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RESUMO

A procura por um estilo de vida mais saudavel vem demonstrando que a procura por
alimentos saudaveis como frutas tem sofrido altera¢cGes. Porém, os consumidores procuram
por produtos de qualidade e para isso procuram avaliar aspectos visuais como cor e frescor. A
determinacdo dos parametros de qualidade em frutas normalmente é realizada por meio de
analises convencionais, 0 que causa um desperdicio e destruicdo da amostra. No entanto, 0s
smartphones, nos Gltimos anos, vém sendo utilizados como instrumento em anélises quimicas.
Sendo assim, este trabalho teve por objetivo construir modelos de calibragdo baseados em
imagens digitais obtidas com smartphone para estimar caracteristicas sensoriais e fisico-
quimicas de bananas e mamdes em diferentes estagios de maturacdo. Amostras de banana e de
mamdo foram analisadas em diferentes estagios de maturagdo. Trés abordagens foram usadas
para obter informacdes das imagens: (i) valores RGB médios de toda a imagem da fruta, (ii)
quantidade de pixels em cada valor de RGB (denominado neste trabalho de perfil RGB) e (iii)
porcentagens das diferentes cores exibidas pela fruta durante seu amadurecimento. Modelos
preditivos foram construidos para predicdo dos parametros sensoriais de docura ideal, firmeza
ideal e aceitacdo global, bem como fisico-quimicos de SST e firmeza. Os modelos foram
calibrados por Regressdo Linear Multipla (MLR) e Regressdo pelo Método dos Quadrados
Minimos Parciais (PLS). A abordagem baseada na média de RGB mostrou melhor
desempenho para prever os parametros analisados sensorialmente e instrumentalmente.
Assim, o0 uso de imagens obtidas por smartphone apresenta grande potencial para estimar os
parametros de qualidade os quais influenciam na aceitacdo do consumidor.

Palavras-chave: Qualidade. Amadurecimento. Imagens digitais. Anélise sensorial.



ABSTRACT

An increase in fruit consumption has been observed in the last decade, which demonstrates
that the population has sought healthier lifestyles. Nevertheless, since consumers look for
quality products, they often seek to evaluate visual aspects such as color and freshness. The
determination of quality parameters in fruits is normally carried out using conventional
analyses, which have disadvantages such as residue production and samples destruction. In
recent years, smartphones have been used as an instrument in chemical analysis. Therefore,
this study aimed to build calibration models based on digital images obtained with a
smartphone to estimate sensory and physicochemical characteristics of bananas and papayas
at different stages of maturation. Banana and papaya samples were analyzed at different
stages of maturation. Three approaches were used to obtain image information: (i) average
RGB values of the entire fruit image, (ii) number of pixels in each RGB value (RGB profile)
and (iii) percentages of different colors exhibited by the fruit during ripening. Predictive
models were built to predict sensory parameters of ideal sweetness, ideal firmness and global
acceptance, as well as SST and firmness instruments. The models were calibrated by multiple
linear regression (MLR) and partial least squares regression (PLS). The approach based on
average RGB values showed better performance to predict sensory and instrumentally
analyzed parameters. Thus, the use of images obtained by smartphone has great potential to
estimate the quality parameters that most influence acceptance by consumers.

Keywords: Quality. Maturation. Digital images. Sensory analysis.
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1 INTRODUCAO

Em se tratando da satisfacdo do consumidor, a rejeicdo ou a aceitacdo de um alimento
depende de alguns fatores como cor, textura e da qualidade interna dos produtos. No geral, a
aparéncia € o primeiro atributo avaliado pelo consumidor e possui um grande impacto na
definicdo da qualidade dos alimentos (TREVISAN et al., 2010).

Entretanto, para se avaliar esses parametros se faz necessaria a realizacdo de testes
convencionais, com 0s quais parametros externos e internos sdo analisados com mais
critérios. Porém, os métodos convencionais usados para este fim sdo comumente demorados,
requerem muitas amostras e sao destrutivos (IBBA et al., 2020).

Tradicionalmente, os atributos sensoriais dos alimentos sdo avaliados por um painel
humano por meio da analise sensorial que, de acordo com a definicdo do United States Food
Institute, € uma metodologia cientifica indicada para mensurar, interpretar e analisar as
reacbes humanas em relagdo a um determinado produto (PENSE-LHERITIER et al.,2006).
Além do painel humano, pode-se recorrer a métodos instrumentais. A cor, por exemplo, pode
ser determinada instrumentalmente por meio de um colorimetro, que apesar de ser um
equipamento de custo elevado, € capaz de determinar com boa precisdo a cor da amostra. No
entanto o colorimetro possui algumas desvantagens, como uma area de medicdo limitada
(apenas alguns cm?), sendo assim, incapaz de capturar descrever bem amostras com coloragéo
heterogénea (MILOVANOVIC et al., 2021).

Outras caracteristicas, como teor de solidos solUveis e textura, também influenciam
diretamente a aceitacdo, sobretudo das frutas. O teor de so6lidos sollveis totais (SST) esta
relacionado a porcentagem de acgucar presente na amostra e pode ser determinado por meio de
um refratdbmetro. Para se realizar a analise de textura faz-se uso de um texturometro, o qual
simula o ato da mastigacdo humana, determinando assim, a firmeza do alimento (MURTA,;
AGUIRRE; PAUL, 2017).

Considerando a necessidade de se ter sistemas de controle de qualidade mais eficientes
e répidos, o desenvolvimento de métodos para avaliagdo de amostras em linha de producéo
tem sido feito na agroindUstria, tais como: safra de grdos (PATRICIO; RIEDER, 2018); frutos
de café durante a colheita (BAZAME et al., 2021) e criagido de gado (CHEN et al.; 2021).
Nesses casos, as técnicas de analise descritas anteriormente se tornam indesejaveis por serem
demoradas e destrutivas. Nesse sentido, o uso de imagens digitais tém se mostrado

apropriados para predizer caracteristicas sensoriais e fisico-quimicas de varios produtos, tais



12

como Ché Preto Congou (REN et al., 2021), produtos carneos (TAHERI-GARAVAND et. al.,
2019); azeite de oliva (GILA et al., 2020) e frutas (ISMAIL et al., 2021).

Assim, o presente trabalho teve como objetivo construir modelos de calibracdo
baseados em imagens digitais obtidas com smartphone para predizer caracteristicas sensoriais

e fisico-quimicas de bananas e mamdes em diferentes estagios de maturacéo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

As frutas sdo uma importante fonte de nutricdo e desempenham um papel fundamental
na saude humana, fornecendo fatores reguladores do crescimento essenciais para uma boa
salde (MAHANTI; CHAKRABORTY, 2020). Quase sempre a qualidade comercial das
frutas é baseada em atributos externos como tamanho, forma e cor (BOUSSA et al., 2019).
Entretanto, em se tratando de frutos ndo climatéricos, a cor da pele nem sempre indica sua
adequacao para 0 consumo, e atributos internos como solidos solUveis totais e acidez também
devem ser considerados para atender aos requisitos do mercado (FAWOLE; OPARA, 2013;
BOUSSA et al., 2019).

Os padrdes de maturacdo da fruta variam de pais para pais, dependendo da expectativa
de vida exigida pela fruta antes de ocorrer a maturacdo. Os atributos de qualidade de uma
fruta sdo categorizados como sensoriais, ocultos e quantitativos. Os atributos sensoriais
incluem cor, brilho, tamanho, forma, defeitos, sabor, textura (firmeza, crocancia e dureza) e
sabor. Os atributos ocultos sdo valores nutritivos, presenca de contaminantes perigosos e
materiais toxicos. Os parametros quantitativos sdo aqueles que contribuem para a qualidade
geral dos alimentos, tais como teor de agucares, firmeza, conteudo de sélidos sollveis, acidez
titulavel e conteddo nutricional. (MAGWAZA; OPARA, 2015; KANDAKER et al., 2018;
ZHANG et al., 2018).

Diversos métodos vém sendo usados para determinar os estagios de maturacdo das frutas,
mas as técnicas comumente adotadas sdo destrutivas e demoradas, envolvendo a determinagédo da
relacdo polpa/casca e firmeza do fruto (RAMMA; MADHU; PEERTHUM,1999). Portanto,
qualquer tecnologia réapida e ndo destrutiva que possa classificar os frutos com base em cor,
textura e sabor contribuird para garantir mais qualidade aos produtos, fazendo com que a

satisfacdo e aceitacdo do consumidor aumentem (LU; ARIANA, 2002).

