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RESUMO

A espectroscopia no intervalo do infravermelho préximo (VIR) e o processamento de imagens
digitais RGB vém se destacando entre as técnicas utilizadas para andalises de alimentos. Sendo
que uma considerdvel atenc¢do tem sido dada no desenvolvimento de espectrometros portateis
e em sistemas por imagem de baixo custo. O mamao (Carica papaya L.) Golden tem grande
valor nutricional e comercial, sendo que para fins de comercializacdo sua classificagdo é
realizada de forma visual pela coloracio da casca. O objetivo geral deste trabalho foi aplicar a
espectroscopia na regido do infravermelho préximo (NIR), utilizando modelos de andlise
multivariada, e o processamento de imagens digitais RGB, para classificar, de forma objetiva
e ndo destrutiva, mamodes em diferentes estddios de maturagdo. Amostras de mamao Golden
foram adquiridas no mercado varejista do municipio de Campinas, e caracterizadas
morfologicamente (peso, comprimento e didmetro). Em seguida, foram adquiridas imagens
digitais RGB e espectros de absorbancia no NIR portatil. Foi utilizada a andlise de
componentes principais (PCA) e a andlise discriminante linear (LDA) como ferramentas
quimiométricas de discriminagdo dos diferentes estddios de maturacdo do mamao Golden. Os
frutos foram analisados quanto aos atributos de qualidade, s6lidos soldveis (SS), pH, acido
ascorbico (AA) e carotenoides totais além dos parametros de cor da casca e da polpa
realizados por um colorimetro comercial. Foi proposto um modelo de classificacdo dos frutos
em 3 estddios de maturagdo (3 EM) baseado na firmeza de polpa, como alternativa ao modelo
proposto pela CEAGESP pela andlise visual de cor da casca. As amostras foram classificadas
através de comprimentos de onda selecionados automaticamente para a espectroscopia NIR e
coordenadas de cor CIE L*a*b* calculadas pelo processamento de imagens digitais RGB. A
classificagdo do mamado Golden apresentou baixo indice geral de acertos pela utilizagcdo da
espectroscopia NIR (50,00%). No entanto, com a aplica¢do do processamento de imagens foi
possivel obter bom indice geral de acertos (80,00%), através das coordenadas de cor L*ip a*1p
b*p, L*p a*ip e a*p b*p. Foi observada diferenca estatistica (p<0,05) entre amostras
classificadas no EMI, de frutos pertencentes aos estadios EM2 e EM3 para os atributos de
firmeza da polpa e para as coordenadas de cor CIE L*a*b* para cor de casca e de polpa. Nao
foi verificado diferenca estatistica (p<0,05) para os atributos de SS, pH, umidade, AA e
carotenoides totais. Por meio do processamento de imagens foi possivel representar de
maneira adequada a firmeza da polpa dos frutos classificados em 3 estddios de maturacao.
Desta forma a técnica de processamento de imagens digitais RGB tem o potencial para ser um
método alternativo diante dos métodos tradicionais de classificacdo do mamao Golden. Como
forma de melhorar sua robustez, uma sugestdo para trabalhos futuros seria o desenvolvimento
de modelos de classificagcdo e predicao, a partir de um maior conjunto de amostras.



ABSTRACT

Near infrared (NIR) spectroscopy and RGB digital image processing has been highlighted
among the techniques used for food analysis. Considerable attention has been given to
portable spectrometers and development of low cost imaging systems. The papaya (Carica
papaya L.) Golden has great nutritional and commercial value, and for marketing purposes its
classification is performed by visual analysis by the peel color. The objective of this work was
to apply NIR spectroscopy, using multivariate analysis models, and RGB digital image
processing to objectively, and non - destructively grade papayas at different maturity stages.
Golden papaya samples were purchased in the retail market of Campinas city, and
morphologically analyzed (weight, length and diameter). Then, RGB digital images and
absorbance spectra by a NIR portable device were acquired. Principal component analysis
(PCA) and linear discriminant analysis (LDA) were used as chemometric tools to discriminate
different between the Golden papaya maturity stages. The fruits were evaluated for quality
attributes, such as soluble solids content (SS), pH, ascorbic acid (AA) and total carotenoids.
In addition peel and pulp color parameters were analyzed through a commercial colorimeter.
It was proposed fruits grading in three maturity stages (3 EM) according to the pulp firmness,
as an alternative to CEAGESP model propose, by visual color analysis. The samples were
graded using automatic wavelengths selection in NIR spectroscopy and CIE L*a*b* color
coordinates calculated by the RGB digital image processing. The Golden papaya grading
presented a low overall correctness index by NIR spectroscopy usage (50.00%). Otherwise,
with the image processing application it was possible to obtain a better overall correctness
index (80.00%), using the color coordinates L*ip a*p b*p, L*p a*p, and a*p b*mp. A
statistical difference (p<0.05) was observed between samples classified in EM1 of fruits
belonging to stages EM2 and EM3 for pulp firmness and CIE color coordinates L*a*b* for
peel and pulp color. No statistical difference (p <0.05) was found for SS, pH, moisture, AA
and total carotenoids attributes. Through image processing it was possible to adequately
represent the fruits pulp firmness grading at different maturity stages. In this way the
technique of RGB digital image processing has the potential as an alternative method to the
traditional methods of Golden papaya grading. As a way to improve its robustness, a
suggestion for future work would be the grading and prediction models development in a
larger set of samples.
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1 INTRODUCAO

A maioria das técnicas analiticas utilizadas em alimentos demanda um tempo
considerdavel e normalmente tem elevado custo, devido a necessidade do preparo da amostra,
uso de diferentes reagentes quimicos e operadores qualificados. Estas andlises, além de serem
destrutivas, sdo aplicadas a um nimero limitado de amostras de acordo com a capacidade do
equipamento. Desta forma, para lotes com elevado nimero de amostras, a utilizacdo de
técnicas tradicionais pode ndo ser representativa da variabilidade fisica e fisico-quimica

existente.

Por estes motivos, técnicas nao destrutivas de espectroscopia na regido do visivel (Vis)
(WANG et al.; 2012; ANTONUCCI et al.; 2011), infravermelho médio (MIR), infravermelho
proximo (NIR) (SORAK et al.; 2012) e imagens digitais (WANG; SUN 2002) tém sido
desenvolvidas como alternativa aos métodos tradicionais de andlise de alimentos. Dentre estas
técnicas, a espectroscopia no NIR vem se destacando na avaliacdo de parametros de qualidade
de alimentos. Sendo que uma considerdvel atencdo tem sido dada no desenvolvimento de
equipamentos portéteis e de baixo custo (SORAK et al.; 2012; TEMMA et al.; 2002). Com o
uso destas andlises € possivel se analisar um nimero maior de amostras, obtendo assim um

modelo com alta reprodutibilidade.

A espectroscopia no NIR tem grande aplicacdo em alimentos, pois 0s grupos
funcionais C-H, N-H e O-H presentes nos alimentos sdo detectados através de vibracdes
eletromagnéticas na regido do infravermelho préximo (entre 900 - 2500 nm). No entanto, para
a utilizacdo desta técnica, o equipamento deve ser calibrado com uma quantidade razodvel de
amostras. Destas sdo analisadas parametros qualitativos e/ou quantitativos de referéncia para
calibracdo do modelo. Métodos de calibracdo multivariada sdo empregados para selecdo e
redu¢cdo do nimero de comprimentos de onda correlacionados. Apds a calibragdo € possivel
obter modelos matematicos de classificacdo ou quantificagdo das espécies quimicas a partir

dos espectros no NIR (FERREIRA, 2015).

Na andlise de dados multivariados pelo uso da quimiometria, métodos de
reconhecimento de padrdo sdo eficientes ferramentas de auxilio para andlises de composi¢ao
de alimentos (FERNANDEZ-ESPINOSA, 2016, FERREIRA, 2015). A andlise de

componentes principais (PCA) é um dos métodos quimiométricos mais utilizados. Com esta
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técnica € possivel extrair os comprimentos de onda correlacionados, fazendo assim a
simplificacdo da dimensdo original dos dados, além de ser possivel observar tendéncias e
amostras andmalas (outliers) (FERNANDEZ-ESPINOSA, 2016). A andlise discriminante
linear (LDA) ¢é aplicada como método de reconhecimento supervisionado, onde amostras de
classe semelhante sdo discriminadas de amostras de outra classe através de uma superficie de

classificacdo linear (FERREIRA, 2015).

O mamdo ¢ uma fruta com grande valor nutricional e comercial, abrangendo os
mercados interno e externo, devido a sua ndo sazonalidade e ao reduzido tempo para a
colheita, diferente de outras culturas. Para fins de comercializacdo, o mamao vendido no
Brasil segue o padrdo de classificagdo do Programa Brasileiro para a Modernizagdo da
Horticultura da CEAGESP (2003), visando uma melhor homogeneidade dos lotes dos frutos.
No entanto, esta classificacdo nas casas de embalagem € realizada visualmente por
avaliadores, e por se tratar de uma classificagdo subjetiva, estd sujeita a variacdes nas
classificacoes, resultando em caixas com frutos de diferentes estddios de maturacdo
(SAVAKAR; ANAMI, 2015; OLIVEIRA, 2002). Desta forma, a espectroscopia no NIR,

associada a técnicas de calibracdo multivariada surge como ferramenta de classificacdo dos

diferentes estadios de maturagdo existentes.

Nesse contexto, a utilizagdo do sistema por imagens digitais na classificacdo de
alimentos in natura, como 0 mamao, também se mostra como alternativa a analise visual dos
estddios de maturacdo do mamao Golden. O desenvolvimento de sistemas de inspecdo visual
para medi¢cdo de informagdes acerca das cores dos produtos alimentares, rdpida e
objetivamente, durante periodos de processamento e armazenamento se torna uma decisdo
crucial de comercializagdo (WU e SUN, 2013). Isto, pois, os consumidores da sociedade

moderna requerem da industria de alimentos produtos com alta qualidade.

Usualmente a ciéncia e tecnologia de alimentos usa de parametros instrumentais de
medicdo de cor, representados pela CIE (Comission Internationale de I’clairage) 1976
L*a*b* ou o espago de cor CIELAB pela utilizacido de colorimetros comerciais (CIE, 1978).
No entanto, estes colorimetros conseguem avaliar uma pequena area, com superficie entre 10
a 30 mm? (KANG et al.; 2008), ndo podendo assim representar a variagao de cor global de um
alimento com uma unica medida. Com a andlise e processamento de imagens digitais RGB ¢

possivel avaliar a mudanca de coloracio dos frutos de forma objetiva, integral e
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representativa, assim como correlacionar com atributos fisico-quimicos da polpa (NAGLE et

al.; 2016).

2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho foi aplicar o processamento de imagens digitais RGB e
a espectroscopia na regido do infravermelho préximo (NIR), utilizando modelos de anélise
multivariada, para classificar, de forma objetiva e ndo destrutiva mamdes Golden em

diferentes estadios de maturacdo.

2.2 Objetivos especificos

1) Relacionar os atributos de qualidade, tais como, umidade, pH, teor de sé6lidos soluveis,
firmeza da polpa, acido ascorbico e carotenoides totais, com a classifica¢do visual de cor da

casca do mamao Golden.

2) Caracterizar a morfologia (massa, comprimento e didmetro) e parametros de cor da casca e

da polpa dos frutos classificados em diferentes estddios de maturacgao.

3) Avaliar o uso dos atributos de qualidade determinados, como parametros objetivos de

classificagdo dos mamdes em diferentes estadios de maturacdo.

4) Desenvolver modelos de classificagdo do mamao Golden usando espectroscopia no NIR e

processamento de imagens digitais RGB.

3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Producao de mamao (Carica papaya) Golden

As variedades do mamoeiro sdo divididas em dois grupos principais: Solo (Hawaii) e
Formosa. Os mamdes pertencentes ao grupo Solo, popularmente chamado de mamao papaia,
apresenta peso médio de 350 a 600 gramas e tem grande aceitacdo no mercado interno e

externo, além de serem atrativos para os produtores por serem de maturacdo precoce e plantas
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de alta produtividade (TRINDADE et al., 2001; EMBRAPA, 1994; BLEINROTH, 1998). No
Brasil, para fins de comercializacdo, as cultivares Golden e Tainung 01 (cultivar hibrida do

grupo formosa) sdo os mais exportados (RUGGIERO et al., 2011).

Em 2013 a producdo mundial de mamao atingiu 12,5 milhdes de toneladas, tendo
como principais produtores a India, Brasil, Indonésia, Nigéria e México. O Brasil €
responsavel por 12,6% (1.582.638 toneladas) da produ¢do mundial. Com 40% do volume
exportado (108.435 toneladas), o México € o maior exportador da fruta, j4 o Brasil ocupa a 2*

posicdo, com 9,6% (26.131 toneladas) da exportacdo mundial (FAOSTAT, 2015).

Embora a producdo da cultura de mamao se encontre em vérios estados brasileiros, é
na Bahia e Espirito Santo onde estd concentrada grande parte da producdo nacional com
aproximadamente 71% (IBGE, 2014). Segundo Galeano e Martins (2015) o fruto apresenta
importancia social pelo fato de gerar emprego o ano inteiro, além de constituir uma

importante fonte de divisas para o Brasil.

A cultivar Golden é proveniente da selecao das melhores espécimes visando melhoria
de producgdo de plantas Sunrise solo, desenvolvida pela companhia Caliman Agricola SA
(MARTINS e COSTA, 2003). Esta cultivar € valorizada por apresentar textura e sabor
agraddvel, além da polpa adocicada e tom avermelhado (FABI et al., 2007). A introdugdo
desta fruta hibrida de alta qualidade ganhou popularidade no pais assim como no mercado
externo (ALI et al., 2011). Porém, a ndo manutencdo da qualidade pds-colheita é uma das
limitacdes para a expansdo do fruto nos mercados interno e externo (BRON e JACOMINO,

2006).

