconhecimento automatico
de padrdes a partir de um determinado banco de dados de treinamento e generalizacdes. Essa
relacdo pode ser usada para interpretar novos dados, testes, para a tomada de decisdes e
previsdes (NOLASCO PEREZ et al., 2018; SHERLOCK; SMITH; MITCHELL, 1996). Assim
quando utilizamos os dados da amostra, o sistema de aprendizado pode gerar uma base
atualizada para melhorar a classificacdo dos dados subsequentes da mesma fonte, e expressar a

nova base em forma simbdlica inteligivel (MICHIE, 1991).
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Nos principais algoritmos em aprendizado de maquina, o0 modelo de conhecimento é
abstraido a partir de sucessivas iteragdes sobre o conjunto de dados ou exemplos histéricos

disponiveis e podem ser subdivididos em:

Aprendizado Supervisionado - Os dados disponiveis devem conter a informagio
esperada a ser produzida pelo modelo que estd sendo construido. Entre eles temos Random

Forest (RF) e Suport Vector Machine (SNV)

Aprendizado Nao Supervisionado - Os algoritmos procuram agrupar os dados em
funcdo da similaridade que eles apresentem entre si. Desta forma, os dados mais similares
tendem a ficar em um mesmo grupo, enquanto que dados diferentes tendem a ser organizados

em grupos distintos (GOLDSCHMIDT, 2010).

Aprendizado de reforco - O algoritmo aprende observando o mundo ao seu redor. A
informacao de entrada é o feedback ou retroalimentacdo que obteve do mundo exterior em

resposta as suas acoes. Portanto, o sistema aprende com base na tentativa e erro.

Atualmente estdo sendo pesquisadas as técnicas de aprendizado de maquina como
ferramenta na drea dos alimentos como qualidade e classificacdo de alimentos mediante a
andlise dos dados de espectroscopia NIR, imagem digital e NIR-HSI (ELLIS; BROADHURST;
GOODACRE, 2004; LIU; YANG; DENG, 2015; NOURI-AHMADABADI et al., 2017;
ZHENG,; FU; YING, 2014).

2.6.1. Floresta Aleatoria (RF - Random Forest)

Este método proposto por Breiman (2001), € um algoritmo de aprendizado de maquina
supervisionado que utiliza um conjunto de drvores de classificacdes. O nimero de atributos em
cada né e o nimero de arvore € definido pelo usudrio. Cada arvore usa um conjunto de
treinamento (dois ter¢os do conjunto de dados) totalmente diferente, composto por instincias
de amostragem aleatéria. E considerado um classificador computacional eficiente somente
quando cada drvore € construida independente uma da outra (BARBON et al., 2016; ROPODI;
PANAGOU; NYCHAS, 2017). Pode ser usado para resolver problemas de classificagdao e
regressao através de uma multiplicidade de arvores de decisio (CHEMURA; MUTANGA;
DUBE, 2017). Este algoritmo estd sendo usado em diversas dreas de pesquisas devido as suas
altas precisoes, sua capacidade de lidar com dados altamente ndo lineares, robustez ao ruido e
simplicidade ao ajuste (CHEMURA; MUTANGA; DUBE, 2017; LEBEDEV et al., 2014;
RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2012).
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2.6.2. Maquina de vetores de suporte (SVM - Support Vector Machine)

SVM constréi um hiperplano ideal ou conjunto de hiperplanos em um espaco de alta
dimensdo sendo ideal para separar os objetos de diferentes classes. Quando o limite linear no
espaco de entrada ndo € suficiente para separar as classes, converte dados do espaco de entrada
de baixa em um espago de caractere de alta dimensdo usando as funcdes de Kernel para
manipular a ndo linearidade dos dados. (ZHENG; FU; YING, 2014). A margem funcional é
uma boa separagao pelo hiperplano com maior distancia entre dois pontos, que separa dois

grupos.
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Abstract

Identification of different chicken parts using portable equipment could provide useful information for the processing
industry and also for authentication purposes. Traditionally, physical-chemical analysis could deal with this task, but some
disadvantages arise such as time constraints and requirements of chemicals. Recently, near-infrared (NIR) spectroscopy and
machine learning (ML) techniques have been widely used to obtain a rapid, noninvasive, and precise characterization of
biological samples. This study aims at classifying chicken parts (breasts, thighs, and drumstick) using portable NIR equip-
ment combined with ML algorithms. Physical and chemical attributes (pH and L*a*b* color features) and chemical com-
position (protein, fat, moisture, and ash) were determined for each sample. Spectral information was acquired using a
portable NIR spectrophotometer within the range 900—1700 nm and principal component analysis was used as screening
approach. Support vector machine and random forest algorithms were compared for chicken meat classification. Results
confirmed the possibility of differentiating breast samples from thighs and drumstick with 98.8% accuracy. The results
showed the potential of using a NIR portable spectrophotometer combined with a ML approach for differentiation of
chicken parts in the processing industry.
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to study three sections of the carcass—breast, thigh, and
drumstick—whose composition can be decisive in the qual-
ity of the final product. Chicken breast comprises about

Introduction

Nowadays, there is an increasing demand for poultry meat

and poultry meat products due to their nutritional and
sensorial properties, availability, and low price." Chicken
meat is considered healthier than beef because of its
lower fat and cholesterol content.” In addition, unscrupu-
lous retailers fraudulently adulterate chicken meat products
for higher profit by adding water, salts, or different parts of
the animal and in the processed products, replace the oil
for lard.?

In this sense, concern from consumers has raised
regarding the authenticity of meat products during process-
ing, demanding analytical techniques for quality assessment,
characterization, composition determination, and authenti-
cation of fresh meat and its products. Chicken meat prod-
ucts can be made with different parts of the carcass of the
animal. For this work, it was considered of vital importance

16-23% protein, 56-86% water, and 0.02-10% fat,* while
thigh and drumstick comprise about 18-21% protein, 72—
77% water, and 3-8% fat.> When chicken is processed for
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meat products, it is very difficult to differentiate the source
of the meat.