2.1 Frutos climatéricos

Os frutos podem ser classificados de acordo com a taxa respiratoria e a produgdo de
etileno, sendo denominados como climatéricos e ndo climatéricos (HU et al., 2019). Frutos que
possuem um amadurecimento acompanhado por um aumento na atividade respiratoria s&o
denominados climatéricos. Estes possuem um valor minimo na atividade respiratoria e este valor

¢ denominado de pré-climatérico. O pos-climatérico segue com um declinio na atividade
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respiratoria apds o pico maximo estabelecido como méximo climatérico. Como exemplos de
frutos climatéricos temos banana, mamao, manga, pera e abacate. O processo de maturacdo de um
fruto climatérico esta associado ao horménio etileno, o qual tem um pico de producédo que pode
coincidir ou ndo com a atividade maxima respiratoria (BIALE; YOUNG; OLMSTEAD,1954).
Devido ao processo de maturacdo ser aparentemente rapido e por apresentarem uma
alta taxa de respiragéo, esses frutos sdo colhidos verdes para ampliar o tempo de conservacgéo
e continuam o processo de amadurecimento apos a colheita (KAYS; PAULL, 2004). A
producdo auto catalitica do etileno é o que desencadeia todas as reacGes que levam os frutos
climatéricos a desenvolver caracteristicas de frutos maduros, como amolecimento da fruta,
desenvolvimento do sabor e aroma (GIOVANNONI, 2004; KLEE; GIOVANNONI, 2011).

2.1.1 Amadurecimento dos frutos climatéricos

O amadurecimento é um processo no qual ocorrem alteracGes fisioldgicas e
bioquimicas, alterando assim sabor, cor, aroma e textura da fruta, 0 que aumenta a sua
palatabilidade (ALEXANDER; CRIERSON, 2002).

O hormonio presente nas frutas, o etileno, foi descoberto no inicio do século 20 (LACEY;
BINDER, 2014) e esta envolvido na maioria dos aspectos de desenvolvimento de plantas, incluindo
germinacao de sementes, alongamento de raizes, desenvolvimento de flores e amadurecimento dos
frutos (JU; CHANG, 2015). Este horménio é fundamental para o amadurecimento adequado das
frutas e regula varios processos incluindo mudanca de cor e producéo de acidos organicos (BAPAT
et al., 2010). O etileno frequentemente leva ao amadurecimento excessivo e até mesmo a
decomposicao, além de acelerar o amadurecimento da fruta, causando uma reducdo na vida util e
perdas excessivas (WEI et al., 2021). O amadurecimento das frutas é afetado por dois tipos de
horménio etileno: etileno enddgeno, que é produzido pela propria planta por meio de uma via
bioldgica, e 0o hormdnio exdgeno, que se origina de vias adjacentes, como escapamento de
automoveis, fumaga e plasticos (KELLER et al., 2013).

Durante o processo de amadurecimento, o fruto sofre mudancas de composicao e de
estrutura. Alteragbes na textura e amolecimento dos frutos ocorrem devido a
despolimerizacdo e solubilizagdo dos componentes da parede celular e & perda da estrutura
celular (LI et al., 2010). Em algumas frutas, como as bananas, que contém alto nivel de amido
na polpa das frutas, a hidrélise enzimatica do amido é um fator importante no amolecimento
das frutas. (MADUWANTHI; MARAPANA, 2019).
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A modifica¢do da cor é um importante fator associado ao amadurecimento de muitos
frutos. Em alguns casos, a mudanca de cor durante o amadurecimento dos frutos se da pela
degradacéo das clorofilas e pela sintese de antocianinas e carotenoides. Os carotenoides sao
derivados de terpenoides e sdo sintetizados em frutas a uma taxa alta durante a transicdo do
cloroplasto para o cromoplasto. O pigmento responsavel pela coloragdo verde é a clorofila,
que durante o amadurecimento é degradada, enquanto ha a revelagdo de outros pigmentos
como PB-caroteno, licopeno, xantofila (CHITARRA; CHITARRA, 2005).

O perfil volatil de aromas e sabores das frutas consiste principalmente de ésteres,
alcoois, aldeidos, cetonas e terpenos. Quando a biossintese de etileno € inibida pelo uso de
aminoetoxivinilglicina, a produgdo de aroma € reduzida, indicando assim, que a sintese de
aroma esta correlacionada com a producdo e acdo do hormoénio etileno nos frutos (EL-
KEREAMY et al., 2003).

A adstringéncia que surge devido & presenca de taninos nos frutos mostra uma
tendéncia decrescente durante o amadurecimento de muitos frutos. E relatado que a
adstringéncia depende da estrutura molecular do tanino, que determina a reticulacdo com
proteinas e glicoproteinas. Portanto, os taninos dao sensacdo adstringente quando séo
dissolvidos na saliva. Um aumento no peso molecular do tanino por polimerizacéo que ocorre
durante o amadurecimento causa falta de adstringéncia devido a insolubilidade dos taninos
(JACKSON, 2015).

2.2 Atributos de qualidade de frutas

De acordo com Chitarra e Chitarra (2005) a qualidade ¢é definida como o conjunto de
caracteristicas que diferem os componentes individuais de um mesmo produto, sendo que
esses componentes interferem significativamente no grau de aceitacdo pelo consumidor.
Assim, atributos fisicos, sensoriais e a composi¢do quimica devem ser considerados para um
estudo mais abrangente das transformac6es sofridas pelo fruto ao longo do tempo.

Os principais atributos que podem ser usados para avaliar a qualidade de frutas séo
cor, aparéncia, sabor, textura e teor de sélidos soltveis. A aparéncia do produto tem o maior
impacto para decidir sua aceitacdo ou rejeicdo no mercado. Com isso, a aparéncia é um dos
atributos de qualidade mais criticos. Contudo, a satisfacdo do consumidor depende também do
sabor e da qualidade interna dos produtos, os quais podem ser determinados pelo teor de

solidos soluveis, acidez e textura (KRAMER, 1965). Como os atributos sensoriais sdo pouco
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representativos se considerados isoladamente, € interessante que 0S mMesmMOS sejam

considerados em conjunto.

2.2.1 Cor e aparéncia

A cor de uma fruta é resultado dos pigmentos naturais presentes em sua composicao. Os
pigmentos que ddo cor as frutas incluem clorofilas (verde), carotenoides (amarelo, laranja e
vermelho), antocianinas (vermelho e azul) e flavonoides (amarelo). As reacBes de escurecimento
enzimatico e ndo enzimatico podem resultar no desenvolvimento de pigmentos marrons, cinzas e
pretos. As clorofilas sdo relativamente estaveis em meio alcalino e sdo altamente sensiveis a acao
do &cido e do calor. No entanto, os carotenoides sao estaveis a agdo do calor enquanto sensiveis a
luz e & oxidagdo. As antocianinas sao sensiveis ao pH e ao calor, enquanto os flavonoides séo
sensiveis a oxidacao, mais estaveis ao calor (CLYDESDALE; FRANCIS,1976).

A aparéncia dos produtos é caracterizada por sua forma, tamanho, compacidade,
uniformidade e presenga de defeitos. O tamanho e a forma das frutas sdo influenciados pela
natureza do ambiente em que é cultivado, maturidade da planta e insumos durante a producéo.
O brilho € propriedade dos produtos para refletir a luz e é afetado pelo teor de umidade e pela
deposicdo de cera na superficie (MITCHAM; CANTWELL; KADER, 1996).

2.2.2 Sabor

O sabor é uma combinacdo de gosto e aroma. O gosto € classificado como doce,
azedo, salgado, amargo e € atribuido aos compostos ndo volateis nos alimentos. Os aromas
sdo formados por diferentes substancias quimicas, como ésteres, acidos, cetonas, aldeidos,
alcoois e terpenos, utilizados em quantidades minimas, que ndo se relacionam com o valor
nutricional do alimento. Para as frutas, o sabor é geralmente expresso em termos da
combinacdo de principios agridoces, que sdo uma indicagdo de maturacdo e qualidade da
alimentacdo (CHITARRA; CHITARRA, 2005).

O teor de SST é uma boa estimativa do teor de agucar presente no produto. Os acidos
organicos (citrico, malico, oxalico, tartarico) sdo componentes do paladar que possuem suma
importancia, principalmente na relacdo solidos solGveis. Com o processo de maturacdo das
frutas, os acidos organicos presentes tendem a diminuir e ocorre 0 aumento dos agulcares e

com isso a relagdo SST/acidez tende a aumentar. O contetudo de sélidos sollveis inclui agucar
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e &cidos, além de pequenas quantidades de vitaminas, proteinas, fendlicos, minerais e
pigmentos dissolvidos. O teor de SST é o principal fator de qualidade que indica a dogura de
produtos horticolas frescos e processados para fins de pesquisa em laboratérios e industrias
para determinar varios padrdes de comercializacdo (CHOPE; TERRY; WHITE, 2006).

2.2.3 Textura

De um modo abrangente, textura pode ser definida como o conjunto de propriedades
de um alimento que é composta por caracteristicas fisicas e que estdo correlacionadas com a
deformacdo e desintegracdo de um alimento sob o uso de forca (CHITARRA; CHITARRA,
2005). Sensagbes como dureza, maciez, suculéncia dentre outras sdo responsaveis por
caracterizar a textura de frutas.