Segundo Fagundes e Yamanishi (2001), a cadeia de comercializagdo do mamao e de
outras frutas possui varios agentes envolvidos como: produtores, intermedidrios, atacadistas,
centros de distribui¢do, feirantes e varejistas (supermercados, quitandas, etc.), que completam
a distribuicdo aos consumidores. A comercializagdo de frutas no mercado interno pode
ocorrer através da venda direta do produtor ao consumidor; do produtor ao varejista
(supermercado, quitanda, feirante e outros); do produtor ao atacadista de destino, instalado
préximo ao centro de abastecimento; e do produtor ao atacadista de origem, localizado junto a

zona de producgdo.
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3.2 [Estadios de maturacao do mamao papaia

O mamao € considerado um fruto climatérico, pois apresenta um aumento da atividade
respiratéria e producdo de gds etileno (C,H4), com amadurecimento imediato, podendo
amadurecer na planta ou fora dela se colhidos fisiologicamente maduros (BAPAT et al., 2010;
DA SILVA et al., 2007; CHITARRA; CHITARRA, 2005). Os processos metabdlicos sdao
fundamentais para ocorrer a degradacdo da pectina, levando a perda de firmeza
(GONZALEZ-AGUILAR et al., 2009; LAZAN et al., 1989), aumento no teor de acidos
organicos e vitamina C (DRAETTA et al., 1975), degradacdo da clorofila e sintese de
carotenoides na casca (BIRTH et al., 1984).

No seu amadurecimento, a temperatura regula a velocidade com que as reagdes
enzimaticas se processam a nivel celular. E segundo a Lei de Van't Hoff pode aumenta-las na
razdo de 2,0-2,5 vezes, a cada 10°C de aumento da temperatura. Estas reacdes ocorrem mais
lentamente em baixas temperaturas, contribuindo com decréscimo da atividade respiratdria
(CHITARRA; CHITARRA, 2005; BLEINROTH; SIGRIST, 1995). Porém sao definidas
temperaturas minimas de acordo com a susceptibilidade a injuria pelo frio, sendo que para
mamodes com % de maturacdo a temperatura minima tolerada é 8°C, e em frutos verdes, mas

fisiologicamente desenvolvidos, esta temperatura € de 10°C (CHEN; PAULL, 2003).

Segundo Bleinroth (1995) na etapa de ponto de colheita, os frutos da cv. Solo ndo
devem ser colhidos com teor de sélidos soldveis inferior a 11,5 © Brix, o que corresponderia a
6% de coloracdao amarelada na casca. Neste estudo foi verificado que para conseguir aumento
significativo dos s6lidos soluveis, o fruto deveria ser colhido com 33% da superficie da casca
amarela. Para Balbino (2003), o mercado deve associar o estddio de maturacdo do fruto (do
mamao) com o respectivo teor de sdlidos soliveis além de avaliar a infraestrutura de

transporte e armazenamento € o tempo para a comercializagﬁo € consumao.

No Brasil, a cor da casca € um importante parametro para classificacdo do estadio de
maturagdo dos mamdoes para consumo interno, e para exportacdo pelas casas de embalagens
(packing house). Por se tratar de uma classificacdo visual e subjetiva, o observador estd
sujeito a diferentes interpretacdes. Isto pode ocasionar a fadiga ocular, resultando na
desuniformidade no estidio de maturacdo dos frutos, na mesma caixa e entre as caixas

separadas por diferentes classificadores (SAVAKAR; ANAMI, 2015; OLIVEIRA, 2002).
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Por ser uma variedade desenvolvida recentemente, o mamao Golden tem demonstrado
diferencas nos atributos de qualidade em relag¢do a cultivar de origem Sunrise solo. Marin e
Gomes (2000) descreveram a casca da cv. Golden como sendo acentuadamente aclorofilada.
Fonseca et al (2007), comparando as duas cultivares detectaram teores de clorofila inferiores

na variedade Golden, definindo sua coloracdo verde mais clara que sua cultivar de origem.

A diminui¢do de intensidade da cor verde pode trazer dificuldades em relacdo a
classificacdo visual, isso porque a maturacio do fruto decorre da despigmentacao da cor verde
e progressiva transformacdo para cor amarela. Com o objetivo de melhorar a classificacdao
pela cor, de forma objetiva, em diferentes estidios de maturagcdo, surge a necessidade de
automatizar este procedimento através da utilizacdo de equipamentos com sensores Opticos,

os quais podem aumentar a eficiéncia e precisio na sele¢do das frutas (OLIVEIRA, 2002).

A CEAGESP (Companhia de Entrepostos e Armazéns Gerais de Sdo Paulo)
desenvolveu cartilhas de classificacdo (Figura 1) no Programa Brasileiro para Modernizagdo

da Horticultura como forma de padronizar a classificagdo do mamao.

Subgrupo 1: Fruto amadurecendo, mudando de cor, primeiros sinais
amarelos que ndo deverdo cobrir mais que 15% da casca.

Subgrupo 2: Fruto % maduro, 15 a 25% da superficie da casca
amarelada.

Subgrupo 3: Fruto %2 maduro, 25% a 50% da superficie da casca
amarelada.

Subgrupo 4: Fruto % maduro, 50% a 75% da superficie da casca
amarelada.

Subgrupo 5: Fruto maduro, com 75% a 100% da superficie da casca
amarelada.

O 060 0

Figura 1- Classificacdo dos estddios de maturagao de mamao Golden de acordo com a colorac¢do
amarelada da casca. Adaptado de CEAGESP. (2003).

Esta norma da CEAGESP classifica os lotes de mamao através dos grupos varietais
(Solo, Formosa e Comum) e grupos de formato (Comprido e Redondo); pela sua coloracdo de
casca nos diferentes estadios de maturagdo — Subgrupo ; pelo tamanho — Classe e qualidade -

Categoria (CEAGESP, 2003).



21

Alguns trabalhos utilizam sistemas por imagem e métodos de processamento para
conversao das matrizes de cores da casca em coordenadas L* a* b* (ABBOT, 1999;
OLIVEIRA, 2002). McGuire (1992) corrobora que os parimetros da coloracio podem ser
representados nas coordenadas L* a* b* ou nos indices crométicos Croma (c), Hue (h°),
além de outros indices que podem ser criados através de equacdes, que contenham as

coordenadas L*, a* b*,

3.3 Perdas poés-colheita

De acordo com a Food and Agriculture Organization - FAO (2013), a producio
agricola, dentre os alimentos, é responsdvel pela maior quantidade em volume (33%) de
desperdicio durante a cadeia produtiva. Este desperdicio culmina num significante impacto
ambiental e econdmico, sendo um entrave para melhoria da distribuicdo de alimentos a nivel
mundial e diminui¢do dos impactos socio-ambientais (FAO, 2011). Segundo dados da FAO
(2011) na América latina sd@o produzidos, em volume, cerca de 200 milhdes de toneladas de
FLVs (Frutas, Verduras e Legumes). Deste montante 20% das perdas sao relacionadas as mas
praticas de cultivo e 10% ao manuseio pds-colheita e armazenamento; 32% se resumem as
embalagens, processamento e distribui¢do; e 10% relacionados ao consumo doméstico. No
Brasil as perdas se dividem no campo (10%), manuseio e transporte inadequado (50%),

centrais de abastecimento e comercializacio (30%) e supermercados e consumidores (10%).

O armazenamento de mamdes com grandes flutuagdes na temperatura e/ou injuirias
mecanicas no transporte combinados com manuseios inapropriados na colheita pode resultar
num fruto com problemas de aparéncia, sabor e valores nutricionais reduzidos (PAULL et al.,
1997). Em contrapartida, se as condi¢des de armazenamento do mamao estiverem adequadas,
a fruta tem vida util de aproximadamente uma semana sob condicdes de clima tropical (25 a

28°C) (COSTA e BALBINO, 2002; BOARD, 1988).

As maiores causas pela ndo manutencdo da qualidade pds-colheita do mamao no
periodo de armazenamento se devem a grandes flutuagdes na temperatura de estocagem. Esta
combinada com injirias mecanicas no transporte e doencas pds-colheita (KAUR, 1997). No
campo as frutas sdo colhidas em estddio avancado de maturacdo além de sofrerem injdrias

mecanicas no momento da colheita. Problemas por injdria pelo frio e mudangas fisioldgicas
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no periodo de amadurecimento também afetam a qualidade final do mamao (NUNES et al.,

2006; PAULL et al., 1997;).

A colheita no estddio de maturagdo inadequado € um dos problemas que aumentam a
perda poés-colheita de mamao. Quando colhido muito maduro apresenta boa qualidade
sensorial, no entanto, o fruto apresenta um curto periodo de conservacio, e geralmente nao
suporta o tempo e as condi¢des de transporte para que assim seja comercializado. No entanto,
o fruto colhido mais verde € mais resistente as injirias mecanicas ¢ demora mais a
amadurecer, mas apresenta qualidade sensorial insatisfatéria (ROCHA, 2003). Segundo
Jacomino et al., (2003) ainda nao existe um método eficiente para identificacao do ponto ideal
de colheita e para classificagdo por estddio de maturagdo, visando frutos de melhor aroma e

sabor.

A melhora de qualidade pds-colheita e aperfeicoamento no controle de qualidade de
produtos frescos pode levar a um incremento do nivel de satisfacdo do consumidor final.
Atualmente ha um grande incentivo para classificar as frutas de acordo com atributos internos
de qualidade visando ampliacio do mercado de produtos frescos (MAGWAZA e OPARA,
2015).

3.4 Técnicas analiticas nao destrutivas

A alta demanda pela manutencio da qualidade de produtos frescos tem estimulado o
desenvolvimento de uma variedade de técnicas ripidas, em tempo real, confidveis e nao
invasivas. As tradicionais andlises laboratoriais fazem a destrui¢do da amostra, consomem
tempo, necessitam de reagentes quimicos, além da necessidade de equipamentos sofisticados
e operadores qualificados (JIE et al., 2014; KAROUI e DE BAERDEMAEKER, 2007). Com
o uso de técnicas ndo destrutivas pode-se ter um aumento do nimero de repeticdes, usando a
mesma amostra durante o periodo de amadurecimento, fornecendo assim informacdes mais

precisas e reais (COSTA et al., 2009).

Durante as dltimas décadas muitos pesquisadores t€m utilizado técnicas ndo invasivas
como método instrumental para avaliagdo de diversos atributos de qualidade de alimentos

(SAVAKAR e ANAMI, 2015; BARBIN et al., 2012; FATHI et al., 2011). Entre as técnicas
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desenvolvidas, a espectroscopia NIR tem obtido grande aceitacdo por ser um método de
andlise rdpido aplicado a uma grande variedade de alimentos. Sua utilidade é devido ao custo
relativamente baixo do equipamento, ser um método nao destrutivo, que requer minimo ou
nenhum preparo das amostras antes das andlises, e poder ser utilizado para medir diferentes
atributos de qualidade simultaneamente, como teor de umidade, gordura e acidez do 6leo de
oliva (FERNANDEZ-ESPINOSA, 2016), composi¢io centesimal de diferentes cultivares de

cereais (STUBBS et al.; 2010) e outros tipos de alimentos frescos e processados.

3.4.1 Espectroscopia no intervalo do infravermelho préximo NIR

De acordo com Smith (2011) e Osborne et al., (1993) a radiacdo eletromagnética na
regido do infravermelho (Tabela 1) € divididas em trés regides: infravermelho proximo (NIR),
infravermelho médio (MIR — Middle Infrared) e infravermelho distante (FIR— Far Infrared).

Na Figura 2 sdo mostradas as relacdes das propriedades fisicas e quimicas na regido do NIR.

Tabela 1 - Radiacdes eletromagnéticas na regido do infravermelho.

Regiao no Infravermelho Intervalos de Nimero de Intervalos de comprimento
onda de onda
(v) [em™'] (1) [nm]
Proximo (NIR) 14000 a 4000 750 a 2500
Médio (MIR) 4000 a 400 2500 a 25000
Distante (FIR) 400 a 100 25x 10°a 100 x 10°
Adaptado de Osborne et al., 1993.
Absorbéncia
>
Sobreposicdo de banda
<€
Dispersdo de luz
— 5
<€ Profundidade de penetracdo
700 nm 1100 nm 1800 nm 2500 nm

Figura 2 - Propriedades quimicas e fisicas na regido do NIR. Adaptado de MetrohmNIRSystems.
(2013).
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A absorbancia e dispersdo da radiagdo aumentam com o comprimento de onda (nm),
enquanto que a sobreposicdo de banda e profundidade de penetracdo decresce com aumento
do comprimento de onda (Figura 2). Entretanto, para selecionar a melhor regido espectral a
ser utilizada para uma determinada andlise sdo realizadas correlagdes entre as propriedades

espectrais do NIR com o analito de interesse (METROHMNIRSYSTEMS, 2013).

Alguns métodos espectroscopicos envolvendo ressondncia magnética nuclear (NMR),
imagens hiperespectrais no visivel e infravermelho préximo (vis/NIRS), e espectroscopia com
transformada de Fourier no infravermelho com reflexao total atenuada (ATR - FTIR) t&m sido
utilizadas para se determinar atributos internos de qualidade de produtos frescos (ZHANG e
MCCARTHY, 2013; SUGIYAMA, TSUTA; 2010; BUREAU et al., 2009; ZION et al.,
1995). Segundo Ruiz-Altisent et al (2010), outras técnicas ndo destrutivas tém sido
implementadas para melhor sele¢do e classificacdo de alimentos frescos, incluindo a visdo
computacional (NARENDA e HAREESH, 2010; SUN, 2010), raios-X (CASASENT et al
1998; KOTWALIWALE et al 2014) e tecnologias acusticas (MACRELLI et al 2013).