Traditional analytical techniques to determine adulter-
ation in chicken meat and its products are destructive,
time-consuming, laborious, costly, and require sample prep-
aration, besides being impractical for quality parameters
detection in industrial and commercial processing lines.*’
For example, enzymatic methods and DNA-based tech-
niques have been developed to differentiate fresh from
frozen/thawed chicken meat,a‘9 or protein markers for dis-
crimination of meat species in raw beef, pork, and poultry
and their mixtures.'® Computer vision was successfully
used for online separation and classification of chicken
parts including breast, leg, fillet, wing, and drumstick.'
However, computer vision is based on the heterogeneity
of the samples, such as differences in geometry and color.
These aspects may not be very useful to differentiate
ground chicken meat and to classify it according to its
origin. Therefore, new analytical methods capable of clas-
sifying the origin of whole and/or minced chicken meat
based on its composition must be developed.

Near-infrared (NIR) spectroscopy has been widely applied
in food quality evaluation and composition determination, as
well as authentication and characterization of food proper-
ties. It has also been used for continuous monitoring and
quality control in the food processing industry.'z’I4

The use of portable spectrophotometers contributes to
ease and convenient spectral data acquisition in situ with
different setups through variation on the spectral range and
resolution, as well as scanning time.">™'” Several studies
have been carried out using portable NIR spectrometer
in different areas, as these instruments offer advantages
such as low cost, robustness, simplicity of analysis, reduced
size, and portability, allowing for online or in situ
applications.'®'®!?

Near-infrared spectroscopy, however, offers an immense
amount of spectral data, making very difficult to extract the
relevant information. In this way, the association between
this technique and multivariate analysis is required for che-
mometric data interpretation.20

Among multivariate data analysis, there are unsuper-
vised methods for exploratory data evaluation, such as
principal component analysis (PCA), which allows identify-
ing the directions of greater variability between the data,
presenting the components graphically.

Recently, machine learning (ML) techniques have been
reported for processed NIR data. Machine learning is a
research field related to the automatic pattern recognition
from a given knowledge database towards making decisions
and predictions.”’ Some recent researches in the agricul-
tural field have used NIR and ML tools with good prediction
results becoming a new alternative for the traditional form
of validation.”

Therefore, the present work aims at contributing in the
development of a rapid and nondestructive approach to
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classify different types of chicken parts, which can be poten-
tially used in chicken products adulteration, through the use
of NIR technique performed by a portable spectrophotom-
eter associated with ML.

Material and Methods
Samples

The study was carried out on 137 chicken samples (52
breasts, 40 thighs, and 45 drumsticks), acquired from a
local market, and 90 samples obtained by grinding the
chicken parts (30 breasts, 30 thighs, and 30 drumsticks).
The skin was removed from the samples.

NIR Spectroscopy

NIR spectra were recorded from 900 to [700nm at
3.5 nm intervals using a portable spectrophotometer
(DLN  NIRscan Nano Evaluation Module (EVM),
Texas Instruments, Dallas, TX) in absorbance mode.
Spectral acquisitions were performed on six points of
the internal side of non-minced samples and five points
of the minced samples. The acquisition of the spectra
was performed in the same region for all samples.
Therefore, 12 spectra were collected from each of the
137 chicken samples (6 x 52+6 x40+6 x45) and 10
from each of 90 minced chicken samples (5% 3045 x
3045 x 30).

Physicochemical Attributes and Chemical Composition

After spectra acquisition, breast (B), thigh (T), and drum-
stick (D) samples were characterized following AOAC pro-
cedures,” and as reported by Murphy et al.2* Dry matter
was determined by oven drying at |110°C for 24h (AOAC,
950.46B) and the ash content was evaluated by sample
incineration in a muffle at 550°C for 4h (AOAC,
920.153). Protein content was estimated by Kjeldahl pro-
cedure (AOAC, 928.08), using conversion factor equal to
6.25. The total lipid content was evaluated according to the
modification of the method described by Bligh and Dyer,”
and the results were expressed as percentage of lipids.2®
Sample color was measured using an Ultra Scan Vis 1043
colorimeter (Hunter Lab, Reston, VA). CIELAB L* (light-
ness), a* (redness greenness), and b* (yellowness blueness)
values were recorded from six distinct points of each
sample using a D65 illuminant and 10 observer. The pH
values were determined using a portable pH meter (Five
Go TM F2, with sensor Inlab solids of Mettler Toledo,
Switzerland) by direct contact in six points near to NIR
and color measurements. The samples were analyzed in
triplicate and the arithmetic mean was used as the chemical
reference value of each sample. The results were evaluated
by analysis of variance (ANOVA) and the Tukey test with a
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significance level of 0.05, using Minitab software trial edition
(Minitab16.1.0, Minitab Inc., State College, PA).

Data Processing and Machine Learning (ML)

Chemometric analysis was performed using Unscrambler
(CAMO, Norway), Minitab, and Pirouette (Infometrix,
USA). Spectra were preprocessed by applying Savitzky—
Golay filter (second order, nine smoothing points), in
order to smooth and reduce noise.”” The pre-processing
method was used on the mean spectrum extracted from
each sample after mean-centering and scaling.

Classification models for chicken parts (non-minced)
were developed splitting the sample set into two groups:
one group was used for calibration (94 samples) and the
other group was used for validation (40 samples). The same
procedure was performed with the minced dataset, being
60 and 26 samples for calibration and validation, respect-
ively. Both datasets used a division factor of 70/30.

In order to avoid overfitting, the calibration selection
was made by Kennard-Stone method.”® This algorithm
aims at selecting a diversified sample set to be included in
the training set. Basically, the distances between all pairs of
samples are computed, and then the two most distant sam-
ples are included. This procedure is repeated until the
desired number of samples on the training set is reached.

The calibration set was used to induce predictive models
with the linear discriminant analysis (LDA), random forest
(RF), and support vector machine (SVM) algorithms by a
cross-validation five-fold strategy. The algorithms were
selected due to their wide application, high performance,
and for comparing different branches of ML. They were
implemented over an R environment using the libraries
MASS, randomforest, and el071 (for LDA, RF, and SVM)
with standard hyperparameters. After the RF tuning pro-
cedure, it was observed that both RF standard and RF
tuned obtained identical results. On the other hand, the
grid tuning procedure performed with SVM throughout
kernels (linear, polynomial, and radial), gamma (y=0.01,
0.015, 0.020, and 0.025), and regularization (C=0.75, 0.9,
1.0, 1.1, and 1.25) obtained some improvements, reported
as the SVM’ model. The SVM' best average accuracy was
achieved when tuned to linear kernel without hyperpara-
meter. Samples from validation set were analyzed using pre-
diction models built from the calibration set in order to
avoid any bias.