A textura das frutas pode ser avaliada colhendo-as nas méaos ou mastigando. Ao
contrario dos parametros de sabor, esses atributos podem ser facilmente medidos usando
instrumentos fisicos. Quase todas as frutas contém uma proporcao significativa de agua e
outros materiais sollveis em liquidos geralmente envolvidos por uma membrana
semipermeavel e parede celular. A pressdo do turgor, a composicéo e a estrutura das paredes
celulares individuais é que mantém varias camadas juntas, determinando a textura das frutas.
As paredes celulares sdo compostas principalmente por celulose, hemiceluloses, substancias
pécticas, proteinas. O tomate é um exemplo de um vegetal com aproximadamente 93 a 95%
de 4gua e 5 a 7% de sélidos totais. Este tltimo € composto por aproximadamente 80 a 90% de
solidos sollveis e 10 a 20% de sélidos insolGveis. O maior contribuinte para a textura dos
produtos de tomate sdo os solidos insoltveis, derivados da parede celular (WALDRON;
PARKER; SMITH, 2003).

As propriedades texturais do alimento sdo percebidas pela sensacdo de toque, estdo
relacionadas a deformacdo, desintegracdo e fluxo do alimento sob uma forca e sdo medidas
objetivamente por funcbes de massa, tempo e distancia. Os termos textura, reologia,
consisténcia e viscosidade sdo frequentemente usados de forma intercambiavel, apesar de
descreverem propriedades que sdo diferentes em uma extensdo. Na pratica, o termo textura é
usado principalmente com referéncia a alimentos solidos ou semissélidos. No entanto, a
maioria das frutas é visco elastica, o que implica que exibem propriedades combinadas de
liquidos ideais, que demonstram apenas viscosidade (fluxo) e solidos ideais, que transmite
apenas elasticidade (deformacéo) (BOURNE, 1982).
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2.3 Técnicas convencionais para caracterizacdo de frutas

Os indices usados para descrever a qualidade de frutas incluem medi¢Bes néo
destrutivas, tais como cor da casca e tamanho do fruto, ou analises destrutivas, tais como teor
de SST e firmeza da polpa. Atualmente, técnicas modernas ndo destrutivas podem ser
aplicadas (HAYES; WALSH; GREENSILL, 2016). A anélise ndo destrutiva refere-se ao teste
de superficie de frutas e vegetais sem nenhuma técnica intrusiva que afeta o aspecto e a
qualidade dos alimentos. Os métodos de avaliacdo nao destrutivos fornecem dados sobre
caracteristicas dos alimentos, como estrutura, propriedades mecanicas, fisicas e quimicas (EL-
MESERY et al., 2019). Apesar da possibilidade de usar alguns métodos ndo destrutivos,

métodos classicos e destrutivos ainda sdo amplamente usados.

2.3.1 Refratometria

O indice de refracdo pode variar de acordo com o comprimento de onda e com a
temperatura. Quando estes indices estdo constantes, consequentemente, o indice de refracdo
se apresentara contaste. Sendo assim, este parametro € muito Util para confirmar a identidade
de um composto ou avaliar seus componentes (OHLWEILER, 1981). O indice de refracdo é
estipulado pela variagdo da direcdo quando a mesma passa de um meio para o outro.

A refratometria na escala Brix € um método fisico utilizado para medir a quantidade
de sélidos soluveis. A escala Brix é calibrada pelo nimero de gramas de agUcar contidos em
100g de solucdo. O indice de refracdo, o Brix e o teor de solidos sollveis podem ser
determinados por meio de um refratdmetro. Varios tipos de refratbmetros estdo disponiveis
para este tipo de analise, porém o refratbmetro de indice de refracdo baseado no angulo critico
é 0 mais adequado e preciso, pois ndo é afetado por sélidos em suspensao e cor da amostra
(DONGARE et al., 2014).

O refratbmetro Brix tem vantagens sobre outros métodos de estimativa da
concentracdo de SST, pois € barato, prontamente disponivel, menos fragil e menos sensivel a
variacdo da temperatura da amostra e da temperatura ambiente, estacdo do ano e outros
fatores. No entanto, o refratbmetro geralmente apresenta algum erro se a leitura é feita muito
rapidamente, antes que o equilibrio da temperatura seja alcancado e a partir de particulas
(como amido) que se depositam no prisma, causando varia¢cbes no indice de refracdo
(DONGARE et al., 2014).
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Um cuidado especial deve ser tomado ao se referir ao teor de agUcares, que geralmente é
expresso como teor de sélidos sollveis ou contetdo de sélidos solUveis. Alguns pesquisadores
referem-se a concentracdo de sélidos sollveis, enquanto outros se referem ao teor de sélidos
soluveis, tornando-se uma pratica comum usar esses termos de forma intercambiavel (LU,
2004; BAIANO et al., 2012; MCDONALD et al., 2013; PEREIRA et al., 2013).

2.3.2 Reologia

A reologia trata do estudo da deformacéo e do fluxo da matéria, sendo a deformacao
aplicada aos materiais predominantemente sélidos. A textura dos alimentos € definida pelo
conjunto de todas as propriedades reoldgicas e estruturais (geométricas e de superficie),
perceptiveis pelos receptores mecénicos, tateis e eventualmente pelos receptores visuais e
auditivos (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS - ABNT, 1993). A
textura pode ser alterada pelos diferentes métodos de coccdo ao considerar a temperatura, a
duracéo do cozimento e 0 meio de cocgéo.

O texturdbmetro é um equipamento que simula o ato da mastigacdo humana e
determina a dureza do alimento. O equipamento funciona com a acdo de uma haste de metal
gue mede, em funcdo do tempo, a forca necessaria para romper a amostra do produto. Os
resultados sdo obtidos a partir da interpretacdo das curvas geradas, que revelam a diferenca da
resisténcia pelo produto a uma forca sobreposta a ele em determinado periodo (MURTA;
AGUIRRE; PAUL, 2017).

E um método relativamente simples, desde que seja aplicado em conformidade com os
protocolos adequados e facilita a analise de textura quando comparado aos provadores
humanos (SZCZESNIAK, 2002).

2.3.3 Colorimetria

Instrumentos que fornecem uma medicdo consistente da verdadeira cor da superficie
da fruta facilitam uma comparacdo justa da qualidade entre locais, época e estacdes e,
posteriormente, podem ser usados para julgar a qualidade e o valor da fruta. A préatica atual de
laboratorio para medir instrumentalmente as mudancas de cor das frutas faz uso de um
colorimetro (LEON et al., 2006). No entanto, este instrumento tem uma area de visualizagdo

de cerca de 5 cm?, e consequentemente, é incapaz de capturar e descrever toda a fruta em uma
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unica medicdo. Descricdes de cores heterogéneas de frutas sd sdo possiveis através da
medicdo de varios locais, enquanto erros sdo introduzidos devido & escolha do local ao
rastrear as alteracdes de qualidade dos mesmos produtos a medida que amadurecem. A
reducdo parcial do erro experimental na medicdo de frutos coloridos heterogéneos pode ser
alcancada através da aplicacdo de alguma forma de l6gica na escolha da posi¢do no fruto.
(PORAT et al., 2003; HERTOG et al., 2007).

2.3.4 Avaliacédo sensorial

Na anélise sensorial, avaliadores ou de consumidores sdo usados para avaliar atributos
sensoriais, sendo uma técnica mais realista para obter informagdes da percepcdo humana
sobre o alimento (BEULLENS et al., 2006, 2008; RUDNITSKAYA et al., 2006). No entanto,
a avaliacao sensorial apresenta algumas caracteristicas pouco desejaveis, incluindo a corre¢édo
do treinamento, padronizacdo de medidas, estabilidade e reprodutibilidade. Outras
desvantagens da técnica de avaliagdo sensorial sdo o alto custo e a saturacdo do paladar do
participante em certos casos. De acordo com Shewfelt (2009), um minimo de 24 membros de
um painel ndo treinado é essencial para ter confianca nos resultados dos testes, sendo
necessario de 50 a 100 membros para fornecer informac6es adequadas.

Portanto, a anélise sensorial vem sendo utilizada como uma ferramenta complementar,
onde a abordagem depende dos avaliadores humanos que sdo os responsaveis pelos dados
fornecidos (HAWKO et al., 2021). A analise sensorial pode ser contestada em relacdo a
subjetividade do painel humano, ja que fatores psicologicos podem afetar a analise (CONTI,;
GUARINO; BACENETTI, 2020)

2.4 Imagens digitais na avaliacio da qualidade de frutos

A utilizacdo de dispositivos moveis para a captura de imagens tem se mostrado uma
fonte potencial para estimar diversos parametros de qualidades de frutos. Este tipo de método
se baseia na obtencdo de imagens por meio de celulares, webcams, scanners e outros
(FIRDAUS et al., 2014), as quais sdo processadas por meio de softwares apropriados a fim de
predizerem a propriedade de interesse. Em geral, os métodos baseados em analise de imagens
digitais fazem uso de ferramentas estatisticas multivariadas, sobretudo métodos para

classificacéo e calibracdo multivariada.
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Originalmente, os smartphones foram desenvolvidos como um meio de comunicagéo,
mas com o passar dos anos avangos tecnoldgicos fizeram com que os smartphones ndo fossem
mais usados apenas como uma ferramenta de comunicacdo (KANCHI et al., 2018). Assim, 0
uso dos smartphones em diferentes campos cientificos tem tido um grande crescimento. A

Figura 1 mostra a tendéncia no aumento de publicacdes apresentando o uso de smartphones.

