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RESUMO 
 

Os consumidores estão cada vez mais preocupados com a qualidade dos alimentos, exigindo 

continuamente produtos de excelência, impactando diretamente na aceitabilidade e 

comercialização. Assim sendo, o constante monitoramento dos produtos alimentícios é 

importante para assegurar a boa qualidade. As tecnologias ópticas apresentam-se promissoras 

para a análise não destrutiva de alimentos frescos, e especificamente na agroindústria 

Vitivinícola, justificado no alto valor agregado dos vinhos. Portanto, o objetivo do trabalho foi 

desenvolver um protótipo de dispositivo optoeletrônico para realizar a mensuração não 

destrutiva dos atributos de qualidade (sólidos solúveis totais, antocianinas totais e flavonoides 

amarelos) nos frutos de videiras viníferas em diferentes estádios de amadurecimento. As 

amostras de uvas viníferas de duas variedades (Syrah e Cabernet Sauvignon) foram 

provenientes da Vitivinícola Santa Maria, localizada no município de Lagoa Grande – PE. 

Foram colhidas 72 bagas semanalmente, de cada variedade, antes da fase de ‘véraison’ até o 

ponto de colheita. As amostras foram submetidas às medições de referência precedidas pelas 

medições de refletância. A aquisição dos espectros de refletância foi feita com o uso do 

espectrorradiômetro FieldSpec3 (Analytical Spectral Devices, Boulder, Colorado, USA). 

Identificada a resposta espectral, que corresponde aos comprimentos de onda que estimulam os 

atributos de qualidade, desenvolveu-se o protótipo do dispositivo optoeletrônico. Esse foi 

constituído por fontes de excitação (LEDs) com comprimentos de onda específicos, subsidiado 

pelas informações do espectrorradiômetro. Um fotodetector de InGaAs coleta a resposta 

espectral emitida da baga de uva por efeito da fonte de excitação. Os sinais de saída do detector 

foram condicionados com o uso de circuitos elétricos, e posteriormente processados e 

armazenados em memória não volátil. A avaliação de desempenho do protótipo foi realizada 

no processo de calibração e validação cruzada. Análises químicas em laboratório dos atributos 

de qualidade foram realizadas como método de referência. Os dados obtidos pelos métodos 

ópticos e de referência foram submetidos às análises quimiométricas para obtenção dos modelos 

preditivos que são embarcados no dispositivo optoeletrônico para determinação dos atributos 

de qualidade em tempo real. Foram identificados seis comprimentos de ondas sensíveis para os 

atributos de qualidade, sólidos solúveis totais, antocianinas totais e flavonoides amarelos, sendo 

três assinaturas espectrais no visível (570, 660 e 690 nm) e três no infravermelho próximo (970, 

1200 e 1300 nm). O instrumento optoeletrônico para mensuração dos atributos de qualidade em 

uvas viníferas, apresentou-se promissor como ferramenta para determinação não destrutiva de 

atributos de qualidade. 



Palavras-chave: Espectroscopia de refletância, Aprendizado de máquina, Optoeletrônica, 

Processamento de sinais, Vitis vinifera L.  



ABSTRACT 
 

Consumers are increasingly concerned about food quality, continually demanding products of 

excellence, directly impacting the acceptability and marketing of products. Therefore, the 

constant monitoring of food products is important to ensure the good quality of the final 

product. Optical technologies are promising for the non-destructive analysis of fresh food, and 

specifically in the Vitivinícola agroindustry, justified by the high added value of wines. 

Therefore, the objective of the project was to develop a prototype of an optoelectronic device 

to perform the non - destructive measurement of the quality attributes (total soluble solids, total 

anthocyanins and yellow flavonoids) in the vines of different stages of maturation. Grape 

samples from two varieties (Syrah and Cabernet Sauvignon) were obtained from Viña Santa 

Maria, located in the city of Lagoa Grande - PE. 72 berries were collected weekly, from each 

variety, before the 'véraison' phase to the point of harvest. The samples were subjected to 

reference measurements preceded by reflectance measurements. The acquisition of reflectance 

spectra was performed using the FieldSpec3 spectroradiometer (Analytical Spectral Devices, 

Boulder, Colorado, USA). Identifying the spectral response, which corresponds to the 

wavelengths that stimulate the quality attributes, the prototype of the optoelectronic device was 

developed. This was constituted by excitation sources (LEDs) with specific wavelengths, 

subsidized by the information of the spectroradiometer. An InGaAs photodetector collects the 

spectral response emitted from the grape berry by effect of the excitation source. The output 

signals from the detector were conditioned using electrical circuits, and then processed and 

stored in non-volatile memory. The performance evaluation of the prototype was performed in 

the calibration and cross validation process. Laboratory chemical analyzes of the quality 

attributes were performed as reference method. The data obtained by the optical and reference 

methods were submitted to the chemometric analysis to obtain the predictive models that are 

loaded in the optoelectronic device to determine the attributes of quality in real time. Six 

sensitive wavelengths were identified for quality attributes, total soluble solids, total 

anthocyanins and yellow flavonoids, with three visible signatures (570, 660 and 690 nm) and 

three near-infrared (970, 1200 and 1300 nm) spectral signatures. The optoelectronic instrument 

for measuring quality attributes in wine grapes presented a promising tool for the non-

destructive determination of quality attributes. 

Keyword: Reflectance spectroscopy, Machine learning, Optoelectronics, Signal processing, 

Vitis vinifera L. 
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1. INTRODUÇÃO GERAL 
 

O incremento na produção agrícola mundial observado nos últimos anos e a 

disseminação de informação contribuem para que os consumidores estejam mais preocupados 

com a qualidade dos alimentos, exigindo continuamente produtos de excelência, impactando 

diretamente na aceitabilidade e comercialização dos produtos agrícolas (ALANDER et al., 

2013). 

O constante monitoramento da qualidade dos produtos alimentícios é importante nas 

diferentes fases da cadeia de produção e comercialização para assegurar um produto final de 

excelência (RUIZ-ALTISENT et al., 2010), sendo também uma demanda do setor Vitivinícola. 

O monitoramento do amadurecimento e atributos de qualidade, frequentemente, 

envolve técnicas analíticas que são demoradas, destrutivas e, às vezes, pode exigir 

equipamentos sofisticados. Além disso, as análises destrutivas podem ser executadas somente 

em um número limitado de amostras, permitindo assim conhecer meramente uma média do 

amadurecimento do vinhedo, não possibilitando monitorar o desenvolvimento desde os estádios 

iniciais até o ponto de colheita de um mesmo fruto por repetidas avaliações (KOLB et al., 2006). 

Nos últimos anos, as pesquisas se concentraram sobre o desenvolvimento de técnicas 

não destrutivas adequadas para aumentar o número de amostras que podem ser analisadas, 

acompanhando o desenvolvimento fisiológico do fruto e, consequentemente, obtendo 

informações em tempo real. O monitoramento da qualidade dos frutos durante o 

amadurecimento torna-se um problema cada vez mais importante, assim como prever o 

comportamento dessa qualidade durante o seu desenvolvimento sem danificá-los 

(LECHAUDEL et al., 2010). 

Os métodos não destrutivos e não invasivos proporcionam, no âmbito do controle de 

qualidade, pouca ou nenhuma preparação da amostra, versatilidade e flexibilidade no processo 

de medição e, consequentemente, podem ser incorporados à linha de processamento permitindo 

a tomada de decisão em tempo real e redução de custos (FLORES et al., 2009). As aplicações 

bem-sucedidas destes métodos requerem a combinação de sensores eficazes com sofisticados 

modelos matemáticos e algoritmos computacionais para estabelecer as relações entre as 

propriedades físico-químicas selecionadas e os atributos de qualidade do produto (RUIZ-

ALTISENT et al., 2010). 

As técnicas de ensaios não destrutivas para avaliação da qualidade ganharam 

popularidade recentemente. Alguns desses esforços usando tomografia e raios-x (ABDULLAH 
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et al., 2004), sensores fluorescentes (CEROVIC et al., 2008; HAZIR et al., 2012b), biospeckle 

laser (ANSARI e NIRALA, 2013; ZDUNEK et al., 2014; COSTA et al., 2017), visão artificial 

com intensidade de cor (RAZALI et al., 2008; COSTA et al., 2018) e dados espectrais de 

refletância (JUNKWON et al., 2009; SAEED et al., 2012) têm sido relatados para o 

monitoramento de diversos processos, desde a classificação até o controle de qualidade de frutas 

e vegetais. 

Contudo, algumas técnicas são onerosas, em virtude dos equipamentos necessários para 

as análises. Por conseguinte, estão sendo desenvolvidos sistemas ópticos simplificados. Muitos 

equipamentos ópticos encontram-se no mercado com diferentes princípios de funcionamento, 

dentre os quais pode-se citar a espectroscopia do ultravioleta, visível e infravermelho próximo 

(MARTINS et al., 2010), a fluorescência (CEROVIC et al., 2008; CEROVIC et al., 2009; 

GHOZLEN et al., 2010; TUCCIO et al., 2011) e a refletância em conjunto com fluorescência 

(GRAÇA, 2014), que têm sido aplicados na vitivinicultura. Ademais, em virtude desses 

equipamentos serem importados, torna-se difícil o seu uso em ambiente brasileiro em 

decorrência da falta de suporte técnico e manutenção. 

Os métodos químicos analíticos, que são os convencionalmente utilizados para análise 

de atributos de qualidade em uvas, são invasivos, destrutivos, demorados e necessitam de 

equipamentos e insumos, na maioria das vezes sofisticados. As amostras necessitam ser 

retiradas do vinhedo e submetidas a procedimentos laboratoriais, que demandam tempo e 

equipamentos sofisticados para análise, além de consumirem reagentes, que ocasionalmente 

são caros. Isso limita o número de amostras a serem analisadas, não representando a população 

do vinhedo, além de haver um intervalo de tempo entre a amostragem e a obtenção dos 

resultados, o que pode dificultar a tomada de decisão sobre tratos culturais ou outra eventual 

necessidade. Também, tais métodos desperdiçam amostras que são produtos perdidos, e 

consequentemente representam perdas e prejuízos financeiros. 

A determinação dos atributos de qualidade por métodos não destrutivos, in loco, auxilia 

a identificação das variabilidades que existem no vinhedo, proporcionando agrupar uvas com 

características similares, no que tange aos atributos de qualidade, para obtenção de vinhos de 

alto valor agregado, e consequentemente produtos de excelência. Além disso, economiza 

tempo, tendo em vista que as amostras não necessitam ser submetidas a procedimentos 

laboratoriais. E por fim, economiza recursos como reagentes, promovendo a otimização do 

processo produtivo.  

Considerando a importância e necessidade da medição dos atributos de qualidade de 

uvas viníferas, proporcionando informações para seleção pós-colheita, controle de padrões de 
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qualidade e tomada de decisão, no menor tempo possível, o desenvolvimento de um dispositivo 

eletrônico para realizar testes não destrutivos, pode ser uma contribuição para o estado da arte 

no setor Vitivinícola.  

Diante do exposto, existe uma demanda por equipamentos nacionais para análise de 

atributos de qualidade em uvas viníferas que operem de maneira não invasiva de forma a tornar 

a colheita dos frutos mais eficiente. 

 

1.1. OBJETIVO GERAL 

 

Desenvolver um protótipo de dispositivo optoeletrônico para realizar a mensuração não 

destrutiva dos atributos de qualidade (sólidos solúveis totais, concentração de antocianinas 

totais e flavonoides amarelos) nos frutos de videiras viníferas em diferentes estádios de 

amadurecimento. 

 

1.1.1. Objetivos Específicos 
 

 Desenvolver modelos preditivos para quantificação dos atributos de qualidade 

em uvas viníferas com uso de espectroscopia; 

 Identificar os melhores pré-tratamentos para os sinais espectrais relacionados a 

espectroscopia de refletância no visível e infravermelho próximo (VIS-NIR); 

 Identificar as respostas espectrais que caracterizam os atributos de qualidade 

sólidos solúveis totais, concentração de antocianinas totais e flavonoides 

amarelos em uvas viníferas; 

 Projetar um protótipo de dispositivo optoeletrônico com aquisição de dados em 

tempo real, com base nas respostas espectrais, para estimativa rápida dos 

atributos de qualidade em uvas viníferas da variedade Cabernet Sauvignon; 

 Analisar o desempenho do dispositivo optoeletrônico na predição dos atributos 

de qualidade de uvas viníferas. 

 

1.2. HIPÓTESE 
 

Um dispositivo optoeletrônico, como ferramenta de análise não destrutiva, 

proporcionará a medição dos atributos de qualidade (sólidos solúveis totais, concentração de 
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antocianinas totais e flavonoides amarelos) e identificação dos diferentes estádios de 

amadurecimento em uvas viníferas com precisão de no mínimo 85%. 
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2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 
 

2.1. FISIOLOGIA E AMADURECIMENTO DA UVA 
 

A videira (Vitis vinifera L.) destaca-se como uma das frutíferas mais cultivadas no 

mundo e seu fruto possui dois nichos de mercado, podendo ser consumido in natura ou ainda 

usado na produção de vinhos e sucos. De acordo com a International Organisation of Vine and 

Wine (OIV), em 2015, aproximadamente 52,8% da produção mundial de uvas foi destinada à 

produção de vinho e sucos. 

Os fatores mais importantes que conferem o sabor dos frutos são caracterizados pelos 

açúcares e ácidos. Como a uva é um fruto não climatérico, deve ser colhida somente após ter 

atingido estádio de amadurecimento que lhe confira aparência, sabor e textura adequados ao 

consumo (SOARES e LEÃO, 2009). 

O desenvolvimento e o amadurecimento da uva compõem um processo contínuo, não 

havendo uma fase específica em que o fruto pode ser considerado inteiramente maduro 

(SOUZA, 2009). O padrão de desenvolvimento dos frutos segue uma curva dupla-sigmóide 

(Figura 2.1-1) dividida em três estádios. O estádio I é caracterizado pela intensa divisão e 

expansão celular, o estádio II é caracterizado pelo reduzido crescimento durante o 

amadurecimento da semente e o estádio III é caracterizado pelo acúmulo de açúcares, redução 

da acidez, expansão das células da polpa e acúmulo de antocianinas (KENNEDY, 2002). Com 

o amadurecimento, o fruto torna-se mais atraente e saboroso, por causa do equilíbrio entre os 

açúcares e ácidos. 

Durante o amadurecimento, ocorrem mudanças na aparência física dos frutos, do 

engaço, e na composição química dos frutos. O ponto de colheita da uva é determinado pelo 

teor de sólidos solúveis totais (SST), associado aos atributos aparência, coloração, textura e 

sabor. A colheita de uvas viníferas é realizada quando estas apresentam SST igual ou superior 

a 20°Brix para um adequado volume alcoólico no vinho (SOARES e LEÃO, 2009). Contudo, 

essa variável não é suficiente para determinação da época de colheita. O amadurecimento ótimo 

da uva envolve diferentes eventos dentre eles o amadurecimento fisiológico (biossíntese 

evolucionária na baga), o amadurecimento tecnológico (acúmulo de açúcar e ácidos) e o 

amadurecimento fenólico (acúmulo qualitativo e quantitativo de taninos, pigmentos e 

compostos ligados ao sabor e ao aroma) (MANDELLI et al., 2003). 
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O amadurecimento dos frutos é geralmente acompanhado de uma mudança na cor do 

epicarpo, devido a uma modificação da concentração de pigmentos nos tecidos superficiais 

(AGATI et al., 2005). Tal alteração de coloração, resultante de reações bioquímicas no interior 

dos frutos, pode ser relacionada à maturidade (CHOONG et al., 2006). Por exemplo, em uvas 

de variedade tinta os frutos ainda verdes têm uma maior proporção de clorofila, que diminui 

gradualmente com a maturidade, aumentando progressivamente a concentração de antocianinas 

e flavonoides (AGATI et al., 2007; AGATI et al., 2008; HAGEN et al., 2006). 

 

Figura 2.1-1. Diagrama esquemático demonstrando o padrão de desenvolvimento dos frutos de 
uvas tintas (adaptado de KENNEDY, 2002). 

 
Fonte: Souza (2009) 

 

2.2. ASPECTOS DE QUALIDADE 
 

O termo qualidade implica no grau de excelência de um produto ou na sua adequação 

para um determinado uso. A qualidade é uma construção humana compreendendo muitas 

propriedades ou características. Assim, a qualidade dos produtos abrange propriedades 

sensoriais (aparência, textura, sabor e aroma), valores nutritivos, constituintes químicos, 
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propriedades mecânicas, propriedades funcionais e defeitos. A preocupação sobre a qualidade 

dos alimentos está crescendo constantemente. Os consumidores estão mais exigentes no que 

tange aos aspectos de qualidade dos produtos alimentícios, e estão dispostos a adquirir produtos 

com elevado padrão de excelência, independentemente do custo (ABBOTT, 1999).  

No caso de frutas, a qualidade da fruta está intimamente relacionada à identificação do 

amadurecimento na colheita, sendo esta uma questão crucial. Assim, o monitoramento do 

amadurecimento da uva no campo pode fornecer dados valiosos para controlar a qualidade do 

vinho. O amadurecimento é um processo complexo, ocorrendo alterações bioquímicas no nível 

do epicarpo e mesocarpo. Para monitorar essas alterações, rotineiramente, são realizadas 

mensurações dos parâmetros de amadurecimento (por exemplo, teor de sólidos solúveis, acidez, 

fenóis, antocianinas, firmeza, etc.), essenciais para frutas e vegetais (GIOVENZANA et al., 

2015). Historicamente, o principal parâmetro que é medido para esta finalidade é o teor de 

açúcar, que está diretamente relacionado com o grau alcoólico do vinho a ser produzido 

(LARRAÍN et al., 2008).  

Para se atingir os excelentes padrões de qualidade, um constante monitoramento dos 

produtos alimentícios é de extrema importância. Como resultado, a indústria de alimentos 

necessita suceder métodos tradicionais de medição por métodos rápidos, não destrutivos e não 

invasivos (KEMPS et al., 2010), e isso não é diferente na vitivinicultura. Tradicionalmente, os 

atributos de qualidade são mensurados com técnicas e instrumentos destrutivos e invasivos. 

Essas metodologias são procedimentos lentos, que requerem insumos e reagentes, onerando as 

análises quanto maior o número de amostras a serem medidas.  

 

2.3. ESPECTROSCOPIA DE REFLETÂNCIA 
 

A espectroscopia de refletância apresenta-se promissora para a análise não destrutiva de 

produtos alimentícios e é ideal para as exigências da indústria agro-alimentar. Essas tecnologias 

utilizam a faixa espectral do ultra-violeta (UV – 1 a 380 nm), do visível (VIS – 380 a 780 nm) 

e infravermelho (IR – 780 a 2500 nm), irradiando o objeto da análise, e medindo-se a radiação 

refletida ou transmitida (CEN e HE, 2007). Quando a radiação atinge o produto, suas 

características espectrais mudam através de processos de absorção e espalhamento. Essas 

mudanças dependem da composição química da amostra, assim como suas propriedades de 

espalhamento que estão relacionadas com a microestrutura. As informações relacionadas às 

propriedades físico-químicas, ou seja, às características de qualidade do produto, encontram-se 

no espectro obtido (NICOLAI et al., 2007). 
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A espectroscopia de refletância fornece informações estruturais complexas relacionadas 

com o comportamento vibracional das ligações químicas. A radiação excita as ligações 

moleculares de O-H, C-H e N-H, sendo que estas estão sujeitas às mudanças de energia 

vibracional. Essas ligações moleculares influenciam muitas propriedades químicas dos 

produtos alimentícios (ALANDER et al., 2013). 

O ramo alimentício tem-se beneficiado da aplicabilidade da espectroscopia de 

refletância, pois esta fornece informações rápidas e não destrutivas de aspectos de qualidade do 

produto. Assim, pesquisas envolvendo aplicações com uso da tecnologia de espectroscopia de 

refletância na predição de atributos de qualidade foram desenvolvidas em uma grande variedade 

de legumes e frutas, como tomates (SHAO et al., 2007), peras (PAZ et al., 2009) e maçãs 

(BOBELYN et al., 2010). 

Recentemente, a investigação com uso da espectroscopia de refletância centrou-se em 

produtos com alto valor agregado, como por exemplo uvas para processamento destinadas a 

vinhos e sucos. Herrera et al. (2003), utilizando a técnica da espectroscopia de refletância para 

desenvolver modelos de predição que permitam estimar os valores de SST de diferentes 

variedades de uva, encontraram resultados promissores na mensuração dessa variável. Estudo 

semelhante foi realizado por Fernández-Novales et al. (2009a), que mensuraram o conteúdo de 

açúcares redutores durante o amadurecimento, encontrando resultados satisfatórios de 

calibração e validação. Ademais, Gonzáles-Caballero et al. (2010), além de mensurarem o SST 

e conteúdo de açúcares redutores, mediram também pH, acidez titulável, conteúdos de ácidos 

tartárico e málico, e mesmo assim, os melhores modelos de predição foram para as variáveis 

relacionadas à doçura da uva. Por fim, Kemps et al. (2010) incluíram também a mensuração de 

densidade e compostos fenólicos, como antocianinas e polifenóis, não obtendo sucesso 

unicamente na predição de polifenóis. 