The results obtained in the classification models were
represented in a confusion matrix. The confusion matrix
gives some useful insights into the models capability to pre-
dict the explored classes (breast, drumstick, and thigh).
Moreover, it is possible to evaluate the overall perform-
ance, accuracy, sensitivity and specificity of each model.
These measures allow identification of misclassified samples
and an understanding of the outcomes of each single
class.”’
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Table |. Physicochemical analysis of chicken parts.

Breast Thigh Drumstick

Moisture 73.87°+£026  73.25°4+0.26 75.29°+0.56
Ash 03.59°+059  03.17°4+0.08 03.26°40.13
Protein 2427°+0.38 18.73° +0.21 19.41° +0.47
Lipids 02.13°£0.2| 07.07°+0.75 04.21°4+0.18
pH 05.87°+0.11  06.37°+0.2 06.47°+0.12
L* 36.77° £2.41 38.55°+£2.59 41.98°+5.16
a* —1.01°£0.57 054°+122  —033°+0.79
b* 07.23°+1.85  0554°+3.11 03.82°+£2.05

Means =+ standard deviation. Superscript letters in the same row are
significantly different as determined by Tukey test with a significance
level of 0.05.

Results and Discussion
Physicochemical Analysis

Table | shows the results of physical and chemical attri-
butes and chemical composition of the chicken parts. The
range values estimated for L*, a*, b*, pH, moisture, protein,
lipids, ash, and fat parameters were similar to those found
in the literature.®? However, these parameters can also
be related to chicken breed, age, and gender.33

The lipid content was significantly higher for thigh than
for the other parts. Parameters such as pH and L* were
lower in breast than in thigh and drumstick samples, while
a* was higher in thigh than in other parts. The b* parameter
was significantly lower in drumstick and higher in breast
samples. Protein content was not significantly different
between thigh and drumstick samples, but a significant dif-
ference was observed among these samples and breast. The
sample’s moisture content showed no significant difference
between breast and thigh, however, these samples were
significantly different from drumstick. Finally, ash content
showed no significant difference among chicken meat parts.

Near-Infrared (NIR) Analysis

Mean NIR spectra acquired for different chicken samples,
expressed as absorbance values, are illustrated in Fig. |.
Both non-minced and minced samples showed a similar
trend in the whole wavelength region (900-1700 nm).
However, breast samples presented higher absorbances
than thighs and drumstick samples.

Peaks related to different chemical compounds present
in the samples were observed, highlighting the following
bands: 928 nm (3rd overtone of C-H stretch),** 1450 nm
and 970 nm (first and second overtones of O-H stretching
band of water).”® The NIR spectra of chicken meat showed
a prominent peak at the absorbance characterized by water
band, due to the interactions of hydrogen bonds and other
components in the meat.*®
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Figure |. Raw and second derivative mean NIR spectrum of chicken meat.

Preliminary Investigation Using Principal Component
Analysis (PCA)

Spectra of chicken meat were scanned and investigated in
order to find typical patterns, differences, or similarities in
signal characteristics before setting up the calibration
model.

The PCA (Fig. 2) of non-minced meat showed samples
clusters related to the three classes (breast, drumstick, and
thigh) with first and second principal components (PCs)
explaining 94.4% and 4.8% of the total variance, respect-
ively. Although drumstick and thigh showed an overlap on
the PCA plot, a clear separation among these samples and
breast might be observed. However, PCA of minced
chicken meat was able to separate only breast from thigh
and drumstick samples, with first and second PCs explaining
75.7% and 22.4% of the total variance, respectively,
but thigh and drumstick showed a high overlap on the
PCA plot.

Thus, ML algorithms were used in order to develop a
model capable of identifying each sample by linear and non-
linear relations between spectrum and classes.

Machine Learning (ML) Classification

Classification models were based on three ML algorithms
(LDA, RF. and SVM) over minced and non-minced data sets.

Table 2 shows the overall performances with the original
and the projection of PCs (considering the first three com-
ponents obtained with the pre-treated signal) to induce the
predictive models. The induced models based on the ori-
ginal data obtained an average accuracy of 65.50% and
85.75% for minced and non-minced sets, respectively. The
LDA model showed 73% of accuracy for minced data set,
while RF showed a superior accuracy (88%) when classify-
ing non-minced samples. On the other hand, when spectra
were transformed and represented by three PCs, the clas-
sification accuracy was improved on the non-minced data
set, achieving an average of 95.75%, with LDA, SVM, and
SVM® reaching 97% accuracy, and reduced in minced data
set, obtaining models with an average accuracy of 39.00%.

It was observed that RF algorithm dealt with noise and
nonlinearities from the signal since the non-minced data set
obtained a more accurate classification from this algorithm.
At the same time, denoised spectra represented by PCs
(linear behavior) increased the classification accuracy of
LDA and SVM models.

Results obtained from validation set over non-minced
samples can be analyzed through the confusion matrices
exposed in Table 3. The confusion matrix for the three
classes gives the predicted class as rows and original class
by column. The RF algorithm achieved an overall accuracy
of 90%, with sensitivities of 1.00, 0.90, and 0.84 and specifi-
cities of 0.91, 1.00, and 0.96 for drumstick, breast, and



Capitulo 3 Articulol: Classificacdo das partes

da carcaga de frango usando espectrometro

portétil NIR e aprendizado de mdquina 68
Nolasco Perez et al. 5
(a) ®Breast A Drumstick M Thigh (b) ®Breast A Drumstick M Thigh
10
.
2
* e
5
=10 =
:
% % 0 m
£ 5
& o
5
-10
¢ A
A
20 0
30 20 10 0 10 20 20 0 20
PC1 (75.7% explained var.) PC1 (94.4% explained var.)
Figure 2. PCA scores of breast, drumstick, and thigh for (a) minced and (b) non-minced samples
Table 2. Algorithm accuracy among LDA, RF, SVM, and SVM' models, comparison between minced and non-minced samples.
Calibration® Validation
Pretreatment Algorithm Minced Non-Minced Minced Non-Minced
No LDA 63% 90% 73% 85%
RF 65% 79% 62% 88%
SVM 65% 76% 62% 83%
SYM* 68% 88% 65% 87%
Yes LDA 73% 79% 34% 97%
RF 75% 73% 38% 92%
SVM 60% 76% 42% 97%
SYM* 68% 76% 42% 97%

Average value after cross-validation with five folds.
t: algorithm tuned to linear kernel.

thigh, respectively. In this way, it is possible to affirm that
breast has a more distinguishable pattern from thigh and
drumstick. Indeed, according to PCA results, drumstick and
thigh presented overlap behavior, but showed an acceptable
level of identification.