Figura 1 - Variagao cronoldgica do nimero de publicaces cientificas envolvendo smartphones.
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Fonte: Adaptado de Chen et al. (2021).

A fim de promover uma especificacdo padronizada, diferentes sistemas de cores sdo
usados para descrever as imagens digitais, sendo CMYK, XYZ, L*a*b*, HSV (HSB) e
principalmente o RGB (RYU et al., 2014).

As cores no sistema RGB sdo definidas por um conjunto de trés valores, cada um
representando as intensidades das trés cores componentes do sistema: vermelho (700 nm),
verde (546,1 nm) e azul (435,8 nm) (RYU et al., 2014). Esses componentes sdo comumente
descritos numericamente com valores entre zero e 255, onde zero é o valor mais baixo de
intensidade da cor e 255 a cor no valor maximo (FIRDAUS et al., 2014).

O modelo de cor RGB é representado através de um cubo tridimensional (FIGURA 2),
no qual os valores RGB primarios estdo em trés vértices, as cores secundarias ciano, magenta
e amarelo estdo nos outros trés vértices mais distantes da origem. A escala de cinza, a
diagonal principal do cubo, possui quantidades iguais de cores primarias que vao do preto ao
branco. As diferentes cores obtidas nesse modelo sdo pontos no cubo ou dentro dele e sdo

definidas por vetores que se estendem a partir da origem. Com isso, cada tonalidade, que
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corresponde a um unico ponto no cubo, pode ser descrita por um conjunto de trés valores
também dnicos, que definem inequivocamente uma cor (ELGAMMAL; MUANG; HU, 2009;
GONZALES; WOODS, 2010; KHAIRY; DUERKOP, 2019;).

Figura 2 - Modelo de cor representado geometricamente.
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Fonte: Adaptado de Gonzales e Woods (2010).

As propriedades de frutas como cor, textura, tamanho, forma, entre outras sdo
comumente analisadas por meio de técnicas convencionais demoradas e destrutivas. Além
disso, essas andlises sdo limitadas, podendo ndo representar a variabilidade fisico-quimica
tipica encontrada nos lotes (MAGWZA; OPARA, 2015). Ao longo dos anos, a aplicacdo de
imagens digitais para identificacdo e analises de qualidade alimentar vem sendo relatada com
sucesso, devido ao método ser rapido, econdbmico e fornece andlises ndo destrutivas (WU;
SUN, 2013; COSTA et al., 2015; MAROUBO et al., 2021).

Caracteristicas de cores foram usadas para prever o amadurecimento de mangas com
baixas taxas de classificacdo incorreta (NAMBI et al., 2016). Os autores conduziram um
estudo para descobrir as caracteristicas de imagem mais adequadas para previsao da qualidade
da manga usando imagens RGB. A Anélise de Agrupamento Hierarquico (HCA) foi
empregada para a classificacdo com base em parametros de qualidade (fisico-quimica, cor e
textura). A partir dos resultados, observou-se que caracteristicas de area extraidas de canais
RGB seriam mais eficazes na previsdo. Esses resultados seriam adequados para desenvolver
um algoritmo de visdo computacional para prever o nivel de maturacdo da manga com uma

imagem e um algoritmo.
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Santos et al. (2019) apresentaram um método de baixo custo utilizando imagens obtidas
com smartphones para determinacéao de &cido ascdrbico em frutas nativas e exdticas da Amazonia
brasileira. Os autores conseguiram obter um modelo capaz de quantificar acido ascérbico com
uma boa precisdo comparada com resultados de um método padréo. Além da simplicidade, baixo
custo e portabilidade, o0 método pode ser considerado um método de quimica verde pelo baixo
consumo de energia elétrica e um menor desperdicio de alimentos nas anélises.

O método tradicional para avaliar se um morango estd maduro ou ndo é baseado no
julgamento subjetivo da aparéncia, sabor, cor e textura, o que ¢ dificil de padronizar e nao
garante precisdo. Com isso, Yue et al. (2019) avaliaram um método que fosse répido, néo
destrutivo, preciso e conveniente para identificacdo da maturacdo de morangos e classifica-los
de acordo com o nivel de maturacdo. Os autores equiparam um smartphone com filtro 6tico
de 535 nm e 670nm, padronizando a altura e condicdo de iluminacdo. O método permitiu
classificar as amostras de morando em trés categorias: madura, quase madura e imatura,
demonstrando um potencial consideravel como meio rapido para reconhecimento da
maturagdo de morangos.

Cubero et al. (2018) desenvolveram um aplicativo para estimar o indice de cores
citricas para analisar laranjas em diferentes estagios de maturacdo. As laranjas foram
fotografadas dentro de um sistema de inspecdo contendo a camera e a iluminacdo. Um
aplicativo foi utilizado para capturar as imagens de cada fruto. Os autores concluiram que um
sistema de visdo computacional portatil permite que o indice de cores seja medido
automaticamente, enquanto a fruta esta sendo colhida ou em outro tipo de processamento.

No entanto, o uso de smartphones tem alguns obstaculos a serem resolvidos. As
caracteristicas das cAmeras ndo atendem as demandas da espectrofotometria de precisdo. Assim,
comprimento de onda preciso, resposta rapida e robustez sdo atualmente problemas
desafiadores, mas espera-se que va sendo minimizado com o desenvolvimento tecnolégico.
Outra questdo sdo os espectros de emissao e sua estabilidade quando se usa a fotografia como
fonte primaria de dados experimentais (TIUFTIAKOV et al, 2021; REZAZADEH et al., 2019).

Em contrapartida, o uso de imagens digitais como meio de analise quimica baseada em
smartphones possuem como vantagens o baixo custo operacional (funcionamento e
manutengdo), combinam alto rendimento com um curto tempo de analise, sdo portateis e

faceis de operar.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Amostras

Foram usadas amostras de bananas da variedade Nanica (Dwarf Cavendish) e maméo
da variedade Formosa (Carica Papaya) adquiridas no comércio local de Lavras-MG. No total,
117 amostras de banana e 20 amostras de mamao foram e analisadas em diferentes estagios de
maturacdo. Os frutos foram transportados para o Laboratério de Analise Sensorial do
Departamento de Ciéncias da Alimentacdo da Universidade Federal de Lavras, onde foram
armazenadas em temperatura ambiente (24°C), higienizados e preparados para analise. Para
andlise, cada estagio de maturacdo foi avaliado seguindo os padrGes de coloracdo de
amadurecimento. O preparo das amostras e 0 pré-processamento seguiram a metodologia
empregada por Correa et al. (2014). Todas as frutas selecionadas eram visivelmente saudaveis
e ndo apresentavam qualquer lesdo fisica. As frutas foram lavadas em agua corrente para

remocao de eventuais pequenas particulas de p6 ou sujeira.

3.2 Aquisicdo das imagens digitais

As frutas, em cada estagio de maturacdo, foram fotografadas em uma cabine de cor
branca, iluminada por uma lampada de LED com 9 W de poténcia, com as dimensdes 70 cm
de largura x 50 cm de profundidade x 110 cm de altura. As imagens das bananas foram
obtidas com um smartphone Samsung J7 Prime com 13 MP e resolucdo 4160 x 3120 pixel.
As imagens dos mamdes foram adquiridas usando um smartphone Motorola Moto G4 com 8
MP e resolugdo 3266 x 2449. As imagens foram obtidas em triplicata. Para que houvesse uma
padronizacéo, fez-se uso de um suporte para manter uma distancia de 30 cm entre a fruta e a
camera (FIGURA 3). O conjunto foi posicionado de maneira que ndo se produzisse sombras e
qgue a luz iluminasse homogeneamente a amostra. Para o processamento das imagens e

obtencéo dos valores do sistema de cor RGB foi utilizado o programa ImageJ.
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Figura 3 - Suporte utilizado para aquisicdo das imagens com controle da iluminacéo.

Fonte: Da autora (2021).

3.3 Determinacao de parametros fisicos e fisico-quimicos

Para padronizacdo das amostras, as bananas foram fatiadas perpendicularmente ao seu
eixo principal e as pontas retiradas. Mesmo processo foi feito para 0 maméao. Por fim, as
frutas foram separadas em dois grupos: um grupo foi submetido a anélise fisica e fisico-
quimica e o outro foi utilizado para a andlise sensorial. As analises fisicas, fisico-quimicas e

sensoriais foram realizadas imediatamente ap0s essas etapas.

3.3.1So6lidos solUveis totais

O teor de SST foi determinado por meio de um refratbmetro digital Atago PR100,
previamente calibrado e com compensacdo automatica de temperatura para 25° C (AOAC,

1998). Os resultados foram expressos em °Brix.