Uma particularidade da tecnologia de espectroscopia de refletância deve ser considerada 

para o desenvolvimento dos modelos de predição e, consequentemente, mensuração dos 

atributos de qualidade em frutas. Algumas regiões espectrais podem não conter informações 

úteis sobre as variações químicas nas amostras. Assim, o desenvolvimento de um modelo de 

calibração envolve uma decisão sobre quais comprimentos de onda podem ser usados para 

estabelecer um modelo ideal. A existência de ruído pode agravar a capacidade preditiva do 

modelo, sendo necessária a eliminação dessas variáveis irrelevantes na modelagem de 

calibração para melhorar os resultados em termos de robustez e precisão (WU et al., 2010). As 

evidências experimentais sugerem que os comprimentos de onda específicos, em vez do 

espectro completo, podem melhorar o desempenho dos modelos preditivos (FERNÁNDEZ-
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NOVALES et al., 2009b; GONZÁLES-CABALLERO et al., 2010; WU et al., 2010). Regiões 

específicas podem gerar modelos mais estáveis com boa interpretabilidade. Assim, é importante 

selecionar variáveis que contenham informações úteis, reproduzindo menores erros de previsão. 

 

2.4. INSTRUMENTOS ÓPTICOS 
 

Sistemas ópticos têm sido utilizados para detecção de qualidade de frutos em várias 

culturas hortícolas (RUIZ-ALTISENT et al, 2010). Para este fim, três tipos principais de 

dispositivos ópticos podem ser identificados: (1) instrumentos laboratoriais para aplicações em 

centros de pesquisa ou em laboratórios da indústria; (2) dispositivos de triagem e classificação 

destinados especificamente para as indústrias de frutas e vegetais, por exemplo, em packhouse; 

(3) dispositivos portáteis para uso diretamente no campo (CIVELLI et al., 2015). A Tabela 2.4-

1 mostra as principais diferenças entre os três tipos de dispositivos ópticos. 

 

Tabela 2.4-1 – Características das três principais categorias de dispositivos ópticos. 

 Área de aplicação Flexibilidade de 
uso Aplicabilidade 

Medição, precisão 
e 

reprodutibilidade 
Custo 

Dispositivos de 
laboratório 

Pesquisa 
científica/Indústria 

Adaptável a 
matrizes diferentes Sistema fixo Ótimo Médio/Alto 

Dispositivos de 
triagem e 

classificação 
Indústria 

Categorias 
específicas de 

produtos 
Sistema fixo Razoável Médio/Alto 

Dispositivos 
portáteis Campo 

Dedicado para 
produtos 

individuais 
Portátil/de mão Razoável Médio 

Fonte: CIVELLI et al. (2015) 

  

As técnicas ópticas comumente utilizadas incluem espectroscopia de refletância no 

infravermelho próximo, espectroscopia de fluorescência, imagens multiespectrais e 

hiperespectrais. Contudo, algumas técnicas são onerosas, em virtude dos equipamentos 

necessários para as análises. Por conseguinte, estão sendo desenvolvidos sistemas ópticos 

simplificados que têm como base a diferença de absorbância, em comprimentos de onda 

específicos, para monitorar a qualidade de, por exemplo, maçã (BETEMPS et al., 2012), palma 

(SAEED et al., 2012; HAZIR et al., 2012a) e alface-da-terra (BEGHI et al., 2014).     

Os métodos ópticos são particularmente adequados para a viticultura de precisão que 

tenta responder ao problema da heterogeneidade espacial e temporal das culturas, especialmente 

na maturidade da fruta. A colheita seletiva tem sido proposta como uma solução para este 

problema com base na gestão zonal do vinhedo (CEROVIC et al., 2008). Isto posto, existe um 
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esforço para estimar com precisão a cinética do amadurecimento da uva, com o intuito de prever 

a melhor época para a colheita.  

Larraín et al. (2008), desenvolveram um instrumento não invasivo para mensurar três 

parâmetros de amadurecimento (SST, pH e concentração de antocianinas) em uvas viníferas de 

cinco variedades, encontrando resultados satisfatórios para SST (R2 entre 0,874 e 0,930) e pH 

(R2 entre 0,560 e 0,798), não apresentando o mesmo desempenho para concentração de 

antocianinas (R2 entre 0,398 e 0,681). Ghozlen et al. (2010), usaram sensores ópticos de 

fluorescência para monitoramento de antocianinas na detecção para maturidade de cachos de 

uva, sob condições de laboratório e de campo, técnica que se mostrou promissora. Já 

Giovenzana et al. (2015), projetaram e avaliaram um dispositivo óptico que opera em quatro 

comprimentos de onda (630, 690, 750 e 850 nm) para uma rápida estimativa do teor de sólidos 

solúveis (SST) e acidez titulável (TA) em uvas no campo, onde o instrumento desenvolvido 

mostrou-se preciso, apresentando desempenho satisfatório para SST (R2 = 0,85) e TA (R2 = 

0,87). 
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3. SEÇÕES DE ARTIGOS 
 

O trabalho de tese foi dividido em três artigos. O primeiro artigo propôs desenvolver 

modelos preditivos para os atributos de qualidade e estádio de amadurecimento em uvas 

viníferas usando a espectroscopia de refletância VIS-NIR. Também, nesse artigo, objetivou-se 

identificar bandas e assinaturas espectrais em relação aos atributos de qualidade SST, 

antocianinas totais e flavonoides amarelos. O segundo artigo visou avaliar o desempenho de 

técnicas de processamento digital de sinais e aprendizagem de máquina na espectroscopia VIS-

NIR para a determinação dos atributos de qualidade e discriminação dos estádios de 

amadurecimento em uvas viníferas. Nesse mesmo artigo, técnicas avançadas de processamento 

(transformada de Fourier e transformada wavelet) associadas com aprendizagem de máquina 

(máquinas de vetores de suporte) são implementadas. Por fim, o terceiro artigo, pretendeu-se 

desenvolver e avaliar um instrumento optoeletrônico, com base nas assinaturas espectrais 

previamente identificadas, para mensuração não destrutiva de sólidos solúveis totais (SST), 

antocianinas totais e flavonoides amarelos em uvas viníferas da variedade Cabernet Sauvignon. 

A Figura 2.4-1 apresenta um fluxograma da dinâmica de desenvolvimento do trabalho 

de tese. O trabalho foi desenvolvido utilizando uvas viníferas da variedade Syrah e Cabernet 

Sauvignon das safras 2017 e 2018. 

 

Figura 2.4-1. Fluxograma da dinâmica de desenvolvimento do trabalho de tese nos anos de 
2017 e 2018. 

 



28 
 

 

Os artigos a seguir possuem os seguintes títulos: 

3.1. Desenvolvimento de modelos preditivos para os atributos de qualidade e 

estádio de amadurecimento em uvas viníferas usando a espectroscopia de refletância 

VIS-NIR; 

3.2. Técnicas de processamento digital de sinais e aprendizagem de máquina 

com espectroscopia de refletância VIS-NIR em uvas viníferas; 

3.3. Instrumento optoeletrônico VIS-NIR para mensuração de atributos de 

qualidade em uvas viníferas da variedade Cabernet Sauvignon. 
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3.1. DESENVOLVIMENTO DE MODELOS PREDITIVOS PARA OS ATRIBUTOS 
DE QUALIDADE E ESTÁDIO DE AMADURECIMENTO EM UVAS 

VINÍFERAS USANDO A ESPECTROSCOPIA DE REFLETÂNCIA VIS-NIR 
 

RESUMO: O mercado vitivinícola vem exigindo continuamente produtos de excelência, 

impactando diretamente na aceitabilidade e comercialização dos produtos. Assim sendo, o 

constante monitoramento das vinhas, quanto aos atributos de qualidade e estádio de 

amadurecimento, é importante para assegurar vinhos de boa qualidade, justificado pelo alto 

valor agregado desses produtos. Logo, as tecnologias ópticas apresentam-se promissoras para 

a análise não destrutiva de uvas viníferas tendo em vista a redução de insumos e tempo de 

análise. Isto posto, o objetivo deste estudo foi desenvolver modelos preditivos para os atributos 

de qualidade e estádio de amadurecimento em uvas viníferas usando a espectroscopia de 

refletância VIS-NIR. Foram coletadas um total de 432 bagas da variedade Syrah e 576 bagas 

da variedade Cabernet Sauvignon e feita a aquisição dos espectros de refletância com o 

espectrorradiômetro FieldSpec® 3 utilizando faixa espectral útil de 450 a 1800 nm. 

Posteriormente, foi realizada a determinação dos sólidos solúveis totais, antocianinas totais e 

flavonoides amarelos com os métodos de referência. Antes do desenvolvimento dos modelos, 

os dados espectrais foram submetidos a uma combinação de diferentes pré-tratamentos, dentre 

estes alisamentos, derivadas e correções. Os modelos preditivos de regressão utilizados foram 

a Regressão por Componentes Principais (PCR) e a Regressão por Quadrados Mínimos Parciais 

(PLSR) com o espectro completo (450 – 1800 nm) e espectro selecionado pelo método de Jack-

Knife. Também foram desenvolvidos modelos preditivos utilizando a Regressão Linear 

Múltipla (MLR) com as assinaturas espectrais dos atributos de qualidade. Os estádios de 

amadurecimento foram discriminados utilizando os classificadores de Análise de Componentes 

Principais – Análise Discriminante Linear (PCA-LDA) e a Análise Discriminante dos 

Quadrados Mínimos Parciais (PLS-DA). A construção dos modelos de regressão PCR, PLSR 

e MLR proporcionou a predição de sólidos solúveis totais e conteúdo de antocianinas totais 

com precisão (R2 ≥ 0,90), além do conteúdo de flavonoides com certo grau de rigor (R2 ≥ 0,70). 

Além disso, possibilitou a discriminação dos diferentes estádios de amadurecimento em videira, 

com taxas de acerto de 93,15% usando o PLS-DA. Portanto, a espectroscopia de refletância 

VIS-NIR é uma ferramenta poderosa para avaliação não destrutiva dos atributos de qualidade 

e estádio de amadurecimento em uvas intactas da variedade Syrah e Cabernet Sauvignon.   
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PALAVRAS-CHAVES: compostos fenólicos; métodos não destrutivos; quimiometria; 

sólidos solúveis totais; Vale do São Francisco; vitivinicultura;  

  
INTRODUÇÃO 

 

A região do Vale do São Francisco (VSF), localizada nos estados de Pernambuco e 

Bahia, é responsável por quase 23% da produção brasileira de vinhos finos, sendo a maior 

produtora da área tropical semiárida (RAMOS et al., 2015). Os vinhos produzidos no VSF 

apresentam caraterísticas favoráveis para o consumidor devido à presença de componentes 

bioativos e alta atividade antioxidante (PADILHA et al., 2017), sendo esses relacionados à 

redução dos riscos de doenças crônico-degenerativas e cardiovasculares. 

Uma das razões para os vinhos desta região agregarem tais características e serem 

considerados de excelente qualidade se deve às condições climáticas, que são distintas das de 

outras áreas produtoras de vinho no Brasil e no mundo, uma vez que o VSF possui temperaturas 

médias de 26 °C, alta intensidade da luz solar (3.000 h/ano) e baixa precipitação anual (em 

torno de 500 mm) (TEIXEIRA et al., 2013).  

O clima local, aliado à ausência de inverno e à água para irrigação, permitem obter duas 

safras no mesmo ano. Isso também influencia a maturidade das uvas, retardando ou acelerando 

o ciclo vegetativo, sendo necessárias avaliações a fim de decidir o tempo ideal para a colheita 

(FERRER-GALLEGO et al., 2012). Esse monitoramento do amadurecimento e dos atributos 

de qualidade envolve, frequentemente, métodos químicos analíticos, que são invasivos, 

destrutivos e demorados. Além disso, tais métodos demandam reagentes que são onerosos e 

necessitam ser descartados na natureza de forma adequada. 

Desse modo, a determinação dos atributos de qualidade por métodos não destrutivos, in 

loco, auxilia a identificação das heterogeneidades que existem no vinhedo, proporcionando 

agrupar uvas com características similares, no que tange aos atributos de qualidade, para 

obtenção de vinhos de alto valor agregado, e consequentemente produtos de excelência. 

Também, reduz o tempo de análise, tendo em vista que as amostras não necessitam ser 

submetidas a procedimentos laboratoriais, promovendo a otimização do processo produtivo. As 

aplicações bem-sucedidas destes métodos requerem a combinação de sensores eficazes com 

sofisticados modelos matemáticos e algoritmos computacionais para estabelecer as relações 

entre as propriedades físico-químicas selecionadas e os atributos de qualidade do produto 

(RUIZ-ALTISENT et al., 2010).   
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O uso de métodos não destrutivos e não invasivos para monitoramento da maturidade 

em uvas viníferas surge da necessidade de acompanhar a evolução temporal de certas variáveis 

antes da colheita (HERRERA et al., 2003). O ramo alimentício tem se beneficiado da 

aplicabilidade da espectroscopia de refletância, pois esta fornece informações rápidas dos 

aspectos de qualidade interna do produto. Assim, pesquisas envolvendo aplicações com uso da 

tecnologia de espectroscopia de refletância na predição de atributos de qualidade foram 

desenvolvidas em uma grande variedade de legumes e frutas, como tomate (SIRISOMBOON 

et al., 2012), amora (LEIVA-VALENZUELA et al., 2013) e manga 

(RUNGPICHAYAPICHET et al., 2016).  

Nos últimos anos, a investigação com uso da espectroscopia centrou-se em produtos 

com alto valor agregado, a exemplo de uvas destinadas a vinhos e sucos (FERNÁNDEZ-

NOVALES et al., 2009b; FERRER-GALLEGO et al., 2011; HERRERA et al., 2003; 

MARTÍNEZ-SANDOVAL et al., 2016; NOGALES-BUENO et al., 2014). Entretanto, tais 

investigações voltam-se para regiões limitadas do espectro eletromagnético, na grande maioria 

para o infravermelho próximo (NIR). Assim, uma investigação com uma ampla faixa espectral 

necessita ser realizada, pois algumas regiões espectrais podem conter informações úteis sobre 

as variações químicas nas amostras (GONZÁLEZ-CABALLERO et al., 2010; WU et al., 

2010). 

Portanto, o principal objetivo deste estudo foi desenvolver modelos preditivos para os 

atributos de qualidade e estádio de amadurecimento em uvas viníferas usando a espectroscopia 

de refletância VIS-NIR. Os objetivos específicos foram: (1) desenvolver modelos preditivos 

robustos para os atributos sólidos solúveis totais (SST), antocianinas totais e flavonoides 

amarelos com a região espectral entre o visível e o infravermelho; (2) identificar bandas e 

assinaturas espectrais em relação aos atributos de qualidade analisados; (3) desenvolver 

modelos de classificação para discriminar os diferentes estádios de amadurecimento.  

 

MATERIAIS E MÉTODOS 

 

Amostragem das bagas de uvas e processamento 

 

As amostras de uva (Vitis vinifera L.), das variedades Syrah e Cabernet Sauvignon, 

foram coletadas de um vinhedo localizado na região do Vale do Submédio São Francisco 

(Lagoa Grande, Pernambuco, Brasil: -9,05363; -40,19868). A região é caracterizada por possuir 
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clima do tipo BSh, segundo a classificação de Köeppen (ALVARES et al., 2013), 

correspondendo a uma região de clima árido. As vinhas de Syrah e Cabernet Sauvignon 

possuem espaçamento entre linhas de 3 m, espaçamento entre plantas de 1 m, linhas com 

comprimentos de 160 m, com área de 3,0 hectares e 2,2 hectares, respectivamente, sendo 

irrigadas por irrigação localizada.  

Foram coletadas um total de 432 bagas da variedade Syrah e 576 bagas da variedade 

Cabernet Sauvignon. A coleta das bagas da variedade Syrah iniciou-se no dia 18 de maio de 

2017, 77 dias após a poda, enquanto a coleta da variedade Cabernet Sauvignon iniciou-se no 

dia 06 de julho de 2017, 73 dias após a poda. Houve diferentes números de amostras para cada 

variedade devido à precocidade da Syrah nas condições ambientais locais. Seis datas de coletas 

foram realizadas para Syrah e oito datas de coletas foram realizadas para Cabernet Sauvignon.  

Foram colhidas 72 bagas semanalmente entre os meses de maio e agosto de 2017, 

abrangendo diversos estádios, desde antes do véraison até o estádio de colheita. Para obter 

amostras representativas, foi adotado o método de amostragem estratificado (ARAÚJO, 2007). 

Uma fileira do meio da vinha foi escolhida e, dela, selecionou-se seis plantas do centro, sendo 

dois cachos marcados por planta (Figura 3.1-1a). Os cachos selecionados foram divididos em 

três posições: topo, meio e fundo (Figura 3.1-1b). De cada posição foram retiradas duas bagas, 

perfazendo um total de seis bagas por cacho. Essas amostras foram tomadas como 

representativas do cacho. Ressalta-se que é impraticável realizar a medição dos atributos SST, 

antocianinas totais e flavonoides amarelos no cacho inteiro. As bagas individuais foram 

acondicionadas em embalagem impermeável e armazenadas em gelo para transporte, imediato 

processamento e aquisição dos espectros. Antes de cada medição, foi necessário aguardar que 

as amostras se estabilizassem à temperatura ambiente de 25 °C. 
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Figura 3.1-1. Amostragem das bagas de uva nas vinhas (a) e amostragem das bagas de uvas nos 

cachos (b) das variedades Syrah e Cabernet Sauvignon. 

 
  

Aquisição dos espectros de refletância 
  

O sistema de aquisição dos espectros de refletância foi constituído dos seguintes 

componentes: espectrorradiômetro FieldSpec® 3 (Analytical Spectral Devices, Boulder, 

Colorado, USA), com campo de visão do sensor óptico de 8°, operando na faixa de 

comprimento de onda de 350 nm a 2500 nm, com resolução de 3 a 10 nm e tempo por varredura 

de 100 ms; fonte de luz de quartzo-tungstênio-halogênio de 70 W; câmara escura com 

dimensões de 100 x 50 x 50 cm; e computador com o software RS3 (Analytical Spectral 

Devices, Boulder, Colorado, USA). O sistema foi ligado 60 minutos antes da aquisição dos 

espectros, visando aumentar a qualidade e homogeneidade dos dados espectrais. Ademais, a 

fibra óptica foi posicionada perpendicularmente ao plano de medição com altura de 7,0 cm, 

com as bagas sendo localizadas no centro do referido plano (Figura 3.1-2). 

 

  



34 
 

 

Figura 3.1-2. Diagrama do sistema de aquisição dos espectros de refletância VIS-NIR, sendo 

este constituído por: computador (1); espectrorradiômetro (2); câmara escura (3); e fonte de luz 

(4). 

 
 

Uma placa cerâmica Spectralon® (Labsphere Inc., North Sutton, NH, EUA) foi usada 

como referência branca, com a qual operações de calibração (aquisição de referência do branco 

padrão) foram realizadas antes da tomada dos dados. Cada espectro foi constituído pela média 

de trinta varreduras feitas pelo sensor, para cada uma das bagas. Os valores de refletância foram 

transformados em absorbância log ଵோ com o software ViewSpec Pro (Analytic Spectral Devices, 

Boulder, Colorado, EUA). As regiões compreendidas entre as faixas de 350 nm a 449 nm e 

1801 nm a 2500 nm foram removidas da análise por apresentarem ruído aleatório excessivo. 

 

Determinação dos atributos de qualidade das amostras de uva 

 

Após as medições de refletância, as bagas individuais foram submetidas às medições de 

referência, a saber, sólidos solúveis totais (SST), antocianinas totais (Anth) e flavonoides 

amarelos (Flav).  

A determinação dos sólidos solúveis totais foi realizada a partir da leitura direta em 

refratômetro digital (HI 96804, Hanna Instruments, USA), com faixa de medição entre 0 e 85 

°Brix e precisão de ±0,2 °Brix, utilizando-se duas gotas da amostra triturada e homogeneizada, 

com os resultados expressos em °Brix.  
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Os teores de antocianinas totais e flavonoides amarelos da casca foram determinados 

segundo Francis (1982), sendo este método de pH único não havendo diferença com o método 

AOAC (FAVARO, 2008). Pesou-se 0,5 g de casca e polpa, em seguida, adicionou-se 25 mL da 

solução extratora de etanol (95%) acidificado com HCl (1,5 N), na proporção 85:15. As 

amostras foram maceradas por um minuto e, posteriormente, transferidas para recipientes ao 

abrigo da luz ficando em repouso e armazenados na geladeira. Após 24 horas, o sobrenadante 

era recolhido para leitura em espectrofotômetro (Spectronic BioMate 5 UV-Vis, Thermo 

Electron, UK) a 535 nm, para antocianinas totais, e 374 nm, para flavonoides amarelos. Os 

resultados foram expressos em mg.100 g-1, por meio das equações (1) e (2):   𝐴𝑛𝑡ℎ = 𝑎𝑏𝑠 ∗ 𝑓𝑎𝑡𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑑𝑖𝑙𝑢𝑖çã𝑜/𝐸1% (1) 𝐹𝑙𝑎𝑣 = 𝑎𝑏𝑠 ∗ 𝑓𝑎𝑡𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑑𝑖𝑙𝑢𝑖çã𝑜/𝐸2% (2) 

em que o fator de diluição é 5000, o coeficiente de extinção para antocianinas totais (E1%) é 

98,2 e o coeficiente de extinção para flavonoides amarelos (E2%) é 76,6. 

 

Desenvolvimento dos modelos de regressão multivariados 

  

A análise quimiométrica foi realizada utilizando o software Unscrambler X 10.4 

(CAMO ASA, Oslo, Noruega). Antes do desenvolvimento dos modelos de calibração, os dados 

espectrais foram submetidos a uma combinação de diferentes pré-tratamentos matemáticos. 