A espectroscopia na regido do NIR tem demostrado ser a técnica ndo destrutiva com
mais sucesso, pois € rdpida, simples, realizada em tempo real, ndo utiliza reagentes quimicos e
reduz consideravelmente o custo operacional. Em termos de alcance espectral, a
espectroscopia NIR recebeu grande atengdo, pois a maioria dos alimentos contém grupos
funcionais, como C-H, N-H e O-H. Estes grupos estao intimamente ligados com combinagdes
vibracionais (niveis de energia) de alongamento e rotacionais na regidao do NIR (MAGWAZA

etal., 2011, YU etal., 2014).

Esta técnica é amplamente utilizada para determinar rapidamente a concentracido de
nutrientes e valores nutricionais em materiais secos e frescos pds-colheita (YANG et al.,
2014; SALGUERO - CHAPARRO et al., 2012; ARIANA et al., 2006), alimentos e ragdes no
controle de qualidade (EL MASRY e SUN, 2010; VERMEULEN er al, 2010;
DECRUYENAERE et al., 2009; FERNANDEZ — IBANEZ et al., 2009) e seguranca
alimentar (PU et al., 2015; PEl et al., 2011).

Estas técnicas sdo apropriadas para aplicacdes on-line e inline  MAGWAZA et al.,
2015; JIE et al., 2014; METROHMNIRSYSTEMS, 2013). Os métodos espectroscopicos
fornecem impressoes digitais detalhadas do composto organico a ser analisado. Isto devido as

caracteristicas fisicas entre interagdes eletromagnéticas e o material da amostra, tais como


http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0304423815000114#bib0650
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0304423815000114#bib0650
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reflectincia, transmitincia, absorbancia, fluorescéncia e decaimento radioativo (BURNS e

CIURCZAK, 2007; MEHL et al.; 2004; HART et al., 1962).

Segundo Sorak et al., (2012), uma consideravel aten¢do tem sido dada na diminuicdo e
portabilidade dos equipamentos de espectroscopia. O uso de instrumentos portateis oferece a
possibilidade de se medir diretamente em campo (in situ) importantes parametros de
qualidade. O desenvolvimento destes equipamentos podem reduzir custos, trazer maior
seguranca para o operador e melhorar a precisdo do método por preservar a amostra de

excessivo manuseio e transporte (GARRIGUES e LA GUARDIA, 2013).

Embora os espectrometros portateis no NIR apresentem diversas vantagens no seu
desenvolvimento, devem ser considerados fatores criticos como: custo, tamanho, peso,
consumo de energia, robustez, seguranca, facilidade de uso, durabilidade, precisdo de
medicdo e alta confiabilidade de desempenho (DOS SANTOS, 2013; STARK e LUCHTER,
2005.). Dos trabalhos encontrados na literatura, grande parte dos experimentos foi realizada
em condicdes laboratoriais, envolvendo assim selecio de amostras e transporte para os
laboratérios (SANCHEZ et al., 2012; PEREZ-MARIN et al., 2011; SUN et al., 2009;
SARANWONG et al., 2003). De acordo com Dos Santos (2013) alguns estudos utilizando
estes dispositivos, ndo foram avaliados sob-reais condi¢des de producao in sifu, € ndo seriam

exemplos de medi¢des diretas da planta mae, sob condi¢des ndo controladas.

Entretanto, um significativo nimero de aplicacdes envolvendo o uso destes
dispositivos portdteis no NIR estd sendo realizado in situ, onde medidas foram realizadas
diretamente em frutos presos a planta mae, sob diversas condi¢des de tempo. Dentre os
parametros de qualidade avaliados nos diferentes estddios de amadurecimento dos frutos, as
andlises mais realizadas foram: teor de sélidos soliveis em macds (WANG et al., 2012;
GUIDETTI et al., 2009; BESSHO et al., 2007, TEMMA et al., 2002), acidez titulavel em
tangerinas (CHRISTEN ez al., 2012; ANTONUCCI et al., 2011), e pH em morangos
(SANCHEZ et al.; 2013; SANCHEZ et al.; 2012). Entre os parametros fisicos considerados,
a medicdo da firmeza em macgas (BEGUI et al., 2013), peras (CAYUELA, 2011) e laranjas
(WANG et al., 2010) foi a mais usual.

A correlacdo entre parametros fisicos com medidas quimicas e condi¢cdes ambientais
em quais as frutas sdo expostas foram avaliadas por BESSHO er al., (2007) e PEREZ-

MARIN et al., (2011) em macas e nectarinas. Considerando que os fatores ambientais t€ém
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grande impacto na variabilidade qualitativa dos frutos, espectrometros portiteis no NIR
podem ser a solugcdo para melhor classificagcdo no campo, de modo a avaliar individualmente e
relacionar os atributos de qualidade. Isto, pois, dentre as principais preocupacdes de
produtores e distribuidores de FLVs estd a manutencdo da qualidade pds-colheita. Como
ferramenta utilizada para a correlagdo entre os pardmetros fisico-quimicos com as medidas
espectrais das amostras, é necessdria a utilizacdo de métodos quimiométricos (item 3.5) para o

estudo dos dados espectrais.

3.5 Quimiometria

O processo de aquisicao dos espectros geralmente € complexo e possui amplas bandas
de absorcdo e sobreposicdo de ondas (multicolinearidade), ou seja, os dados sdo multivariados
(METROHMNIRSYSTEMS, 2013). Além disso, inimeras propriedades fisico-quimicas,
fisicas e estruturais presentes numa amostra podem influenciar na medida do espectro
(OZAKI et al., 2006; WILLIANS e NORRIS, 1990). Logo, a quimiometria surge como
forma de se extrair informacgdes fisico-quimicas relevantes num sistema com uma alta gama

de espectros correlacionados (FERREIRA, 2015).

Dentre as vdérias defini¢des encontradas na literatura, Massart (2003) descreve a
quimiometria como sendo uma disciplina da quimica que utiliza da matematica, estatistica e
16gica formal para: a) projetar ou selecionar procedimentos experimentais otimizados; b)
fornecer o maximo de informacdo quimica relevante através de andlises de dados quimicos; c)
obter conhecimento sobre os sistemas quimicos. Como os dados espectrais sdo altamente

correlacionados € necessdria a aplicacdo da andlise estatistica multivariada, conforme

mostrado na Figura 3.

| Técnica de Andlise de Dados Multivariados |

Regressdo Classificagdo
Linear Niéo-Linear Supervisado Nizo-Supervisado
ANN, SVM DA ELSEA. KN, PCA, K-means
MLR, PCR, PLSR N, SV) ANN, SVM .

Figura 3 - Andlise de dados multivariados usados na espectroscopia NIR. Adaptado de Elmasry € Sun,
2010. MLR: Multiple Linear Regression, PCR: Principle Component Regression, PLSR: Partial Least Square
Regression, PCA: Principal Component Analysis, PLS-DA: Partial Least Squares—Discriminant Analysis, kNN:
k- Nearest Neighbor, LDA: Linear Discriminant Analysis, ANN: Artificial Neural Network, SVM: Support
Vector Machine.
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Para melhor exploracdo dos dados. As técnicas quimiométricas sdo aplicadas para
reducdo da matriz de dados original, pré-processar e realizar andlises de classificacdo ou
regressao (RODRfGUEZ — PULIDO et al., 2013). Segundo Wang et al., (2015), os métodos
de quimiometria sdo aplicados para extrair informacdes dos atributos de qualidade e para
eliminar interferéncias de fatores irrelevantes para amostra estudada.

Para utilizacdo de métodos quimiométricos e extracao de informacdes relevantes para
estudos foram desenvolvidos programas computacionais contendo as principais ferramentas
para classificacdo, discriminacdo e predicdo de amostras. Os softwares mais utilizados na
academia e na drea industrial sdo: The Unscrambler X (CAMO - Computer Aided Modeling
Process AS, Trondheim, Norway), MATLAB (Mathworks, Natick, Inc, USA), Pirouette

(Infometrix, Inc) e Statistica (Statroft).

3.5.1 Pré-Processamento das variaveis

Nos casos em que os dados a serem modelados estdo representados por unidades de
medidas diferentes é necessdrio a correcdo na etapa de pré-processamento, pois muitas
técnicas assumem que a magnitude de uma medida € proporcional a sua importancia e que o

nivel de ruido é similar em todas as varidveis (RINNAN et al., 2009; WISE et al., 2006).

3.5.1.1 Dados centrados na média

O objetivo € fazer com que, para cada varidvel, os valores tenham média zero. Ou seja,
o valor médio calculado para cada varidvel, € subtraido de cada um dos valores individuais
que compde a coluna (Equacgdo 1), resultando na mudanca do sistema de coordenadas para o

centro dos dados (MARETTO, 2011; SUN, 2009).

Xem= X — Xntea ey

Onde, X, € a varidvel centrada pela média; X representa o valor individual da

varidvel; e Xmeq € 0 valor médio para cada varidvel (coluna).
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3.5.1.2 Autoescalamento

Utilizado quando as varidveis apresentam unidades diferentes, o que permite que todas
as varidveis tenham contribui¢do equivalente para o desenvolvimento do modelo. De acordo
com a Equacdo 2, consiste em centrar os dados na média, em seguida, dividir os dados de
cada varidvel pelo respectivo desvio padrdo (Xp,) (RINNAN et al., 2009; SUN, 2009).

>(Auto= HM_ed (2)
Xpp

3.5.2 Pré-Tratamento dos espectros

A aplicagdo de pré-tratamentos aos espectros brutos auxilia no desenvolvimento e
otimizacdo de modelos de calibracdo, através do ajuste linear entre a concentracdo do analito
e a absorbancia. Possiveis variacdoes dos dados espectrais ocorrem devido ao espalhamento da
luz das particulas, interferentes, interacdes moleculares de hidrogénio, mudancas no indice
refrativo em altas concentracdes (METROHMNIRSYSTEMS, 2013; BJORSVIK e
MARTENS, 2007). A caracterizagdo de diferentes compostos no NIR faz com que sejam
necessdrias corregdes de flutuagdes de linha de base (derivadas), efeitos aditivos e
multiplicativos (Standard Normal Variate - SNV, Multiplicative Scatter Corretion MSC)
(OZAKI et al., 2006).

3.5.2.1 Correcao da linha de base

A complexidade de anélise das flutuagdes de linha de base € influenciada pelos cabos

de fibra 6tica. O espectro no NIR pode ser representado pela Equagao 3.

A=aAo\) + B +e(d) 3)

Onde, Ap(M), a, B e e(A) sdo, respectivamente, o espectro real, fator multiplicativo de
espalhamento, fator aditivo de espalhamento (Desvio de linha de base), e ruidos. H4 muitos
métodos para se eliminar ou reduzir os efeitos de a e p (OZAKI et al.; 2006) como mostrado

nos itens 3.5.2.3 com a correcdo pelo MSC e 3.5.2.4 pela aplicacio do pré-tratamento SNV.
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3.5.2.2 Derivadas

Um espectro derivado é uma expressio de valores derivados, d"A/dA" (n = 1,2,...), de
um espectro A(A) como fungdo de A (OZAKI et al., 2006). Derivadas de primeira ordem
(Equagdo 4) podem reduzir o desvio de linha de base dos espectros a segunda derivada
(dzA/dkz) (Equacdao 5) pode remover inclinacdo (slope) da linha de base. Atualmente o
método de Savitzky—Golay é o método de derivada mais aplicado (RINNAN et al., 2009;
SAVITZKY E GOLAY, 1964).

dAi = Ai+k - Ai»k (4)
dgAi = Ai+2k — 2A1 +Ai»2k (5)

No método de Savitzky—Golay os espectros sdo filtrados através de uma janela
simétrica contendo 2g + 1 pontos (sendo g o nimero de pontos de cada lado), que ird estimar
o ponto central. Os pontos inseridos sdo ajustados através de equacdes polinomiais, € 0s
coeficientes encontrados sdo usados para validar uma nova frequéncia. Geralmente uma
janela de 7 a 11 pontos € suficiente pra suavizar o espectro, além da aplicacdo de polindmio
de segundo ou quarto grau para o ajuste, responsdvel pela melhora da resolucdo espectral

(BROWN et al., 2000; SUN, 2009).

3.5.2.3 Correcao Multiplicativa de Espalhamento (MSC)

O MSC é um método de transformagcdo com objetivo de compensar variacdes na
vertical da linha de base (efeitos aditivos) e na inclinacdo (efeitos multiplicativos) de dados
espectrais (GELADI et al., 1985). Este método remove efeitos fisicos como tamanho de
particula e luminosidade da superficie dos espectros, que ndo carregam informacdes quimicas
ou fisicas. O MSC corrige o efeito de espalhamento pela linearizacdo de cada espectro em
funcdo de um espectro de referéncia, e tem a vantagem de deixar os espectros semelhantes aos
originais, além de facilitar sua interpretacao optica (ESQUERRE et al., 2012; RINNAN et al.,
2009).
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A transformacdo realizada pelo MSC ¢€ representada pela Equacdo 6 (MARTENS et
al., 1983):

Xie = Xig— a4 (6)
b;
Onde, Xjx e Xjc sdo os valores espectrais antes e apds a aplicaca pela

linearizacdo em k comprimentos de onda; a; € o efeito estimado da reflexdo especular da

amostra; i e 1/b; sdo os valores de interferéncia estimados pelo espalhamento na amostra.