3.3.2Firmeza

A firmeza dos frutos foi medida por teste de puncgdo utilizando um penetrémetro
Magnesse Taylor, com sonda de 3 mm e 5 mm de didmetro para banana e maméo
respectivamente. As medidas foram feitas utilizando um terco médio dos frutos, sendo as
medidas realizadas na parte interna do mesocarpo (polpa). Os resultados foram expressos em
Newtons (N).
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3.4 Analise Sensorial

A anédlise sensorial foi realizada no Laboratério de Anéalise Sensorial da
Universidade Federal de Lavras. Foram realizados em condic¢des ideais, sob luz branca,
temperatura controlada de 25 ° C e em cabines individuais. Para a banana, a andlise foi
realizada em sete sessOes, e para 0 mamdo foi feita em cinco sessdes relativas aos
diferentes estagios de maturacdo. Cada sessédo de teste foi realizada usando um desenho de
bloco completo balanceado no qual um consumidor avaliou trés amostras diferentes de
banana e mamao. Agua foi servida junto com as amostras para limpar o paladar entre as
avaliacdes das amostras. As amostras foram codificadas em numeros aleatérios de trés
digitos e apresentadas em ordem monédica e balanceada, seguindo a metodologia
sensorial proposta por WAKELING e MACFIE (1995). As amostras foram apresentadas
em copos plasticos dispensaveis de 50 mL, cada um contendo um pedaco da fruta de
aproximadamente 20 g.

Os consumidores foram solicitados a avaliar a dogura ideal, firmeza ideal e
aceitacdo global. Essas avaliacbes foram realizadas usando trés escalas numeéricas nédo
estruturadas de 9 cm, cujos pontos extremos esquerdos foram respectivamente ancorados
com os termos 'extremamente menos doce do que o ideal' e 'extremamente menos firme do
que o ideal’, o centro com o termos 'dogura ideal' e 'firmeza ideal’, e 0 ponto extremo
direito certo com os termos 'extremamente mais doce do que o ideal’ e 'extremamente mais
firme do que o ideal'.

Os consumidores foram solicitados a avaliar o quanto gostaram ou ndo gostaram
das amostras por meio da aceitagdo global, considerando os aspectos sensoriais de cor,
aroma, textura e sabor. Assim, os consumidores avaliaram as diferentes amostras usando
uma escala numérica ndo estruturada de 9 cm, cujo ponto extremo esquerdo era ancorado
com o termo ‘'extremamente desagradavel’, o centro com o termo 'ndo gostei nem
desgostei' e 0 ponto extremo direito com o termo ‘gostei muito'.

A analise sensorial foi realizada ap0s a aprovagdo deste projeto pelo Comité de
Etica em Pesquisa com Seres Humanos (COEP) da Universidade Federal de Lavras
(parecer # 238.755).

O numero de consumidores e amostras analisadas em cada coleta de dados estdo na
Tabela 1.
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Tabela 1 - Namero de consumidores e amostras analisadas por estagio de maturagao.

Estagios de maturacéo

I 1 1w \% VI VI Total
Banana Amostras 15 20 20 19 16 13 14 117
Consumidores 30 30 30 30 30 30 30 210
Mamao Amostras 4 4 4 4 4 - - 19
Consumidores 30 30 30 30 30 - - 150

Fonte: Da autora (2021).

3.5 Analise exploratoria

As médias das caracteristicas sensoriais (docura ideal, firmeza ideal e aceitacdo global) e
instrumentais (teor de SST e firmeza) foram analisadas por Andlise de Agrupamento
Hierarquico (HCA) e Analise de Componentes Principais (PCA). Os dados foram organizados
em uma matriz com as amostras em linhas e as variaveis em colunas. A matriz foi autoescalada

e as andlises executadas no programa Chemoface versdo 1.64 (NUNES et al., 2012).

3.6 Processamento das imagens digitais

Trés abordagens foram usadas para obter informacgdes das imagens: (i) valores RGB
médios de toda a imagem da fruta, (ii) quantidade de pixels em cada valor de RGB
(histograma, denominado neste trabalho de perfil RGB) e (iii) porcentagens das diferentes
cores exibidas pela fruta durante seu amadurecimento (% de cor). Neste Gltimo caso, trés
cores foram consideradas para as bananas: verde (RGB 20, 150,10), amarelo (RGB 180, 180,
0) e marrom (RGB 40, 0, 0). Para os mamd@es também foram consideras trés cores: verde
(RGB 75, 90, 35), amarelo (RGB 160, 120, 20) e laranja (RGB 130, 60, 5). Essas cores foram
definidas por meio de andlise prévia das amostras levando em consideracdo as cores
predominantes durante seu processo de amadurecimento. Para obtencdo da porcentagem de
cada uma dessas cores na imagem da fruta, foi calculada a distancia Euclidiana entre 0s
valores RGB de cada cor referéncia e os valores RGB de cada pixel da imagem. A cor do
pixel foi associada a cor referéncia pela menor distancia Euclidiana. Por fim, a porcentagem
de pixels da imagem em cada cor referéncia foi computada. Todos os calculos foram
implementados GNU Octave (Eaton et al., 2019).
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3.7 Construgdo dos modelos preditivo

Foram construidos modelos para predicéo dos parametros sensoriais dogura ideal, firmeza
ideal e aceitacdo global, bem como dos instrumentais SST e firmeza, a partir de informaces
obtidas das imagens digitais das frutas. Os modelos foram obtidos por Regressdo Linear Multipla
(MLR) e Regresséo pelo Método dos Quadrados Minimos Parciais (PLS) (TABELA 2).

Tabela 2 - Varidveis independentes (X) e variaveis dependentes () utilizados
nos modelos preditivos.

X Método de Y
regressao Sensoriais Instrumentais
RGB médio MLR Docura Ideal SST (°Brix)
Perfil RGB PLS Firmeza Ideal Firmeza (N)
% cor MLR Aceitacdo Global

Fonte: Da autora (2021).

O conjunto de dados foi dividido em um grupo de calibracdo e um grupo de teste
usando o algoritmo Kennard-Stone (KENNARD et al., 1969), sendo 75% para calibracdo e
25% para teste. O desempenho dos modelos foi avaliado com base no RMSE (raiz quadrada

do erro médio quadratico) e R? (coeficiente de determinacdo) (Equacdes 1 e Equagio 2).

RMSE= |3, 200" (1)

£ i—?°
R2 =1- A 2
X (Yi_ﬁl)z ( )

onde: y; é a resposta experimental, yi; é o valor estimado pelo modelo, y é a resposta
experimental média e M é o nimero de amostras.

Foi realizada validacdo cruzada do tipo leave-one-out, na qual uma amostra do
conjunto de calibracdo é deixada de fora da obtencdo do modelo e este é usado para predizer a
resposta de interesse da amostra que ficou de fora. O processo é repetido para todas as
amostras do conjunto. Os modelos também foram confrontados por meio do teste de
randomizacdo de Y, que consiste em manter a matriz X fixa e embaralhar o vetor y para
obtencdo do modelo, esperando assim que os parametros de desempenho tenham uma piora
consideravel para se atestar uma relagdo vélida entre X e Y (ROY et al., 2009).

Por meio do parametro sz (Equacéo 3) calculou-se a diferenca entre o coeficiente de
correlagio do teste de randomizacdo de Y (R?ang) € 0 coeficiente de correlacéo de calibracéo
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(R%.4). Para um modelo aceitavel assume-se valor de RZIO > 0.5 (ROY et a., 2009; MITRA et
al., 2010).
eRZp = Rzcal (R2 cal = Rzrand)ll2 (3)

O parametro adicional R?;, (Equac&o 4) também foi usado para validacdo (MITRA et
al., 2010). O parametro R%, é usado para garantir que n3o apenas um bom coeficiente de
correlacdo na validacéo externa tenha sido alcancado, mas também que os valores absolutos
medidos e preditos s&o congruentes. Entdo R, d4 uma visdo da inclinacdo da curva entre os

valores experimentais e previstos. Um R%; > 0,5 é considerado aceitavel.
Rzm — R2 [l _ (R2 _ R20)1/2] (4)

onde R? e R?%, correspondem ao coeficiente de correlacdo quadrética entre os valores
observados e preditos para 0 conjunto de teste com e sem intercepto, respectivamente.

Para evitar que amostras andmalas influenciassem de forma inadequada no
desempenho dos modelos construidos, realizou-se sua detec¢do e retirada através da analise

dos seus leverages (Equacdo 5) e Residuos de Student (Equacédo 6) com limite de £ 2,5:

_ 1 (xO—)?)Z _ 3k
h = ; Y (x-X)2 hcrl’tico - 7 (5)
-yp?
L-y)P -5 y-Yi
resy - n-p—1 TeSstudent = ’—resy.(l—h) (6)

em que k (e p) € o nimero de pardmetros do modelo, n é o nimero de amostras, h € o
leverage, yi € 0 i-ésimo elemento do vetor de respostas experimentais e yi € 0 i-ésimo
elemento do vetor de valores estimados pelo modelo.

Todos os célculos foram realizados usando o programa Chemoface versdo 1.64
(NUNES et al., 2012).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Caracterizac6es sensorial e fisico-quimica das frutas

Entre os pardmetros de qualidade das frutas a aparéncia e a cor da casca sdo 0s
principais responsaveis pelas diferengas visuais entre as amostras. Contudo, as propriedades
internas como o teor de SST e a firmeza da polpa sdo parametros importantes para
determinacéo da maturacao. Assim, as propriedades fisicas e fisico-quimicas foram analisadas

de acordo com cada estagio de maturagdo (TABELAS 3 e 4).