Utilizou-se duas técnicas de alisamento, separadamente, sendo elas o filtro da mediana (MF) e 

o filtro da média móvel (MAF), com diferentes tamanhos de segmentos (5, 9, 13, 17, 21 e 27 

pontos). Sobre os dados suavizados, utilizou-se a primeira derivada e a segunda derivada, 

calculadas pelo método de Savitzky-Golay (SAVITZKY e GOLAY, 1964; GORRY, 1990), 

com polinômio de segunda ordem e dois diferentes segmentos (7 e 21 pontos). Por fim, sobre 

os dados suavizados e com as derivadas, utilizou-se a correção multiplicativa de espalhamento 

(MSC) (ISAKSSON e NAES, 1988) e a padronização normal de sinal (SNV) (BARNES et al., 

1989). Os pré-tratamentos foram denotados como (a, b, c, d), onde o primeiro dígito representa 

o grau da derivada, o segundo representa o número de segmentos sobre o qual a derivada é 

calculada, o terceiro representa o número de segmentos na suavização, e o quarto representa o 

segundo alisamento (SHENK e WESTERHAUS, 1995). 

O número de amostras segue a recomendação de Ferreira (2015), onde o conjunto de 

calibração deve ser no mínimo igual a 6(A+1), sendo A o número de fatores (componentes 

principais ou variáveis latentes) do modelo. Os conjuntos de dados foram separados na 

proporção 2/3-1/3, ou seja, 2/3 dos dados foram usados para o conjunto de calibração e 1/3 para 
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o conjunto de predição. Foram desenvolvidos modelos matemáticos de regressão para a 

variedade Syrah e Cabernet Sauvignon, separadamente, e o conjunto de ambas as variedades 

(Figura 3.1-3).  

 

Figura 3.1-3. Diagrama do processo de desenvolvimento dos modelos matemáticos de regressão 

e classificação. 

 
 

Os modelos de regressão, baseados nos atributos de qualidade e nos espectros, foram 

desenvolvidos usando regressão pelo método das componentes principais (PCR) e regressão 

pelo método dos quadrados mínimos parciais (PLSR). Para construir os modelos, utilizaram-se 

os dados espectrais brutos ou pré-tratados e os atributos de qualidade (SST, antocianinas totais 

e flavonoides amarelos), como variáveis de entrada independentes (X) e dependentes (Y), 

respectivamente, (WOLD et al., 1984) das uvas individuais no conjunto de calibração e 

predição. Os dados espectrais foram centrados na média antes da construção dos modelos. A 

validação cruzada foi realizada com todas as amostras do conjunto de calibração e o número 

ótimo de fatores definido através do menor valor de erro quadrático médio de validação cruzada 

(RMSECV). O algoritmo utilizado para a construção dos modelos foi o NIPALS (GELADI e 

KOWALSKI, 1986) com 100 interações. Um total de 1728 modelos de regressão dos atributos 

de qualidade (SST, antocianinas e flavonoides) e conjunto de dados (Syrah, Cabernet 

Sauvignon e Syrah combinada com Cabernet Sauvignon) foram desenvolvidos. 

A partir da identificação dos melhores pré-tratamentos aplicados sobre os dados 

espectrais nos modelos PCR e PLSR utilizando parâmetros estatísticos, foi realizada uma 

seleção de variáveis dos comprimentos de onda através do teste de incerteza com o método 

Jack-Knife (MARTENS e MARTENS, 2000) e teste-t de Student com nível de significância de 

5%.  Foram reconstruídos os melhores modelos com as variáveis selecionadas (comprimentos 

de onda) utilizando PCR e PLSR no conjunto de dados composto por ambas as variedades 

(Syrah combinada com Cabernet Sauvignon).  
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Neste estudo, a regressão linear múltipla (MLR) foi utilizada, uma vez ser mais simples 

essa modelagem. Contudo, em virtude dos problemas de colinearidades, foi necessário fazer 

uma seleção de variáveis para usar como entrada para a MLR. Assim, os vinte comprimentos 

de onda com os maiores coeficientes de correlação e carregamento da variável independente 

dos modelos PCR e PLSR dos espectros selecionados pelo método Jack-Knife foram 

selecionados. Os vinte comprimentos de onda foram definidos como variáveis espectrais 

independentes, utilizando os valores de absorbância dos respectivos comprimentos de onda 

selecionados e posteriormente submetidos a ANOVA e ao teste de significância a 5% dos 

coeficientes da regressão e validação externa.  

A detecção de amostras anômalas foi realizada usando critérios baseados nos parâmetros 

estatísticos de alavancagem e resíduos t de Student. As amostras anômalas foram retiradas 

quando os limites de alavancagem e resíduos de Student foram ultrapassados simultaneamente.            

Após o desenvolvimento dos modelos de regressão, foi utilizado um conjunto de dados 

que não foram empregados durante o processo de calibração, ou seja, foi utilizada a validação 

externa ou predição sobre os modelos desenvolvidos com a finalidade de determinar a 

capacidade preditiva. 

Os desempenhos dos modelos resultantes dos diferentes algoritmos de pré-tratamentos 

foram comparados usando diferentes parâmetros estatísticos, sendo: coeficiente de 

determinação (R2); erro quadrático médio de calibração (RMSEC); erro padrão de calibração 

(SEC); erro quadrático médio de validação cruzada (RMSECV); erro padrão de validação 

cruzada (SECV); erro quadrático médio de predição (RMSEP); erro padrão de predição (SEP); 

e viés (Bias). Esses parâmetros são definidos pelas equações (3) à (10):  

𝑅ଶ(Pearson) = ∑ ൫𝑦ො௜ − 𝑦ොത൯ ∗ (𝑦௜ − 𝑦ത)௡௜ୀଵ(𝑛 − 1) ∗ 𝜎௥ ∗ 𝜎௣
ଶ
 (3) 

RMSEC = ඨ∑ (𝑦௜ − 𝑦ො௜)௡௜ୀଵ ଶ𝑛  (4) 

SEC = ඨ𝑛 ∗  𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶ଶ𝑛 − 1  (5) 

RMSECV = ඨ∑ (𝑦௜ − 𝑦ො௜∗)௡௜ୀଵ ଶ𝑛  (6) 

SECV = ඨ∑ (𝑦ො௜ − 𝑦௜ − 𝑏𝑖𝑎𝑠)௡௜ୀଵ ଶ𝑛 − 1  
 

(7) 
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RMSEP = ඨ∑ (𝑦ො௜ − 𝑦௜)௡௜ୀଵ ଶ𝑚  (8) 

SEP = ඨ∑ (𝑦ො௜ − 𝑦௜ − 𝑏𝑖𝑎𝑠)௡௜ୀଵ ଶ𝑚 − 1  (9) 

bias = ∑ (𝑦ො௜ − 𝑦௜)௡௜ୀଵ 𝑚  (10) 

em que: 𝑦ො௜ é o valor previsto pelo modelo na calibração; 𝑦ො௜∗ é o valor previsto pelo modelo na 

validação cruzada; 𝑦௜ é o valor de referência; 𝑦ത é a média dos valores de referência; 𝑦ොത é a média 

dos valores previstos; n é o número de amostras de calibração ou validação; m é o número de 

amostras de predição; 𝜎௥ é o desvio padrão dos valores de referência; 𝜎௣ é o desvio padrão dos 

valores previstos; e 𝑆௥ଶ é a variância dos valores de referência.  

  

Para a escolha dos melhores modelos foram utilizados o coeficiente de determinação de 

Pearson (R2), o erro padrão de calibração (SEC), e o erro padrão de validação cruzada (SECV) 

(GÓMEZ et al., 2006). A avaliação do SECV deve ser realizada em associação com o desvio 

padrão (SD) e o intervalo do atributo de qualidade estudado. Assim, são definidos o desvio 

preditivo residual (RPD) e a relação de erro de intervalo (RER) como sendo nas equações (11) 

e (12): 𝑅𝑃𝐷 = 𝑆𝐷𝑆𝐸𝐶𝑉  (11) 

𝑅𝐸𝑅 = 𝐴𝑙𝑐𝑎𝑛𝑐𝑒𝑆𝐸𝐶𝑉  (12) 

Por fim, para conjuntos de calibração que compõem cem ou mais amostras e conjuntos 

de predição constituídos por nove ou mais amostras, os seguintes limites de controle foram 

assumidos (SHENK et al., 1989) como nas equações (13) e (14): Limite controle SEP = 1,30 ∗ 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶 (erro quadrático médio da calibração) (13) Limite controle bias = ±0,60 ∗ 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶 (erro quadrático médio da calibração) (14) 
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Desenvolvimento dos modelos de classificação 

 

A análise de componentes principais (PCA) foi utilizada para explorar o possível 

agrupamento de amostras e fornecer informações sobre a estrutura latente da matriz espectral. 

A matriz de dados foi constituída dos espectros de bagas de uvas viníferas da variedade Syrah 

e Cabernet Sauvignon, em diferentes estádios de amadurecimento.  

Identificados os agrupamentos entre os diferentes estádios de amadurecimento pela 

PCA, modelos discriminantes supervisionados foram construídos para classificar as uvas por 

fase de amadurecimento ao longo do desenvolvimento dos frutos, utilizando a análise 

discriminante linear (LDA) e a análise discriminante pelo método de quadrados mínimos 

parciais (PLS-DA). 

Um conjunto de treinamento e outro de teste com 672 e 336 amostras, respectivamente, 

compostos por espectros de bagas em três estádios de amadurecimento (verde, véraison e 

madura), classificadas segundo Coombe (1995), foram utilizados para desenvolvimento dos 

modelos matemáticos de classificação. A classificação colorimétrica foi realizada para cada 

baga. A matriz de dados foi constituída por valores de absorbância, sendo esta variável 

independente, e por classes definidas de amadurecimento, como variável dependente.  

O método LDA foi utilizado com diferentes técnicas para o cálculo das distâncias 

(linear, quadrática e Mahalanobis) entre amostras, e suas consequentes similaridades a uma 

determinada classe. Tendo em vista que se utilizou todo o espectro adquirido (450 a 1800 nm), 

sendo o número de amostras inferior ao número de variáveis (1008 amostras vs. 1350 variáveis), 

foi necessário executar uma PCA com seis componentes principais e os escores desta foram 

utilizados como variáveis de entrada na LDA, eliminando o problema de colinearidade.  

O método PLS-DA foi utilizado com a mesma abordagem do método de regressão PLS. 

Contudo a variável dependente utilizada não assumiu valores contínuos, como ocorre na análise 

quantitativa, mas valores discretos (-1; 0 e 1), representando cada classe. 

É comum definir-se um limiar de 0,5 para o PLS-DA. Entretanto, essa técnica pode 

resultar em vários erros de classificação, devido à sua natureza generalista. Um limiar mais 

refinado foi obtido através da teoria Bayesiana, buscando minimizar o risco de ocorrência de 

erros de classificação (ZHANG, 2000). Dadas as funções de probabilidade condicional p(y | A) 

e p(y | B) das classes A e B, respectivamente, onde y é o valor estimado da amostra pelo modelo 

PLS, tem-se que o limiar é o valor de y para o qual a equação (15) é válida: 𝑝(𝑦|𝐴) ∗  𝑃(𝐴) = 𝑝(𝑦|𝐵) ∗  𝑃(𝐵), (15) 

Tal igualdade pode ser resolvida analiticamente através da equação (16): 
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(𝑠஻ଶ − 𝑠஺ଶ)ଶ𝑦ଶ + (2𝑦ത஻𝑠஺ଶ − 2𝑦ത஺𝑠஻ଶ)𝑦 + 𝑦ത஺ଶ𝑠஻ଶ − 𝑦ത஻ଶ𝑠஺ଶ − 2𝑠஻ଶ𝑠஺ଶ𝑙𝑛 ൬𝑃(𝐴)𝑃(𝐵) 𝑠஻𝑠஺൰ = 0 (16) 

em que: 𝐴 são os valores previstos para as amostras pertencentes à classe A; 𝐵 são os valores 

previstos para as amostras pertencentes à classe B; 𝑠஺ é desvio padrão dos valores em A; 𝑠஻ é 

desvio padrão dos valores em B; 𝑦ത஺ é média dos valores em A; 𝑦ത஻ é média dos valores em B; 𝑃(𝐴) é a probabilidade da classe A; e 𝑃(𝐵) é a probabilidade da classe B.  

 

Os desempenhos dos modelos de classificação supervisionada foram avaliados usando 

a matriz de confusão para um problema de três classes. Os valores de precisão (Prec), 

sensibilidade (Sen), seletividade (Sel) e taxa de falsos positivos (TFP) para cada classe foram 

obtidos a partir das matrizes de confusão de cada modelo, conforme equações (17) à (20): 𝑃𝑟𝑒𝑐 = 𝑉𝑃 + 𝑉𝑁𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑉𝑁 ∗ 100 (17) 

𝑆𝑒𝑙 = 𝑉𝑁𝐹𝑃 + 𝑉𝑁 ∗ 100 (18) 

𝑆𝑒𝑛 = 𝑉𝑃𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 ∗ 100 (19) 

𝑇𝐹𝑃 = 𝐹𝑃𝐹𝑃 + 𝑉𝑁 ∗ 100 (20) 

em que VP, VN, FP e FN são os valores verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso positivo 

e falso negativo, respectivamente, para cada uma das três classes individuais. As medidas gerais 

de desempenho, ou seja, precisão, sensibilidade, seletividade e taxa de falsos positivos, foram 

calculadas com base nas medidas de desempenho das três classes. 

 

RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

Análise química das uvas 

 

A Tabela 3.1-1 mostra os principais descritores estatísticos para os atributos de 

qualidade que caracterizam os conjuntos de calibração e predição, isto é, o número de amostras, 

a média, os valores de mínimo e máximo, o intervalo, o desvio padrão e a variância. Pode-se 

notar uma alta variabilidade dos atributos de qualidade mensurados, especialmente para 

antocianinas totais e flavonoides amarelos, devido aos diferentes estádios de amadurecimento 

da uva, proporcionando assim o desenvolvimento de modelos matemáticos versáteis de 

predição. 
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Tabela 3.1-1. Estatística descritiva das variedades Syrah, Cabernet Sauvignon e ambas as 

variedades juntas (Geral). 
Parâmetro Amostras Média Min Max Alcance SD Variância Amostras Média Min Max Alcance SD Variância 

    Calibração   Predição 

Syrah 

SST 288 13,6 4,3 22,9 18,6 5,4 28,6 144 14,1 4,6 22,2 17,6 4,9 24,2 

Anth 288 82,1 1,4 194,1 192,8 71,6 5133,2 144 87,9 1,4 193,7 192,3 71,0 5042,4 

Flav 288 29,0 8,5 88,4 79,9 17,4 301,9 144 31,6 9,5 83,6 74,2 17,6 311,5 

Cabernet Sauvignon 

SST 384 13,3 3,9 26,2 22,3 6,6 43,2 192 14,5 4,1 24,9 20,8 6,7 44,6 

Anth 384 105,4 0,8 197,9 197,0 83,3 6946,6 192 120,6 1,3 197,5 196,2 84,4 7129,7 

Flav 384 41,8 9,7 153,3 143,6 26,9 723,0 192 59,9 12,0 137,9 125,8 33,5 1121,4 

Geral 

SST 672 13,5 3,9 26,2 22,3 6,1 36,8 336 14,3 4,1 25,9 21,8 6,0 36,1 

Anth 672 95,4 0,8 197,9 197,0 79,3 6293,9 336 106,6 1,3 197,5 196,2 80,5 6481,7 

Flav 672 36,3 8,5 153,3 144,8 24,1 580,3 336 47,8 9,5 137,9 128,4 31,2 971,0 

Legenda: Min – valor mínimo; Max – valor máximo; SD – desvio padrão 

 

Análise exploratória do espectro 

 

Os espectros brutos de absorbância log ଵோ dos três estádios de amadurecimento (verde, 

véraison e madura) em bagas de uva viníferas são mostrados na Figura 3.1-4. Observa-se uma 

diferenciação dos espectros em torno do comprimento de 550 nm, estando este compreendido 

na região do visível. O amadurecimento das bagas de uvas tintas é geralmente acompanhada de 

uma mudança na cor do epicarpo, devido a uma modificação da concentração de pigmentos nos 

tecidos superficiais (AGATI et al., 2005). Normalmente, o desenvolvimento da coloração verde 

para roxa é modulada pelo acúmulo de antocianinas, juntamente com a degradação das 

clorofilas (AGATI et al., 2008; HAGEN et al., 2006).  

Além disso, o padrão de desenvolvimento dos frutos segue uma curva dupla-sigmóide 

dividida em três estádios. O estádio I é caracterizado pela intensa divisão e expansão celular; o 

estádio II é caracterizado pelo reduzido crescimento durante o amadurecimento da semente; e 

o estádio III é caracterizado pelo acúmulo de açúcares, redução da acidez, expansão das células 

da polpa e acúmulo de antocianinas (KENNEDY, 2002). Como grande parte das substâncias 

relacionadas à coloração dos frutos (clorofila e antocianinas) encontra-se na epiderme (AGATI 

et al., 2007), ocorre uma interação, a nível molecular, destas com a energia radiante nos 

diferentes comprimentos de onda. 
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Figura 3.1-4. Espectros brutos de absorbância de diferentes estádios de amadurecimento (verde, 

véraison e madura) para três amostras de bagas de uva. 

 
 

Modelos PCR e PLSR com espectro completo 

 

Os modelos matemáticos foram construídos com os métodos de PCR e PLSR para as 

variedades Syrah e Cabernet Sauvignon, separadamente, e para a combinação do conjunto de 

dados de ambas as variedades (modelo geral), após a aplicação das técnicas de pré-tratamento. 

A Tabela 3.1-2, mostra os melhores modelos PCR e PLSR para os atributos de qualidade 

analisados.  
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Tabela 3.1-2. Modelos matemáticos de regressão da variedade Syrah, Cabernet Sauvignon e 

ambas as variedades (Syrah e Cabernet Sauvignon) usando o espectro completo (450 nm a 1800 

nm). 
Parâmetro Modelo Pré-tratamento Fator R2

cal RMSEC SEC R2
cv RMSECV SECV R2

pred RMSEP SEP Biaspred 

Syrah 

SST 
PLSR MSC (1, 7, 5, 1) MF 8 0,97 0,89 0,89 0,94 1,33 1,33 0,95 1,15 1,13 0,25 

PCR SNV (1, 7, 5, 1) MAF 2 0,84 2,11 2,11 0,84 2,13 2,14 0,92 1,41 1,41 -0,03 

Anth 
PLSR SNV (1, 7, 9, 1) MF 3 0,94 17,54 17,57 0,93 18,35 18,39 0,94 16,90 16,74 2,71 

PCR SNV (1, 7, 13, 1) MAF 5 0,93 18,38 18,41 0,93 18,63 18,66 0,94 16,79 16,71 2,10 

Flav 
PLSR (1, 21, 27, 1) MAF 7 0,76 8,54 8,56 0,73 8,99 9,01 0,75 8,73 8,76 -0,01 

PCR (1, 21, 27, 1) MAF 11 0,75 8,72 8,73 0,73 9,08 9,09 0,75 8,82 8,85 0,29 

Cabernet Sauvignon 

SST 
PLSR SNV (1, 21, 27, 1)MAF 6 0,97 1,08 1,09 0,97 1,13 1,13 0,96 1,39 1,40 -0,03 

PCR MSC (1, 21, 17, 1)MAF 2 0,90 2,08 2,08 0,90 2,09 2,09 0,94 1,63 1,63 0,11 

Anth 
PLSR SNV (1, 21, 27, 1) MF 3 0,97 15,11 15,13 0,97 15,46 15,48 0,98 13,56 13,57 0,85 

PCR SNV (1, 21, 13, 1)MAF 4 0,96 15,65 15,67 0,96 15,86 15,88 0,97 13,66 13,63 1,27 

Flav 
PLSR SNV (1, 21, 27, 1) MF 2 0,73 13,88 13,90 0,73 14,00 14,02 0,74 21,21 17,53 -12,01 

PCR SNV (1, 21, 27, 1) MF 2 0,73 13,93 13,94 0,73 14,01 14,03 0,74 21,23 17,54 -12,03 

Geral 

SST 
PLSR SNV (1, 7, 5, 1) MF 7 0,96 1,21 1,21 0,95 1,37 1,37 0,95 1,38 1,39 0,02 

PCR MSC (1, 21, 27, 1) MF 2 0,87 2,22 2,22 0,86 2,23 2,23 0,92 1,66 1,66 -0,06 

Anth 
PLSR SNV (1, 21, 27, 1) MF 3 0,95 18,04 18,06 0,95 18,28 18,29 0,96 16,74 16,60 2,36 

PCR SNV (1, 7, 13, 1) MF 3 0,94 20,06 20,08 0,94 20,19 20,21 0,95 18,46 18,31 2,51 

Flav 
PCR SNV (1, 7, 27, 1) MF 3 0,72 12,84 12,85 0,71 12,92 12,93 0,73 18,55 17,08 -7,30 

PLSR (1, 21, 17, 1) MF 5 0,70 13,23 13,24 0,69 13,48 13,49 0,67 20,07 18,61 -7,58 

Legenda: R2
cal - coeficiente de determinação da calibração; RMSEC - erro quadrático médio de 

calibração; SEC - erro padrão de calibração; R2
cv - coeficiente de determinação da validação cruzada; 

RMSECV - erro quadrático médio de validação cruzada; SECV - erro padrão de validação cruzada; 

R2
pred - coeficiente de determinação da predição; RMSEP - erro quadrático médio de predição; SEP - 

erro padrão de predição; Biaspred - víes da predição.  