The LDA model achieved distinct results from RF, with
only one misclassified sample from drumstick class.
Therefore, the model obtained superior results when com-
pared to RF regarding overall accuracy (97.5%), sensitivity
(0.94, 1.00, 1.00), and specificity (1.00, 1.00, 0.96).

Lastly, SYM and SVM’ models obtained a slightly similar
result to LDA, misclassifying only one sample from thigh
class. Consequently, superior results were found comparing
to RF model in terms of overall accuracy (97.5%), sensitivity
(1.00, 1.00, 0.92), and specificity (0.96, 1.00, 1.00).

Hence, a different comprehension about the samples
was achieved, since the inferior specificity of thigh and
drumstick led to an indication of more complex pattern
to distinguish them. On the other hand, breast samples
showed a more identifiable pattern.
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Table 3. Confusion matrix of LDA, RF, SYM, and SVM' classifi-
cation model of non-minced samples of validation set with
pretreatment.

Reference
Algorithm Drumstick Breast Thigh
LDA Drumstick 15 0 0
Breast 0 I 0
Thigh | 0 13
RF Drumstick 16 0 2
Breast 0 10
Thigh 0 | I
SVM Drumstick 16 0 |
Breast 0 I 0
Thigh 0 0 12
SVM! Drumstick 16 0 I
Breast 0 I 0
Thigh 0 0 12
Conclusion

The present research showed good results for the classifi-
cation of chicken meat, where the portable NIR spectro-
photometer together with chemometrics and ML
algorithms allowed to discriminate the different parts of
chicken by LDA, RF, and SVM. It could provide useful infor-
mation for identification of chicken parts in the processing
line, and also for authentication of samples in the market
for processed products.
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Abstract

Several equipment configurations are available for process control in the meat industry.
Near infrared spectroscopy (NIRS) and computer vision are fast and non-invasive
techniques for assessment of meat products quality and compositional parameters. This
study aimed to compare a portable near-infrared (NIR) spectrometer, near infrared
hyperspectral imaging (NIR-HSI) and RGB imaging (RGB-I) to identify ground meat
from different species and to detect different amounts of mixture between them. Partial
Least Squares regression (PLSR) models were performed using full spectra and after
selecting most important wavelengths. The best results were obtained with NIR-HSI, with
coefficient of prediction (R’p) of 0.83 and 0.94, ratio performance to deviation (RPD) of
1.96 and 3.56, and ratio of error range (RER) of 10.0 and 18.15, for samples of chicken
adulterated with pork and beef, respectively. These techniques can be used on-line by

meat processing industry for processing control.

Keywords: authentication; food adulteration; process analytical technologies; chicken
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1 Introduction

The poultry meat industry is increasingly growing worldwide as it is considered an
important component in healthy diets. The market becomes more demanding in quality,
safety, environmental legislation, ethics, and sustainable production requirements.
Therefore, the quality control in the supply chain production of poultry meat is essential
to assure the consumer confidence. Currently, meat and meat products adulteration with
other meats or objectionable species is common practice in many countries (Ballin,
Vogensen, & Karlsson, 2009). This practice can bring health risks (for instance: allergies
and metabolomics disorders) (Woolfe & Primrose, 2004) and religious conflicts (Ballin,

2010).

The meat industry is dynamic and complex, needing low-cost and environmentally
friendly fast techniques to ensure the quality and authenticity of products. Near Infrared
Spectroscopy (NIRS) is a promising technique for food authentication because it is fast,
sensitive, reagent-free and can be used for process control in the industry in continuous
food processing line (Alexandrakis, Downey, & Scannell, 2012; Campos, Mussons,
Antolin, Debén, & Pardo, 2017). NIRS has demonstrated to be a reliable technique for
food control and food authentication in different meat products: prediction of meat quality
parameters (Barbin et al., 2015; Li et al., 2016; Wang, Peng, Sun, Zheng, & Wei, 2018),
meat discrimination (Prieto et al., 2015), differentiation between fresh and frozen/thawed
chicken (Grunert, Stephan, Ehling-Schulz, & Johler, 2016), adulteration of turkey meat
(Alamprese, Amigo, Casiraghi, & Engelsen, 2016) and beef (Rady & Adedeji, 2018),
classification of chicken breast fillets (Yang et al., 2018) and classification of different

parts of chicken (Nolasco Perez et al., 2018).

RGB Imaging (RGB-I) is interesting for the meat industry for its simplicity, low cost, and
non-destructive nature (Santos Pereira, Barbon, Valous, & Barbin, 2018). RGB images
can be captured by digital cameras, webcams or scanners from computer vision systems
(CVS), that usually contains a lighting system, camera, and image analysis software using
a computer (Liu, Sun, Young, Bachmeier, & Newman, 2018). This technique allows to
determine the general color and visual appearance of the sample (Barbin et al., 2016).
RGB-I were used to discriminate beef and pork (Arsalane, El Barbri, Rhofir, Tabyaoui,
& Klilou, 2017), to predict pork color attributes (Sun, Young, Liu, & Newman, 2018), to
classify and predict beef freshness (Arsalane et al., 2018).
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Near infrared hyperspectral imaging (NIR-HSI) combines imaging and NIR
spectroscopy, overcoming some limitations of these techniques when they are used
individually. NIR-HSI provides simultaneous determination of physical and chemical
properties of the sample, as well as its spatial distribution (Kandpal, Lee, Kim, Mo, &
Cho, 2013). Therefore, this technology is capable of identifying analytes that are not
homogeneously distributed in the food matrix (Barreto, Cruz-Tirado, Siche, & Quevedo,
2018). The capacity of NIR-HSI to identify chemical features was used for identification
of beef adulterated with chicken (Kamruzzaman, Makino, & Oshita, 2016), lamb
adulterated with pork (Kamruzzaman, Sun, ElMasry, & Allen, 2013) or duck meat
(Zheng, Li, Wei, & Peng, 2018), beef adulterated with chicken, pork meat and/or
vegetable proteins (Rady & Adedeji, 2018) and adulteration of fat content in chicken meat
(de Sousa Marques, Nicdcio, Cidral, de Melo, & de Lima, 2013; Fernandes et al., 2019).