Tabela 3 - Caracteristicas sensoriais e fisico-quimicas das bananas em cada estagio de maturagao.

Banana
Imagem Estégio de Docura Firmeza Aceitacdo  SST (°Brix)  Firmeza (N)
maturagao ideal ideal Global
‘» I 2,95 5,16 4,34 12,68 4,87
' I 3,78 4,74 5,29 16,42 3,53
- " 4,03 4,41 5,48 18,13 3,27
v v 4,06 4,72 5,94 18,17 3,38
v \% 4,45 4,48 6,49 19,67 2,72
v VI 5,10 4,27 6,12 20,88 2,57
~ Wil 5,41 3,94 6,37 24,32 2,51

Fonte: Da autora (2021).

Os frutos, durante seu desenvolvimento, passam por diferentes mudancas
fisiolégicas, devido as sucessivas divisdes e crescimento celulares seguido da pré-
maturacdo, maturacdo, amadurecimento e finalmente a senescéncia. Nesse processo
ocorrem muitas mudancas fisicas e fisico-quimicas, fazendo com que os frutos adquiram a
qualidade desejavel (EVAGELISTA, 1999).
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Tabela 4 - Caracteristicas sensoriais e fisico-quimicas dos mamdes em cada estagio de maturacao.

Maméo
Imagem Estagio de Docura Firmeza Aceitacdo SST Firmeza (N)
maturacao ideal ideal Global (°Brix)
- I 2,99 8,14 3,92 3,03 110,92
- I 3,05 6,68 4,04 3,93 91,53
- i 4,31 6,00 6,76 5,87 69,40
- v 4,73 4,89 7,22 6,80 9,00
- \% 4,54 4,84 6,19 5,73 6,70

Fonte: Da autora (2021).

Visualmente, como esperado, foi observada uma variagdo de cor na casca das frutas
com o avanc¢o do amadurecimento (TABELAS 3 e 4). As bananas, predominantemente verdes
no estagio I, foram adquirindo pigmentacdo amarelada, e, a partir do estagio V, passaram a ter
pontos amarronzados. Os mamdes, praticamente verdes nos estagios | e Il, passaram a
adquirir mais coloracdo alaranjada até sua predominancia nos estagios finais. Os principais
pigmentos presentes em produtos vegetais sdo clorofilas, carotendides e antocianinas. Esses
pigmentos sofrem processos degradativos, fazendo com que a coloracdo presente nas frutas
sofra modificagbes. Durante a maturagdo, 0s cromoplastos presentes nos frutos se
desintegram, ocorrendo assim a degradacéo da clorofila em decorréncia da ativacdo da enzima
clorofilase e agentes oxidantes, havendo uma perda na intensidade do verde, modificando
para um verde claro ou mesmo a perda total. Consequentemente, os carotendides presentes
nos tecidos tornam-se visiveis. Com a biodegradacdo dos carotendides os compostos volateis
sdo formados contribuindo para aroma e sabor das frutas. A coloragdo amarronzada ou
mesmo o escurecimento dos tecidos presentes em algumas frutas se da pela degradacdo das
antocianinas e antoxantinas (CHITARRA; CHITARRA, 2005).

E esperado que a dogura tenda a um aumento na medida em que o processo de
maturacdo ocorre. Devido a formacdo de carboidratos, como sacarose, glicose e frutose, ha
um aumento no teor SST durante o amadurecimento dos frutos. Esse aumento se da pela
degradacdo do amido pela enzima amilase (NAMBI; THANGAVEL,; JESUDAS, 2015). Para
a banana (TABELA 3) este aumento ocorreu gradativamente, ou seja, a dogura passou de 2,95
no estagio considerado verde para 5,41 no seu Ultimo estagio (considerado como passada).
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Para 0 mamao (TABELA 4), o aumento ocorreu gradativamente até o estagio 1V. Segundo
Chitarra e Chitarra (2005), o valor de SST alcancado para diversas variedades de frutas
aumenta com o estagio de maturacdo. Isso foi constatado nas bananas, para as quais o teor de
SST variou de 12,68 a 24,32 °Brix, € nos mamdes, variando de 3,03 a 5,73 °Brix entre o
primeiro e o Ultimo estagio de maturacao.

Sabe-se que a firmeza diminui durante o processo de maturacdo devido as mudangas
no conteldo de agua e transformacgdo da pectina, levando a uma perda da integridade da
parede celular e mudancas na estrutura do tecido (CYBULSKA et al., 2012; ZUDE et al.,
2006). Considerando a firmeza obtida sensorialmente e instrumentalmente, esta diminuigéo
foi constatada para ambas as frutas. O ideal de firmeza e a firmeza instrumental passou de
8,14 e 110,92 N no primeiro estagio para 4,84 e 6,70 N no ultimo estdgio dos mamdes
respectivamente. Nas bananas, a variacdo do ideal de firmeza e da firmeza instrumental entre
0 primeiro e o Ultimo estagio foi menos pronunciada, passando de 5,16 e 4,87 N para 3,94 e
2,51 N, respectivamente.

Para aceitacdo global, é esperado que os consumidores iniciem com uma aceitacdo baixa e
va aumentado a medida que sofra um aumento na dogura e uma perda de firmeza ao longo do
processo de amadurecimento. A aceitacdo das bananas iniciou com uma média de 4,34, passando
por um aumento e atingindo um maximo de 6,49 no estagio V, a partir do qual ndo sofreu grandes
variagfes. O primeiro estdgio do mamdo teve uma aceitacdo inicial de 3,92, passando por um
aumento até atingir 7,22 no estagio 1V, voltando a diminuir para 6,19 no estagio V. Neste Gltimo
estagio a fruta ja é considerada passada, pois ja deve estar no seu periodo de senescéncia,
passando por seu envelhecimento e perdendo assim alguns padrdes de qualidade.

As médias das caracteristicas sensoriais e instrumentais (Tabelas 3 e 4) foram
analisadas por HCA e PCA (Figura 4). As bananas tiveram o estagio | nitidamente distinto
dos demais, tendo alguma similaridade nos estagios intermediarios (11, 11 e 1V) e apresentando
0 estagio V similar aos VI e VII. Os estagios iniciais (I e 1) dos mamdes se mostraram
similares, com o estégio Il tendo alguma similaridade com os estagios finais (IV e V). Para
as duas frutas, firmeza (sensorial e instrumental) mais elevada prevaleceu nos estagios
iniciais, enquanto que a dogura ideal, o teor de SST e a aceitagdo global caracterizaram os
estagios finais. A aceitacdo global tendeu a ser maior no estagio V da banana e nos estagios
Il e IV do mamao.
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Figura 4 - Dendrograma obtido por HCA e grafico de escores e pesos da PCA para as
caracteristicas sensoriais (dogura ideal — DI, firmeza ideal — FI e aceitagdo global -
AG) e instrumentais (SST e firmeza - Fir) das bananas e dos mamdes nos

diferentes estagios de maturacao.
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Fonte: Da Autora (2021).

4.2 Modelos preditivos dos parametros sensoriais

Nesta etapa do trabalho, informages extraidas das imagens digitais das frutas obtidas
com camera de smartphone foram usadas como descritores em modelos preditivos dos
pardmetros sensoriais ideais de docura, ideias de firmeza e aceitagdo global conforme

descritores e métodos de regressédo apresentados na Tabela 2.
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Tabela 5 - Parametros de desempenho dos modelos preditivos de ideal de dogura das frutas.

Banana Mamaéo
Média Perfil % de Média Perfil % de
RGB RGB  cor  RGB RGB Cor
RMS (1 013 033 019 0,09 0,24
o E
Calibragdo R 0,95 097 079 094 0,98 0,89
n 94 94 99 57 48 54
RMS 059 049 060 072 0,44 0,70
Randomizacdo de E
y R? 0,05 056 005 0,08 0,9 0,1
R?p 0,02 063 078 091 0,33 0,85
. RMS 0.3 025 027 0417 0,39 0,22
Validagéo £
cruzada R? 0,95 088 081 095 0,92 0,91
RMS 010 021 028 017 0,37 0,19
E
Teste R 0,96 089 072 094 0,96 0,04
R'm 0,87 081 035 091 0,82 0,88
n 23 23 24 14 12 13

n: total — outliers
Fonte: Da autora (2021).

Para o ideal de docura, os valores de R? alcancados na etapa da calibragdo para as trés
abordagens foram maiores que 0,9, com excecdo da abordagem baseada na % de cor, para
qual o R? ficou um pouco abaixo de 0,8 para banana e de 0,9 para 0 mamao. Para as duas
frutas, a abordagem baseada no perfil RGB teve 0 menor RMSE. O teste de randomizacédo de
Y atestou a robustez dos modelos, com R? menores e RMSE maiores que os de calibragéo,
além de R?p maiores que 0,5 (MITRA; SAHA; ROY, 2010). Entretanto, apesar de o modelo
baseado no perfil RGB dos mamdes ter apresentado elevado RMSE, o R? foi alto e 0 R?p foi
menor que 0,5, indicando possivel ajuste ao acaso. Os valores de RMSE e R? na etapa de
validacdo cruzada foram préximos aos obtidos na etapa de calibragcdo, com excecdo do
modelo baseado na % e cor dos mamdes, cujo RMSE foi mais elevado.