3.5.2.4 Variacao do Desvio Normal (SNV)

O SNV também ¢é um método de corre¢do de espalhamento aditivo e multiplicativo,
semelhante ao MSC (STEVENS e RAMIREZ — LOPEZ, 2014). A correcdo é baseada na

normalizagdo de cada espectro com seu respectivo desvio padrao (Equacdo 7):
X =Xy =X (7

A normalizagdo € utilizada para remover a variacdo das respostas espectrais para cada
varidvel. Cada espectro € divido por um fator de normalizacdo (S;); como resultado
todas as amostras estardo numa mesma escala (X;,) (GEMPERLINE, 2006; BARNES et al.,
1989).

3.5.3 Analise de Componentes Principais (PCA)

De acordo com a American Society for Testing and Materials (ASTM), a Andlise de
Componentes principais, ou simplesmente PCA (Principal Component Analysis), ¢ um
procedimento matematico para resolver uma série de dados em componentes ortogonais, cujas
combinacdes lineares aproximam os dados originais para qualquer grau de precisdo desejada.
Como sucessivos componentes principais sdo calculados, cada componente representa a
quantidade mdaxima possivel de varidncia residual no conjunto de dados (BURNS e
CIURCZAK, 2007). A primeira componente, PCI, é definida pela direcdo que descreve a
maxima variancia dos dados originais. A segunda componente principal, PC2, tem a dire¢ao
maxima de variancia dos dados no subespaco ortogonal a PCI, sendo que as componentes
subsequentes sdo ortogonais as anteriores, representando assim a méaxima variancia restante

(FERREIRA, 2015).
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A andlise PCA € um método de classificacdo ndo supervisionado, pois a priori nao se
tem o conhecimento das classes pertencentes do conjunto de dados em andlise
(METROHMNIRSYSTEMS, 2013, MATOS et al 2003). PCA € uma ferramenta quimiométrica
que permite extrair de uma determinada matriz de dados informagdes relevantes para seu
entendimento. Desta forma, com aplicacdo do PCA ¢ possivel fazer uma simplificacdo da
dimensao original dos dados, modelar, detectar amostras andmalas (outliers), selecionar
varidveis relevantes para determinados sistemas, classificar e prever novas amostras no

modelo de calibracio (MATOS et al., 2003).

Como ponto de partida para a andlise exploratoria PCA, a matriz de dados X (dados
bidimensionais) € ilustrada pela Equacdo 8, onde as linhas representam a identidade das
amostras e as colunas as varidveis em estudo para as respectivas amostras (FERREIRA,

2015).

XIT Xll X12 XIJ

XZT X?.l X22 XZJ (8)
X= |1 ]| =t | o= X X,

1 1 1 N 1

] . N

XIT XIl X12 XU

Cada amostra € representada por um vetor linha (Xj) e cada varidvel por um vetor
coluna (X;), indicado separadamente na Equacdo 9 (FERREIRA, 2015; BEEBE e
KOWALSKI,1986).

Xt = [X,-l X, X o xU] e X, = (9)

Matematicamente, o procedimento da andlise de componentes principais pode ser
descrito como a decomposicao da matriz de dados X (I x J) em duas matrizes (Equacao 10),
uma chamada de escores T, e uma matriz ortonormal de pesos L (do inglés Loadings). Os
escores expressam as relagdes entre as amostras, enquanto que os pesos indicam as relacdes

entre as varidveis (FERREIRA, 2015).
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X =TL' (10)
Havendo correlagdo entre as varidveis originais, a PCA produz uma compressao do
conjunto de dados, utilizando apenas um subconjunto dos J componentes principais, da matriz
X (Equacdo 11) em termos da soma de vdrias matrizes expressando a dimensionalidade
intrinseca do conjunto de dados (FERREIRA, 2015; GELADI e KOWALSKI, 1986). O
conjunto de dados restantes, matriz residuos (Xges) apresentam informacdo irrelevante ou

aleatoria.

T T T
X[=1|t |:l,:|+ t l:lz ]+--+ t[lA]+E (11)

A
Xpes = > t] =T
a= ¢

Adaptado de Ferreira, 2015.

3.5.4 Analise Discriminante Linear (LDA)

A andlise discriminante linear (Linear Discriminant Analysis - LDA) € um método de
classificacdo supervisionado, onde as informagdes pertinentes as classes dos dados estdo
disponiveis e € utilizada para constru¢do de um modelo discriminatério. O foco central da
andlise LDA € encontrar combinagdes lineares da matriz X de dados das J varidveis
observadas que melhor separem os subgrupos dos dados informados, onde amostras de classe
semelhantes sejam discriminadas de amostras de outra classe através de uma superficie de
classificacdo linear no espaco de dimensio J (FERREIRA, 2015; GUO, 2010;
LACHENBRUCH, 1975).

A andlise LDA tem sido aplicada na classificacdo de amostras de queijo ralado (GORI
et al., 2012), 6leo vegetal extra virgem (SINELLI ez al., 2010) e 6leos de canola, girassol,
milho e de soja (GAMBARRA NETO et al., 2009) de acordo com as propriedades fisicas e
quimicas, processos de obtencdo e propriedades espectroscépicas. Brito et al., (2013) e
Ferreira (2015) citam que o procedimento de andlise se baseia na selecdo de um nimero
menor de comprimentos de onda (J) em relacdo ao nimero de amostras (/), assumindo assim
uma relacdo linear entre as classes das amostras. Alguns algoritmos foram desenvolvidos

como forma de aprimorar a selecdo das varidveis como Successive Projections Algorithm
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(SPA) (SILVA et al., 2012; PONTES et al., 2005), Genetic Algorithm (GA) (PONTES et al.,
2005) e Formula de Stepwise (SR) (CANECA et al., 2006; OSBORNE et al., 1993). Estes
algoritmos também atuam na reducdo de colinearidade entre os comprimentos de onda.
Segundo Jiang et al., (2002), os algoritmos de selecdo de varidveis melhoram a interpretagdo

da relacdo entre os dados espectrais com a composi¢ao da amostra.

3.6 Processamento de imagens digitais

A cor dos alimentos € um dos principais atributos avaliados por toda cadeia de
produtos alimentares, porém, geralmente a avaliacdo destes produtos € subjetiva na percep¢ao
do olho humano (PAHTHARE et al.; 2013; WU e SUN, 2013). Desta forma, usualmente a
ciéncia e tecnologia de alimentos usa de parametros instrumentais de medi¢do de cor,
representados pela CIE (Comission Internationale de I’clairage) 1976 L*a*b* ou o espaco de
cor CIELAB pela utilizacdo de colorimetros comerciais (CIE, 1978). No entanto, estes
colorimetros conseguem avaliar uma pequena drea, com superficie entre 10 a 30 mm?2, ndo
podendo assim representar a variacdo de cor de um alimento com uma unica medida (KANG

et al., 2008).

A aplicagdo de sistemas de imagem digitais tém se destacado consideravelmente nos
ultimos anos, sendo que, em particular, estudos com alimentos vém sendo focados na
determinacdo de cor pela obtencdo do espaco de cor CIE L*a*b*. Um dos aspectos mais
importantes do uso do sistema de imagens digitais € a etapa de processamento das imagens,
onde cameras digitais obtém valores expressos em RGB (red, green and blue), os quais

precisam ser transformados no espaco CIE L*a*b* (WU e SUN, 2013).

Na literatura s@o encontrados trabalhos direcionados para diagndsticos médicos,
automacgdo de manufatura, vigilancia aérea, sensores remotos € mais recentemente no campo
de classificacdo e selecdo automadtica de alimentos (WU e SUN, 2013; SUN, 2003). As
técnicas usadas na andlise de imagens incluem aquisi¢do de imagem, pré-processamento e
interpretacdo da imagem pela quantificacdo e classificagdo de imagens e objetos de interesse

das imagens (NARENDRA; HAREESH, 2010).
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A classificacdo de alimentos se baseia na avaliacdo visual de inspecdo da qualidade
realizada por classificadores. No entanto, segundo Narenda e Hareesh. (2010), uma
classificagdo com melhor custo-beneficio, consistente e mais precisa pode ser atingida com a
visao computacional para selecdo e classificacdo dos melhores produtos. Na literatura de
andlise por imagens foram reportadas a utilizagdo do sistema eletrOnico para classificar frutas
com massa com 1 grama de precisdao, por didmetro de 1 mm de precisdo, pela cor, injuria,
formato e densidade. Os equipamentos usados para andlises de imagens sdo geralmente
compostos por uma camara, lente, fonte de luz, e computador (HAHN, 2002; SARKAR e
WOLFE. 1985; VON BECKMANN e BULLEY, 1978). A Figura 4 apresenta de maneira

simplificada o funcionamento do sistema de classificagdao por imagem.

Camera

°’¢ Fonte de huz
A2 T TS

Computador
@ Amostra

3
o

Figura 4- Modelo de sistema por imagem de alimentos.
Adaptado de Wang e Sun (2002).

A coloragdo externa das frutas é um importante parametro de identificacdo visual do
amadurecimento. A mudanca precoce de cor da casca pode ser visualizada durante o periodo

de amadurecimento dos frutos (NARENDA; HAREESH; 2010).

Deste modo, a mudanca de cor da casca no periodo da colheita, assim como durante a
comercializagdo podem ser usadas como métodos de selecdo e classificagdo. As técnicas de
segmentacdo, como o thresholding, baseadas na diferenca de coloracdo espacial podem ser
usadas para quantificar a variacdo de cor da casca desde estddios de maturacdo iniciais

(AMARASINGHE e SONNADARA; 2009).

Amarasinghe e Sonnadara (2009), através da técnica de processamento de imagens
RGB e do espaco de cor desenvolvido por Ohta avaliaram o indice de mudanca de cor do
mamao papaia Red Lady de acordo com a maturacio dos frutos. Os autores Camelo e Gomes
(2004); Hahn (2002); Jahns et al (2001) e Arias et al., (2000) compararam o indice de

mudanca de cor do tomate através do processamento de imagens em diferentes espacos de
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cores (RGB e CIE L*a*b*). Ja Slamet et al., (2007) desenvolveram um algoritmo de
classificacdo do mamao papaia exotica em relagdo aos diferentes pesos e tamanhos dos frutos
comercializados através do processamento de imagens RGB. Dentre as combinagdes
realizadas, utilizando-se a drea e didmetro médio dos frutos foi possivel obter 94,6% de

precisdo na classifica¢do dos frutos.

4 MATERIAL E METODOS

O experimento em andlise foi realizado nos laboratérios de Automacdo e Controle de
Processos em Alimentos (LACPA) e no Laboratério de Engenharia de Processos (LEP),
ambos localizados na Faculdade de Engenharia de Alimentos (FEA), Universidade Estadual

de Campinas (UNICAMP) — Sao Paulo.

Amostras de mamao Golden (n = 66) foram adquiridas no mercado varejista da cidade
de Campinas oriundas do pomar comercial Frutas Doce Mel, em 03 estddios de maturacgdo:
EM1 — Estddio de maturacdo 1; EM2 — Estaddio de maturacdo 2; EM3 — Estddio de maturacdo
3, ao longo de um periodo de quatro meses. As frutas foram classificadas conforme adaptacao
do método sugerido no Programa Nacional de Modernizacdao da Horticultura da CEAGESP
(2003) (Tabela 2) de acordo com a coloracao amarelada de cor da casca.

Tabela 2 - Caracteristicas visuais dos estddios de maturacdo do mamdo Golden adaptadas da andlise
visual realizada pela CEAGESP.

Estidio de Caracteristicas visuais
Maturacao (EM)
Fruto amadurecendo, mudando de cor, primeiros sinais amarelos que nao
EM1 . .
devem cobrir mais que 25 % da casca.
EM?2 Fruto ¥2 maduro, 25 a 50 % da casca amarelada.
EM3 Fruto maduro, 50 a 100% da casca amarelada.

EMI1 = Estadio de Maturacao 1; EM2 = Estddio de Maturacdo 2; EM3 = Estddio de Maturacdo 3
Adaptado de CEAGESP (2003).

Ap6s a aquisicdo dos frutos, estes foram transportados para andlises ndo destrutivas,
através de caracterizagdes fisicas, tomadas de imagens digitais e uso do espectrometro portatil
no NIR. Para as medidas espectrais no NIR foram medidos o espectro de absorbancia em
quatro pontos na regido equatorial de cada fruto. Sendo o mamao dividido em quatro regides
de referéncia (A, B, C, D) na seccdo circular e um ponto de medicdo para cada secdo
longitudinal, da respectiva sec¢do circular (Figura 5). A sequéncia das andlises realizadas

através do sistema por imagem e pelo espectrOmetro portitil no NIR (andlises ndo
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destrutivas), assim como as andlises fisico-quimicas (andlises destrutivas), estdo descritas no

Fluxograma (Figura 6).

Secao Circular Secao Longitudinal

Figura 5- Pontos rotulados para medic¢ao dos espectros no NIR.
Adaptado de Hsieh and Lee (2009).

MAMAO PAPAIA GOLDEN
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Figura 6- Fluxograma das andlises de caracterizacdo dos atributos de qualidade e de classificacdo nao
destrutiva do mamao Golden.
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4.1 Caracterizacao Fisica e morfolégica

As amostras de mamao Golden adquiridas foram pesadas em balanca analitica digital,
Gehaka (BG —4000), com capacidade maxima de 4040 gramas e precisdo de 0,01 g.

As medidas de comprimento e didmetro foram medidas em dois pontos por fruto. O
comprimento foi medido como a distancia entre a inser¢cdo do pedinculo e o estigma, € o
diametro em duas se¢des com maior espessura. Foi utilizado paquimetro digital Mitutoyo IP

65 com escala de 0 — 150 mm.

4.2 Anadlises fisicas e quimicas do mamao Golden

4.2.1 Umidade

O teor de umidade da polpa do mamdo Golden foi determinado pelo método
gravimétrico, em estufa (QUIMIS-Q317M32) a 105°C pela secagem de 5 g de amostra
durante 24 horas, pesagem até peso constante AOAC (2005).