Each of the three techniques presents their advantages and drawbacks. NIR spectroscopy
provides spectral information but several measurements are necessary, while RGB-I
provides spatial information in a limited number of wavelengths. Although NIR-HSI
solves this drawback by combining spatial and spectral information, it is much more
expensive than NIR spectroscopy or RGB-I. In general, the meat industry can use these
technologies for meat authentication and mixture routine analyzes in real time, according

to their needs.

To the best of our knowledge, no work has reported identification and classification of
chicken meat adulterated with pork comparing NIR-HSI, NIRS and RGB-I. Therefore,
the main objective of the present study was to investigate and compare NIRS, NIR-HSI
and RGB-I techniques for fast classification of pure chicken meat and chicken samples

adulterated with beef and pork.

2 Material and methods
2.1 Sample preparation

Meat samples from breast (chicken), leg (pork) and round (beef) were used in the present
research. This study consisted of two parts: 60 samples of each type of meat (20 chicken,
20 pork, 20 beef) were prepared and used for classification models; 420 samples (210
samples adulterated with pork and 210 samples adulterated with beef) were prepared for

prediction models, quantifying the amount of beef or pork added to chicken meat.
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Chicken meat was mixed with pork and beef in the range of 0-50% at approximately 2%.
The samples were divided in two sample sets: the training set containing 135 samples (in
the range of 0-50% at approximately 2% increments) and external prediction set
containing 75 samples (in the range of 0-48% at approximately 4% increments). Samples
of each species were individually cut, weighed (totaling 20g) and ground together in a
meat processor. The ground samples were molded in a circular glass (1.1 cm deep and 5

cm diameter).

2.2 NIR Spectroscopy

NIR spectra were acquired in the range of 900 to 1700 nm at 3.51 nm intervals with 228
spectral bands using a portable spectrophotometer (NIRScan Nano, Texas Instruments,
USA) in absorbance mode. The acquisition of the spectra was performed by direct contact
in the same region (central part) of the sample, for all samples. Therefore, one spectrum

was collected from each of the 60 pure samples and 420 adulterated samples.

2.3 NIR hyperspectral imaging (NIR-HSI)

Spectral images were recorded in the range of 900 to 2500 nm, at spectral interval of 6nm
with 256 spectral bands in the reflectance mode at a scanning speed of 63.30 mm/s, using
a NIR-HSI system (SisuCHEMA NIR/SWIR, Specim Ltd., FIN-90571 FINLAND). The
system consisted of line scan spectrograph; a near infrared spectral camera (Specim -
SisuCHEMA NIR XL, SPECIM Ltd, Finland), with a line scan detector of 320 pixels and
spatial resolution of 623um; an OLEI1S5 lens with 200mm field of view and adductor, a
diffuse illumination unit of 10 W Halogen side reflector lamp Osram Ministar (Specim
Ltda, Oulu, Finland), a sample tray platform, linear moving stage, and a computer

supported with data acquisition software ChemaDAQ (Specim Ltda, Oulu, Finland).

Hyperspectral images were manually segmented, isolating the region of interest from
each sample (ground meat) from the background, for extraction of spectral information.
The segmentation was carried out to obtain the average spectrum for each sample, using

the EVINCE 2.0 software (UmBio AB, 2009).

2.4. RGB-Imaging (RGB-I)
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Images of ground samples were captured by a computer vision system previously
described (Santos Pereira, Barbon, Valous, & Barbin, 2018). The system consists of an
illumination source of two LED lamps (Natural daylight, 100w- Brazil), located at an
angle of 45 degrees, a digital camera (Sony, Japan) and chamber with matte black internal
walls to reduce the shadowing effects. The camera settings for the images were: manual

exposure with shutter speed of 1/60 s (zoom and flash off) and ISO number of 200.

2.4.1 Image analysis and feature extraction

Each color image was pre-processed in MATLAB R2016a (Mathworks, USA), the
segmentation was carried out for extraction of the region of interest (ROI) by removing
the background of the image. All images were separated in 3 images representing the
absorption of the primary colors red, green and blue (RGB), subsequently converted to
hue saturation value (HSV). Once the matrix to be analyzed was chosen, the Otsu method
was used to transform the grayscale image (Mora & Fonseca, 2014; Otsu, 1979). After
applying the Otsu method, a binarized image was obtained, and small objects were
removed in the image to perfectly isolate the region of interest; thus, only the features of
the samples were extracted. In total, 59 variables (9 variables from average of color
channel R, G, B, H, S, V, L*, a* and b*; 1 variable from average of binary image intensity;
28 variables from texture features of Gray Level Co-occurence Matrix (GLCM), contrast,
energy, correlation and homogeneity from R, G, B, H, V, S and binary, 21 variables from
entropy, kurtosis, skewness from R, G, B, H, V, S and binary) were extracted for each

image.

2.5. Multivariate analyses

Principal component analyses (PCA) was applied to the NIR spectra, NIR-HSI spectra
and RGB-I data of the pure samples for classification of meat species (chicken, pork, and
beef). Then, a few wavelengths were selected using the PCA loadings, and another PCA
and linear discriminant analyses (LDA) were carried out using only the selected
wavelengths. LDA discriminates functions to achieve maximum variation between
classes and to minimize variation within each class (Pizarro, Rodriguez-Tecedor, Pérez-

del-Notario, Esteban-Diez, & Gonzalez-Saiz, 2013).
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Similarly, PLSR was carried out using all the wavelengths without any pre-processing
technique and compared with information after MSC, SNV, 1st derivative, 2nd derivative
was applied. Then, PLSR was developed in the pretreated data to verify the best result.
Performance of the models were compared by root mean square error of calibration
(RMSEC), cross-validation (RMSECV), and prediction (RMSEP), as well as the
coefficient of determination of calibration (R%), cross-validation (R%), and prediction
(R%); and finally, the ratio performance to deviation (RPD) and the ratio of error range

(RER).