Na etapa de validacdo externa (teste), verificou-se que tanto para a banana quanto para
0 mamdo, o modelo que apresentou melhor capacidade preditiva de amostras diferentes
daquelas usadas na calibragdo foi aquele baseado no RGB médio, com R? de 0,96 e 0,94 e

RMSE de 0,10 e 0,17 para banana e mamdo respectivamente. Além disso, esses modelos
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tiveram R’m menor que 0,5, atestando uma boa congruéncia entre os valores medidos e

preditos para o grupo teste, o que pode ser constatado na Figura 5.

Figura 5 - Representacdo grafica dos valores medidos e preditos de ideal de dogura das frutas
com base nos modelos que apresentaram menor RMSE na etapa de teste.
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Fonte: Da Autora (2021).

Os modelos para predicdo do ideal de firmeza baseados no perfil RGB tiveram o0s
melhores desempenhos na etapa de calibracdo, com R®> > 0,9 e os menores RMSE.
Entretanto, o R? da etapa de randomizacdo de Y do modelo baseado no perfil RGB para
mamdo foi alto (>0,8) e o R?p foi menor que 0,5 (0,38), indicando um possivel ajuste ao
acaso. Na etapa de validacdo cruzada, os modelos tiveram R® e RMSE préximos aos da
etapa de calibracdo, com exce¢do do modelo baseado no RGB médio dos mamades, que teve
R? de 0,3. Mesmo assim, este modelo teve capacidade preditiva de ideal de docura dos
mamdes relativamente boa para amostras externas ao grupo de calibragdo (grupo teste),
tendo o menor RMSE entre as trés abordagens, R? de 0,95 e boa congruéncia entre 0s
valores medidos e preditos (R?m>0,5) conforme Figura 5. Para as bananas, o modelo
baseado no perfil RGB teve 0 menor RMSE e o maior R? entre as trés abordagens, e,
embora 0 R’m tenha ficado préximo de 0,5, a comparacdo grafica mostrou alguma

congruéncia entre os valores medidos e preditos (FIGURA 6).
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Tabela 6 - Parametros de desempenho dos modelos preditivos de ideal de firmeza das frutas.

Banana Mamao

RGB Perfil % de RGB Perfil % de

médio RGB cor médio RGB Cor
RMSE 0,17 0,09 0,18 0,34 0,19 0,53
Calibracédo R? 0,73 0,93 0,57 0,93 0,97 0,81

n 109 94 100 55 48 55
) RMSE 0,32 0,24 0,28 1,23 0,50 1,17
Randomizagao de o 045 056 004 0,69 0,82 0,06
y R’p 0,73 0,58 0,60 0,91 0,38 0,82
Validacédo RMSE 0,16 0,16 0,17 0,94 0,43 0,47
cruzada R? 0,76 0,78 0,62 0,30 0,88 0,85
RMSE 0,16 0,13 0,20 0,27 0,30 0,44
R%p 0,60 0,81 0,43 0,95 0,96 0,92
Teste R’m 0,40 0,45 0 0,95 0,77 0,75

n 27 23 25 13 12 13

n: total — outliers
Fonte: Da autora (2021).

Figura 6 - Representacdo grafica dos valores medidos e preditos de ideal de firmeza das frutas
com base nos modelos que apresentaram menor RMSE na etapa de teste.
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Fonte: Da Autora (2021).

Os modelos para predicdo da aceitacdo global também tiveram desempenhos distintos
dependendo da fruta e da abordagem de obtencéo de dados das imagens (TABELA 7). Para banana
e mamé&o, o0 modelo baseado no perfil RGB teve o melhor desempenho na etapa de calibragéo, com
R?> 0,95 e 0 menor RMSE entre as trés abordagens. Entretanto, apesar de um bom desempenho na

validacio cruzada (com R? de aproximadamente 0,9), o elevado R (0,88) para randomizacéo de Y e
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0 R%p menor que 0,5 indicaram um possivel ajuste ao acaso ao usar o perfil RGB como descritor da
aceitacdo global dos mamdes. De qualquer maneira, a abordagem baseada no RGB médio produziu
modelos com melhor capacidade preditiva de amostras externas ao grupo de calibracdo (grupo
teste), tendo R? > 0,9 e menor RMSE entre as trés abordagens, além de boa congruéncia (R°m > 0,5)

entre valores medidos e preditos (FIGURA 7).

Tabela 7 - Parametros de desempenho dos modelos preditivos da aceitacdo global das frutas.

Banana Mamao

RGB Perfil % de ‘o Perfil % de

médio RGB cor RGB medio RGB cor

RMSE 0,26 0,14 0,32 0,33 0,14 0,42

Calibracao R2 0,86 0,96 0,61 0,94 0,99 0,89

n 109 94 98 57 48 54

RMSE 0,68 0,48 0,50 1,30 0,44 1,24

Randomizacdo de y R2 0,04 0,52 0,057 0,07 0,88 0,10
RZp 0,85 0,65 0,62 0,91 0,33 0,86

Validago cruzada RMSE 0,25 0,23 0,30 0,30 0,39 0,39
R2 0,87 0,88 0,65 0,95 0,92 0,91

RMSE 0,18 0,20 0,22 0,35 0,37 0,36

Teste R2 0,90 0,84 0,68 0,93 0,95 0,94

RZm 0,89 0,68 0,34 0,89 0,82 0,85

n 27 23 24 14 12 13

n : total — outliers
Fonte: Da autora (2021).

Figura 7 - Representacdo grafica dos valores medidos e preditos da aceitacdo global das frutas
com base nos modelos que apresentaram menor RMSE na etapa de teste.

B Mamio

7 8
EGB médio - MLE

751 RGB médio - MLR
6.5}

-

8
g

@
o

@

581

wn
wn

Aceitagio global predita

wm

Aceitagdo global predita

© Calibragio
0O Teste

.
3]

45¢

Validagdo
o Calibracio 4r
O Teste

O O IO

g O

1 1 T T 3_5 1 1 1 1 1 1 1
4 45 5 5.5 6 6.5 348 4 45 5 55 6 6.5 7 7.5
Aceitagio global medida Aceitagdo global medida

Fonte: Da Autora (2021).



38

Ribeiro et al. (2021) usaram dados fisicos e fisico-quimicos de morangos para
predizer a aceitacdo do consumidor usando calibracdo por floresta aleatoria. Para o
parametro docura ideal, os autores obtiveram R? de 0,86 e RMSE de 0,16 na fase de
treinamento e R? de 0,89 e RMSE 0,17 na validacdo. Desse modo, os valores de R” e
RMSE sdo proximos aos obtidos neste estudo.

Cejudo-Bastante et al. (2021) avaliaram o0 uso de imagens digitais com o intuito
de estabelecer o nivel de maturidade de sementes de uva com base nas suas
caracteristicas sensoriais (cor, dureza, amargor e adstringéncia) e instrumental (firmeza).
O uso de imagens digitais permitiu a caracterizagdo precisa do perfil sensorial e das
propriedades fisicas, havendo uma boa diferenciagdo das sementes ao longo do processo
de maturacdo e permitindo classificar as sementes em quatro estagios.

Koyama et al. (2021) usaram modelo de aprendizado de maquina e imagens
digitais obtidas com smartphone para predicdo de avaliacdo sensorial do frescor de
espinafre. Modelos baseados em Maquinas de Vetor de Suporte e em Redes Neurais
Acrtificiais classificaram com sucesso as amostras de espinafre com aceracea geral de
70% em quatro classes, 77% em trés classes e 84% em duas classes, o que foi
semelhante ao das avaliagGes do painel sensorial.

Considerando a media da faixa calibrada, os erros relativos dos modelos com
menor RMSE para o grupo teste foram de 2,39 e 4,40 % para docura ideal, 2,86 e 4,16
% para firmeza ideal e 3,32 e 6,28 % para aceitacdo global para bananas e mamdes
respectivamente.

Em geral, descritores baseados na média de RGB das imagens das frutas
produziram modelos com melhores capacidades preditivas de suas caracteristicas
sensoriais, ou seja, a coloracdo meédia de toda a fruta pareceu estar mais bem
correlacionada com seus aspectos sensoriais do que a informacéo de cor contida em cada
ponto (pixel) ou a proporgdo de cada cor exibida pela fruta. Isso pode ter ocorrido
devido a heterogeneidade na distribuicdo das cores pela superficie da casca de cada
fruta, o que é mais facilmente captado no sequenciamento da imagem pixel a pixel
(perfil RGB) ou ao obter a proporcéo de cada cor (% de cor) do que ao considerar sua
média de RGB.
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4.3 Modelos preditivos dos parametros instrumentais

Nesta etapa, foram construidos modelos para predicdo do teor de SST e da firmeza (N)
usando informac@es obtidas das imagens digitais das frutas usando as mesmas abordagens e
métodos de regressdo usados anteriormente.