 

Para o conjunto de dados da Syrah, os melhores pré-tratamentos foram conseguidos com 

o modelo PLSR associado a MSC (1, 7, 5, 1) MF, SNV (1, 7, 9, 1) MF e (1, 21, 27, 1) MAF, 

sendo os valores de RPD 4,06, 3,89 e 1,93; os valores de RER 13,98, 10,49 e 8,87; os limites 

de controle SEP 1,16 °Brix, 22,80 mg.100 g-1 e 11,11 mg.100 g-1; e os limites de controle de 

viés 0,53 °Brix, 10,52 mg.100 g-1 e 5,13 mg.100 g-1 para as variáveis respostas SST, 

antocianinas totais e flavonoides amarelos, respectivamente.  

Para o conjunto de dados da Cabernet Sauvignon, os melhores pré-tratamentos foram 

conseguidos com o modelo PLSR associado a SNV (1, 21, 27, 1) MAF, SNV (1, 21, 27, 1) MF 

e SNV (1, 21, 27, 1) MF, sendo os valores de RPD 5,83, 5,38 e 1,92; os valores de RER 19,68, 
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12,72 e 10,24; os limites de controle SEP 1,41 °Brix, 19,65 mg.100 g-1 e 18,05 mg.100 g-1; e os 

limites de controle de viés 0,65 °Brix, 9,07 mg.100 g-1 e 8,33 mg.100 g-1 para as variáveis 

respostas SST, antocianinas totais e flavonoides amarelos, respectivamente.  

Para o conjunto de dados do modelo geral (Syrah e Cabernet Sauvignon), os melhores 

pré-tratamentos foram conseguidos com o modelo PLSR associado ao SNV (1, 7, 5, 1) MF, 

SNV (1, 21, 27, 1) MF e PCR associado ao SNV (1, 7, 27, 1) MF, sendo os valores de RPD 

4,44, 4,34 e 1,86; os valores de RER 16,24, 10,77 e 11,20; os limites de controle SEP 1,57 

°Brix, 23,45 mg.100 g-1 e 16,70 mg.100 g-1; e os limites de controle de viés 0,73 °Brix, 10,83 

mg.100 g-1 e 7,71 mg.100 g-1 para as variáveis respostas SST, antocianinas totais e flavonoides 

amarelos, respectivamente.  

Shenk e Westerhaus (1996) sugerem que um valor de R2 superior a 0,9 indica excelente 

ajuste do modelo, fato observado nos modelos PLSR para as variáveis respostas SST e 

antocianinas totais nas etapas de calibração, validação cruzada e predição.  

Ademais, Williams e Sobering (1996) recomendam que a razão RPD seja próxima de 

três e que a relação RER seja igual ou superior a dez. Nesse sentido, no que se refere aos valores 

de RPD, estes não foram satisfatórios para o atributo flavonoides amarelos, considerando todos 

os conjuntos de dados estudados e, no que diz respeito aos valores de RER, esse foi ligeiramente 

inferior (RER = 8,87) para o mesmo atributo na variedade Syrah. As aplicabilidades dos 

modelos dependem dos valores de RPD: quando estes estão compreendidos entre 3,1 e 4,9 

indicam que o modelo é adequado para a triagem; entre 5,0 e 6,4, adequado para o controle de 

qualidade; entre 6,5 e 8,0, adequado para o controle do processo; e maiores que 8,0, adequados 

para qualquer aplicação (WILLIAMS, 2001). Os modelos desenvolvidos nesse estudo para os 

atributos SST e antocianinas totais se enquadram nos critérios de triagem e controle de 

qualidade, a depender do conjunto de dados analisado. 

Além disso, de acordo com o procedimento proposto por Shenk et al. (1989), que trata 

da avaliação do desempenho dos modelos desenvolvidos, o SEP obtido foi inferior ao limite de 

confiança das variáveis respostas, exceto para flavonoides amarelos no modelo geral (SEP = 

17,08 mg.100 g-1), onde essa métrica excedeu ligeiramente o limite máximo recomendado 

(16,70 mg.100 g-1). Ao mesmo tempo, o viés foi inferior ao limite de confiança das variáveis 

respostas, exceto novamente para flavonoides amarelos para o modelo com a variedade 

Cabernet Sauvignon, onde essa métrica (viés = -12,01 mg.100 g-1) excedeu o limite máximo 

recomendado (±8,33 mg.100 g-1). 

A capacidade preditiva dos modelos para SST em cada variedade, separadamente, e com 

o conjunto de ambas (Syrah e Cabernet Sauvignon) foram melhores do que os relatados por 
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Herrera et al. (2003) onde, para esse atributo na variedade Cabernet Sauvignon utilizando a 

espectroscopia na faixa espectral entre 650 nm a 1100 nm, obtiveram valores de R2
pred e RMSEP 

de 0,896 e 1,25 °Brix. Em um estudo mais recente, Nogales-Bueno et al. (2014), utilizando 

imagens hiperespectrais numa faixa mais ampla (950 nm a 1650 nm), obtiveram resultados 

semelhantes com valores de R2 e SEP de 0,99 e 1,37 °Brix, respectivamente, para uvas da 

variedade Tempranillo e Syrah. 

Normalmente, os estudos de desenvolvimento dos modelos de regressão para uvas tende 

para predição dos compostos fenólicos, em virtude da sua importância como agente 

antioxidante (FERRER-GALLEGO et al., 2011; KEMPS et al., 2010; MARTÍNEZ-

SANDOVAL et al., 2016; NOGALES-BUENO et al., 2015). Para antocianinas totais, os 

resultados encontrados nesse estudo são melhores do que os relatados por Nogales-Bueno et al. 

(2015) que desenvolveram modelos de predição com uso de imagens hiperespectrais (900 nm 

a 1700 nm) e conseguiram valor de R2
cal igual a 0,79, e por Martínez-Sandoval et al. (2016) 

predizendo antocianinas totais e antocianinas não aciladas, que encontraram valores de R2
pred 

0,76 e 0,75, respectivamente.  

Contudo, Kemps et al. (2010) mesmo utilizando espectroscopia VIS-NIR para predição 

de antocianinas a pH 1,0, encontraram valores de R2
pred de 0,66 e 0,86 para Cabernet Sauvignon 

e Syrah, respectivamente. Nota-se que essas pesquisas fazem uso na grande maioria da 

tecnologia NIR, entretanto, utilizando uma faixa espectral mais ampla (VIS-NIR) em 

associação com a aplicação de diferente pré-tratamentos matemáticos, como utilizada nesse 

estudo, consegue-se resultados mais satisfatórios, principalmente para antocianinas tendo em 

vista que este é um composto pigmentante.  

Portanto, os modelos preditivos desenvolvidos para os atributos sólidos solúveis totais 

e antocianinas totais, utilizando a região espectral de 450 nm a 1800 nm (visível e 

infravermelho), apresentam precisão para o monitoramento das vinhas Syrah e Cabernet 

Sauvignon.   

 

Modelos PCR e PLSR com seleção de variáveis 

 

Na discussão acima, nenhuma consideração foi dada à contribuição dos comprimentos 

de onda para os modelos desenvolvidos. Por isso, foi realizada uma seleção de variáveis com a 

combinação do conjunto de dados de ambas as variedades (Syrah e Cabernet Sauvignon) 

utilizando o método Jack-Knife. Novamente, reconstruiu-se os modelos pelos métodos de PCR 

e PLSR e os resultados são mostrados na Tabela 3.1-3. 
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Tabela 3.1-3. Modelos matemáticos de regressão com seleção de variáveis Jack-Knife o 

conjunto de ambas variedades (Syrah e Cabernet Sauvignon). 
Parâmetro Modelo Pré-tratamento Fator R2

cal RMSEC SEC R2
cv RMSECV SECV R2

pred RMSEP SEP Biaspred 

SST 
PLSR SNV (1, 7, 5, 1) MF 4 0,95 1,40 1,40 0,94 1,44 1,44 0,94 1,47 1,48 0,01 

PCR MSC (1, 21, 27, 1)MF 2 0,87 2,22 2,22 0,86 2,23 2,23 0,92 1,66 1,66 -0,06 

Anth 
PLSR SNV (1, 21, 27, 1) MF 3 0,95 18,00 18,01 0,95 18,21 18,23 0,96 16,64 16,50 2,35 

PCR SNV (1, 7, 13, 1) MF 3 0,94 20,07 20,09 0,94 20,20 20,21 0,95 18,43 18,30 2,46 

Flav 
PCR SNV (1, 7, 27, 1) MF 2 0,71 12,91 12,92 0,71 12,97 12,98 0,73 18,64 17,12 -7,43 

PLSR (1, 21, 17, 1) MF 4 0,69 13,37 13,38 0,69 13,53 13,55 0,66 20,22 18,86 -7,37 

Legenda: R2
cal - coeficiente de determinação da calibração; RMSEC - erro quadrático médio de 

calibração; SEC - erro padrão de calibração; R2
cv - coeficiente de determinação da validação cruzada; 

RMSECV - erro quadrático médio de validação cruzada; SECV - erro padrão de validação cruzada; 

R2
pred - coeficiente de determinação da predição; RMSEP - erro quadrático médio de predição; SEP - 

erro padrão de predição; Biaspred - víes da predição.  

 

Os melhores modelos reconstruídos, com seus respectivos pré-tratamentos matemáticos, 

foram os mesmos que aqueles obtidos com o espectro completo (Tabela 3.1-2). De modo geral, 

a complexidade e precisão dos modelos foi reduzida, fato evidenciado quando se compara o 

número de fatores, coeficientes de determinação e erros padrões dos modelos por espectro 

completo com modelos por seleção de variáveis pelo método Jack-Knife.  

Isso está de acordo com Wu et al. 2010, os quais observaram que determinados 

comprimentos de onda têm pouca ou nenhuma contribuição sobre os modelos desenvolvidos, 

não modelando essas variáveis sem informações, e consequentemente, diminuindo o número 

de fatores dos modelos. Além disso, os mesmos autores realizaram seleção de variáveis e 

observaram que modelos com comprimentos de onda selecionados foram piores do que com o 

espectro completo, isso por que o algoritmo de seleção foi aplicado sobre um espectro com 

baixa relação sinal/ruído, o que também é observado nesse estudo.  

Contudo, o modelo PLSR com pré-tratamento SNV (1, 21, 27, 1) MF para a variável 

resposta antocianinas totais apresentou métricas que descrevem o erro (RMSE e SE) 

ligeiramente menores com o espectro selecionado do que com o espectro completo. Resultado 

semelhante foi obtido por Cao et al. (2010), para predição de SST com modelos desenvolvidos 

através de comprimentos de onda selecionados. Outrossim, os modelos com variáveis 

selecionadas apresentam entradas reduzidas, minimizando o tempo de calibração dos modelos 

(CAO et al., 2010; WU et al., 2010).   
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Modelos MLR com seleção de variáveis 

 

Os melhores pré-tratamentos do conjunto de dados composto por ambas as variedades 

(Syrah e Cabernet Sauvignon) foram selecionados com base no desempenho dos modelos PCR 

e PLSR com o método Jack-Kfine. Contudo, em virtude dos problemas de colinearidade, foi 

necessário fazer uma seleção de variáveis para usar como entrada para a MLR. Sendo assim, 

uma análise dos gráficos de carregamento das variáveis independentes nos atributos SST, 

antocianinas totais e flavonoides amarelos foi realizada e evidenciou uma possível associação 

entre os comprimentos de onda sensíveis e os atributos de qualidade, conforme mostrado na 

Figura 3.1-5.  

 

Figura 3.1-5. Gráficos de carregamento de pesos das variáveis independentes para SST com 

pré-tratamento SNV (1, 7, 5, 1) MF (a), antocianinas totais com pré-tratamento SNV (1, 21, 27, 

1) MF (b) e flavonoides amarelos com pré-tratamento SNV (1, 7, 27, 1) MF (c). 

 
(a) 

 
(b) 
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(c) 

 

Os comprimentos de onda com maiores correlações selecionados foram: 507, 581, 587, 

644, 664, 684, 692, 700, 945, 973, 980, 986, 1132, 1154, 1161, 1280, 1324, 1412, 1581 e 1745 

nm para SST; 515, 576, 599, 625, 657, 684, 689, 692, 714, 890, 955, 1001, 1023, 1129, 1130, 

1144, 1154, 1327, 1369 e 1389 nm para antocianinas totais; e 508, 558, 566, 574, 615, 627, 

642, 661, 671, 686, 692, 710, 748, 951, 1019, 1143, 1149, 1324, 1388 e 1541 nm para 

flavonoides amarelos. Uma vez que os comprimentos de onda individuais podem ser 

particularmente importantes para os atributos de qualidade das uvas viníferas, todos eles foram 

selecionados nas curvas de carregamento, independentemente de serem ou não as assinaturas 

espectrais reais e seus desempenhos foram avaliados. 

Os modelos MLR submetidos a ANOVA e teste de significância a 5% selecionaram as 

assinaturas espectrais: 507, 587, 692, 700, 973, 980, 986, 1132, 1154, 1161, 1280, 1324 e 1581 

nm para SST; 625, 657, 890, 955, 1154, 1327 e 1389 nm para antocianinas totais; e 671, 692 e 

748 nm para flavonoides amarelos.  

No presente estudo, as assinaturas espectrais identificadas na região do visível (380 a 

780 nm), estão relacionadas à presença de pigmentos verdes (clorofila) e vermelhos 

(antocianinas e flavonoides), durante o amadurecimento das bagas de uvas (AGATI et al., 2008, 

2005; CAO et al., 2010; CEN e HE, 2007; KEMPS et al., 2010). Por sua vez, as assinaturas 

identificadas na região do infravermelho (780 a 2500 nm) estão relacionadas às bandas de 

absorção por: (1) açúcares (em torno de 980 nm), devido ao segundo sobretom de O-H; (2) água 

(em torno de 973, 1324 e 1581 nm), devido ao terceiro sobretom de O-H; (3) e antocianinas 

(em torno de 1154 nm) devido ao segundo sobretom C-H que está relacionado aos compostos 

coloridos (CAO et al., 2010; CEN e HE, 2007; CHEN et al., 2015; GONZÁLEZ-

CABALLERO et al., 2010; WILLIAMS, 2001). 
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Os resultados de calibração e predição dos modelos MLR construídos com as 

assinaturas espectrais são mostrados na Figura 3.1-6. Os modelos MLR apresentaram alta 

correlação (R2 > 0,90), com exceção do qual prediz o atributo flavonoides amarelos (R2 = 0,70). 

Para esses modelos, foram obtidos: SECV de 1,45 °Brix, SEP de 1,54 °Brix, RPD de 4,21 e 

RER de 15,38, para SST; SECV de 18,94 mg.100 g-1, SEP de 17,99 mg.100 g-1, RPD de 4,19 e 

RER de 10,40, para antocianinas totais; e SECV de 12,55 mg.100 g-1, SEP de 22,52 mg.100 g-

1, RPD de 1,92 e RER de 11,54, para flavonoides amarelos. Além disso, sobre o monitoramento 

da qualidade dos modelos desenvolvidos, o SEP foi inferior ao limite de confiança das variáveis 

respostas, exceto para flavonoides amarelos (SEP = 22,52 mg.100 g-1), onde essa métrica 

excede o limite máximo recomendado (16,35 mg.100 g-1). Para o viés, esse foi inferior ao limite 

de confiança das variáveis respostas.  

Observa-se que os modelos com variáveis selecionadas apresentaram desempenho 

ligeiramente inferior quando se compara com o espectro completo (Tabela 3.1-2) e seleção de 

variáveis pelo método Jack Knife (Tabela 3.1-3) nos modelos PCR e PLSR para os atributos 

SST, antocianinas totais e flavonoides amarelos, sendo algo esperado de acordo com 

Fernández-Novales et al. (2009b) e Wu et al. (2010). Contudo, essa inferioridade não 

compromete a atividade de previsão dos atributos de qualidade.     

 

Figura 3.1-6. Dados previstos pela espectroscopia VIS-NIR versus dados de referência para o 

conjunto de calibração e validação externa para SST (a), antocianinas totais (b) e flavonoides 

amarelos (c). 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 

Assim, as assinaturas espectrais identificadas ao longo do espectro visível e 

infravermelho podem ser utilizadas para desenvolver sensores e instrumentos optoeletrônicos 

para determinação não destrutiva e previsão de sólidos solúveis totais, antocianinas totais e 

flavonoides amarelos destinados à indústria vitivinícola.    
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Análise de componentes principais (PCA) 

 

A Figura 3.1-7, mostra os gráficos de pontuação das amostras de uva no espaço definido 

pela primeira e segunda componente principal. Os pré-tratamentos que se destacaram na PCA 

foram: SNV (1, 7, 5, 1) MF que descreve 60% e 13% da variabilidade espectral na primeira e 

segunda componente principal, respectivamente, e variância total de 88% com seis 

componentes principais; SNV (1, 7, 13, 1) MF que descreve 63% e 13% da variabilidade 

espectral na primeira e segunda componente principal, respectivamente, e variância total de 

91% com seis componentes principais; e SNV (1,7, 27, 1) MF que descreve 65% e 14% da 

variabilidade espectral na primeira e segunda componente principal, respectivamente e 

variância total de 90% com seis componentes principais. 

 

 

Figura 3.1-7. Gráficos de pontuação da PCA com os pré-tratamentos SNV (1, 7, 5, 1) MF (a), 

SNV (1, 7, 13, 1) MF (b) e SNV (1,7, 27, 1) MF (c). 

 
(a) 
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(b) 

 
(c) 

 

Nos gráficos da Figura 3.1-7, as diferenças entre os três estádios de amadurecimento 

(verde, véraison e madura) são evidentes ao longo da primeira componente principal e mostra 

agrupamentos de amostras ao longo do amadurecimento das bagas. Existe uma sobreposição 

de amostras no estádio de amadurecimento véraison em relação aos estádios verde e madura. 

Isso ocorre devido à mudança de coloração não ocorrer de forma abrupta ao longo do 
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desenvolvimento da baga da uva. A discriminação dos estádios de amadurecimento em uva foi 

relatada por Musingarabwi et al. (2016), onde conseguiu-se diferenciar cinco estádios de 

amadurecimento (verde, pré-véraison, véraison, pós-véraison e madura) e por Nogales-Bueno 

et al. (2014), onde foi possível diferenciar os primeiros dias de amadurecimento do resto das 

amostras. Contudo, Martínez-Sandoval et al. (2016), não conseguiram evidenciar uma 

diferenciação entre os estádios de amadurecimento. 
 

Métodos supervisionados de classificação (LDA e PLS-DA) 

 

A capacidade de discriminação dos estádios de amadurecimento com uso de 

espectroscopia VIS-NIR e métodos de classificação supervisionada é mostrada na Tabela 3.1-

4. Os modelos classificaram corretamente os três estádios de amadurecimento das bagas de 

uvas, sendo o LDA com distância calculada pelo método linear e o PLS-DA os que 

apresentaram maiores taxas de acerto, na ordem de 92,86% e 93,15%, respectivamente. 

Melhores resultados foram conseguidos nesse estudo em comparação ao estudo de González-

Caballero et al. (2012), que empregaram a espectroscopia (1600 a 2400 nm) associada com 

PLS-DA como método de classificação para distinguir o amadurecimento dos cachos de uva da 

variedade Cabernet Sauvignon com precisão de 88%, permitindo uma colheita seletiva para 

produção de vinhos tintos jovens, vintage e suaves. Além disso, resultados semelhantes foram 

alcançados por Fernández-Novales et al. (2009a), utilizando a espectroscopia (700 a 1060 nm) 

e o PLS-DA para discriminar variedades de uvas brancas e tintas, os autores conseguiram taxas 

de acerto de 91,3% e 100%, respectivamente.   

 

Tabela 3.1-4. Precisão, sensibilidade, seletividade e falsos positivos da classificação dos 

estádios de amadurecimento usando espectros entre 450 e 1800 nm por modelos LDA e PLS-

DA. 
Modelo Pré-tratamento Precisão (%) Sensibilidade (%) Seletividade (%) Falsos Positivos (%) 

LDA_linear SNV (1, 7, 5, 1) MF 92,86 85,59 95,46 4,54 

LDA_quadratic SNV (1, 7, 27, 1) MF 92,26 86,54 95,32 4,68 

LDA_mahalanobis SNV (1, 7, 13, 1) MF 92,26 88,03 95,55 4,45 

PLS-DA SNV (1, 7, 13, 1) MF 93,15 83,51 95,17 4,83 

 

A classificação dos estádios de amadurecimento está associada à mudança de coloração 

em virtude da degradação e acúmulo de substâncias pigmentantes (clorofila e antocianinas). Tal 
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fato pode ser verificado nos gráficos de coeficiente da regressão e carregamento da variável 

independente (comprimentos de onda) ilustrado na Figura 3.1-8, onde as maiores contribuições 

para o modelo PLS-DA são de variáveis que se encontram na região do visível (450 a 780 nm).   

 

Figura 3.1-8. Gráficos de coeficientes de correlação (a) e carregamento de pesos (b) das 

variáveis independentes no modelo PLS-DA. 

(a) 

(b) 

 

Por fim, os modelos de classificação possibilitaram discriminar os diferentes estádios 

de amadurecimento em uvas viníferas, com uso da espectroscopia VIS-NIR. A faixa espectral 

que corresponde ao visível teve maior contribuição, considerando a mudança de cor que as 

bagas sofrem no processo de amadurecimento. 
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CONCLUSÕES 

 

A espectroscopia de refletância VIS-NIR foi uma ferramenta poderosa para avaliação 

não destrutiva de uvas intactas da variedade Syrah e Cabernet Sauvignon utilizando PCR e 

PLSR para predição de sólidos solúveis totais e antocianinas totais (R2 ≥ 0,90).  