2.5.1 Selection of most relevant wavelengths

Selecting wavelengths is important to reduce the high dimensionality of the spectral data
to increase processing speed and to reduce the cost of hardware configuration
(Kamruzzaman, ElMasry, Sun, & Allen, 2012). Stepwise regression (Cluff et al., 2008)
and PCA loadings for the pure samples and PLSR regression coefficients for the
adulterated samples were used to select important wavelengths. Stepwise regression using
forward selection with p-value of 0.25 of significance level was performed to identify
which variables were most relevant, using the program Minitab (Minitab 14 Inc., Release
for WindowsTM, U.S.A.). This method begins with one wavelength and incorporates a
new variable in the model at each iteration until a specified number of wavelengths is
reached (Kamruzzaman & Sun, 2016; Liu, Sun, & Zeng, 2014). Regression models with

selected wavelengths were used for building the adulteration map of samples.

2.5.2. Adulteration map

NIR-HSI presents the advantage of visualizing the distribution of prediction model values
in the spatial domain (pixels) (Kamruzzaman, Makino, & Oshita, 2016). The PLSR model
with the selected wavelengths was applied to predict the level of adulteration in each pixel
of the chicken sample. The hyperspectral image at selected wavelengths was unfolded in
a two-dimensional (2-D) matrix, so that each single-band image became a column vector.
Each pixel in the image was multiplied by the regression coefficients obtained from the
PLSR model. After multiplication, the resulting matrix was refolded to form a 2-D color
image with the same dimensions of the single band image. This process results in a

prediction map that demonstrates the distribution of the adulteration in each pixel of the
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image. A linear color scale was used to map the predicted values of each pixel in different
colors, where the colors represent different concentrations of the expected adulteration

(Barbin, ElMasry, Sun, Allen, & Morsy, 2013; Kamruzzaman, Makino, & Oshita, 2016)

3. Results and Discussion

3.1. Spectral analyses

The average NIRS spectra (900-1700 nm) in absorbance mode and NIR-HSI (900-2500
nm) in absorbance mode from chicken, beef and pork present similar trends across the
NIR range 900-1700 nm (Figure 1a and Figure 1b). The characteristic bands of 970 nm
and 1450 nm are related to 2" and 1% overtone O-H stretching of water (Nolasco Perez
et al., 2018; Xiong et al., 2015) and 1195 nm is related to the second overtone of CH3
streching (De Marchi, Riovanto, Penasa, & Cassandro, 2012). Specifically on the NIR-
HSI spectra, the wavelength 1670 nm is related to the first overtone of the C-H stretching
(Budi¢- Leto et al., 2011).

3.2 Classification of ground meat

PCA scores were used to visualize samples with similar spectral signatures (Figures 2a,
2b and 2c). The first three principal components were responsible for 99.1% (portable
NIR spectrometer), 74,0% (RGB-I), and 99.4% (NIR-HSI) of the total variance among
the samples examined. Also, it is possible to observe that the samples did not overlap,
showing a clear separation of the three species of ground meat. In addition, the loadings

of the NIR data (Figures 3a, 3b) were used to select important wavelengths.

Figures 2d, 2e and 2f show PCA scores using selected wavelengths: 1132nm, 1261nm,
1453nm for NIR spectrometer; 1073nm, 1359nm and 1657 nm for NIR-HIS; variables
mean H, mean V, mean L* selected from RGB-I. It is possible to observer that the three
classes are separate, with the first three main components responsible for 100% of the
total variance among the samples examined for the three techniques, increasing its
representativeness with respect to the PCA performed using all variables. Next, we
performed the classification model based on the LDA algorithm using the data set of the

ground meat samples.
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212 Figure 1. Average spectra of ground meat samples from beef, pork and chicken acquired

213 by: a) portable NIR spectrometer; b) NIR hyperspectral imaging system
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Figure 2. PCA scores for ground samples of different species: (a) PCA for full spectra acquired by portable NIR spectrometer; (b) PCA for three
selected wavelengths from NIR spectrometer; (c) PCA for all features from RGB-I; (d) PCA for three selected features from RGB-I; (e) PCA for

full spectra acquired by NIR-HSI; (f) PCA for three wavelengths selected from NIR-HSI.
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221 Figure 3. PCA loadings plot for ground samples of different species (a) spectra acquired

222 by portable NIR spectrometer; (b) spectra acquired by NIR-HSIL.
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Results for LDA of the three classes (chicken, beef, pork) reached an overall accuracy of
100%, with sensitivity and specificity of 1.00 for the ground meat data set of the three
types of species (chicken, beef and pork), for the three techniques used. The results of
LDA confirmed the performance of the classification of ground meats for different
species. This result corroborates previous studies carried out by Rady and Adedeji (2018)

using Vis/NIR and NIR spectroscopy.

3.3 Prediction of adulteration in ground chicken samples

In this section was investigated the potential of NIR spectroscopy, NIR-HSI and RGB-I
combined with PLSR to predict the concentration of pork or beef in ground chicken meat.
For NIR and NIR-HSI data, the calibration models were developed using raw and pre-
processed spectra (MSC, SNV, 1% derivative, 2™ derivative). Regression models using
raw data provided good results to quantify beef in chicken meat using portable NIR
spectrometer. However, the results for prediction of pork adulteration in chicken samples
were less accurate, maybe due to the small size of the sample area analyzed in comparison
to the imaging techniques (NIR-HSI or RGB-I) where the total area of the sample is
assessed (Pasquini, 2018).

After applying these models to external validation set, the results of the three techniques
were different from the calibration models (Table 1 and Table 2). According to De
Girolamo et al., (2009) R’ values from 0.66 to 0.81 would allow the approximate
quantitative prediction, while R? between 0.82 to 0.90 would allow a good prediction and
R? higher than 0.91 would provide an excellent model. Therefore, the results shown were
very good for NIR-HSI-based models to quantify pork or beef in chicken meat (R’p =
0.83 and R*p = 0.94, respectively). For RGB-I technique (R*p = 0.90) the model was good
for quantification of beef in chicken meat. The results for portable NIR spectrometer (Rp

= 0.67) for quantification of beef in chicken meat were not satisfactory.