Para predicdo do teor de SST, modelo baseado no perfil RGB teve melhor desempenho
na etapa de calibracdo para ambas as frutas, com R2 acima de 0,9 (TABELA 8). Entretanto,
assim como ocorrido em modelos para predicdo de caracteristicas sensoriais, 0 teste de
randomizacdo de Y indicou um possivel ajuste a acaso (R’p < 0,5) para 0 mamao. Na validacéo
cruzada, os valores de RMSE e R* ndo sofreram grandes variacdes quando comprados com 0s
valores obtidos na calibracdo. Os modelos mantiveram desempenho equivalente a calibracéo na
etapa de validacdo externa (grupo teste). Para banana, o modelo baseado no RGB médio teve o
menor RMSE (1,08 °Brix) e R* > 0,8, Apesar de 0 modelo baseado no perfil RGB ter tido o
menor RMSE (0,48 °Brix) para mamao, houve a indicacdo de possivel ajuste ao acaso como
discutido anteriormente. Entdo, o modelo com melhor desempenho para predi¢cdo do teor de
SST nos mamdes passou a ser aquele baseado no RGB médio, com RMSE de 0,63 °Brix e R*
de 0,76 para o grupo teste. Ainda considerando o grupo teste, os valores medidos e preditos

tiveram uma boa congruéncia (R’m > 0,5) conforme Figura 8.

Tabela 8 - Parametros de desempenho dos modelos preditivos dos SST das frutas.

Banana Mamaéo
RGB Perfil % de RGB Perfil % de
médio RGB cor médio RGB Cor
RMS 1,18 0,98 1,70 0,58 0,24 0,79
Calibraca E
alibragao R2 0,88 0,92 0,62 0,83 0,97 0,69
n 103 94 97 59 48 55
RMS 3,31 2,43 2,71 1,37 0,57 1,33
Randomizacéo de E
y R2 0,33 0,53 0,04 0,62 0,82 0,08
R?p 0,87 0,60 0,64 0,83 0,38 0,71
RMS 1,11 1,80 1,61 0,52 0,48 0,69
Validag&o cruzada E
R2 0,89 0,73 0,66 0,86 0,88 0,75
RMS 1,08 1,77 1,60 0,63 0,48 0,66
E
Teste R2 0,83 0,64 0,57 0,76 0,92 0,84
R2m 0,81 0,27 0 0,69 0,68 0,70
n 25 23 24 14 12 13

n: total — outliers, RMSE em °Brix
Fonte: Da autora (2021).
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Ma et al. (2021) desenvolveram um trabalho com objetivo de oferecer uma abordagem
ndo destrutiva e rapida para determinar o teor de SST em kiwis. Para digitalizar as superficies
inteiras dos kiwis foi utilizada uma camera de imagem hiperespectral no infravermelho
préximo. Os comprimentos de ondas na faixa de 1002-2300 nm foram extraidos para a
construcdo do modelo de calibracdo de SST por PLS. O modelo apresentou R? de 0,76 e
RMSE de 0,6 na etapa calibracdo R? de 0,74 e RMSE de 0,7 na validacéo cruzada, concluindo
qgue o método estudado é uma proposta promissora para mapeamento ndo destrutivo de SST
em kiwis. EIMasry et al. (2007) usaram imagens hiperespectrais para estimar alguns atributos
de qualidade do morando, dentre eles o teor de SST. O modelo apresentou R? de 0,80 e erro
médio padrdo de 0,22 para o conjunto de treinamento e R? de 0,80 e erro médio padrdo de
0,21 para validacdo. Portanto, os resultados do presente trabalho, baseado em imagens obtidas
com smartphone, foram comparaveis aqueles obtidos por meio de técnicas mais sofisticadas e
de maior custo, como as cameras hiperespectrais, constituindo uma ferramenta rapida e de

baixo custo com potencial para determinacéo do teor de SST em frutas.

Figura 8 - Representacdo grafica dos valores medidos e preditos de SST das frutas com base
nos modelos que apresentaram menor RMSE na etapa de teste.
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As trés abordagens foram capazes de gerar modelos validos para predi¢do da firmeza
das bananas e dos mamdes (TABELA 9), com excecdo daquela baseada no perfil RGB para
0s mamdes, a qual teve indicios de ajuste ao acaso de acordo com o teste de randomizacéao de
Y (R%<0,5). Este modelo também apresentou RMSE de validacdo cruzada
consideravelmente maior que o de calibracdo, reforcando sua baixa robustez. Nos demais
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casos, 0 R2 na etapa de calibracdo variou de 0,68 a 0,98 e os valores de R? e RMSE de
validagdo cruzada foram proximos aos de calibracdo. Na validacdo externa (grupo teste), o
modelo baseado na média de RGB teve o menor RMSE na predicdo da firmeza das bananas,
enquanto que o modelo baseado na proporcdo de cores da casca (% de cor) teve 0 menor
RMSE na predicéo da firmeza dos mamdes. Além disso, uma boa congruéncia (R’m>0,5)
entre os valores medidos e preditos por esses modelos foi verificada (FIGURA 9).
Considerando a média da faixa calibrada, os erros relativos dos modelos com menor
RMSE para o grupo teste foram de 5,84 e 12,82 % para teor de SST e 5,42 e 13,31 % para

firmeza para bananas e mamades, respectivamente.

Tabela 9 - Pardmetros de desempenho dos modelos preditivos da firmeza em frutas.

Banana Mamao

RGB Perfil % de RGB Perfil % de
médio RGB cor médio RGB cor

RMSE 0,24 0,35 0,26 11,92 6,28 10,18

Calibragéo R2 0,86 0,80 0,68 0,92 0,98 0,95
n 97 94 91 57 48 49
RMSE 0,62 0,66 0,45 41,21 16,96 42,14
Randomizacdo de y R? 0,042 0,30 0,04 0,63 0,82 0,10
R?p 0,85 0,63 0,69 0,90 0,39 0,90
Validagdo cruzada RMSE 0,23 0,47 0,24 10,89 15,02 9,18
R2 0,87 0,64 0,71 0,93 0,88 0,96
RMSE 0,20 0,42 0,35 10,51 12,49 7,83
Teste R2 0,84 0,72 0,41 0,94 0,93 0,97
R2m 0,78 0,28 0 0,93 0,74 0,93
n 24 23 22 14 12 12

n: total — outliers, RMSE em N
Fonte: Da autora (2021).
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Figura 9 - Representacdo grafica dos valores medidos e preditos da firmeza das frutas com
base nos modelos que apresentaram menor RMSE na etapa de teste.
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Xie et al. (2018) determinaram a cor e a firmeza de bananas usando um método de
selecdo de comprimentos de onda de imagens hiperespectrais. Para firmeza, 0 R? de
calibracdo foi de 0,759. Para validacdo cruzada, os valores de R? e RMSE foram de 0,719 e
3,181, respectivamente. Para predicdo (grupo teste), o R? foi de 0,736 com RMSE de 3,084 N.
Em outro estudo (LEIVA-VALENZUELA et al., 2013), imagens hiperespectrais foram
usadas parar predizer a firmeza de mirtilos. Na analise de quatro conjuntos de dados, 0s
valores de R? variaram de 0,88 e 0,92 na etapa de calibracdo, enquanto os valores de R?
ficaram entre 0,83 e 0,87 na etapa de validagcdo externa. Logo, 0 uso de imagens digitais
obtidas com smartphone foi capaz de fornecer modelos com desempenho equivalente aos
relatados em outros estudos que empregaram técnicas mais sofisticadas e de custo mais

elevado, tais como imagens hiperespectrais.
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5 CONCLUSAO

Informacbes extraidas de imagens digitais obtidas com smartphones foram
eficientes como descritores em modelos preditivos de parametros sensoriais e
Instrumentais em bananas e mamaes.

Uma vez que as respostas sensoriais para dogura, firmeza e aceitacdo global foram
obtidas por meio de consumidores ndo treinados, sua alta variancia pode limitar a
qualidade dos modelos obtidos, da mesma forma que a variabilidade natural da qualidade
entre as frutas amostradas. Mesmo assim, considerando a média da faixa calibrada de cada
parametro, os erros relativos dos melhores modelos obtidos podem ser considerados
aceitaveis para este tipo de aplicacéo.

Entre as trés abordagens para extracdo de informacdo das imagens digitais, quais
sejam a média de RGB da imagem, a quantidade de pixels em cada valor de RGB e a
porcentagem das diferentes cores exibidas pela fruta, a primeira foi a que teve, em geral,
um melhor desempenho na predicdo dos parametros sensoriais e instrumentais, sobretudo
das bananas.

Embora a abordagem baseada na proporcéo das cores da fruta (% de cor) tenha tido
desempenho aceitavel, mas inferior as demais, é importante salientar que este tipo de
obtencdo de informacdo de imagem deve ser menos susceptivel as distor¢es associadas as
condic¢des analiticas, tais como modelo de celular e tipo de iluminacdo, e por isso seu uso

ndo deve ser desconsiderado.
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