As assinaturas espectrais dos atributos de qualidade sólidos solúveis totais, antocianinas 

totais e flavonoides amarelos, associada aos modelos de MLR, se mostraram adequadas, 

considerando o R2 de 0,97, 0,97 e 0,70, respectivamente.   

O desenvolvimento dos modelos de classificação possibilitou a discriminação dos 

diferentes estádios de amadurecimento em videira da variedade Syrah e Cabernet Sauvignon 

com precisão de 93,15% com o PLS-DA, tendo a faixa espectral do visível maior contribuição.  
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3.2. TÉCNICAS DE PROCESSAMENTO DIGITAL DE SINAIS E 
APRENDIZAGEM DE MÁQUINA COM ESPECTROSCOPIA DE 

REFLETÂNCIA VIS-NIR EM UVAS VINÍFERAS 
 

RESUMO: A espectroscopia VIS-NIR tem se destacado na determinação não 

destrutiva de atributos de qualidade em frutas. Os sinais espectrais fornecem informações 

físico-químicas de diferentes compostos da amostra. Contudo, tais sinais apresentam não 

apenas as informações analíticas pertencentes à amostra, mas também informações de fundo e 

ruído, tornando-se crucial eliminá-las ou atenuar sua influência no sinal espectral. Isto posto, o 

objetivo principal deste estudo foi avaliar o desempenho de técnicas de processamento digital 

de sinais e aprendizagem de máquina na espectroscopia VIS-NIR para a determinação dos 

atributos de qualidade e discriminação dos estádios de amadurecimento em uvas viníferas. 

Foram coletadas um total de 1008 amostras da variedade Syrah e Cabernet Sauvignon e feita a 

aquisição dos espectros de refletância utilizando a faixa espectral de 450 a 1800 nm. Os sinais 

espectrais foram pré-processados utilizando diferentes técnicas de alisamentos (filtros da 

mediana e média móvel, transformadas de Fourier e wavelet), além das diferenciações e 

normalizações. Foi realizada a determinação dos atributos de qualidade sólidos solúveis totais 

(SST), antocianinas totais e flavonoides amarelos com os métodos de referência. As predições 

dos atributos de qualidade foram realizadas através da regressão dos quadrados mínimos 

parciais (PLSR) e máquinas de vetores de suporte (SVM). Os estádios de amadurecimento 

foram discriminados utilizando os classificadores análise de discriminante por quadrados 

mínimos parciais (PLS-DA) e SVM. A regressão SVM associada ao alisamento com 

transformada wavelet apresentou os melhores desempenhos para predição de SST (R2 = 0,96 e 

RMSEP = 1,21 °Brix) antocianinas totais (R2 = 0,97 e RMSEP = 13,52 mg.100 g-1) e 

flavonoides amarelos (R2 = 0,78 e RMSEP = 17,18 mg.100 g-1). A classificação SVM associada 

a transformada wavelet proporcionou uma precisão de 0,95 e taxa de falso positivo de 0,04. 

Portanto, os modelos de regressão e classificação utilizando a técnica de SVM associada a 

transformada wavelet na espectroscopia VIS-NIR apresentou o maior desempenho na 

determinação dos atributos de qualidade (SST, antocianinas totais e flavonoides amarelos) e 

discriminação dos estádios de amadurecimento.  

 

PALAVRAS-CHAVES: Cabernet Sauvignon, machine learning, Syrah, transformada 

wavelet. 
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INTRODUÇÃO  
 

A espectroscopia VIS-NIR tem se destacado na determinação dos atributos de qualidade 

de alimentos por ser uma técnica óptica não destrutiva, proporcionando a caracterização de 

diversos compostos em uma mesma amostra de forma rápida (HUANG et al., 2008). Esta 

técnica tem sido empregada na avaliação dos atributos de qualidade em frutas, como exemplo, 

em pera (LI et al., 2013), oliva (GARCÍA MARTIN, 2015), tangerinas (ANTONUCCI et al., 

2011) dentre outras. 

A espectroscopia de refletância VIS-NIR utiliza a faixa espectral do visível (VIS – 380 

a 780 nm) e infravermelho (IR – 780 a 2500 nm), irradiando o objeto da análise, e medindo-se 

a radiação refletida (CEN e HE, 2007; NICOLAÏ et al., 2007b), fornecendo informações do 

comportamento vibracional das ligações químicas de grupos funcionais C–H, N–H, O–H e S–

H (BLANCO e VILLARROYA, 2002). 

O espectro VIS-NIR é dominado por picos de bandas de absorção e, portanto, é essencial 

o uso da quimiometria para extrair informações químicas e físicas dos dados espectrais 

(ARENDSE et al., 2018). Para isso, os métodos dos Quadrados Mínimos Parciais (PLS) e das 

Máquinas de Vetor de Suporte (SVM) são utilizados para modelar o relacionamento do sinal 

espectral com os atributos químicos e físicos de interesse, sendo o primeiro baseado na 

aprendizagem estatística e o segundo na aprendizagem de máquina (PÉREZ-ENCISO et al., 

2003; LU et al., 2011). 

Contudo, os espectrômetros podem variar na resposta fotométrica, e consequentemente, 

na calibração do equipamento. Isto ocorre devido a mudanças ao longo do tempo na reposta 

instrumental (envelhecimento de fonte e luz, substituição de algumas peças, etc.), mudanças 

nas condições ambientais (temperatura, umidade e radiação incidente) e mudanças nas 

condições de medição (caminho óptico e ângulo) (FEARN, 2001; RANDOLPH, 2006). 

Assim, os dados espectrais contêm não apenas as informações analíticas pertencentes à 

amostra, mas também informações de fundo e ruído, tornando-se crucial eliminá-las ou atenuar 

sua influência no sinal espectral (MOGHIMI et al., 2010). A remoção dessas informações 

indesejáveis aumenta a relação sinal/ruído do espectro melhorando o desempenho dos modelos 

preditivos (NICOLAÏ et al., 2007a). Também, favorece a transferência de calibração, 

padronizando espectros de equipamentos diferentes, pois elimina a necessidade de realização 

de novas medições destrutivas (referência) e não destrutivas (espectrais), otimizando o processo 

de calibração para outros espectrômetros (GREENSILL et al., 2001).  
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A remoção das informações de fundo e ruído e, por conseguinte, a padronização dos 

sinais espectrais, é realizada por meio de normalizações e alisamentos dos espectros. As 

normalizações frequentemente utilizadas são a padronização normal de sinal (SNV) (BARNES 

et al., 1989) e a correção multiplicativa de espalhamento (MSC) (ISAKSSON e NAES, 1988). 

Além disso, são aplicados alisamentos, sendo os mais comumente utilizados os filtros de média 

móvel e mediana, como também o filtro Savitzky-Golay (SAVITZKY e GOLAY, 1964). 

Diversos trabalhos relatam a aplicação da padronização dos sinais espectrais VIS-NIR 

convencionais (filtros média móvel, mediana e Savitzky-Golay) e modelagem PLS com as 

propriedades físico-químicas para fins de análise de qualidade de frutas, principalmente em 

uvas (DAMBERGS et al., 2003; HERRERA et al., 2003; KEMPS et al., 2010; GALLEGO et 

al., 2011; BAIANO et al., 2012). Não obstante, existem outros métodos de padronização com 

eficiente remoção dos ruídos espectrais e melhora no desempenho dos modelos de predição, 

dentre eles destacando-se a transformada wavelet (GREENSILL et al., 2001; ZHU et al., 2007). 

Nicolaï et al. (2007a) sugere a combinação, convenientemente, da transformada wavelet com 

as SVM para a predição do conteúdo de açúcares em maçãs utilizando a espectroscopia NIR. 

O objetivo deste estudo foi avaliar o desempenho de técnicas de processamento digital 

de sinais e aprendizagem de máquina na espectroscopia VIS-NIR para a determinação dos 

atributos de qualidade e discriminação dos estádios de amadurecimento em uvas viníferas da 

variedade Syrah e Cabernet Sauvignon. Diversas técnicas de pré-processamento foram 

avaliadas e modelos de predição com base em atributos de qualidade foram aplicados, 

comparando-se os sinais com e sem a aplicação dos pré-processamentos. Além disso, foram 

aplicados modelos de classificação de dados para avaliação dos estádios de maturação dos 

frutos. 

 

MATERIAIS E MÉTODOS  

 
Amostragem das bagas e aquisição dos espectros 

 
As amostras de uva (Vitis vinifera L.), das variedades Syrah e Cabernet Sauvignon, 

foram coletadas de um vinhedo localizado na região do Vale do Submédio São Francisco 

(Lagoa Grande, Pernambuco, Brasil: -9,05363; -40,19868). Foram coletadas um total de 432 

bagas da variedade Syrah e 576 bagas da variedade Cabernet Sauvignon. Houve diferentes 

números de amostras para cada variedade devido à precocidade da Syrah nas condições 

ambientais locais.  
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Foram colhidas 72 bagas semanalmente entre os meses de maio e agosto de 2017, 

abrangendo diversos estádio, desde antes do véraison até o estádio de colheita. Para obter 

amostras representativas, foi adotado o método de amostragem estratificado (ARAÚJO, 2007). 

As bagas individuais foram acondicionadas em embalagem impermeável e armazenadas em 

gelo para transporte, imediato processamento e aquisição dos espectros. Antes de cada medição, 

foi necessário aguardar que as amostras se estabilizassem à temperatura ambiente de 25 °C. 

O sistema de aquisição dos espectros de refletância foi constituído pelos seguintes 

componentes: espectrorradiômetro FieldSpec® 3 (Analytical Spectral Devices, Boulder, 

Colorado, USA), com sensor de fibra óptica com campo de visão de 8°, operando na faixa de 

comprimento de onda de 350 nm a 2500 nm, com resolução de 3 a 10 nm e tempo por varredura 

de 100 ms; fonte de luz de quartzo-tungstênio-halogênio de 70 W; câmara escura com 

dimensões de 100 x 50 x 50 cm; e computador com o software RS3 (Analytical Spectral 

Devices, Boulder, Colorado, USA). Ademais, a fibra óptica foi posicionada perpendicularmente 

ao plano de medição com altura de 7,0 cm, com as bagas sendo localizadas no centro do referido 

plano. 

Uma placa cerâmica Spectralon® (Labsphere Inc., North Sutton, NH, EUA) foi usada 

como referência branca, com a qual operações de calibração (aquisição de referência do branco 

padrão) foram realizadas antes da tomada dos dados. Cada espectro foi constituído pela média 

de trinta varreduras feitas pelo sensor, para cada uma das bagas. Os valores de refletância foram 

transformados em absorbância log ଵோ com o software ViewSpec Pro (Analytic Spectral Devices, 

Boulder, Colorado, EUA). As regiões compreendidas entre as faixas de 350 nm a 449 nm e 

1801 nm a 2500 nm foram removidas da análise por apresentarem ruído aleatório excessivo. 

 

Determinação dos atributos de qualidade das amostras de uva 

 

Após as medições de refletância, as bagas individuais foram submetidas às medições de 

referência, a saber sólidos solúveis totais (SST), antocianinas totais (Anth) e flavonoides 

amarelos (Flav).  

A determinação dos sólidos solúveis totais foi realizada a partir da leitura direta em 

refratômetro digital (HI 96804, Hanna Instruments, USA), com faixa de medição entre 0 e 85 

°Brix e precisão de ±0,2 °Brix, utilizando-se duas gotas da amostra triturada e homogeneizada, 

com os resultados expressos em °Brix.  
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Os teores de antocianinas totais e flavonoides amarelos da casca foram determinados 

segundo Francis (1982), sendo este método de pH único não havendo diferença com o método 

AOAC (FAVARO, 2008). Pesou-se 0,5 g de casca e polpa, em seguida, adicionou-se 25 mL da 

solução extratora de etanol (95%) acidificado com HCl (1,5 N), na proporção 85:15. As 

amostras foram maceradas por um minuto e, posteriormente, transferidas para recipientes ao 

abrigo da luz, ficando em repouso e armazenados na geladeira. Após 24 horas, o sobrenadante 

era recolhido para leitura em espectrofotômetro (Spectronic BioMate 5 UV-Vis, Thermo 

Electron, UK) a 535 nm, para antocianinas totais, e 374 nm, para flavonoides amarelos. Os 

resultados foram expressos em mg.100 g-1, por meio das equações (1) e (2):   𝐴𝑛𝑡ℎ = 𝑎𝑏𝑠 ∗ 𝑓𝑎𝑡𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑑𝑖𝑙𝑢𝑖çã𝑜/𝐸1% (1) 𝐹𝑙𝑎𝑣 = 𝑎𝑏𝑠 ∗ 𝑓𝑎𝑡𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑑𝑖𝑙𝑢𝑖çã𝑜/𝐸2% (2) 

em que o fator de diluição é 5000, o coeficiente de extinção para antocianinas totais (E1%) é 

98,2 e o coeficiente de extinção para flavonoides amarelos (E2%) é 76,6. 

 

Pré-processamento dos dados espectrais 

 

O pré-processamento dos dados espectrais e o desenvolvimento dos modelos de 

regressão e classificação foram realizados no software MATLAB (MathWorks Inc., 

Massachusetts, EUA) com o auxílio das ferramentas Wavelet Toolbox, Signal Processing 

Toolbox e PLS_Toolbox (Eigenvector Research Inc., Washington, EUA). Antes do 

desenvolvimento dos modelos matemáticos, os dados espectrais foram submetidos a uma 

combinação de diferentes pré-processamentos. Utilizou-se quatro técnicas de alisamento, 

separadamente, sendo eles os filtros da mediana (MF) e média móvel (MAF), com diferentes 

tamanhos de segmentos (5, 9, 13, 17, 21 e 27 pontos), além das transformadas de Fourier, com 

filtragem passa-baixa (LPF), e transformada wavelet, com três funções-mães distintas 

(Daubechies - db, Symlets - sym e Coiflets - coif) para remoção de ruídos. Sobre os dados 

alisados, utilizou-se a primeira derivada (D1) e a segunda derivada (D2), calculadas pelo método 

de Savitzky-Golay (SAVITZKY e GOLAY, 1964; GORRY, 1990), com polinômio de segunda 

ordem e dois diferentes tamanhos de segmento (7 e 21 pontos). Por fim, sobre os dados alisados 

e de posse das derivadas, utilizou-se a correção multiplicativa de espalhamento (MSC) 

(ISAKSSON e NAES, 1988) e a padronização normal de sinal (SNV) (BARNES et al., 1989). 

Observou-se que, com o alisamento, houve a deterioração de faixas do sinal que não 

continham ruídos. Assim, optou-se por aplicar o alisamento pelas transformadas de Fourier e 
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wavelet não somente no espectro inteiro, mas também em faixas do sinal que continham os 

ruídos. Logo, as faixas selecionadas foram 450-600 nm e 1400-1800 nm. 

 

Alisamento com transformada de Fourier 

 

O alisamento com transformada de Fourier foi realizado utilizando a ferramenta Signal 

Processing Toolbox. A transformada discreta de Fourier do sinal espectral foi usando como 

entrada uma matriz X de comprimentos de onda por absorbância. Assim, através da 

transformada, foi possível determinar uma frequência de corte adequada ao sinal no domínio 

da frequência. A transformada foi calculada por meio da equação (3): 𝑋(𝜔) = ෍ 𝑥(𝑛)𝑒ି௜ఠ௡ஶ
௡ୀିஶ  (3) 

em que x(n) é o sinal discreto de entrada (amostras dos valores de absorbância para diferentes 

comprimentos de onda) e 𝜔 é a frequência angular discreta.  

Foi utilizada a classe de filtros de Resposta ao Impulso Finita (FIR, do inglês, Finite 

Impulse Response), cuja função de transferência é mostrada na equação (4):  

 

𝐻(𝑧) = 𝑌(𝑧)𝑋(𝑧) = ෍ 𝑏௜𝑧ି௜ெ
௜ୀ଴  (4) 

em que M é a ordem do filtro, b são os coeficientes do numerador da função de transferência e 𝑋(𝑧) = 1, indicando que o filtro contém apenas zeros.  

A função de transferência do filtro foi calculada através dos parâmetros n, que é a ordem 

do filtro (10, 16 e 20), do tipo de filtro, sendo usado um passa-baixas, e Wn, que é a frequência 

discreta normalizada entre 0 e 1, calculada por meio da equação (5): 𝑊𝑛 = 2𝑓௖௢௥௧௘𝐹௦  (5) 

em que 𝑓௖௢௥௧௘é a frequência de corte desejada (200 e 1000 Hz, neste trabalho) e 𝐹௦ é a frequência 

de amostragem, definida como o inverso do tempo de varredura do espectrorradiômetro. 

Por fim, o alisamento foi realizado através da equação de diferenças no domínio 

espectral, definida pelos parâmetros b, a e x, em que b e a correspondem aos coeficientes do 

numerador e denominador do filtro, respectivamente. O parâmetro x corresponde aos dados de 

entrada, sendo estes as absorbâncias das amostras em cada comprimento de onda. A saída y 

alisada foi calculada através da equação (6): 
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𝑦(𝑘) = ෍ 𝑏௜𝑥(𝑘 − 𝑖)ெ
௜ୀ଴ − ෍ 𝑎௝𝑦(𝑘 − 𝑗)ே

௝ୀଵ  (6) 

em que x(n) é o sinal de entrada, k indica a amostra corrente, M e N representam as ordens no 

numerador e denominador, respectivamente, da função de transferência do filtro, e b e a 

representam os coeficientes no numerador e denominador, respectivamente, da função de 

transferência do filtro, no domínio z. 

Entretanto, devido ao efeito de cauda, tornou-se necessário expandir temporalmente o 

sinal, através da repetição dos n primeiros pontos, em que n é a ordem do filtro. Após a 

filtragem, os n pontos adicionados foram removidos e a transformada de Fourier inversa foi 

calculada, de forma a obter o sinal filtrado no domínio espectral, por meio da equação (7): 𝑋(𝑗) = 1𝑛 ෍ 𝑌(𝑘)𝑄௡ି (௝ିଵ)(௞ିଵ)௡
௞ୀଵ  (7) 

onde 𝑄௡ = 𝑒(షమഏ೔)೙ , n é o comprimento do sinal, Y(k) é a transformada do sinal e j é uma amostra. 

A Figura 3.2-1 mostra o sinal espectral do conjunto de dados, sua representação no 

domínio da frequência, e a saída alisada por um filtro passa-baixa de ordem 20 e frequência de 

corte de 1 kHz. 

 

Figura 3.2-1. Alisamento utilizando a Transformada de Fourier para remoção de ruídos de alta 

frequência realizada no espectro inteiro. Sinal espectral bruto (a). Representação do sinal bruto 

no domínio da frequência (b). Sinal após a alisamento (c). 

 
 

Alisamento com transformada wavelet 

 

O alisamento com transformada wavelet foi realizado utilizando a Wavelet Toolbox, de 

forma a implementar a remoção dos ruídos de alta frequência pela limiarização dos coeficientes 

do sinal. Os limiares foram obtidos pelos métodos global e adaptativo, sendo estes aplicados 

sobre o sinal espectral por limiarização suave ou brusca. As funções-mãe escolhidas para a 
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decomposição do sinal foram Daubechies (db) e Symlets (sym), por já apresentarem bons 

resultados em estudos anteriores (LIU et al., 2015; SHAO et al., 2007), e a Coiflets (coif). 

Inicialmente, o sinal foi decomposto usando o algoritmo à Trous (Mallat, 1998), através 

de filtragens passa-baixas e passa-altas simultâneas, resultando nos coeficientes de 

aproximação e detalhes, respectivamente, conforme equações (8) e (9): 𝑦௔(𝑛) = ෍ 𝑥(𝑘)𝑔(𝑛 − 𝑘)ஶ
௞ୀିஶ  (8) 

𝑦ௗ(𝑛) = ෍ 𝑥(𝑘)ℎ(𝑛 − 𝑘)ஶ
௞ୀିஶ  (9) 

onde x(n) é o sinal de entrada, g(n) é a resposta ao impulso do filtro passa-baixa, e h(n) é a 

resposta ao impulso do filtro passa-altas.  

As saídas foram então subamostradas m vezes, em que m é a quantidade de níveis de 

decomposição, sendo que, para cada subamostragem, a saída foi filtrada por novos filtros passa-

baixas e passa-altas. Os coeficientes dos filtros foram dados pelos coeficientes wavelet 

calculados a partir da equação (10):  𝑋௔,௕ = ∫ 𝑥(𝑘) ଵඥଶೕ 𝛹(௞ି௕ଶೌଶೌ )𝑑𝑘ஶିஶ   (10) 

onde a e b são parâmetros de escala e deslocamento, respectivamente, 𝛹(𝑡) é a função-mãe, e 

x(k) é o sinal de entrada.  

A decomposição do sinal foi obtida através dos parâmetros thrtype, X, wname, THR, 

SORH, KEEPAPP, em que X corresponde à matriz de absorbância por comprimentos de onda, 

wname é o tipo de função-mãe e N é o número de níveis de decomposição. Os parâmetros 

thrtype, THR, SORH e KEEPAPP referem-se ao alisamento do sinal e remoção de ruído do 

mesmo, onde calcula-se o limiar a ser aplicado nos coeficientes wavelet.  

O limiar global, definido por Donoho e Johnstone (1994), foi obtido através da equação 

(11), sendo este aplicado sobre o sinal em todos os níveis de decomposição, variando de um a 

doze níveis:  λ = 𝜎√2 ln 𝑁 (11) 

em que N corresponde ao comprimento do sinal e 𝜎 à variância do ruído.  