Table 1. Results for PLSR models for chicken samples adulterated with pork
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p Calibration Validation
re-

Technology treatment LV

R?%c R%cv RMSEC RMSECV R?% RMSEP RPD RER

none 5 0.56 0.38 13.58 16.20 028 2032 096 492
SNV 5 048 0.24 14.66 17.91 0.02 2379 082 4.20
NIR MSC 5 048 0.24 14.71 17.95 0.01 2390 082 4.18
1% der. 7 0.69 0.42 11,40 15.68 0.18 21.77 090 4.59

2md der. 1 0.16 0.10 18.76 19.59 0.13 22,38 0.88 4.47

none 8 094 083 5.8 861 083 1000 196 10.00
SNV T 094 081 5.00 887 077 1158 169 864
NIR-HSI ~ MSC 7 994 082 490 840 077 1158 169 864
Ider. 6 091 087 616 744 080 1065 184 939
2der. 6 090 080 632 917 084 951 266 1052
RGB-1I none 59 090 086  6.31 757 060 1567 125 6.38

255

256  In addition, the models were evaluated based on RPD and RER in order to verify the
257  capacity and ability of the models. RPD values in the range 1.8-2.0 indicate that the model
258 s good, and quantitative predictions are possible; 2.0-2.5 indicate that the model is very
259  good and larger than 2.5 indicates that model is excellent. (Kamruzzaman, Makino, &
260  Oshita, 2016). RER values of less than 3 indicate little practical utility, RER between 3
261  and 10 indicate that the models are limited to good practical utility and RER greater than
262 10 indicate high accuracy (De Marchi et al., 2011; Jiang, Yoon, Zhuang, & Wang, 2017).
263 The results of RPD and RER for NIR-HSI were 3.56 and 18.15 and for RGB-I were 2.56
264  and 13.04, respectively, indicating the models were excellent for predicting the level of
265  beef in chicken samples.

266
267
268
269

270 Table 2. Results for PLSR models for chicken samples adulterated with beef
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p Calibration Validation
Ire-
Technique treatmen - Rc RMSE RMSEC - RMSE RP RER
t c C \% r P D
- 12 039 082 548 8.08 Of 13.81 142 724
SNV 11 Of 071 592 11.12 O; 1529 128 6.54
Portable
NIR Msc 11 %2 o067 605 1180 % 528 128 654
spectromete 1 9
r
Fist 5 09 he 587 874 %7 1307 150 765
derivate 2 0
Second 4 09 (46 568 1515 % 1972 099 507
derivate 2 3
; 6 % 097 282 347 0 551 356 18
8 4 5
SNV s 09 06 a8 373 %2 650 3o B3
7 3 8
NIR-HSI MSC Of 096 3.18 376 039 650  3.01 12 3
First 0.9 08 12.0
eote 5 ¢ 095 281 3.09 A
Second o 09 hos Hes 37 07 1071 183 934
derivate 7 8
. . 13,
RGB-I ; 59 0 69 094 411 4.86 009 767 256 ZO

3.4 Prediction of adulteration in chicken samples using selected wavelengths

In order to improve, optimize and reduce the size and time of data processing, a few
selected wavelengths and/or image features were used to develop optimized PLSR
models (Table 3). The results of the validation model performed on the selected
wavelengths were more accurate and robust than the models on full wavelength due to
the elimination of noise and variables with redundant information. The values of the
quadratic calibration and cross-calibration errors showed little difference between them,
which is an indicative of good performance of the models. Coefficient of prediction (Rp)

was (.66 using the portable NIR spectrometer for chicken samples adulterated with beef,
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281  which indicates the possibility of using this instrument in the detection of adulterated

282  chicken samples.
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Table 3. Results for PLSR models with selected features for chicken samples adulterated with beef and pork
Hyperspectral Imaging
Calibration Validation
Samples LV Wavelengths
R’ Rlcv RMSEC RMSECV R% RMSEP RPD RER
. Loadings 4 960,1054,1218, 1268,1356 0.87 0.87 7.20 7.45 0.84 9.53 2.54 10.49
Chicken and
pork Stepwise 5 979,1048,1218,1262,1306 0.86 0.85 7.49 7.88 0.83 9.98 243 10.17
Loadings 3 1067, 1187, 1444 0.95 0.95 4.05 4.20 0.92 6.34 3.82 15.77
Chicken and
beef Stepwise 3 1073, 1105, 1300 0.96 0.96 3.61 3.76 0.91 6.89 3.51 14.51
Portable NIR spectrometer
Loadings 4 977,1013,1195, 1280,1476 0.45 0.41 15.21 15.93 0.39 18.68 1.3 5.35
Chicken and
pork Stepwise 3 977,1055,1496, 1640,1682  0.32 0.27 17.04 17.55 0.35 19.42 1.25 5.15
Loadings 4 1086,1195,1290,1368,1470  0.75 0.74 10.22 10.79 0.64 14.37 1.68 6.96
Chicken and
beef
Stepwise 5 977,1079,12691382,1406 0.79 0.78 9.35 9.80 0.66 13.99 1.73 7.15
RGB Imaging
. GLCM G Energy
Chwke‘f( and Y% 2 0.84  0.83 8.07 8.39 0.82 10.16 238 9.84
por Average A*, Average B*,
. Average G, Average BW
Chicken and SV 096  0.96 3.90 4.04 0.86 9.10 266 1099
beef w
2 Average L*
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On the other hand, for NIR-HSI and RGB-I, the values in the coefficient of prediction were R%p
=0.84 and R°p =0.82 respectively, with RPD and RER values of 2.54 and 10.49, respectively,
for NIR-HSI, and 2.38 and 9.84, respectively, for RGB-1. This indicates that the models were
good in predicting the level of the mixtures of pork in chicken samples. For chicken meat
samples adulterated with beef, RPD and RER values were 3.82 and 15.77 for NIR-HSI,
respectively, and for RGB-I the RPD and RER values were 2.66 and 10.99 respectively.
According to (Wold, Jakobsen, & Krane, 1996), in some cases the multivariate prediction
model may improve with the selection of important variables, similar to reported in this research

for NIR-HSI.