4.2.2 Cor da casca e polpa

A cor da casca das amostras foi realizada pelo colorimetro HunterLab (UltraScanVis
HunterLab, USA) em quatro pontos por fruto na regido equatorial. Os resultados foram
expressos pela leitura direta de reflectdncia da casca entre 400 e 700 nm, dos parametros
Hunter L* a* b* utilizando iluminante D65. O sistema Hunter se baseia na utilizacdo de trés
coordenadas na aferi¢ao de cor, onde L (0 = preto e 100 = branco) refere-se a luminosidade da
amostra; a* esta relacionada ao tom avermelhado (a*- = cor verde e a*+ = cor vermelha) e ao
tom amarelado (b*) (b*- = cor azul e b*+ = cor amarela) (HUNTERLAB, 2007). Em adi¢do
foi utilizado o indice chroma (c) (Equacdo 12) o qual descreve o grau de saturacdo ou
intensidade de cor. Por fim, foi determinado o angulo hue (h) (Equacdo 13), que representa a
mudanga de cor da fruta, (0° = vermelho; para 90° = amarelo; para 180° = verde e para 270°

(Azul).
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Chroma = (a** + b**)"? (12)
Angulo & = arctan (b*/a*) (13)

A quantificag@o da cor da polpa dos frutos foi realizada em dois pontos do fruto, sendo
tomado um ponto de cada lado oposto na se¢do longitudinal de maior didametro. Os resultados
foram expressos pela leitura direta de reflectancia dos pardmetros CIE L* a* b* e indices

cromaticos ¢, h com iluminante D65.

4.2.3 Firmeza da polpa

As andlises de textura dos frutos em diferentes estddios de maturacdo foram realizadas
por um texturdometro (TA. TX Plus, Stable Micro Systems, UK, Inglaterra), utilizando o
software Texture Expoent 32. Foi utilizado um probe de ago inoxiddvel de 6 mm, com
penetracdo maxima de 20 mm e velocidade de 1 mm/s. Para cada amostra foram tomadas 2
leituras, uma para cada lado representado pelo maior didmetro do fruto. O valor médio da

ruptura méxima (N) de cada amostra foi utilizado como resultado de firmeza das polpas.

4.2.4 Sdlidos soliveis (SS) e pH

Para medicdo dos parametros fisico — quimicos foi realizado o corte longitudinal dos
frutos em relacdo ao maior didmetro, em seguida as duas partes foram homogeneizadas, em
separado, através de um mixer (Philips Walita, RI7630). O teor de sdlidos soluveis e pH
foram determinados em duplicata para cada parte do fruto. Para determinacdo do teor de SS
foi utilizado um refratometro digital de bancada com correcdo automatica de temperatura
(Atago DR-A1, Atago, Japdo), sendo os resultados expressos em °Brix. O pH foi medido
utilizando um medidor de pH (Kasvi K39 — 2014B), conforme procedimento descrito pela

AOAC (2005).

4.2.5 Acido ascérbico (AA)

A concentragdo do 4cido ascérbico das polpas de mamao Golden foi determinada pelo
método 967.21 (AOAC, 2005). Neste método € realizada a titulagdo das amostras contendo
AA 4cido ascorbico com a solucdo 2,6 — diclorofenolindofenol, utilizando as modificacdes

descritas por Benassi e Antunes (1988) que substituiram a soluc¢do de extracdo padrdo (acido
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metafosférico) por solucio de dcido oxdlico. Uma solucdo de dcido L-ascérbico foi utilizada
como padrdo. A concentracdo de acido ascorbico das amostras foi calculada de acordo com a
Equacao 14, onde se faz correcdo (Equagdo 14) com a solug@o padrao de dcido ascérbico.

Cuo = V,. £. diluicdo (14)
M

Onde: Vi = (VGasto, amostra— VBranco) - Volume do titulante (mL) onde V gasto, amostra TEPresenta o
volume de amostra titulado em ml € Vpanco €Xpressa o volume gasto de Acido oxdlico em ml ;
f = fator de correcdo da solucdo padrio de Acido ascérbico (Equagdo 15); M = Massa do
extrato (20 g).

f=Vy.C (15)
Vi

Onde: V= volume da aliquota de 10 mL; C = concentra¢do da solu¢do (mg/mL)

¢ = volume do titulante de dcido ascérbico (mL).

4.2.6 Carotenoides totais da polpa

O teor de carotenoides da polpa foi determinado de acordo com metodologia descrita
por Rodriguez-Amaya (1999), baseada na extragdo dos carotenoides com acetona, seguida de
separacdo em éter de petrdleo, diluicio em baldo volumétrico e posterior leitura em
espectrofotometro. O resultado, expresso em termos de licopeno (upg/g), foi calculado de
acordo com a Equacdo 16.

Crp=Abs.V.107°® (16)
Atem 1% . m . 100

Onde: Crp = Carotenoides totais da polpa; V = Volume da dilui¢ao (mL); Abs = Absorbancia
mdxima lida no espectrofotdometro no intervalo de 420 a 520 nm; A., = Absortividade
maxima do licopeno em éter de petréleo (3450) segundo Davies (1976);

m = massa da amostra inicial em base umida (g).

4.3 Anadlises por imagem digital RGB

Imagens digitais das amostras (Figura 7) foram obtidas utilizando uma camera digital
Cyber Shot 5 MP (Sony, Japan) com imagens de dimensdes 2592 x 1944 pixels no formato
RGB (Red, Green, Blue) instalada numa cabine escura. A camera foi colocada (Figura 8) num

tripé com distancia ajustada de 17,5 cm diretamente sobre as amostras. Para aquisi¢do das
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imagens na regido longitudinal, como referéncia foram tomadas as se¢des circulares AB e
CD, respectivamente. Os frutos foram colocados individualmente na cabine escura com luz
controlada por uma fonte de luz LED (light-emitting diode) branca (Golden, Sao Paulo,
Brasil), e poténcia de 100 W. A cabine de aquisi¢do foi mantida fechada para bloquear a
iluminacdo do meio ambiente sobre os frutos. A camera foi operada manualmente, com

abertura de lente configurada para f 4.0 num intervalo de 1/60s e sensibilidade (ISO) de 200.

EM1 EM2 EM3

Figura 7- Imagens digitais de mamao Golden em 3 estddios de Maturagao.
EMI1 = Estadio de Maturacdo 1; EM2 = Estddio de Maturacdo 2; EM3 = Estadio de Maturacao 3.

—> Lampadas

Cabine escura

Camera

Localizagdo das
amostras

Figura 8- Sistema de aquisicao de imagens digitais RGB.
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4.4 Processamento de imagem digital RGB

As imagens do mamao Golden gravadas no formato JPEG (Joint Photographic Experts
Group) foram analisadas através do programa ImageJ (National Institutes of Health,
Bethesda, MD, USA). Para exclusdao do plano de fundo foi utilizada a ferramenta Wand

(https://imagej.nih.gov/ij/macros/tools/WandAutoMeasureTool.txt), € com auxilio de ajuste

manual foi obtida a superficie da casca dos frutos. As imagens RGB foram convertidas através
do plugin (Color Space Converter (https://imagej.nih.gov/ij/plugins/color-space-
converter.html) (IMAGEJ, 2006) para as coordenadas de cor L*a*b*. Cada coordenada

representa, respectivamente, a luminosidade (de 0 a 100), tom esverdeado (-100 a 100) e
amarelado (-100 a 100) das frutas. Na Figura 9 € mostrada cada etapa do processamento de

imagens do mamao Golden no espago de cor L*a*b*.

(a) Imagem original (b) L*

(c) a* (d) b*
Figura 9 - Resultado dos espacos de cores L*a*b* obtidos para 0 mamao Golden.(a) imagem original
da amostra; (b) amostra no espaco de cor L*; (c) amostra no espago de cor a*; (d) amostra no espago
de cor b*.

L* = luminosidade; a*=tom esverdeado; b* tom amarelado.

Como referéncia para os valores L*a*b* calculados pelo processamento das imagens
digitais, foi utilizado o colorimetro Hunter L*a*b* (UltraScanVis HunterLab, USA), com

abertura de 0,375 in (0,95 cm), iluminante D65 e angulo de visdao de 10°.
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4.5 Medidas espectrais na regiao do infravermelho préximo (NIR)

A aquisicdo dos espectros foi realizada utilizando um espectrometro portatil no NIR
(DLP NIRscan Nano Evaluation Module (EVM), Texas Instruments - Dallas, USA). Este
equipamento conta com detector de onda de Arsenieto de Indio e Gélio (InGaAs). Foram
medidos espectros por absorbancia no intervalo de 900 a 1700 nm de comprimento de onda,
com incremento de 3,51nm. O espectrometro € controlado pelo programa NIRscanNano GUI

v.1.1.9.

Uma média de quatro espectros de absorbancia foram medidas para cada fruta das 66
amostras de mamdo papaia Golden na regido equatorial dos frutos. Os espectros foram

obtidos diretamente na casca da fruta intacta.

4.5.1 Analises quimiométricas: PCA e LDA

Nas andlises quimiométricas foram determinadas as relagdes qualitativas entre as
medidas instrumentais (espectrometro no NIR) e os estddios de maturacdo como referéncia.
Como forma de se realizar a classificacdo dos estddios de maturacdo do mamao Golden, foi
realizada andlise exploratdria dos dados pela aplicacdo da Anélise de componentes principais

(Principal Component Analysis - PCA) no intervalo de 900 a 1700 nm.

Como método supervisionado de classificacdo utilizou-se a andlise discriminante
linear (Linear Discriminant Analysis - LDA), com aplicacdo de validagcdo cruzada (leave one
out cross validation). Para realizar a reducdo do nimero de comprimentos de onda (variaveis),
foi utilizado o método de selecdo direta (Forward selection)/Stepwise regression (FS/SR). A
selecdo direta adiciona individualmente varidveis ao modelo de acordo com o nivel de
significancia p - value (p < 0,05) para inclusdo de novas varidveis, sendo que este processo se
encerra quando o ultimo comprimento de onda de entrada ndo apresentar diferenca
significativa (p<0,05) em relacdo aos demais, ou todas as varidveis terem sido incluidas no

modelo.

Os espectros no NIR foram tratados pelo programa The Unscrambler v. 9.7 (CAMO-
Computer Aided Modeling PROCESS AS, Trondheim, Norway). O método de selecdo direta
FS/SR foi realizado pelo programa MINITAB (Release 14.12, from Minitab Inc, USA).
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As amostras anomalas (outliers) identificadas na andlise PCA foram removidas
quando necessdrio através da andlise de variancia de residuos vs. alavancagem (Leverage)

(NAES et al.; 2002).

4.6 Analises estatisticas dos resultados fisico-quimicos

Foram realizadas andlises de variancia (ANOVA) para os resultados das anélises fisico-
quimicas com objetivo de relacionar com os diferentes estddios de matura¢do. Assim como
andlises de correlacdo entre os parametros de qualidade da fruta. Para realizacdo das andlises

estatisticas foi usado o software MINITAB® (Release 14.12, from Minitab Inc, USA).

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Caracterizacio morfoldgica dos frutos

A escala visual desenvolvida pela CEAGESP (2003) foi utilizada como referéncia
inicial para as caracterizacOes fisicas e fisico-quimicas dos mamdes Golden. Os resultados das
medidas de comprimento, didmetro e massa dos 66 frutos utilizados no experimento estao
apresentados na Tabela 3 para os diferentes estadios de Maturacao (EM) das amostras.

Tabela 3 - Caracterizagao fisica de acordo com 3 estddios de maturacio do mamao Golden (n=66)
classificados pela andlise visual adaptada da CEAGESP (2003).

Estadio de N Dimensoes Massa (g)
Maturacao Comprimento (cm) Diametro (cm)
EM1 28 13,83 +0,93" 8,94 +0,56" 534,95 +95,98"
EM2 15 13,82 +0,92° 8,86 +0,39° 519,18 +51,72°
EM3 17 13,96 + 1,10 8,66 + 0,56" 499,40 + 89,70*

Valores médios numa mesma coluna seguidos pela mesma letra ndo diferem estatisticamente (p <0,5) pelo teste
de Tukey. EM1 = Estddio de Maturagdo 1; EM2 = Estddio de Maturacdo 2; EM3 = Estddio de Maturacdo 3; N =
Numero de amostras.

Os frutos pertencentes a todos os estddios de maturacdo, de acordo com sua massa
média, foram caracterizados como classe G (vide Anexo 1), segundo metodologia da
CEAGESP (2003). Dentre as amostras utilizadas no experimento algumas apresentaram
manchas cobrindo acima de 5,0 % da casca (CEAGESP, 2003), sendo estas analisadas

separadamente no (item 5.4).
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5.2 Analises fisicas e quimicas para 3 estadios de maturacao

Na Tabela 4 sdao apresentados os valores médios dos atributos fisico-quimicos da
polpa para as 66 amostras de mamao Golden utilizadas, de acordo com a classificacdo visual
da cor de casca.

Tabela 4 — Resultado das andlises de fisico — quimicas da polpa para os 3 estddios de maturacido do
mamao Golden (n=66) classificados pela andlise visual adaptada da CEAGESP (2003).