Empregou-se os parâmetros IN1, IN2, X para a obtenção do limiar global, onde IN1 

corresponde ao tipo de transformada wavelet (normal ou pacote), IN2 é o tipo de operação 

(alisamento ou compressão) e X é a matriz de absorbância por comprimento de onda. 
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Na abordagem de limiar adaptativo, definida por Birgé-Massart (1997), um limiar foi 

determinado e aplicado para cada nível i. Para tal, os 𝑛௜ maiores coeficientes wavelet foram 

selecionados, sendo esta quantidade determinada através da equação (12): 𝑛௜ = 𝑀(𝑗 + 2 − 𝑖)ఈ (12) 

em que M é a quantidade de coeficientes do primeiro nível, j é o número de níveis, e α é um 

parâmetro empírico.  

Dados os 𝑛௜ maiores valores, o limiar obtido foi pela equação (13): λ = |𝑐(𝑡)| (13) 

em que |c(t)| é o vetor de valores absolutos dos coeficientes wavelet ordenados de forma 

decrescente e t assume um valor a minimizar a equação (14): 

𝑐𝑟𝑖𝑡(𝑡) = − ෍ 𝑐(𝑖)ே
௜ୀ଴ + 2𝜎ଶ𝑡(𝛼 + log൫𝑛 𝑡ൗ ൯) (14) 

em que N é o número de coeficientes wavelet e 𝜎 é a variância do ruído.  

O limiar adaptativo foi obtido através dos parâmetros C, L, α, M, em que C é o vetor de 

decomposição do sinal, L é um vetor de número de coeficientes por nível, α e M correspondem 

a valores padrão do limiar adaptativo, sendo iguais a 3 e ao primeiro valor de L, 

respectivamente.  

Após a obtenção dos limiares pelos métodos global e adaptativo, emprega-se a 

limiarização suave e brusca para tratamento dos coeficientes através das equações (15) e (16): 𝑌 =  𝑢(𝑋)(|𝑋| − λ) (15) 𝑌 = ൜𝑋, 𝑠𝑒 𝑋 ≥ λ0, 𝑠𝑒 𝑋 ≤  λ (16) 

em que X corresponde a um determinado coeficiente wavelet, Y é o novo valor deste coeficiente, 

e u(X) corresponde à função degrau aplicada a um coeficiente X.  

As limiarizações suave ou brusca foram aplicadas após a decomposição do sinal e 

obtenção dos limiares (global ou adaptativo). Para tal, os parâmetros thrtype e THR 

corresponderam ao tipo de limiar e seu(s) valor(es), respectivamente, SORH indica o tipo de 

limiarização e KEEPAPP determina a permanência dos coeficientes de aproximação. 

Após a decomposição (filtros passa-baixas e passa-altas), obtenção dos limiares 

(métodos global e adaptativo) e limiarização (suave ou brusca), os doze sinais alisados 

resultantes foram reconstruídos por superamostragem com o emprego de filtros inversos, 

conforme as equações (17) e (18):  
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𝑔ᇱ = (𝑔ᇱଵ, 𝑔ᇱଶ  … 𝑔ᇱே) = (𝑔ே , 𝑔ேିଵ … 𝑔ଵ) (17) ℎᇱ = (ℎᇱଵ, ℎᇱଶ … ℎᇱே) = (𝑔ଵ, −𝑔ଶ … (−1)௡ାଵ𝑔௡ … (−1)ேାଵ𝑔ே) (18) 

em que 𝑔ᇱଵ, 𝑔ᇱଶ  … 𝑔ᇱே e ℎᇱଵ, ℎᇱଶ … ℎᇱே  são os coeficientes dos filtros passa-baixas e passa-

altas inversos, respectivamente, e 𝑔ே , 𝑔ேିଵ … 𝑔ଵ são os coeficientes do filtro passa-baixas. 

 

Desenvolvimento dos modelos de regressão  

 

Os modelos de regressão foram construídos para a predição de SST, antocianinas totais 

e flavonoides amarelos do conjunto de dados contendo as variedades Syrah e Cabernet 

Sauvignon. O número de amostras segue a recomendação de Ferreira (2015), onde o conjunto 

de calibração deve ser no mínimo igual a 6(A+1), sendo A o número de fatores do modelo. Os 

conjuntos de dados foram separados na proporção 2/3-1/3, ou seja, 2/3 dos dados foram usados 

para o conjunto de calibração e 1/3 para o conjunto de predição, resultando em 672 amostras 

para calibração e 336 amostras para predição. 

A construção dos modelos foi realizada por meio da regressão dos quadrados mínimos 

parciais (PLSR) e regressão de máquina de vetor de suporte (SVM-R), em que a matriz de dados 

independentes foi dada pela absorbância de cada amostra nos diferentes comprimentos de onda, 

enquanto a matriz de dados dependentes consistiu nos valores de referência dos atributos de 

qualidade para cada amostra.  

Para a construção do modelo PLSR, foi necessário definir o número de variáveis latentes 

por validação cruzada, de forma que o modelo construído apresentasse um baixo erro quadrático 

médio de validação cruzada (RMSECV) e alta variância explicada. Assim, foi escolhida uma 

quantidade tal que, caso fosse adicionada mais uma variável, não houvesse a diminuição no 

valor de RMSECV e aumento da variância em pelo menos 2%. (WISE et al., 2006). O algoritmo 

PLS empregado para a regressão foi o NIPALS (GELADI e KOWALSKI, 1986), com 100 

iterações e 20 variáveis latentes.  

O tipo de SVM-R utilizada foi a epsilon-SVM-R, logo, foi preciso definir os parâmetros 

epsilon e custo (C). Empregou-se a técnica grid search para obtenção dos valores ótimos de 

epsilon e C. Assim, foi escolhida a faixa de valores entre 10-2 a 102 para epsilon e 10-3 a 104 

para C. Buscou-se um modelo que possuísse baixa complexidade e menor custo computacional 

na construção da função epsilon-intensive loss, através da equação (19):  𝑤ሬሬ⃗ 𝑥௜ + 𝑏 − 𝑦௜ ≤ 𝜀 (19) 



71 
 

 

em que𝑤ሬሬ⃗   é o vetor normal à função, 𝑥௜ é a amostra corrente, b é o viés, e 𝑦௜ é o valor de 

referência para a amostra corrente. 

Para cada combinação possível de epsilon e C, foram construídas funções epsilon-

intensive loss em que erros situados a uma distância máxima igual à epsilon foram ignorados. 

A determinação da melhor função foi realizada através da minimização da equação (20): 12 ‖𝑤‖ଶ + 𝐶 ෍(ξ𝑖+ ξ𝑖∗)ே
௜ୀଵ  (20) 

sujeito a: 𝑦௜ − (𝑤𝑥௜ − 𝑏) ≤  𝜀 + ξ𝑖 (21) (𝑤𝑥௜) + 𝑏 − 𝑦௜ ≤  𝜀 + ξ𝑖∗ (22)  ξ௜ ,  ξ௜∗ ≥ 0, 𝑖 = 1 … 𝑁 (23) 

em que ‖𝑤‖ corresponde à norma do vetor w, ξ௜  e ξ𝑖∗ são variáveis slack adicionadas pelo 

modelo, b é o viés e N é o número de amostras.  

Os valores ótimos de epsilon e C foram então determinados por validação cruzada 10-

fold, de forma que fosse selecionado o custo para o qual o RMSECV fosse mínimo. A função 

kernel empregada foi a linear, não havendo necessidade de mapear os dados para um espaço 

dimensional maior. 

As métricas consideradas para avaliação dos modelos na calibração, validação cruzada 

e predição foram o coeficiente de determinação (R²), a raiz quadrada do erro médio quadrático 

(RMSE), o desvio preditivo residual (RPD) e os limites de controle SEP e bias, calculadas por 

meio das equações (24) a (28): 

𝑅ଶ = ቆ∑ ൫𝑦ො௜ − 𝑦ොത൯ ∗ (𝑦௜ − 𝑦ത)௡௜ୀଵ(𝑛 − 1) ∗ 𝜎௥ ∗ 𝜎௣ ቇଶ
 (24) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = ඨ∑ (𝑦௜ − 𝑦ො௜)௡௜ୀଵ ଶ𝑛  (25) 

𝑅𝑃𝐷 = 𝑆𝐷𝑆𝐸𝐶𝑉 (26) 

Limite controle SEP = 1,30 ∗ 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶 (erro quadrático médio da calibração) (27) 

Limite controle bias = ±0,60 ∗ 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶 (erro quadrático médio da calibração) (28) 
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onde n é o número de amostras para calibração, validação cruzada ou predição; 𝑦ො௜ é o valor 

previsto pelo modelo na calibração, validação cruzada ou predição; 𝑦௜ é o valor de referência 

das amostras de validação cruzada ou predição; 𝑦ത é a média dos valores de referência; 𝑦ොത é a 

média dos valores previstos; 𝜎௥ é o desvio padrão dos valores de referência; 𝜎௣ é o desvio 

padrão dos valores previstos; SD é o desvio padrão; SECV é o erro padrão de validação cruzada. 

 

Desenvolvimento dos modelos de classificação 
 

A classificação foi realizada para o conjunto de dados contendo as variedades Syrah e 

Cabernet Sauvignon, visando a discriminação das amostras quanto ao estádio de 

amadurecimento. A matriz de dados independentes consistiu nos valores de absorbância de cada 

amostra nos diferentes comprimentos de onda, submetidos aos pré-processamentos que 

proporcionaram os melhores modelos de regressão. A matriz de dados dependentes consistiu 

nas classes de amadurecimento (verde, veráison e madura), classificadas segundo Coombe 

(1995). As técnicas de classificação empregadas foram a máquinas de vetores de suporte (SVM-

C) e a análise de discriminante por quadrados mínimos parciais (PLS-DA).  

A PLS-DA foi utilizada com a mesma abordagem do método de regressão PLS. 

Entretanto as variáveis dependentes de entrada assumiram valores discretos (1, 0, -1), 

representando cada classe (estádio de amadurecimento). Contudo, como as saídas obtidas pelo 

modelo PLS não consistiam em números discretos como as classes especificadas, tornou-se 

necessário definir uma técnica de discriminação das classes com base nos valores contínuos 

obtidos. Adotou-se a teoria Bayesiana, visando minimizar o risco de ocorrência de erros de 

classificação (ZHANG, 2000). Dadas as funções de probabilidade p(y | M), p(y | V) e p(y | V’) 

das classes verde, veráison e madura, respectivamente, onde y é o valor estimado da amostra 

pelo modelo PLS, obteve-se dois limiares tais que as probabilidades nas equações (29) e (30) 

fossem iguais. 𝑝(𝑦|𝑀)𝑃(𝑀)  = 𝑝(𝑦|𝑉)𝑃(𝑉) (29) 𝑝(𝑦|𝑉)𝑃(𝑉)  = 𝑝(𝑦|𝑉′)𝑃(𝑉′) (30) 

As funções de probabilidade foram calculadas através das equações (31), (32) e (33) a 

seguir: 𝑃(𝑀) = 𝑛ெ𝑛ெ + 𝑛௏ + 𝑛௏ᇱ (31) 𝑃(𝑉) = 𝑛௏𝑛ெ + 𝑛௏ + 𝑛௏ᇱ (32) 
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𝑃(𝑉′) = 𝑛௏ᇱ𝑛ெ + 𝑛௏ + 𝑛௏ᇱ (33) 

em que 𝑛ெ é a quantidade de amostras da classe M; 𝑛௏ é a quantidade de amostras da classe V; 

e 𝑛௏ᇱ é a quantidade de amostras da classe V’. Os limiares foram então obtidos analiticamente 

através das equações (34) e (35): 

(𝑠௏ଶ − 𝑠ெଶ)ଶ𝑦ଶ + (2𝑚௏𝑠ெଶ − 2𝑚ெ𝑠௏ଶ)𝑦 + 𝑚ெଶ 𝑠௏ଶ − 𝑚௏ଶ 𝑠ெଶ − 2𝑠௏ଶ𝑠ெଶ𝑙𝑛 ൬𝑃(𝑀)𝑃(𝑉) 𝑠௏𝑠ெ൰ = 0 (34) (𝑠௏ᇱଶ − 𝑠௏ଶ)ଶ𝑦ଶ + (2𝑚௏ᇱ𝑠௏ଶ − 2𝑚௏𝑠௏ᇱଶ)𝑦 + 𝑚௏ଶ 𝑠௏ᇱଶ − 𝑚௏ᇱଶ 𝑠௏ଶ− 2𝑠௏ᇱଶ𝑠௏ଶ𝑙𝑛 ൬ 𝑃(𝑉)𝑃(𝑉′) 𝑠௏ᇱ𝑠௏ ൰ = 0 
(35) 

onde 𝑠ெ é o desvio padrão dos valores previstos para amostras da classe M; 𝑠௏  é o desvio padrão 

dos valores previstos para amostras da classe V; 𝑠௏ᇱ é o desvio padrão dos valores previstos para 

amostras da classe V’; 𝑚ெ é a média dos valores previstos para amostras da classe M; 𝑚௏ é a 

média dos valores previstos para amostras da classe V e 𝑚௏ᇱ é a média dos valores previstos 

para amostras da classe V’. 

A SVM-C foi utilizada com a mesma abordagem do método SVM-R, entretanto, o 

método utilizado para a classificação foi o C-SVM, onde é necessário definir somente o custo 

(C). Assim, para cada valor possível de C, foram construídos diferentes hiperplanos com 

respectivas quantidades de vetores de suporte, de forma que fosse encontrada a margem que 

melhor separasse as classes, definida pela equação (36): 𝑤ሬሬ⃗ 𝑥⃗ − 𝑏 = 0 (36) 

em que 𝑤ሬሬ⃗  é o vetor normal ao hiperplano e 𝑥⃗ é o conjunto de amostras. Assim, para que a 

margem escolhida separasse os dados com a maior distância, realizou-se uma otimização 

através das equações (37): 

𝑚𝑖𝑛𝒘,௕  ‖𝒘‖2 + 𝐶 ෍ ξ𝑖ே
௜ୀଵ  (37) 

sujeita a: 𝑦௜(𝑤்𝑥௜ + 𝑏) ≥ 1 − ξ௜; 𝑖 = 1 … 𝑁 (38) 

em que N é o número de amostras; ‖𝒘‖ଶ  é o inverso da distância euclidiana entre as classes; 𝜉௜ 
são variáveis slack adicionadas pelo modelo, 𝑦௜ é a classe obtida; 𝑤் é o vetor w transposto e 

b é o viés. 

Ademais, o valor ótimo de C foi determinado por validação cruzada 10-fold, de tal forma 

que fosse obtida a menor quantidade de erros de discriminação.  
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O desempenho dos modelos de classificação supervisionada foi avaliado usando a 

matriz de confusão para um problema de três classes. Os valores de precisão, especificidade, 

sensibilidade e taxa de falsos positivos para cada classe foram obtidos a partir das matrizes de 

confusão de cada modelo, conforme equações (39) a (42): 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =  𝑃𝑉 + 𝑁𝑉𝑛  (39) 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =  𝑁𝑉𝑁𝑉 + 𝑃𝐹 (40) 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 = 𝑃𝑉𝑃𝑉 + 𝑁𝐹 (41) 𝑇𝑎𝑥𝑎 𝑑𝑒 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 = 1 − 𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 (42) 

em que n é o tamanho da amostra, PV, NV, PF e NF são os valores positivos verdadeiros, 

negativos verdadeiros, positivos falsos e negativos falsos, respectivamente, para cada uma das 

três classes individuais. As medidas gerais de desempenho, ou seja, precisão, sensibilidade, 

seletividade e taxa de falsos positivos, foram calculadas com base nas medidas de desempenho 

das três classes. 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

Análise química das uvas 
 

A Tabela 3.2-1 mostra os principais descritores estatísticos para os atributos de 

qualidade que caracterizam os conjuntos de calibração e predição, isto é, o número de amostras, 

a média, os valores de mínimo e máximo, o intervalo, o desvio padrão e a variância. Pode-se 

notar uma alta variabilidade dos atributos de qualidade mensurados, especialmente para 

antocianinas totais e flavonoides amarelos, devido aos diferentes estádios de amadurecimento 

da uva, proporcionando assim o desenvolvimento de modelos preditivos versáteis. 
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Tabela 3.2-1. Estatística descritiva das bagas de uvas das variedades Syrah e Cabernet 

Sauvignon. 
Parâmetro Amostras Média Min Max Alcance SD Variância Amostras Média Min Max Alcance SD Variância 

    Calibração   Predição 

Syrah e Cabernet Sauvignon 

SST 672 13,5 3,9 25,9 22 6,3 36,8 336 14,3 4,1 26,2 21,8 6,0 36,1 

Anth 672 95,4 0,8 197,9 197,1 79,3 6293,9 336 106,6 1,3 197,5 196,2 80,5 6481,7 

Flav 672 36,3 8,5 153,3 144,8 24,1 580,3 336 47,8 9,5 137,9 128,4 31,2 971,0 

Min: valor mínimo; Max: valor máximo; SD: desvio padrão. 

 

A Figura 3.2-2 mostra os gráficos de box-plot da média e desvio padrão para os atributos 

SST, antocianinas totais e flavonoides amarelos para cada estádio de amadurecimento. Ocorre 

um incremento dos atributos de qualidade ao longo do amadurecimento com acúmulo de 

açúcares (SST) e pigmentos (antocianinas totais e flavonoides amarelos) para as uvas da 

variedade Syrah e Cabernet Sauvignon.   

 

Figura 3.2-2. Gráfico de box-plot da média e desvio padrão dos estádios de amadurecimento 

(verde, véraison e madura) para os atributos de qualidade SST (a), antocianinas totais (b) e 

flavonoides amarelos (c). 

(a) 

(b) 
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(c) 

 

Pré-processamento dos dados espectrais 
 

A Figura 3.2-3, mostra os dados espectrais brutos, assim como seis sinais resultantes 

dos melhores pré-processamentos encontrados nos modelos de regressão PLS e SVM-R.  

Com a primeira etapa de alisamento, foram obtidos sinais suavizados e os ruídos de alta 

frequência foram minimizados, isso em decorrência da transformada wavelet que possui a 

capacidade de tratar pontos bem localizados no sinal, diferentemente das demais filtragens onde 

pontos do sinal são eliminados ou tratados indiscriminadamente (ERGEN, 2012). 

Além disso, nota-se que no sinal bruto o deslocamento na linha de base é muito mais 

evidente que a inclinação da mesma. Assim, a primeira derivada se sobressaiu como técnica de 

diferenciação com a remoção dos termos constantes do sinal espectral. Após o deslocamento 

do sinal para a origem do eixo das ordenadas, foi necessário aplicar a normalização para a 

remoção dos efeitos multiplicativos que foram introduzidos devido à sensibilidade do 

instrumento óptico empregado. A SNV se sobressaiu na normalização, de forma que no sinal 

resultante as amostras não mais estavam deslocadas entre si, mas concentradas em uma faixa 

ao redor da origem.  
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Figura 3.2-3. Gráficos de absorbância versus comprimento de onda: (a) Dados brutos; (b) 

limiarização adaptativa brusca com db 4, 3 níveis de decomposição, Savitzky-Golay com 

polinômio de segunda ordem, 7 segmentos com primeira derivada e SNV; (c) limiarização 

global suave em duas faixas do espectro com db 4, 4 níveis de decomposição, Savitzky-Golay 

com polinômio de segunda ordem, 21 segmentos com primeira derivada e SNV; (d) filtro da 

mediana com 27 segmentos, Savitzky-Golay com polinômio de segunda ordem, 21 segmentos 

com primeira derivada e SNV; (e) limiarização global suave com sym 3, 10 níveis de 

decomposição, Savitzky-Golay com polinômio de segunda ordem, 21 segmentos com primeira 

derivada e SNV; (f) filtro da mediana com 17 segmentos, Savitzky-Golay com polinômio de 

segunda ordem, 21 segmentos com primeira derivada e SNV; (g) limiarização global suave com 

coif 3, 10 níveis de decomposição, Savitzky-Golay com polinômio de segunda ordem, 21 

segmentos com primeira derivada e SNV. 

 
 

Com a utilização dos sinais pré-processados, notou-se a melhora das métricas e redução 

da complexidade alcançada nos modelos de regressão e classificação. Sendo assim, comprovou-

se que o pré-processamento dos dados espectrais é uma etapa crucial e necessária antes da 

calibração dos modelos.  

 

Desempenho dos modelos preditivos para os atributos de qualidade 
 

Os modelos matemáticos de regressão foram construídos com os métodos de PLSR e 

SVM-R para as variedades Syrah e Cabernet Sauvignon, consideradas conjuntamente no 

conjunto de dados, após a aplicação das técnicas de pré-tratamento. A Tabela 3.2-2 mostra os 
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melhores modelos PLSR e SVM-R para os atributos de qualidade analisados, assim como 

também os modelos obtidos sem pré-tratamento do sinal espectral. 

 

Tabela 3.2-2. Métricas de desempenho dos modelos de regressão PLSR e SVM-R para as 

variedades Syrah e Cabernet Sauvignon, com o sinal espectral bruto e processado.  
 