3.5 Prediction map

The optimized model with selected wavelengths was transferred to each pixel of the image,
where the different adulteration levels from lowest to highest percentage were presented in
different colors (Figure 4). As it can be observed, the hyperspectral imaging technique has the
advantage of allowing the visualization of the concentration of adulteration when compared to
the portable NIR technique, thus providing information about the homogeneity of the mixtures.
However, the RGB-I has also provided considerable results that can be used in the meat
processing industry.

Figure 4. Prediction map for ground chicken samples adulterated with different percentages

of beef
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4. Conclusion

This research compared the results of three different approaches for classification of ground
meat from different species and quantification of adulteration of pork and beef in ground
chicken meat. Portable NIR spectrometer, NIR-HSI and RGB-I system were able to classify the
ground meats with different levels of accuracy. Further, data processing was optimized with the
reduction of variables, obtaining 100% classification of chicken, pork and beef samples using
Linear Discriminant Analyses. PLSR models confirmed that NIR-HSI provided the best results
among these techniques for quantification of beef and pork added to chicken meat, and could

be a fast and non-invasive tool for meat inspection.
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5. DISCUSSAO GERAL

De forma geral, as técnicas de espectroscopia NIR, imagem RGB e imagem
hiperespectral, utilizadas neste estudo para classificacao e quantificagao de amostras de carnes,
provaram ser eficientes. Os objetivos do trabalho variaram desde a identificacdo de partes
(cortes) de frangos frescos e moidos até a identificacdo de amostras de diferentes espécies
(bovino, suino, frangos), passando pela mistura de diferentes quantidades entre estas, em
amostras moidas.

O espectrometro portatil demonstrou resultados positivos para classificacdo de
diferentes partes da carcaga de frango. A diferenca na composicdo quimica majoritdria entre
estas partes, conforme apresentado no artigo 1, permite inferir que o sucesso obtido com a
utilizacdo do equipamento esteja ligado a variacdo de componentes entre estas partes, uma vez
que o espectro no intervalo NIR € afetado por ligacdes de compostos organicos.

O mesmo pode também ser o fator para o sucesso da técnica de imagem hiperespectral
para a classificacdo de amostras de diferentes espécies (Artigo 2). Entretanto, neste trabalho,
fica evidenciada a desvantagem do espectrometro portatil em relacdo a NIR-HSI, uma vez que
a pequena area amostrada pelo espectrometro pode ter levado aos baixos valores de
classificacdo dos modelos obtidos.

Neste trabalho também ficou evidenciada a vantagem de NIR-HSI de apresentar o mapa
quimico das amostras, com a aplicacdo do modelo de regressdao obtido, para quantificar o
componente alvo de forma espacial na amostra. Comparado ao sistema de imagem RGB
tradicional, o método NIR-HSI apresentou a vantagem da utilizagdo da informacdo espectral,
para detec¢do da composicao quimica da amostra.

Todas as técnicas estudadas representam alternativas para avaliacdo do processamento
de produtos derivados da carne para autenticagdo e assim garantir ao consumidor um produto
de qualidade, evitando problemas de satde e questdes religiosas, por pessoas que ndo podem
ingerir determinado tipo de carne. Estas técnicas podem ser utilizads pela indudstria em produtos

processados, para controle de processos ou avaliagdao de produtos acabados.
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6. CONCLUSAO GERAL

As amostras de carnes de frango foram avaliadas, tanto quanto a diferenca entre
diferentes cortes do animal, como em relacdo a diferenca com outras espécies (suino e bovino),
conforme proposto no objetivo geral desta tese.

O equipamento portatil de espectroscopia no infravermelho préximo apresentou bons
resultados na deteccdo de diferentes cortes de amostras de frango (peito, coxa e sobrecoxa),
podendo ser uma alternativa na indudstria de processamento e como ferramenta de inspecdo de
produtos processados. Por ser um método 6ptico ndo-invasivo, e relativamente de baixo custo,
poder ser implementado em unidades de processamento de frango para inspe¢do rdpida de
cortes de frango.

No segundo estudo foi realizada a comparagdo entre as técnicas de espectroscopia no
infravermelho préximo (espectrdmetro NIR portatil e imagem hiperespectral) e imagens RGB
para identificacdo das amostras de carnes de diferentes espécies, bem como determinar a
quantidade de misturas de amostras moidas de carne bovina e suina em frango. Os resultados
demonstraram que NIR-HSI foi o método mais preciso para identificacio e também
quantificacdo de misturas entre amostras moidas de diferentes espécies. As vantagens de
combinar informagdo espacial das amostras na forma de imagens com informacao espectral no
intervalo NIR foram proporcionaram modelos de classificacio e predi¢do mais precisos que 0s
equipamentos de imagens RGB e espectrometro NIR portétil. Estes dltimos, apesar de ndo
fornecerem resultados tao precisos quanto NIR-HSI, proporcionaram modelos satisfatérios de
classificacdo e predi¢ao, podendo ser utilizados como ferramentas uteis para estas tarefas.

A comparagdo entre os dois métodos de selecdo de comprimento de onda mostrou que
tanto os coeficientes de regressao do PLSR quanto Stepwise forneceram bons resultados para a
predicao de misturas de amostras de carnes de diferentes espécies, comparando as trés técnicas
utilizadas (espectroscopia NIR portatil, RGB-1 e NIR-HSI). Ao desenvolver o modelo utilizando
menor quantidade de comprimentos de onda, os modelos tiveram bons resultados,
possibilitando a utilizacdo de poucos comprimentos de onda para desenvolvimento de

equipamentos multispectrais de menor custo.
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Calibragao | Repeticoes Validagao Repeticoes
1 0% 5 1 0% 5
2 2% 5
3 4% 5 2 4% 5
4 6% 5
5 8% 5 3 8% 5
6 10% 5
7 12% 5 4 12% 5
8 14% 5
9 16% 5 5 16% 5
10 18% 5
11 20% 5 6 20% 5
12 22% 5
13 24% 5 7 24% 5
14 26% 5
15 28% 5 8 28% 5
16 30% 5
17 32% 5 9 32% 5
18 34% 5
19 36% 5 10 | 36% 5
20 38% 5
21 40% 5 11 | 40% 5
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