Estadio de

Parimetro ~ Min Mix Média = Dp?
Maturacao
Sdlidos soluveis EM1 6,93 13,93 11,67 £ 1,77¢
(SS) EM2 11,57 13,43 12,68 + 0,55"
(°Brix) EM3 10,60 13,40 12,14 £ 0,91*
EM1 7,53 93,56 43,9 +25.4°
Firmeza (N) EM?2 10,59 35,08 19,4 +9,0°
EM3 1,31 19,19 9,1 +5,3"
EM1 0,86 0,91 0,88+0,01a
Umidade (%) EM2 0,86 0,92 0,88+0,02a
EM3 0,87 0,92 0,88+0,01a
EM1 5,60 6,04 5,84 +0,13%
pH EM?2 5,59 5,98 5,81 +0,13%
EM3 5,56 5,91 5,77 £0,10°
. o EM1 59,37 140,52 98,4 +19,1°
Acido ascérbico EM2 63,08 128,73 101,5 + 15,9°
(AA) (mg/100g) a
EM3 59,37 139,98 92,1 £28,6
‘ ‘ EMI 9,18 23,03 16,5 +4,1°
Carotenm;les totais EM2 6.54 26.95 172+ 5.4°
(nefe) EM3 7,38 21,78 15,3 +33°

Valores médios numa mesma coluna seguidos pela mesma letra ndo diferem estatisticamente (p <0,05) pelo teste
de Tukey. EM1 = Estadio de Maturagdo 1; EM2 = Estadio de Maturagio 2; EM3 = Estaddio de Maturagéo 3. Dp:
Desvio padrio

Foi possivel observar um aumento do teor de SS para frutos classificados como EM2,
porém, ndo foram observadas diferencas significativas (p<0,05) entre os estddios de
maturagdo, assim como para os atributos de umidade, pH, 4cido ascorbico e carotenoides
totais. Esta tendéncia também foi observada em trabalhos realizados por Resende et al.,
(2012); Bron e Jacomino (2006); Zhou e Paull (2001) e Selvaraj et al., (1982). Estes autores
mencionaram em seus trabalhos que o mamao a ser comercializado ndo deve ser colhido com
teor de SS inferior a 11,50 °Brix, o que corresponderia a 6,0% da coloracdo amarelada da
casca. No entanto, foram encontrados no varejo valores de SS abaixo do indicado para o
consumo, assim como altos teores deste atributo para amostras de estddios de maturagcdo
EM1, EM2 e EM3.

As andlises de firmeza da polpa, AA e carotendides totais foram os parametros que

apresentaram grande variagdo entre frutos classificados no mesmo estadio de maturacido (CV
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= 25%). Nao sendo entdo possivel diferenciar significativamente (p<0,05) amostras
classificadas nos 3 estddios de maturacdo. Os mamdes do estddio 1 apresentaram firmeza da
polpa significativamente (p<0,05) maior que as amostras classificadas nos estadios 2 e 3.

Para fins de comercializacao, frutos considerados climatéricos como o mamao Golden
devem apresentar firmeza de polpa menor que 20 N (KIM et al., 1999; BLANKENSHIP e
UNRATH, 1998). No entanto, dentre os frutos do estddio inicial de maturacdo (EM1)
adquiridos no varejo foram encontrados mamdes Golden com baixa firmeza da polpa. O
amolecimento da firmeza da polpa do mamao € predominante encontrada com o
amadurecimento do fruto (GONZALEZ-AGUILAR et al., 2009; LAZAN et al., 1989),
representado pelo estddio de maturacdo EM3.

O teor de AA apresentou oscilacdes entre os estddios EM1 e EM3, o que segundo
Nogueira et al., (2002), o decréscimo de AA pode ser explicado pela atuagdo da enzima 4cido
ascorbico oxidase no periodo de amadurecimento. Porém, as concentracdes médias de AA
apresentaram um alto desvio padrio (CV = 25%) para amostras classificadas no mesmo
estddio de maturacdo. Este fato pode ser explicado pela metodologia adotada (AOAC, 2005),
onde a determinacdo de AA € realizada por titulagdo através da redugdo do corante azul 2,6
dicloroindofenol pelo dcido ascérbico em solucdo résea. Todavia, este método de referéncia
pode apresentar imprecisdo, pois outros compostos redutores podem reagir com o corante,
levando a valores superestimados de AA, contribuindo com a variabilidade dos dados
experimentais (EITENMILLER et al., 2008).

O teor de carotenoides totais da polpa das amostras utilizadas ndo apresentaram
diferenca significativa (p<0,05) entre os 3 estadios de classificagdo. No entanto, assim como
para a andlise do teor de AA, a concentracdo de carotenoides também apresentou desvio
padrao relativamente alto (CV = 25%). A metodologia para determinagcdo do teor de
carotenoides totais da polpa do mamao Golden foi baseada no teor de licopeno (carotenoide
predominante) (Rodriguez-Amaya, 1999). No entanto, a autora salienta que apesar de atrativo
pela simplicidade pode apresentar informagdes insuficientes. Exceto, como neste experimento
se faca uma estimativa do teor total do pigmento. Outro fator que podem colaborar para a
variabilidade dos dados estd no fato de que para andlise de carotenoides € necessario: a
conclusdo da andlise no menor tempo possivel, exclusdo do O,, protecdo contra luz, altas
temperaturas e solventes de elevada pureza (SCHIEDT e LIAAEN-JENSEN, 1995;
BRITTON, 199; DAVIES, 1976).
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As propriedades fisicas de cor da casca pela determinacdo quantitativa das

coordenadas L*a*b* e indices cromaticos c e h pelo colorimetro sdo mostrados na Tabela 5.

Tabela 5 — Resultados das andlises fisicas da casca para 3 estddios de maturacdo (3 EM) do mamao
Golden (n=66) classificados pela andlise visual adaptada da CEAGESP (2003).

Parametro Estadio (le Min Max Média + Dp®
Maturacao
EMI1 44,92 60,20 55,66%3,01°
L* EM2 54,95 68,58 61,09+3,41°
EM3 55,44 67,16 62,08+3,32°
EM1 -10,06 -1,25 -5,01+2,08°
a* EM2 2,30 4,26 1,48+2,26
EM3 2,46 8,29 2,87+3,68"
EM1 27,45 44,92 39,14+3,60°
b* EM2 38,21 51,44 45,54+4.42°
EM3 42,53 55,12 49,01+3,95
EMI1 29,23 45,04 39,53+3,41°
c* EM2 38,37 51,88 45,68+4,44*
EM3 42,59 55,65 49,16+4,05
EM1 92,41 110,10 97,64+3,68
h EM2 84,27 93,33 88,36+3,02°
EM3 78,01 93,34 86,85+4,36"

Valores médios numa mesma coluna seguidos pela mesma letra ndo diferem estatisticamente (p <0,05) pelo teste
de Tukey. L* =luminosidade; a*=tom esverdeado; b* tom amarelado; c= croma; h=angulo hue. EM1 = Estddio
de Maturagdo 1; EM2 = Estddio de Maturagao 2; EM3 = Estddio de Maturacdo 3. Dp: Desvio padrio.

Foi observada diferenca estatistica (p<0,05) entre os frutos classificados nos estddios
de maturacio EM2 e EM3 de mamdes pertencentes ao estddio EM1 para as coordenadas
L*a*b*, assim como para os indices cromdticos ¢ e h. Dentre as coordenadas de cor
existentes, o angulo hue € a medida mais apropriada para expressar a variacdo da coloracao
durante o amadurecimento de FLVs (McGUIRRE, 1992). Da Tabela 5 foi verificado um

decréscimo do valor de h com o desenvolvimento da cor amarelada da casca.

Na Tabela 6 foram relacionados os coeficientes de correlacdo dos atributos fisicos de

cor da casca com os atributos fisico-quimicos da polpa dos mamdes Golden.
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Tabela 6 - Coeficientes de correlagdo entre parametros de cor da casca e fisico- quimicos em 3
estadios de maturagcdo da polpa de mamao Golden (n=66) pela andlise visual adaptada da CEAGESP
(2003).

L* a* b* c* h SS pH Firmeza Carotenoides
a* 0,78%
b* 0,79*  0,70°
c* 0,78 0,68* 1,00"
-0,78" -0,99* -0,71* -0,69°
SS 0,16 0,21  -0,07 -0,08 -0,20
pH 0,04 -0,02 -027° -027° 004 025

Firmeza da polpa -0,50°  -0,64* -047° -045 0,65 -038 027°

Carotenoides totais ~ 0,29° 0,12 -0,03 -0,03 -0,12 0,59° 034°  -0,04
totais
AA 0,00 003 -0,00 -001 -003 003 015 0,05 0,03

* Correlagdes significativas (p <0,01).

® Correlagdes significativas (p<0,05).

L* = luminosidade; a*=tom esverdeado; b* tom amarelado; c= croma; h=angulo hue.
AA = Acido ascérbico; SS = teor de sélidos soldveis.

Foi observada uma correlacdo positiva significativa (p<0,01) entre as coordenadas de
cor L*a*b* e o indice cromatico chroma, assim como entre o angulo hue e a firmeza da polpa,
e teor de SS e carotendides totais da polpa. No entanto foi verificado correlagdo negativa
significativa (p<0,05) entre o teor de carotenoides totais e a coordenada L* e pH da polpa.
Valores médios do angulo hue foram negativamente correlacionados (p<0,01) com as
coordenadas L*a*b* e indice ¢, assim como entre teor de SS e firmeza da polpa do mamao.
Também foi encontrada correlacao negativa significativa (p<0,05) entre valores médios de pH
com a firmeza da polpa, assim como com as coordenadas b* e c. Assim, a despigmentacio da
cor verde e formacdo da cor amarelada da casca do mamao Golden estao relacionadas com o
aumento da concentracio de sélidos soliveis e diminui¢do da firmeza da polpa das amostras

adquiridas.

As propriedades fisicas de cor da polpa pela determinacdo quantitativa das

coordenadas L*a*b* e indices cromaticos c e h pelo colorimetro sdo apresentados na Tabela 7.
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Tabela 7— Resultados das andlises de cor da polpa para 3 estddios de maturacdo (3 EM) do mamao
Golden (n=66) classificados pela andlise visual adaptada da CEAGESP (2003).

Parametro Estadio (le Min Max Média + Dp®
Maturacao

EMI1 50,77 65,64 57,20 + 3,59
L* EM2 45,92 61,63 55,28 + 3,98
EM3 44,78 64,83 55,60 + 5,25

EM1 3,49 9,33 3,6 +3,70°

a* EM2 4,36 16,12 8,58 +3,04°
EM3 5,54 15,77 8,92 +3,01°
EM1 16,63 34,63 26,54 + 4,23
b* EM2 25,53 32,87 30,60 + 2,04°
EM3 23,94 35,13 29,99 +3,22°
EMI1 16,7 34,66 26,87 + 4,22
c* EM2 28,59 34,33 32,04 + 1,60°
EM3 16,7 34,66 31,19 + 3,14°
EMI 70,12 92,06 81,49 + 6,88
h EM2 57,73 82,25 74,25 + 6,02°
EM3 58,62 79,32 73,16 + 6,35°

Valores médios numa mesma coluna seguidos pela mesma letra ndo diferem estatisticamente (p <0,05) pelo teste
de Tukey. L* =luminosidade; a*=tom esverdeado; b* tom amarelado; c= croma; h=angulo hue. EM1 = Estadio
de Maturagdo 1; EM2 = Estddio de Maturagdo 2; EM3 = Estddio de Maturagado 3. Dp: Desvio padréo.

Dentre parametros de cor da polpa analisados, foi observado diferenca significativa
(p<0,05) entre amostras classificadas como EM1 de frutos classificados nos estddios EM2 e
EM3, segundo as coordenadas a* b* e indices cromdticos c¢* e h. No entanto em relagdo a
coordenada L* nao foi observada diferenca significativa (p<0,05) entre os mamdes Golden
classificados nos 3 estddios existentes. Estes resultados estio de acordo com trabalho
realizado por Fabi et al., (2007), onde foi reportado que os carotenoides licopeno, p-
criptoxantina e f-caroteno contribuem no desenvolvimento da cor da polpa no periodo de

amadurecimento.

5.2.1 Analises de amostras anomalas

Foram encontrados mamdes Golden com atributos de qualidade fora do padrdo para
comercializa¢do. Foram identificados 06 frutos para andlise como mostrado pelas andlises
fisico-quimicas (Tabela 8) e suas respectivas imagens digitais (Figura 10), sendo estes frutos

retirados do modelo de classificagdo.
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Tabela 8- Andlises de atributos fisico-quimicos de amostras andmalas de mamao Golden (n = 06)
classificadas pela andlise visual adaptada da CEAGESP (2003).

Estadio de Estadio de

Amostra (°I§§ix) Firmeza (N) a* b* mit:;ﬁ(s“zo' Mat;{l::lgao.
visual
A 12,67 12,07 -1,54 40,20 1 3
B 13,30 10,73 -3,01 42,84 1 3
C 11,00 7,53 -4,95 43,00 1 -
D 13,75 10,59 4,81 48,63 2 3
E 11,10 13,86 -3,35 45,61 2 -
F 11,15 4,37 3,03 49,74 2 -

a*=tom esverdeado; b* tom amarelado;
SS = teor de sélidos soltiveis.

b
'ﬁ-!-’m.g

B
(

Figura 10 - Amostras de mamdes Golden com atributos de qualidade insatisfatérios encontrados no
mercado varejista.

As amostras A, B e D classificadas, visualmente como EM1 e EM2, respectivamente,
apresentaram baixos valores médios no teor de firmeza da polpa, porém com concentracao de
SS relativamente alto para os respectivos estadios de maturacdo. Porém, frutos climatéricos, a
exemplo do mamao papaia, apresentam alta firmeza da polpa nos estadios iniciais (BRON e
JACOMINO, 2006, CHITARRA e CHITARRA, 2005 e BLEINROTH, 1995), como

mostrado pelas andlises fisico-quimicas (Tabela 4).