Parâmetro 

 

Modelo 

 

Pré-tratamento 

 

LV/SV 

Calibração Validação Predição 

R²cal RMSEC R²cv RMSECV R²pred RMSEP 

SST 

PLSR Nenhum 9 0,90 1,91 0,89 1,97 0,88 2,11 

SVM-R Nenhum 631 0,89 1,99 0,89 2,05 0,90 1,94 

PLSR HSA-db4-l3/2x7-D1/SNV 7 0,96 1,24 0,95 1,37 0,94 1,43 

SVM-R R2-SG-db4-l4/2x21-D1/SNV 205 0,98 0,86 0,97 1,03 0,96 1,21 

Anth 

PLSR Nenhum 7 0,91 24,01 0,90 24,67 0,91 24,75 

SVM-R Nenhum 458 0,92 22,65 0,91 23,72 0,90 24,90 

PLSR MF(27)/2x21-D1/SNV 3 0,95 18,04 0,95 18,28 0,96 16,76 

SVM-R SG-sym3-l10/2x21-D1/SNV 614 0,98 11,81 0,97 13,12 0,97 13,52 

Flav 

PLSR Nenhum 4 0,68 13,67 0,67 13,80 0,65 20,53 

SVM-R Nenhum 224 0,75 12,21 0,71 12,92 0,70 19,81 

PLSR MF(17)/2x21-D1/SNV 10 0,80 10,88 0,76 11,89 0,73 18,50 

SVM-R SG-coif3-l10/2x21-D1/SNV 591 0,80 10,92 0,77 11,71 0,78 17,18 

MF(17) or MF(27): filtro mediana com segmentos de tamanho 17 ou 27; 2x7 ou 2x21: sinal ajustado com polinômio de segunda ordem e segmentos 

de tamanho 7 ou 21; R2: alisamento aplicado a duas bandas espectrais; HSA ou SG: limiares adaptativo brusco ou  global suave; D1: primeira 

derivada; db4, sym3 ou coif3: função-mãe wavelet; l3, l4 ou l10: número dos níveis de decomposição. 

Legenda: LV/SV – variáveis latentes ou vetores de suporte; R2
cal - coeficiente de determinação da 

calibração; RMSEC - erro quadrático médio de calibração; R2
cv - coeficiente de determinação da 

validação cruzada; RMSECV - erro quadrático médio de validação cruzada; R2
pred - coeficiente de 

determinação da predição; RMSEP - erro quadrático médio de predição.  

 

Para a determinação de SST, o melhor modelo preditivo foi conseguido com a SVM-R 

associada à transformada wavelet (db) alisando duas faixas, obtendo os valores do R2
pred e 

RMSEP de 0,96 e 1,21 °Brix, respectivamente. Em contrapartida, o modelo PLSR com o sinal 

bruto apresentou R2
pred de 0,88 e RMSEP de 2,11 °Brix. Algo interessante a observar foi a 

redução do número de variáveis latentes e vetores de suporte após o pré-tratamento, tanto para 

a PLSR como para a SVM (Tabela 3.2-2). 
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Para a determinação de antocianinas totais, o melhor modelo preditivo foi conseguido 

com a SVM-R associada à transformada wavelet (sym), sendo os valores de R2
pred e RMSEP de 

0,97 e 13,52 mg.100 g-1, respectivamente. Entretanto, o modelo a SMV-R com o sinal bruto 

apresentou R2
pred igual a 0,90 e RMSEP igual a 24,90 mg.100 g-1. 

Para a determinação dos flavonoides amarelos, o melhor modelo preditivo foi 

conseguido com a SVM-R associada à transformada wavelet (coif), sendo os valores de R2
pred 

e RMSEP de 0,78 e 17,18 mg.100 g-1, respectivamente. Todavia, o modelo PLSR com o sinal 

bruto apresentou R2
pred de 0,65 e RMSEP de 20,53 mg.100 g-1. 

A capacidade preditiva do modelo SVM-R associada à transformada wavelet (db) para 

SST foi melhor do que o relatado por Herrera et al. (2003) onde, para esse atributo, utilizando 

a espectroscopia de transmitância na faixa espectral entre 650 nm a 1100 nm e variedade 

Cabernet Sauvignon, os autores obtiveram valores de R2
pred e RMSEP de 0,94 e 1,06 °Brix, 

respectivamente. Além disso, Xiao et al. (2018), utilizando a espectroscopia VIS-NIR (400-

1000 nm), encontraram valores de R2
pred de 0,93 e RMSEP de 1,30 °Brix, apresentando 

desempenho inferior ao demonstrado nesse estudo. Os resultados estão de acordo com Nicolaï 

et al. (2007a), onde os melhores desempenhos foram obtidos com a transformada wavelet db 

para a predição do conteúdo de açúcares em maçãs. 

Assim como para a determinação de SST, para o conteúdo de antocianinas totais, a 

capacidade preditiva do modelo SVM-R associada à transformada wavelet (sym) foi melhor do 

que o encontrado por Kemps et al. (2010), que obteve coeficiente de correlação na validação 

de 0,93 e 0,84 na medição com pH = 1,0 e pH = 3,2, respectivamente. Contudo, para o conteúdo 

de flavonoides amarelos os modelos não foram satisfatórios (Tabela 3.2-2).  

A Figura 3.2-4, mostra os valores de referência e previstos dos atributos SST, 

antocianinas totais e flavonoides amarelos, com a linha de regressão ajustada, para os melhores 

modelos PLSR e SVM-R.  
 

  



80 
 

 

Figura 3.2-4. Valores de referência e previstos para os melhores modelos, sendo: (a) e (b) 

modelos PLSR e SVM-R para determinação de SST, respectivamente; (c) e (d) modelos PLSR 

e SVM-R para determinação de antocianinas totais, respectivamente; (e) e (f) modelos PLSR e 

SVM-R para determinação de flavonoides amarelos, respectivamente. 

 
 

Os valores de RPD dos modelos para o SST foram de 4,44 e 5,90, para antocianinas 

totais foram de 4,34 e 6,04, e para flavonoides amarelos foram de 2,02 e 2,06, para PLSR e 

SVM, nessa ordem. Williams e Sobering (1996) recomendam que a razão RPD seja maior que 

3,00. Nesse sentido, no que se refere aos valores de RPD, estes não foram satisfatórios para o 

atributo flavonoides amarelos.  

A aplicabilidade dos modelos depende dos valores de RPD: quando estes estão 

compreendidos entre 3,1 e 4,9, indicam que o modelo é adequado para a triagem; entre 5,0 e 

6,4, é adequado para o controle de qualidade; entre 6,5 e 8,0, é adequado para o controle do 

processo; e maiores que 8,0, é adequado para qualquer aplicação (WILLIAMS, 2001). Os 

modelos desenvolvidos nesse estudo para os atributos SST e antocianinas totais se enquadram 

nos critérios de triagem (modelos PLSR) e controle de qualidade (modelos SVM-R), a depender 

do tipo de modelo. 
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Determinação qualitativa dos estádios de amadurecimento 

 
A discriminação dos estádios de amadurecimento foi realizada com os métodos de 

classificação PLS-DA e SVM, cujos resultados encontram-se Tabela 3.2-3. Os melhores 

modelos obtidos, tanto PLS-DA e SVM, foram aqueles associados à transformada wavelet, 

sendo o modelo SVM ligeiramente superior (precisão = 0,95; taxa de falso positivos = 0,04). A 

remoção de informações redundantes e irrelevantes do sinal espectral contribui para o aumento 

do desempenho dos modelos (PLS-DA e SVM) (RINNAN et al., 2009). 

 

Tabela 3.2-3. Métricas de desempenho dos modelos de classificação PLS-DA e SVM para as 

variedades Syrah e Cabernet Sauvignon, com o sinal espectral bruto e processado. 

Modelo Pré-tratamento LV/SV Sensibilidade Especificidade Precisão 
Taxa de falso 
positivo 

PLS-DA 

Nenhum 6 0,83 0,94 0,89 0,06 

HSA-db4-l3/2x7-D1/SNV 2 0,87 0,95 0,92 0,05 

MF(27)/2x21-D1/SNV 2 0,86 0,95 0,93 0,05 

MF(17)/2x21-D1/SNV 2 0,87 0,96 0,93 0,04 

R2-SG-db4-l4/2x21-

D1/SNV 
2 0,88 0,96 0,93 0,04 

SG-sym3-l10/2x21-

D1/SNV 
2 0,87 0,96 0,93 0,04 

SG-coif3-l10/2x21-D1/SNV 2 0,86 0,96 0,93 0,04 

SVM 

Nenhum 106 0,82 0,95 0,93 0,05 

HSA-db4-

l3/SG1st2x7/SNV 
130 0,86 0,96 0,95 0,04 

MF(27)/2x21-D1/SNV 112 0,83 0,95 0,94 0,05 

MF(17)/2x21-D1/SNV 111 0,83 0,95 0,94 0,05 

R2-SG-db4-l4/2x21-

D1/SNV 
104 0,84 0,95 0,93 0,05 

SG-sym3-l10/2x21-

D1/SNV 
112 0,84 0,95 0,94 0,05 

SG-coif3-l10/2x21-D1/SNV 100 0,85 0,95 0,94 0,05 
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MF(17) or MF(27): filtro mediana com segmentos de tamanho 17 ou 27; 2x7 ou 2x21: sinal ajustado com polinômio de segunda ordem e 

segmentos de tamanho 7 ou 21; R2: alisamento aplicado a duas bandas espectrais; HSA ou SG: limiares adaptativo brusco ou  global suave; 

D1: primeira derivada; db4, sym3 ou coif3: função-mãe wavelet; l3, l4 or l10: número dos níveis de decomposição. 
 

Além disso, houve uma grande diminuição da complexidade dos modelos, 

principalmente para PLS-DA, que empregou apenas 2 variáveis latentes com os sinais 

espectrais padronizados, enquanto que o sinal espectral bruto precisou de 6 variáveis latentes 

para explicar a covariância entre a matriz de absorbância e o vetor de classes. Por outro lado, o 

número de vetores de suporte nos modelos SVM não sofreu influência das padronizações de 

sinal, contudo o custo computacional foi reduzido. Para o modelo SVM com sinal bruto, o custo 

empregado foi de 100, enquanto que para os demais modelos com a padronização dos sinais 

espectrais o maior custo foi de 1. 

Os melhores desempenhos dos modelos, tanto PLSR e SVM-R, associados à 

transformada wavelet, deve-se à ênfase que tal procedimento coloca nas regiões espectrais 

relacionadas à propriedade de interesse, semelhante à seleção de comprimento de onda, 

auxiliando no desenvolvimento de modelos de classificação precisos (GREENSILL et al., 

2001). Isso está de acordo com Xiao et al. (2018) que, empregando a seleção de variáveis no 

espectro VIS-NIR associado ao modelo LS-SVM obteve precisão de 0,90 e 1,00 na 

discriminação dos estádios de amadurecimento de uvas das variedades Manicure Finger e Ugni 

Blanc, respectivamente. Ademais, Yang et al. (2012), utilizando o espectro UV-VIS-IR 

associado à PCA-SVM para discriminação de sementes de uva, alcançaram precisão de 0,95, e 

Lv et al. (2012) adotando a mesma abordagem (PCA-SVM) com o espectro VIS-NIR visando 

a discriminação dos estádios de amadurecimento de uvas obtiveram precisão de 0,96. 

 

CONCLUSÕES 

 
Os modelos de predição para sólidos solúveis totais, antocianinas totais e flavonoides 

amarelos se mostraram adequados, considerando R2
pred de 0,96, 0,97 e 0,78, respectivamente, 

para regressão SVM associada a transformada wavelet. 

O desenvolvimento dos modelos de classificação possibilitou a discriminação dos 

diferentes estádios de amadurecimento em uvas da variedade Syrah e Cabernet Sauvignon com 

precisão de 95% para o modelo SVM associada a transformada wavelet. 

A transformada wavelet apresentou maior desempenho como técnica de pré-

processamento do sinal espectral, tanto nos modelos de predição quanto de classificação. 
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3.3. INSTRUMENTO OPTOELETRÔNICO VIS-NIR PARA MENSURAÇÃO DE 
ATRIBUTOS DE QUALIDADE EM UVAS VINÍFERAS DA VARIEDADE 

CABERNET SAUVIGNON 
 

RESUMO: A determinação da época de colheita é essencial na vinha. Para isso, 

atributos de qualidade como sólidos solúveis totais e compostos fenólicos são monitorados 

constantemente ao longo do amadurecimento. Portanto, objetivou-se com esse trabalho 

desenvolver e avaliar um instrumento optoeletrônico para mensuração não destrutiva de sólidos 

solúveis totais (SST), antocianinas totais e flavonoides amarelos em uvas viníferas. Foram 

colhidas 360 bagas da variedade Cabernet Sauvignon da região do Vale do Submédio São 

Francisco em diferentes estádios de amadurecimento. Um dispositivo optoeletrônico, 

denominado OPTOFruit, foi desenvolvido com a finalidade de determinar, de forma não 

destrutiva, atributos de qualidade das uvas, a saber, sólidos solúveis totais, antocianinas totais 

e flavonoides amarelos. Esse foi constituído por: (1) diodos emissores de luz (LEDs); (2) 

fotodetectores de InGaAs (Índio-Gálio-Arsênio); (3) condicionadores de sinal; (4) unidade de 

processamento; e (5) transceptor de radiofrequência. Análises laboratoriais foram realizadas 

nas bagas para aquisição dos atributos de qualidade (SST, antocianinas totais e flavonoides 

amarelos) posteriormente às análises ópticas. Foram desenvolvidos modelos matemáticos 

usando a Regressão Linear Múltipla (MLR) e a Regressão Random Forest. A validação cruzada 

foi realizada com todas as amostras do conjunto de calibração. O número de árvores usado para 

a construção dos modelos Random Forest foi de 500. O desempenho do modelo Random Forest 

foi superior em relação ao MLR nas métricas R2 e MSE para os atributos SST (R2 = 0,432 vs. 

R2 = 0,896; MSE = 22,892 vs. MSE = 4,796), antocianinas totais (R2 = 0,391 vs. R2 = 0,878; 

MSE = 3657,167 vs. MSE = 891,295) e flavonoides amarelos (R2 = 0,239 vs. R2 = 0,866; MSE 

= 190,386 vs. MSE = 46,864). Portanto, o instrumento optoeletrônico associado aos modelos 

Random Forest para mensuração de sólidos solúveis totais (SST), antocianinas totais e 

flavonoides amarelos em uvas viníferas da variedade Cabernet Sauvignon, apresentou-se 

promissor como ferramenta para análise não destrutiva.  

 

PALAVRAS-CHAVES: dispositivo optoeletrônico; Random Forest; regressão linear 

múltipla, métodos não destrutivos  
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INTRODUÇÃO  
 

A qualidade da uva está intimamente relacionada à identificação do amadurecimento na 

colheita, sendo então uma questão crucial. O monitoramento do amadurecimento em uva no 

campo pode fornecer dados valiosos para controlar a qualidade do vinho. O amadurecimento é 

um processo complexo, ocorrendo alterações bioquímicas no nível do epicarpo e mesocarpo. 

Para monitorar essas alterações, rotineiramente, são realizadas mensurações dos parâmetros de 

amadurecimento (por exemplo, teor de sólidos solúveis, acidez, fenóis, antocianinas, firmeza, 

etc.), essencial para frutas e vegetais (GIOVENZANA et al., 2015). Historicamente, o principal 

parâmetro que é medido para esta finalidade é o teor de açúcar, que está diretamente relacionado 

com o grau alcoólico do vinho a ser produzido (LARRAÍN et al., 2008).  

Tradicionalmente, os parâmetros de qualidade são mensurados com técnicas e 

instrumentos destrutivos e invasivos. Essas metodologias são procedimentos lentos, que 

requerem insumos e reagentes. Também, não há uma representatividade de amostras a serem 

medidas, pois o número de amostras a serem analisadas é diretamente proporcional ao custo, 

onerando o processo de monitoramento por conta dos insumos (reagentes, equipamentos e 

descarte adequado).  

A alteração de coloração, resultantes de reações bioquímicas no interior das frutas, pode 

ser relacionada a maturidade (CHOONG et al., 2006). Por exemplo, frutos verdes têm uma 

maior proporção de clorofila, que diminui gradualmente com a maturidade (AGATI et al., 

2008). Estas alterações e mudanças bioquímicas podem ser observadas utilizando dispositivos 

ópticos. 

Os sistemas ópticos têm sido utilizados para o monitoramento da qualidade de frutos em 

várias culturas hortícolas (RUIZ-ALTISENT et al, 2010). Contudo, algumas dessas técnicas 

são dispendiosas, em virtude dos equipamentos necessários para as análises (CIVELLI et al., 

2015). Por conseguinte, estão sendo desenvolvidos sistemas ópticos simplificados. Estes têm 

como base a diferença de absorbância, em comprimentos de onda específicos, para monitorar a 

qualidade de, por exemplo, maçã (BETEMPS et al., 2012), palma (SAEED et al., 2012; HAZIR 

et al., 2012) e alface-da-terra (BEGHI et al., 2014).    

Muitos equipamentos ópticos encontram-se disponíveis comercialmente com diferentes 

princípios de funcionamento, dentre eles a espectroscopia do ultravioleta, visível e 

infravermelho próximo curto (MARTINS et al., 2010), fluorescência (CEROVIC et al., 2008; 

CEROVIC et al., 2009; GHOZLEN et al., 2010; TUCCIO et al., 2011) e reflectância em 

conjunto com fluorescência (GRAÇA, 2014).   
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Os métodos ópticos são particularmente adequados para a viticultura de precisão que 

tenta responder ao problema da heterogeneidade espacial e temporal da cultura, especialmente 

na maturidade da fruta. A colheita seletiva tem sido proposta como uma solução para este 

problema com base na gestão zonal do vinhedo (CEROVIC et al., 2008). Isto posto, existe um 

esforço para estimar com precisão a cinética de amadurecimento da uva, com o intuito de prever 

a melhor época para a colheita.  

A busca por métodos não destrutivos que proporcionem uma rápida tomada de decisão 

é desejável. Portanto, o objetivo desse estudo foi desenvolver e avaliar um instrumento 

optoeletrônico para mensuração não destrutiva de sólidos solúveis totais (SST), antocianinas 

totais e flavonoides amarelos em uvas viníferas da variedade Cabernet Sauvignon. 

 

MATERIAIS E MÉTODOS 

  
Amostragem 

 
As amostras de uva (Vitis vinifera L.), da variedade Cabernet Sauvignon, foram 

coletadas de um vinhedo localizado na região do Vale do Submédio São Francisco (Lagoa 

Grande, Pernambuco, Brasil: -9,05363; -40,19868). Foram coletados 30 cachos de uvas tintas 

em 2018, em cinco datas de amostragem (14, 21, 28 de agosto, 04 e 11 de setembro), 

abrangendo diversos estádios de amadurecimento, desde do estádio de véraison à maduro. Para 

obter amostras representativas, foi adotado o método de amostragem estratificado (ARAÚJO, 

2007).  Os cachos selecionados foram divididos em três posições: topo, meio e fundo. De cada 

posição foram retiradas quatro bagas, perfazendo um total de doze bagas por cacho. Um total 

de 360 bagas individuais foram utilizadas para leitura óptica e, posteriormente, análises 

químicas destrutivas.   

Os cachos individuais foram acondicionados em embalagem impermeável e 

armazenadas em gelo para transporte, imediato processamento e aquisição óptica. Antes de 

cada medição, foi necessário aguardar que as amostras se estabilizassem à temperatura 

ambiente de 25 °C.  

 

Descrição do dispositivo optoeletrônico 

 

Um dispositivo optoeletrônico, denominado OPTOFruit, foi desenvolvido com a 

finalidade de determinar, de forma não destrutiva, atributos de qualidade das uvas, a saber, 
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sólidos solúveis totais, antocianinas totais e flavonoides amarelos. Esse foi constituído por: (1) 

diodos emissores de luz (LEDs); (2) fotodetectores de InGaAs (Índio-Gálio-Arsênio); (3) 

condicionadores de sinal; (4) unidade de processamento; e (5) transceptor de radiofrequência 

(Figura 3.3-1).  

 

Figura 3.3-1. Diagrama em bloco dos principais componentes do dispositivo OPTOFruit. 

 
 

A fonte de excitação é constituída por doze LEDs (Roithner Lasertechnik, Viena, 

Áustria) na faixa espectral do visível (570, 660 e 690 nm) e infravermelho (970, 1200 e 1300 

nm). Esses LEDs são acionados por um multiplexador 74HC237 (Nexperia, Nimega, Holanda), 

sendo controlado por três linhas de dados e multiplexando para oito saídas.  

A refletância da fonte de excitação foi adquirida pelo fotodetector PT521 (Roithner 

Lasertechnik, Viena, Áustria), tendo esse um fotodiodo de InGaAs uma resposta na faixa 

espectral de 500 a 1650 nm. A resposta desse fotodiodo é em corrente elétrica. 

O sinal de corrente elétrica, proporcional à refletância que excita o fotodetector, foi 

amplificado pelo circuito amplificador Multiboard (Roithner Lasertechnik, Viena, Áustria). 

Este circuito foi configurado para o funcionamento em dois estádios de amplificação, sendo o 

primeiro de transimpedância, para converter o sinal de corrente elétrica em tensão elétrica, com 

ganho ajustável de 104 a 106 V/A, e o segundo uma configuração inversora, com pré-ganho de 

10 V/V e ganho ajustável de 0,1 a 10 V/V. Esses ganhos foram ajustados em ambiente escuro 

com uma placa cerâmica Spectralon® (Labsphere Inc., North Sutton, NH, EUA) sendo usada 

como referência branca, com a qual operações de calibração (aquisição de referência do branco 

padrão) foram realizadas antes da tomada dos dados, acionando os LEDs em diferentes 

comprimentos de onda sequencialmente.       



92 
 

 

A unidade de processamento do sinal foi constituída por um microcontrolador 

ATmega328P (Microchip Technology Inc., Arizona EUA), com 32 kbytes de memória Flash, 

2 kbytes de memória RAM, 1 kbytes de memória EEPROM, 23 portas I/O, 6 conversores A/D 

(Analog/Digital) de 10 bits, 2 temporizadores e periféricos de comunicação SPI (Serial 

Peripheral Interface) e USART (Universal Synchronous Asynchronous Receiver Transmitter). 