Ja a amostra C, que apresentou maior variacdo de tonalidade esverdeada da casca foi
classificada como EM1 e os frutos E e F foram classificadas nos estddios EM2. Estas
amostras apresentaram baixissima firmeza da polpa e baixos teores de SS, abaixo de 11,50°

Brix, valor este indicado para comercializagcdo (BRON e JACOMINO, 2006; ZHOU e PAL,
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2001, BLEINROTH, 1995). Entretanto, metabolicamente ocorre a degradacdo da pectina
levando a perda de firmeza (GONZALEZ-AGUILAR et al., 2009; LAZAN et al., 1989) e
consequente aumento no teor de dcidos organicos (DRAETTA et al., 1975). Esta variacdo de
atributos de qualidade do mamao pode ser relacionada a flutuagcdes na temperatura de

estocagem, combinadas com injurias mecanicas na colheita e transporte, assim como doencgas

pos-colheita (NUNES et al., 2006; KAUR, 1997).

Partindo do pressuposto dos parametros de qualidade encontrados neste trabalho,
tendo a firmeza da polpa e teor de SS como os principais indicadores para comercializagdo do
mamao (Zhou e Pall, 2001) foram realizados as seguintes reclassificagdes. As amostras A, B e
D seriam classificadas como EM3 (estddio de maturagdo real) segundo o atributo de firmeza
da polpa. J4 as amostras C, E e F ndao puderam ser classificadas segundo os parametros fisico-
quimicos. No item 5.3 foi apresentada a reclassificacdo dos frutos restantes (n=60) segundo

atributos fisico-quimicos da polpa.

5.3 Classificacao objetiva dos estadios de maturacio do mamao Golden

Como forma de se estabelecer um modelo de classificacdo adequado para o mamao
Golden, baseado nos atributos fisico-quimicos foi proposto um novo modelo de classificacao
como alternativa as andlises visuais. Foram entdo utilizadas as técnicas de espectroscopia NIR
e processamento de imagens digitais RGB como ferramentas de previsao de atributos fisico-
quimicos. A nova classificacdo foi baseada nos resultados estatisticos encontrados para as

andlises fisico-quimicas (Tabela 4) das amostras classificadas visualmente pela cor da casca.

A metodologia desenvolvida pela CEAGESP (2003) pode apresentar equivocos, pois
as andlises visuais para cada estddio de maturacdo do mamao Golden é baseada no percentual
da colora¢do amarelada na casca dos frutos. Em trabalhos realizados com o mamao Golden,
Savakar e Anami (2015) e Oliveira (2002) salientaram que a despigmentagdo da cor verde
para cor amarela na casca pode ser desuniforme, acarretando erros na classificacdo dos frutos.

Como forma de obter um parametro objetivo para a classificagdo dos estddios de
maturagdo do mamao Golden, o atributo de firmeza da polpa foi escolhido como variavel de
classificacdo. A firmeza da polpa € considerada um importante atributo de comercializagao,
pois frutos considerados prontos para consumo devem apresentar firmeza da polpa inferior a
20 N (KIM et al., 1999; BLANKENSHIP ¢ UNRATH, 1998). Foram entido estabelecidas

notas de corte para o atributo de firmeza da polpa para cada estddio de maturacdo, sendo:
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EM1 — frutos classificados no estddio de maturagdo 1 com firmeza da polpa maior ou igual a
33N; EM2 — frutos classificados no estadio de maturacio 2 com firmeza da polpa entre 20 N e
33 N e EM3 — frutos classificados no estddio de maturacao 3 com firmeza da polpa menor ou

igual a 20 N.

5.3.1 Espectroscopia NIR aplicada na classificacdo do mamao Golden

Os espectros no intervalo do NIR foram medidos diretamente nas 60 amostras intactas.
Sendo realizadas quatro medidas para cada amostra na regido equatorial, e calculado o
espectro de absorbancia médio a partir destas medidas para cada amostra. Os espectros
médios de absorbancia no NIR estdo representados na Figura 11, de acordo com os estddios de

maturacgdo classificados pela firmeza da polpa.

Diferentes pré-tratamentos quimiométricos foram aplicados a matriz de dados com
objetivo de corrigir desvios dos dados espectrais e obter a melhor separacdo entre os
diferentes estddios de maturacdo. A matriz X foi composta pelas amostras (n= 60) localizada
nas linhas e pelas respectivas absorbincias (n= 228) das amostras estudadas em cada

comprimento de onda.

Os pré-tratamentos testados foram: derivada de primeira ordem e derivada de segunda
ordem pela filtragem de Savitzky- Golay com polindbmio de 9 pontos; além dos pré-
tratamentos matemadticos MSC e SNV. Estes pré-tratamentos foram comparados com o
conjunto de dados originais sem pré-tratamento (espectros centrados na média). As derivadas
de 1% e 2* ordem acentuaram as informacdes espectrais, ndo favorecendo na criacdo de modelo
de calibracdo. O pré-tratamento, MSC apresentou os melhores resultados na separacao dos
diferentes estddios de maturacdo dos frutos, corrigindo efeitos de espalhamento de luz e
desvio da linha de base. Desta forma, os espectros obtidos foram submetidos a estes dois

conjuntos de pré-tratamentos matematicos.

Na Figura 11 (a) e Figura 11 (b) foram apresentadas as médias dos espectros de
absorbancia sem a aplicacdo de pré-tratamento e apds uso do pré-tratamento MSC,

respectivamente, no conjunto de amostras agrupados em 3 estadios de maturagao.
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Figura 11 - Média dos espectros de mamdes Golden (n=60) em 3 estddios de maturacdo; (a) sem
aplicacdo de pré-tratamento e (b) apds aplicagao do MSC.
EMI1 = Estadio de Maturacao 1; EM2 = Estddio de Maturacdo 2; EM3 = Estadio de Maturagdo 3.

As curvas das médias espectrais apresentaram um pico proximo a regido de 1450 nm de
comprimento de onda, o que segundo Ferndndez-Espinosa (2016) e Burns e Ciurczak (2008) é
caracteristico do conteido de &4gua presente nos alimentos. Esta regido corresponde as
transi¢Oes vibracionais entre o nivel de energia fundamental e os niveis de energia de ordem
superior. Além de bandas de combinagdo, das pontes de hidrogénio O-H em grupos hidroxilas
(BURNS e CIURCZAK, 2008).

Como forma de avaliar a metodologia de classifica¢do atual, foi realizada a PCA no
conjunto de amostras. Desta forma, foi possivel fazer uma compressdo dos dados originais
num conjunto menor de componentes principais (Principal Components - PCs). Além disso,
foi possivel observar tendéncias de separacdo e agrupamento de classes, além da deteccao de
amostras andmalas (outliers), visando criar um modelo de classificacdo pela espectroscopia

no NIR.

Na Figura 12 (a) estdo representadas os grificos de escores pela classificacdo do
mamao Golden em 3 estaddios de maturacdo, onde os estddios de maturacio, EM1, EM2, e
EM3 | estdo representados por diferentes cores e cada ponto na matriz de escores representa
uma amostra. Os picos formados no grifico de pesos (Loadings) (Figura 12 (b)) indicam a
relevancia dos diferentes comprimentos de onda nas componentes principais correspondentes,

PCle PC2.
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Figura 12- Andlise de componentes principais de mamdes Golden (n=60). (a) Grafico de escores apds
aplicacdo do pré-tratamento MSC. (b) Grafico de pesos.

EMI1 = Estadio de Maturacao 1; EM2 = Estddio de Maturacdo 2; EM3 = Estadio de Maturagdo 3.

PC1 = Componente principal 1; PC2 = Componente principal 2.

No grifico de escores foi possivel observar grande dispersdo das amostras
classificadas no mesmo estadio de maturacdo (EM1, EM2 e EM3) segundo a firmeza da
polpa. Do ponto de vista quimiométrico estes desvios ocorrem, pois, mesmo amostras
pertencentes a uma mesma classe podem apresentar diferencas de absor¢ao na regidao do NIR
(METROHMNIRSYSTEMS, 2013). Em termos praticos, a variabilidade encontrada pode ser
devido a falha na classificacdo atual dos frutos, e a frutos andmalos (outliers). Segundo
Bertrand et al., (1987), a andlise PCA tem o potencial de selecionar as amostras relevantes
para calibracdo (independente da composi¢do quimica) e identificar amostras apresentando

espectros atipicos como outliers.

Com objetivo de selecionar comprimentos de onda menos correlacionados contendo
informacdes relevantes do sistema e, consequentemente obter uma melhor discriminacao entre
os 3 estddios de maturacdo foi aplicado o método FS/SR como técnica de selecdo automatica

de variaveis.

A partir do método FS/SR os comprimentos de onda - 930,07 nm, 1055,66 nm e
1154,88 nm foram utilizados na analise LDA. A analise LDA € considerada um método
supervisionado, pois € possivel discriminar um conjunto de amostras através do conhecimento
prévio do sistema em andlise (FERREIRA, 2015; GUO, 2010).

A analise LDA ¢ apresentada pela matriz de classificacdo (Tabela 9), (classificacdo
real) versus as classificagdes previstas utilizando os comprimentos de onda do NIR

selecionados para andlise discriminante. O ndimero de acertos para cada estadio se localiza na
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diagonal da matriz e os demais elementos i # j representam erros na classificagdo (ZHANG et

al., 2014; TOWNSEND, 1971).

Tabela 9 - Matriz de classificacdo dos 3 estddios de matura¢do do mamdo Golden (n=60) de acordo
com a andlise de espectroscopia NIR.

Classificacio Real Classificacio prevista
EM1 EM2 EM3 Total
EM1 11 0 4 15
EM2 8 10 4 22
EM3 9 5 9 23
Acertos (%) 39,29 66,67 52,94 50,00

EMI1 = Estadio de Maturagdo 1; EM2 = Estddio de Maturagéo 2; EM3 = Estddio de Maturag@o 3.

A matriz de classificacdo LDA para a espectroscopia NIR ndo apresentou um indice
geral de previsdo adequado para classificacdo dos estddios de maturacdo do mamao Golden,
segundo a firmeza de polpa. O alto indice de amostras classificadas incorretamente se deve a
grande variabilidade na firmeza dos frutos classificados no mesmo estddio de maturagdo.
Além da firmeza da polpa, outras propriedades fisico-quimicas, fisicas e estruturais presentes
nas amostras podem influenciar na medida do espectro (OZAKI et al., 2006; WILLIANS e
NORRIS, 1990), afetando assim na classificacdo dos frutos, sobretudo em relagdo aos frutos

mais verdes (EM1) que apresentaram menor indice de classificagdo.

5.3.2 Classificacao do mamao Golden pela aplicacao do processamento de imagens
digitais RGB

Na Tabela 10 estdo apresentados os valores médios dos parametros L*ip a*p b*p
calculados no processamento de imagens digitais (ID) classificados em 3 estddios de

maturagdo, segundo a firmeza da polpa, num conjunto de 60 mamdes Golden.



55

Tabela 10 — Resultados das andlises de cor da casca (L* p a* p b*|p) para os 3 estddios de maturacio
(3 EM) do mamao Golden (n=60) determinado pelo processamento de imagens digitais RGB.

Parametro Estadio (le Min Max Média + Dp®
Maturacao
EM1 31,94 51,03 36,78+4,03
L% EM2 33,73 43,38 38,73+2,37"
EM3 34,48 58,19 45,93+6,41°
EM1 23,33 -12,57 -15,29+3,31°
a*p EM2 -16,86 -5,34 -9,7243,03°
EM3 -16,55 2,31 -6,56%+4,04°
EMI 33,25 43,98 36,77+2,64°
b* EM2 35,65 44,52 40,61+2,83°
EM3 40,05 56,46 47,09+477

Valores médios numa mesma coluna seguidos pela mesma letra ndo diferem estatisticamente (p <0,05) pelo teste
de Tukey. L*p = Luminosidade estimada pelas imagens digitais; a*|p = tom esverdeado estimado pelas
Imagens Digitais; b*;p = tom amarelado estimado pelas imagens digitais. EM1 = Estddio de Maturagdo 1; EM2
= Estddio de Maturagdo 2; EM3 = Estddio de Maturacdo 3. Dp: Desvio padrao.

Os parametros de cor L*ip a*p b*p calculados pelo método de processamento de
imagens RGB apresentaram valores médios inferiores aos encontrados pelo colorimetro
(Tabela 5). Com a coordenada de cor a*p frutos em estddio de maturagdo avancados (EM3)
diferiram significativamente (p<0,05) de mamdes Golden classificados como EM1 e EM2.
Entretanto foi possivel observar diferenca estatistica (p<0,05) entre os 3 estddios de

maturagdo através da coordenada b*p.

Os resultados obtidos pelo processamento das imagens digitais foram comparados
com os valores médios determinados pelo colorimetro comercial. Isto como forma de avaliar
o sistema de processamento de imagens digitais como alternativa aos colorimetros comerciais.
Estes comumente utilizados como técnicas instrumentais de medi¢do de cor em alimentos. Na
Tabela 11 esta representada os coeficientes de correlacdo entre as coordenadas calculadas no
processamento de imagens (L*p a*p b*p) e pelo colorimetro (L*cm a*cm b*em).

Tabela 11- Coeficientes de correlacdo entre pardmetros de cor da casca determinados pelo colorimetro

(CM) L*cp a*cm b* ey e processamento de imagens digitais (ID) L*p a*p b*1p de mamao Golden em 3
estddios de maturacao.

Lem™ acm™ bem™ L#p a*p
acm™ 0,70
bem* 0,83 0,73a
L*p 0,44* 0,442 0,54a
@i 0,68° 0,76" 0,68 0,34°
b*p 0,57 0,607 0,73* 0,92* 0,59*

*Correlagdes significativas (p <0,01).
L*p = Luminosidade estimada pelas imagens digitais; a*p = tom esverdeado estimado pelas imagens digitais;
b*p = tom amarelado estimado pelas imagens digitais.
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Como observado foi obtido correlagdo positiva significativa (p<0,01) entre as
coordenadas L*cy a*cm b*cm € L¥*p a*ip b*p, calculadas, respectivamente pelo colorimetro e
no processamento de imagens. Em principio, isto indica que os dois métodos sdo sistemas

equivalentes para quantificacdo da cor de casca para grande parte das amostras utilizadas.