Foi utilizado um notebook para o armazenamento dos dados, e a comunicação sem fio 

entre o OPTOFruit e o notebook foi realizada através do transceptor de radiofrequência Xbee 

Series 2 (Digi International Inc., Minnesota, EUA), que opera na banda de 2,4 GHz baseado 

no padrão IEEE 802.15.4, alcançando taxa de transmissão de 250 kbps. 

A alimentação do dispositivo é fornecida por uma fonte simétrica de 12 V para o circuito 

de amplificação e uma fonte assimétrica, de mesma tensão, para o restante do circuito. Esse 

módulo é composto por reguladores de tensão que proporcionam uma queda para 5 V aos 

circuitos integrados (multiplexador, microcontrolador e transceptor).  

  

Aquisição dos dados experimentais 
 

O dispositivo OPTOFruit foi acondicionado em uma câmara escura com dimensões de 

60 x 40 x 40 cm com fonte de luz de quartzo-tungstênio-halogênio de 120 W e temperatura de 

cor de 2800 K, com a finalidade de sensibilizar o fotodetector com maior intensidade (Figura 

3.3-2). O aparato foi ligado 30 minutos antes das leituras, visando aumentar a qualidade e 

homogeneidade dos dados. O dispositivo apresenta uma coluna com altura de 4 cm e um orifício 

no centro de 1 cm onde coloca-se as bagas para as leituras. Cada sinal foi constituído pela média 

de três varreduras feitas pelo sensor, para cada uma das bagas, e este foi transmitido para um 

computador pessoal para posterior processamento e análise.  
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Figura 3.3-2. Diagrama do sistema de aquisição dos sinais do dispositivo OPTOFruit. 

 
   

Após as medições não destrutivas com o dispositivo OPTOFruit, as bagas individuais 

foram submetidas às medições de referência, a saber sólidos solúveis totais (SST), antocianinas 

totais (Anth) e flavonoides amarelos (Flav).  

A determinação dos sólidos solúveis totais foi realizada a partir da leitura direta em 

refratômetro digital (HI 96804, Hanna Instruments, USA), com faixa de medição entre 0 e 85 

°Brix e precisão de ±0,2 °Brix, utilizando-se duas gotas da amostra triturada e homogeneizada, 

com os resultados expressos em °Brix.  

Os teores de antocianinas totais e flavonoides amarelos da casca foram determinados 

segundo Francis (1982), sendo este método de pH único não havendo diferença com o método 

AOAC (FAVARO, 2008). Pesou-se 0,5 g de casca e polpa, em seguida, adicionou-se 25 mL da 

solução extratora de etanol (95%) acidificado com HCl (1,5 N), na proporção 85:15. As 

amostras foram maceradas por um minuto e, posteriormente, transferidas para recipientes ao 

abrigo da luz ficando em repouso e armazenados na geladeira. Após 24 horas, o sobrenadante 

era recolhido para leitura em espectrofotômetro (Spectronic BioMate 5 UV-Vis, Thermo 

Electron, UK) a 535 nm, para antocianinas totais, e 374 nm, para flavonoides amarelos. Os 

resultados foram expressos em mg.100 g-1, por meio das seguintes expressões:   𝐴𝑛𝑡ℎ = 𝑎𝑏𝑠 ∗ 𝑓𝑎𝑡𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑑𝑖𝑙𝑢𝑖çã𝑜/𝐸1% (1) 𝐹𝑙𝑎𝑣 = 𝑎𝑏𝑠 ∗ 𝑓𝑎𝑡𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑑𝑖𝑙𝑢𝑖çã𝑜/𝐸2% (2) 

em que o fator de diluição é 5000, o coeficiente de extinção para antocianinas totais (E1%) é 

98,2 e o coeficiente de extinção para flavonoides amarelos (E2%) é 76,6. 
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Processamento e análise dos dados experimentais 
 

O desenvolvimento dos modelos de regressão foi realizado utilizando o pacote 

computacional R (R Foundation, Viena, Áustria). Para construção dos modelos matemáticos, 

utilizaram-se os dados advindos do OPTOFruit e os atributos de qualidade (SST, antocianinas 

totais e flavonoides amarelos), como variáveis de entrada independentes (X) e dependentes (Y), 

respectivamente, (WOLD et al., 1984) das uvas individuais no conjunto de calibração e 

validação cruzada.    

Os modelos de regressão foram desenvolvidos usando a regressão linear múltipla 

(MLR) e a regressão Random Forest. A validação cruzada foi realizada com todas as amostras 

do conjunto de calibração. O número de árvores usado para a construção dos modelos Random 

Forest foi 500. 

O desempenho da regressão linear múltipla e Random Forest foi avaliado utilizando três 

parâmetros estatísticos, sendo eles o coeficiente de correlação (r), o coeficiente de determinação 

(R2), e o erro quadrático médio (MSE), definidos nas Equações (3), (4) e (5): 

𝑟(𝑃𝑒𝑎𝑟𝑠𝑜𝑛) = ∑ ൫𝑦௜ − 𝑦́൯ ∗ (𝑦௜ − 𝑦́)௡௜ୀଵ(𝑛 − 1) ∗ 𝜎௥ ∗ 𝜎௣  (3) 

𝑀𝑆𝐸 = ඨ∑ (𝑦௜ − 𝑦௜)௡௜ୀଵ ଶ𝑛  

 

(4) 

 

𝑅ଶ (𝑟௦௤௨௔௥௘) = ඨ∑ ൫𝑦௜ − 𝑦́൯ ∗ (𝑦௜ − 𝑦́)௡௜ୀଵ(𝑛 − 1) ∗ 𝜎௥ ∗ 𝜎௣  (5) 

em que 𝑦௜ é o valor previsto pelo modelo; 𝑦௜é o valor de referência; 𝑦́ é a média dos valores de 

referência; 𝑦́ é a média dos valores previstos; n é o número de amostras; 𝜎௥ é o desvio padrão 

dos valores de referência; e 𝜎௣ é o desvio padrão dos valores previstos.  

 

RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

Os descritores estatísticos obtidos a partir das análises físico-químicas dos atributos 

SST, antocianinas totais e flavonoides amarelos estão listados na Tabela 3.3-1. Pode-se 

observar uma grande variação dos valores obtidos em decorrência da mudança dos estádios de 

amadurecimento, o que proporciona a obtenção de modelos preditivos versáteis. 
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Tabela 3.3-1. Descritores estatísticos das análises físico-químicas das bagas de uva da variedade 

Cabernet Sauvignon. 
Parâmetro Amostras Média Mínimo Máximo Alcance Desvio Padrão Variância 

  Calibração/Validação Cruzada 

SST 360 16,5 2,9 26,7 23,8 6,4 40,6 

Anth 360 115,7 0,0 195,5 195,6 77,6 6021,1 

Flav 360 30,3 5,7 69,5 63,8 15,8 250,9 

 

A evolução dos atributos de qualidade SST, antocianinas totais e flavonoides amarelos 

durante o amadurecimento estão mostrados na Figura 3.3-3. Ocorre uma mudança significativa 

dos atributos de qualidade ao longo do processo de amadurecimento das uvas da variedade 

Cabernet Sauvignon. Considerando o atributo SST para a tomada de decisão sobre a colheita, 

as vinhas obtiveram a partir do 04 de setembro valores acima de 20 °Brix. Contudo, as mesmas 

foram colhidas com SST em torno de 23 °Brix.  

Ao longo do amadurecimento das uvas observa-se um aumento na concentração de 

flavonoides amarelos (12,8 mg.100 g-1 para 43,3 mg.100 g-1) e, principalmente, de antocianinas 

totais (9,6 mg.100 g-1 para 174,0 mg.100 g-1) (Figura 3.3-3). Isto se deve à degradação das 

clorofilas no tecido superficial e acúmulo de compostos pigmentantes, como as antocianinas 

totais e flavonoides amarelos (AGATI et al., 2007, 2008).  

 

Figura 3.3-3. Evolução da concentração de sólidos solúveis totais (SST), antocianinas totais 

(Anth) e flavonoides amarelos (Flav) durante as semanas ao longo do amadurecimento.   
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Na Figura 3.3-4 são apresentados os gráficos de dispersão, juntamente com as métricas 

MSE, coeficiente de correlação (r) e coeficiente de determinação (R2), para os atributos de 

qualidade sólidos solúveis totais, antocianinas totais e flavonoides amarelos com os modelos 

MLR e Random Forest.  

 

Figura 3.3-4. Gráficos de dispersão: MLR para SST (a); Random Forest para SST (b); MLR 

para antocianinas totais (c); Random Forest para antocianinas totais (d); MLR para flavonoides 

amarelos (e); Random Forest para flavonoides amarelos (f). 

  
(a) (b) 

  
(c) (d) 
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(e) (f) 

 

O desempenho do modelo Random Forest foi superior em relação ao MLR nas métricas 

R2 e MSE para os atributos SST (R2 = 0,432 vs. R2 = 0,896; MSE = 22,892 vs. MSE = 4,796), 

antocianinas totais (R2 = 0,391 vs. R2 = 0,878; MSE = 3657,167 vs. MSE = 891,295) e 

flavonoides amarelos (R2 = 0,239 vs. R2 = 0,866; MSE = 190,386 vs. MSE = 46,864). 

Os modelos baseados em aprendizagem de máquina, como as redes neurais artificiais 

(RNA) e o Random Forest, apresentam desempenho superior aos modelos baseados na 

aprendizagem estatística. Zheng et al. (2011) utilizando a análise de imagens com fractais, 

obtiveram melhores resultados com a RNA (R2 = 0,939) do que com a PLSR (R2 = 0,918) para 

predição de antocianinas. Ademais, os mesmos autores, obtiveram também desempenho 

superior com a RNA (R2 = 0,655) do que com a PLSR (R2 = 0,641) para a predição de 

flavonoides amarelos. Pereira et al. (2018), por sua vez, usaram o Random Forest para predição 

de amadurecimento de mamão papaya, e obtiveram acurácia de 94,3% na classificação com 

validação cruzada.  

A capacidade preditiva do OPTOFruit para o atributo SST, utilizando o modelo Random 

Forest, foi semelhante ao relatado por Larraín et al. (2008), que desenvolveram um instrumento 

não invasivo para cinco variedades de uvas viníferas obtendo valores de R2 entre 0,874 à 0,930 

para SST, e entre 0,398 à 0,681 para conteúdo de antocianinas, e Giovenzana et al. (2015), que 

desenvolveram um dispositivo óptico que opera com quatro comprimentos de onda (630, 690, 

750 e 850 nm) obtendo valores de R2 de 0,85 e 0,87 para predição do SST e acidez titulável, 

respectivamente. O desempenho do OPTOFruit foi superior ao dispositivo relatado por Larraín 
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et al. (2008) para a determinação de conteúdo pigmentantes (conteúdo de antocianinas e 

flavonoides amarelos).   

Portanto, o OPTOFruit associado com o modelo Random Forest apresenta-se promissor 

na determinação do SST, antocianinas totais e flavonoides amarelos em uvas viníferas da 

variedade Cabernet Sauvignon. 

 

CONCLUSÕES 
 

O desempenho do modelo Random Forest foi superior em relação ao MLR nas métricas 

coeficientes de correlação, determinação e erro quadrático médio para todos os atributos de 

qualidade (SST, antocianinas totais e flavonoides amarelos). 

O instrumento optoeletrônico, associado com o Random Forest, para determinação de 

sólidos solúveis totais, antocianinas totais e flavonoides amarelos, apresentou desempenho 

adequado, considerando R2 (0,90, 0,88 e 0,87, respectivamente).   
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4. SÍNTESE E DISCUSSÕES GERAIS 
 

No artigo 1, mostrou-se que a espectroscopia VIS-NIR (450 a 1800 nm) associada a 

modelos preditivos PCR e PLSR é uma excelente ferramenta para a quantificação não destrutiva 

de sólidos solúveis totais, antocianinas totais e flavonoides amarelos em uvas viníferas da 

variedade Syrah e Cabernet Sauvignon.  

Para as uvas da variedade Syrah, os melhores modelos foram obtidos com a PLSR com 

desempenho na predição avaliando o R2
pred de 0,95, 0,94 e 0,75 e RMSEP de 1,15 °Brix, 16,90 

mg.100 g-1 e 8,73 mg.100 g-1, para SST, antocianinas totais e flavonoides amarelos, 

respectivamente. Para as uvas da variedade Cabernet Sauvignon, os melhores modelos foram 

conseguidos com a PLSR com desempenho na predição avaliando o R2
pred de 0,96, 0,98 e 0,74 

e RMSEP de 1,39 °Brix, 13,56 mg.100 g-1 e 21,21 mg.100 g-1, para SST, antocianinas totais e 

flavonoides amarelos, respectivamente.  

O excelente desempenho dos modelos para os atributos SST e antocianinas totais deve-

se ao pré-tratamento dos dados espectrais, sendo esta uma etapa fundamental no processo de 

desenvolvimento dos modelos preditivos, pois Kemps et al. (2010) mesmo utilizando a 

espectroscopia VIS-NIR (320 a 1660 nm) para predição de antocianinas a pH 1,0 e pH 3,2 e 

concentração de açúcares obtiveram modelos PLSR com desempenhos inferiores comparado 

aos resultados apresentados no presente trabalho.  

Entretanto, modelos mais simplificados e generalistas são mais desejáveis. Assim, foi 

realizada uma seleção de variáveis com o intuito de eliminar determinados comprimentos de 

onda que têm pouca ou nenhuma informação espectral relevante para o atributo resposta de 

interesse. Mostrou-se que apesar da diminuição do número de variáveis, eliminando o sinal 

espectral pouco informativo, não houve uma diminuição do desempenho dos modelos 

preditivos para SST e antocianinas totais (Tabela 3.1-3) e além disso os modelos ficaram mais 

simplificados. Isso está de acordo com Wu et al. (2010), os quais observaram que determinados 

comprimentos de onda têm pouca ou nenhuma contribuição sobre os modelos desenvolvidos, 

não modelando essas variáveis sem informações e diminuindo o número de fatores dos 

modelos, e consequentemente, tornando o modelo mais simplificado.  

Além disso, foram identificadas as assinaturas espectrais dos atributos de qualidade de 

interesse, sendo elas: 507, 587, 692, 700, 973, 980, 986, 1132, 1154, 1161, 1280, 1324 e 1581 

nm para SST; 625, 657, 890, 955, 1154, 1327 e 1389 nm para antocianinas totais; e 671, 692 e 

748 nm para flavonoides amarelos. No presente estudo, as assinaturas espectrais identificadas 
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na região do visível (380 a 780 nm) estão relacionadas à presença de pigmentos verdes 

(clorofila) e vermelhos (antocianinas e flavonoides), durante o amadurecimento das bagas de 

uvas (AGATI et al., 2008, 2005; CAO et al., 2010; CEN e HE, 2007; KEMPS et al., 2010). Por 

sua vez, as assinaturas identificadas na região do infravermelho (780 a 2500 nm) estão 

relacionadas às bandas de absorção por: (1) açúcares (em torno de 980 nm), devido ao segundo 

sobretom de O-H; (2) água (em torno de 973, 1324 e 1581 nm), devido ao terceiro sobretom de 

O-H; (3) e antocianinas (em torno de 1154 nm) devido ao segundo sobretom C-H que está 

relacionado aos compostos coloridos (CAO et al., 2010; CEN e HE, 2007; CHEN et al., 2015; 

GONZÁLEZ-CABALLERO et al., 2010; WILLIAMS, 2001). 

Além da quantificação dos atributos de qualidade, a espectroscopia mostrou-se capaz de 

discriminar os estádios de amadurecimento considerados (verde, véraison e madura), com 

precisão de 93,15 % e taxa de erro de 4,83 % associado ao modelo PLS-DA. Fernández-Novales 

et al. (2009a), utilizando a espectroscopia (700 a 1060 nm) e o PLS-DA para discriminar 

variedades de uvas brancas e tintas conseguiram taxas de acerto de 91,3% e 100%, 

respectivamente. No presente estudo, a faixa do espectro visível (450 a 780 nm) apresentou 

maior contribuição em virtude da modulação de coloração ao longo do amadurecimento das 

bagas.   

Tendo em vista a importância dos pré-tratamentos nos sinais espectrais, no artigo 2 foi 

exposta a aplicação de técnicas de processamentos de sinais, como a transformada wavelet e a 

transformada de Fourier, associadas a classificadores SVM, tanto para a quantificação dos 

atributos de qualidade, quanto para a qualificação dos estádios de amadurecimento. Os 

melhores modelos foram conseguidos, na maioria, com a transformada wavelet associada ao 

SVM.  

Comparando-se os resultados apresentados no artigo 1 (Tabela 3.1-2 e 3.1-3) com os 

resultados apresentados no artigo 2 (Tabela 3.2-2) quanto à predição de SST, antocianinas totais 

e flavonoides amarelos, observa-se uma pequena melhora no desempenho dos modelos 

construídos. Isso pode estar relacionado ao uso da transformada wavelet associada com a SVM, 

pois a wavelet remove informações redundantes e irrelevantes do sinal espectral contribuindo 

para o aumento do desempenho dos modelos (RINNAN et al., 2009). Isso está de acordo com 

Nicolaï et al. (2007a) que sugeriram a combinação de ambas as técnicas (transformada wavelet 

com SVM) para a predição do conteúdo de açúcares em maçãs utilizando a espectroscopia NIR. 

Em contrapartida o custo computacional para aplicação das técnicas de processamento de 

sinais, como a transformada wavelet, associada ao SVM, é oneroso.     
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Identificados os comprimentos de onda que correspondem à assinatura espectral, como 

exposto no artigo 1, foi desenvolvido um dispositivo optoeletrônico com seis comprimentos de 

ondas (570, 660, 690, 970, 1200 e 1300 nm) para a determinação não destrutiva dos atributos 

de qualidade em uvas da variedade Cabernet Sauvignon. A calibração e validação cruzada da 

matriz de dados foi realizada com os modelos Random Forest que apresentaram desempenho 

superior ao MLR para todos os atributos de qualidade. Os valores de R2 para SST nos modelos 

MLR e Random Forest foram de 0,434 e 0,896, respectivamente. Os valores de R2 para 

antocianinas totais nos modelos MLR e Random Forest foram de 0,391 e 0,878, 

respectivamente. Também, os valores de R2 para flavonoides amarelos nos modelos MLR 

Random Forest foram de 0,239 e 0,866, respectivamente. Ademais, os valores de MSE para 

SST, antocianinas totais e flavonoides amarelos nos modelos MLR foram de 22,892 °Brix, 

3657,167 mg.100 g-1 e 190,386 mg.100 g-1, respectivamente. 

A capacidade preditiva do OPTOFruit para o atributo SST, utilizando o modelo Random 

Forest, foi semelhante ao relatado por Larraín et al. (2008), que desenvolveram um instrumento 

não invasivo para cinco variedades de uvas viníferas obtendo valores de R2 entre 0,874 à 0,930 

para SST, e entre 0,398 à 0,681 para conteúdo de antocianinas, e Giovenzana et al. (2015), que 

desenvolveram um dispositivo óptico que opera com quatro comprimentos de onda (630, 690, 

750 e 850 nm) obtendo valores de R2 de 0,85 e 0,87 para predição do SST e acidez titulável, 

respectivamente. O desempenho do OPTOFruit foi superior ao dispositivo relatado por Larraín 

et al. (2008) para a determinação de conteúdo pigmentantes (conteúdo de antocianinas e 

flavonoides amarelos).   

Portanto, o OPTOFruit associado com o modelo Random Forest apresenta-se promissor 

na determinação do SST, antocianinas totais e flavonoides amarelos em uvas viníferas da 

variedade Cabernet Sauvignon. 
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5. CONCLUSÕES GERAIS 
 

Os objetivos do trabalho foram todos atingidos e a hipótese se mostrou verdadeira, para 

todas as condições estabelecidas. Portanto, em face aos resultados as conclusões foram: 

 

I. Apresenta-se um instrumento optoeletrônico (OPTOFruit), baseado em seis 

assinaturas espectrais (570, 660, 690, 970, 1200 e 1300 nm), com precisão 

comprovada nos testes de validação, para as variáveis:  

 
 Sólidos solúveis totais: R2 = 0,896 e MSE = 4,796 °Brix;  

 Antocianinas totais: R2 = 0,878 e MSE = 891,295 mg.100 g-1; 

 Flavonoides amarelos: R2 = 0,866 e MSE = 46,864 mg.100 g-1. 

 

II. O instrumento pode ser utilizado, com o desempenho obtido, para medições em 

uvas viníferas da variedade Cabernet Sauvignon em diferentes estádios de 

maturação. Para outras variedades de uvas é recomendada uma calibração 

preliminar.  

 

III. O instrumento OPTOFruit executa a aquisição de dados em tempo real e de 

forma não destrutiva, podendo auxiliar na tomada de decisão quanto ao 

momento da colheita das uvas, diminuindo recursos e tempo de análise. 

 

5.1. SUGESTÕES PARA CONTINUIDADE DO TRABALHO 

 

Sugere-se que trabalhos futuros avaliem tal dispositivo utilizando LEDs com maior 

emissão de potência luminosa, com o intuito de minimizar o efeito da luz natural e, 

consequentemente usá-lo nas condições de campo não retirando as bagas do cacho. Além disso, 

incorporar outro fotodetector com maior sensibilidade na faixa do visível para registrar às 

nuances da mudança de coloração nas bagas ao longo do processo de amadurecimento das uvas 

viníferas tintas.   
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