Nas tabelas subsequentes sdo apresentadas a matriz de classificagdo LDA dos 3
estddios de maturacdo do mamiao Golden, segundo as coordenada de cor L*ip a*ip b* 1p
calculadas no processamento de imagens digitais RGB. Estas coordenadas foram utilizadas
como varidveis de previsao dos estddios de maturacdo segundo a firmeza da polpa. A Tabela
12 utiliza as 3 coordenadas de cor L*p a*mp b*jp, j& a Tabela 13, Tabela 14, Tabela 15
representam, respectivamente, L*p a*p, L*ip b*;pe a*mp b*p, e por fim, as coordenadas de
cor foram relacionadas individualmente, L* (Tabela 16), a* (Tabela 17) e b* (Tabela 18) para
previsdo do estddio de maturagdo dos frutos.

Tabela 12 - Matriz de classificacdo de acordo com 3 estddios de maturagdo (3 EM) de mamao Golden

(n=60) baseado nas coordenadas L*|p a*;p b*p calculados pelo processamento de imagens digitais
RGB.

Classificacao Real Classificacao prevista
EM1 EM2 EM3 Total
EM1 26 3 0 29
EM2 2 11 6 19
EM3 0 1 11 12
Acertos (%) 92,86 73,33 64,71 80,00

EMI1 = Estadio de Maturacao 1; EM2 = Estddio de Maturacdo 2; EM3 = Estadio de Maturagdo 3.
L*p = luminosidade calculada pelas imagens digitais; a*p = tom esverdeado calculado pelas imagens digitais;
b*p = tom amarelado calculado pelas imagens digitais.

Tabela 13 - Matriz de classificagdo de acordo com 3 estadios de maturagdo (3 EM) de mamao Golden
(n=60) baseado nas coordenada L*p a*p.

Classificacao Real Classificacao prevista
EM1 EM2 EM3 Total
EM1 25 2 1 28
EM2 3 11 4 18
EM3 0 2 12 14
Acertos (%) 89,29 73,33 70,59 80,00

EM1 = Estddio de Maturagdo 1; EM2 = Estddio de Maturag@o 2; EM3 = Estddio de Maturagdo 3.
L*p = luminosidade calculada pelas imagens digitais; a*p = tom esverdeado calculado pelas imagens digitais.
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Tabela 14 - Matriz de classificacdo de acordo com 3 estddios de maturagdo (3 EM) de mamao Golden
(n=60) baseado nas coordenadas L*p b*p.

Classificacao Real Classificacao prevista

EM1 EM2 EM3 Total

EM1 24 5 0 29

EM2 4 7 6 17

EM3 0 3 11 14
Acertos (%) 85,71 46,67 64,71 70,00

EMI1 = Estadio de Maturacao 1; EM2 = Estddio de Maturacdo 2; EM3 = Estadio de Maturagdo 3.
L*p = luminosidade calculada pelas imagens digitais; b*p = tom amarelado calculado pelas imagens digitais.

Tabela 15 - Matriz de classificacdo de acordo com 3 estddios de maturacio (3 EM) de mamao Golden
(n=60) baseado nas coordenadas a*mp b*pp.

Classificacio Real Classificacdo prevista

EMI EM2 EM3 Total
EMI 26 3 0 29
EM2 2 11 6 19
EM3 0 1 11 12

Acertos (%) 92,86 73,33 64,71 80,00

EMI1 = Estadio de Maturagdo 1; EM2 = Estddio de Maturagéo 2; EM3 = Estddio de Maturagéo 3.
a*p = tom esverdeado calculado pelas Imagens Digitais; b*;p = tom amarelado calculado pelas imagens digitais.

Tabela 16 - Matriz de classificagcdo de acordo com 3 estadios de maturagdo (3 EM) de mamao Golden
(n=60) baseado na coordenada L*p.

Classificacao Real Classificacao prevista

EMI EM2 EM3 Total
EMI 21 4 1 26
EM2 5 10 6 21
EM3 2 1 10 13

Acertos (%) 75,00 66,67 58,82 68,33

EMI1 = Estadio de Maturagéo 1; EM2 = Estadio de Maturagéo 2; EM3 = Estadio de Maturagéo 3.
L*;p = luminosidade calculada pelas imagens digitais.

Tabela 17 - Matriz de classificacdo de acordo com 3 estddios de maturagdo (3 EM) de mamao Golden

(n=60) baseado na coordenada a*p.

Classificacao Real

Classificacao prevista

EM1 EM?2 EM3 Total

EM1 25 2 1 28

EM2 3 8 3 14

EM3 0 5 13 18
Acertos (%) 89,29 53,33 76,47 76,67

EMI1 = Estadio de Maturacdo 1; EM2 = Estddio de Maturacdo 2; EM3 = Estadio de Maturacdo 3.

a*p = tom esverdeado calculado pelas imagens digitais.
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Tabela 18 - Matriz de classificacdo de acordo com 3 estddios de maturagdo (3 EM) de mamao Golden
(n=60) baseado na coordenada b*p

Classificacao Real Classificacao prevista
EM1 EM2 EM3 Total
EM1 24 4 0 28
EM2 3 10 6 19
EM3 1 1 11 13
Acertos (%) 85,71 66,67 64,71 75,00

EMI1 = Estadio de Maturacao 1; EM2 = Estddio de Maturacdo 2; EM3 = Estaddio de Maturacdo 3.
b*p = tom amarelado calculado pelas imagens digitais.

Entre as matrizes de classificagdo LDA realizadas, as 3 varidveis em conjunto L*pp
a*mp b*p, assim como a relagdo das varidveis L*p a*;p e a*p b*|p, apresentaram os melhores
indices gerais na classificacdo dos 3 estddios de maturacdo. Os frutos classificados no estddio
EM1 apresentaram indices satisfatorios de previsdo nestas matrizes, sendo que somente 02
frutos foram classificados incorretamente segundo as coordenadas L*p a*ip b*1p € a*1p b*p.
A varidvel a*;p também apresentou bom indice de previsdo de amostras com maior firmeza
da polpa, com 03 frutos classificados como EM2. A tonalidade da cor verde do mamao
Golden € um parametro de dificil avaliag@o, pois a simples analise visual da cor da casca pode
acarretar em erros de classificagdo dos frutos. Estes erros se devem a cor verde do mamao
Golden ser mais aclorofilada que o do mamao Sunrise solo (variedade que deu origem ao
mamao Golden) e sua despigmentacdo para cor amarela ser desuniforme (SAVAKAR e
ANAMI, 2015; OLIVEIRA, 2002).

Os mamdes Golden classificados no estadio intermedidrio EM2, apresentaram maior
nimero de amostras classificadas nos estidios EM1 e EM3 para as combinacdes de varidveis
de previsdo apresentadas. Destaca-se a as varidveis de previsio L*p b*pp, onde das 15
amostras utilizadas, 05 foram classificadas como EM1 e 03 no estddio EM3. Este alto indice
de amostras classificadas incorretamente no estddio 2 pode ser devido a velocidade de
degradacdo da polpa. Seja por ordem metabdlica (GONZALEZ-AGUILAR et al., 2009;
LAZAN et al., 1989), pelo transporte em temperaturas inadequadas e manuseio incorreto
(PAULL et al., 1997).

Para frutos classificados no estadio EM3, os indices classificatorios ficaram
relativamente baixos. Dentre as varidveis de previsao, a coordenada de cor a*|p apresentou
melhor percentual de acertos, porém com 03 amostras classificadas como EM2 e 01 fruto

classificado no estddio de maturagdo inicial (EM1).
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No geral, com o cdlculo das coordenadas de cor pelo processamento de imagens RGB
do mamao Golden foi possivel obter um adequado indice de classificacdo, sobretudo em
relacdo as amostras mais verdes (EM1). Utilizando-se do processamento de imagens a fruta
pode ser analisada integralmente, representando a heterogeneidade na superficie de casca de
frutos assim como correlacionar com atributos fisico-quimicos da polpa (NAGLE et al., 2016;

LARRAIAN ez al., 2008).

5.4 Deteccao de manchas através da espectroscopia portatil no NIR

Sendo a cor da casca um importante parametro na classificacdo visual dos estddios de
maturacdo do mamao Golden, e com objetivo de obter maxima homogeneidade possivel na
coloragdo da casca, a CEAGESP (2003) estabeleceu limites de manchas na casca, definido
como “qualquer alteracdo na casca da fruta que ndo atinja a polpa, e que ndo permita a
visualizagao da casca do fruto”. A gravidade das manchas varia de acordo com a porcentagem
da casca afetada, sendo mancha leve: porcentagem da casca afetada de 0,2% a 5,0% e mancha
grave: porcentagem da casca afetada maior que 5,0%. De acordo com a Figura 13, alguns

frutos apresentaram manchas na casca, que foram classificadas como graves.

FCM1

FCM2

FCM3

FCM4

Figura 13- Mamdes Golden com manchas graves na casca.
FCM = Fruto Com Mancha.

Para a deteccdo das manchas dos mamoes Golden, foram medidos espectros de

absorbancia na regido da casca afetada pela mancha. No entanto, estas frutas foram utilizadas
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no modelo de classificagdo através das médias (n=4) dos espectros na regido equatorial. As
médias dos diferentes estddios de maturacdo e frutas com manchas (FCM) na superficie da

casca estdo representadas, respectivamente, na Figura 14 (a) — sem aplicacdo de pré-

tratamento e Figura 14 (b) — aplicac@o de pré-tratamento.

—EMT —EM1
—EM2 12 —EM2
1,2 e EM3
7\ —FCM 1

Absorbancia
Absorbancia

T T T T T T
900 1050 1200 1350
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Figura 14- Média dos espectros de mamdes Golden em diferentes estddios de maturacdo e com

manchas na superficie da casca; (a) sem aplicag¢do de pré-tratamento e (b) Apds aplicagdo do MSC.
EMI1 = Estiddio de Maturacdo 1; EM2 = Estddio de Maturacdo 2; EM3 = Estaddio de Maturacdo 3; FCM = Fruto
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A Figura 15 apresenta o grafico de escores com as amostras situadas no plano das
Componentes Principais, PCI e PC2, pela aplicacio do MSC. Os diferentes estddios de

maturacdo - EM1, EM2, EM3 e frutos com mancha - FCM foram apresentados por diferentes

cores e cada ponto no gréafico representa uma amostra.
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Figura 15- Andlise de Componentes Principais de mamdes de diferentes estddios de maturagdo apds
aplicagdo de pré-tratamento MSC.

EM1 = Estddio de Maturagdo 1; EM2 = Estddio de Maturac@o 2; EM3 = Estddio de Maturagao 3.
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Pode-se observar no grafico de escores que frutos com manchas graves apresentaram-se
deslocadas das amostras sadias no plano das componentes principais. No entanto um maior
ndmero de amostras de mamao Golden é necessdrio como forma de se validar a utilizacdo da
espectroscopia NIR para a deteccdo de amostras com manchas graves no momento da

classificac@o nas casas de embalagem.

6 CONCLUSAO

Pelo uso do processamento de imagens digitais RGB foi possivel atingir um indice
adequado na classificagdo do mamado Golden, tomando como base o atributo de firmeza da
polpa. Por meio do processamento de imagens foi possivel representar de maneira satisfatoria
a mudancga deste atributo fisico-quimico pelo célculo das coordenadas de cor no espago
L*a*b*. A utilizacdo das imagens processadas contrasta com a anélise visual de cor da casca,
que pode levar a diferentes interpretacdes por parte dos observadores. Podendo ocasionar a
desuniformidade de classificacdo de lotes de mamao Golden com estidios de maturagcdao

diferentes.

Com o cdlculo dos parametros de cor L*a*b* no processamento de imagens, foi
possivel obter uma correlagdo positiva com os mesmos determinados pelo colorimetro (CM).
A espectroscopia NIR com os comprimentos de onda selecionados apresentou indice baixo
indice na classificacdo dos estadios de maturacdo do mamao Golden. No entanto, como forma
de melhorar sua robustez, uma sugestdo para trabalhos futuros seria o desenvolvimento de
modelos de calibracdo multivariada de classificacdo e previsao, a partir de um maior conjunto

homogéneo de amostras de mamao Golden.
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Como forma de melhorar a homogeneidade do tamanho dos frutos para cada lote

enviado para comercializacio a CEAGESP (2003) estabeleceu uma relagao do peso dos frutos

com sua respectiva classe (Tabela 19).

Tabela 19 - Classificacdo do lote de mamao papaia de acordo com seu peso.

Classe Peso (g)

Aou0 Menor ou igual a 280
B ou 280 Maior que 280 até 310
Cou3ll Maior que 310 até 340
D ou 340 Maior que 340 até 380
E ou 380 Maior que 380 até 430
F ou 430 Maior que 430 até 500
G ou 500 Maior que 500 até 570
Hou 570 Maior que 570 até 670
Iou670 Maior que 670 até 800
J ou 800 Maior que 800 até 1000

K ou 1000 Maior que 1000 até 1300
L ou 1300 Maior que 1300 até 1500
M ou 1500 Maior que 1500 até 1800
N ou 1800 Maior que 1800 até 2300
O ou 2300 Maior que 2300

Extraida de CEAGESP. (2003).
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9 ANEXO2

Figura 16- Classificagdio do mamio Golden segundo Programa brasileiro para a modernizagdo da

horticultura da CEAGESP.



