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RESUMO

Os azeites sdo conhecidos por seu alto valor nutricional. Seus pigmentos, as clorofilas e os
carotenoides, apresentam propriedades que vao além de sua funcdo na coloracéo, trazendo
beneficios a salde como compostos bioativos. A determinacdo desses pigmentos em azeites
normalmente é realizada por meio de métodos espectrofotométricos, que utilizam equipamentos
de custo relativamente elevado e que ndo permitem analise fora do laboratério. Por outro lado,
cameras de smartphones tém demonstrando grande potencial como instrumentos para analise
quimica. Assim, este trabalho teve como objetivo avaliar o potencial do uso de imagens digitais
obtidas com smartphone para determinar o teor de clorofilas e carotenoides em azeites. Imagens
de 46 amostras de azeite de oliva e abacate, colocadas dentro de uma cubeta de vidro, foram
obtidas utilizando um smartphone. Os dados foram obtidos em triplicata, totalizando 138
observacBes. Um conjunto de teste, externo a calibracdo, foi constituido de 25% das
observagdes. Componentes de cor nos sistemas RGB, Y, HSV, CMYK, Lab ou XYZ das
imagens dos azeites foram calibrados usando Regresséo Linear Mdltipla (MLR) e Maquinas de
Vetor Suporte por Minimos Quadrados (LS-SVM) contra os respectivos teores de clorofilas e
carotenoides obtidos pelo método espectrofotométrico. Um tipo de transferéncia de calibracédo
baseado em imagens de uma solugédo de FeCl3.6H20 foi proposto, avaliando sua aplicacdo em
diferentes condicfes analiticas, tais como smartphone e iluminacdo diferentes. Um bom
desempenho dos modelos foi observado para ambos 0s pigmentos, sendo que os modelos
construidos usando LS-SVM tiveram capacidades preditivas melhores que aqueles obtidos por
MLR. O tipo de iluminacdo influenciou mais os erros de predicdo dos modelos do que o tipo
de smartphone. No entanto, melhorias consideraveis foram obtidas ao aplicar a proposta de
transferéncia de calibracdo, diminuindo o erro e aumentando o R?, tanto para clorofilas quanto
para carotenoides. O melhor desempenho apds a aplicacdo da transferéncia de calibracao foi
obtido usando 0 modelo XYZ/LS-SVM para clorofilas e Y/LS-SVM para carotenoides, 0s quais
tiveram erro médio de 0,96 e 0,29 mg.Kg™? com R2 médio de 0,96 e 0,83 para clorofilas e
carotenoides respectivamente. Portanto, 0 método baseado em imagens digitais obtidas por
smartphone e a transferéncia de calibracdo proposta apresentaram grande potencial na
determinacdo de pigmentos naturais em 6leos vegetais, com boa precisdo sob diferentes tipos

de iluminag&o ou smartphone.

Palavras-chave: pigmento natural; calibragdo multivariada; imagem digital.



ABSTRACT

Olive oils are known for their high nutritional value. Its pigments, chlorophylls, and
carotenoids, have properties that go beyond their function in coloring, bringing health benefits
as bioactive compounds. The determination of these pigments in olive oils is usually carried
out using spectrophotometric methods, which use expensive equipment and which do not allow
analysis outside the laboratory. On the other hand, smartphone cameras have shown great
potential as instruments for chemical analysis. Thus, this work aimed to evaluate the potential
of using digital images obtained with a smartphone and multivariate calibration to determine
the content of chlorophylls and carotenoids in olive oils. Images of 46 samples of olive oil and
avocado, placed inside a glass cuvette, were obtained using a smartphone. The data were
obtained in triplicate, totalizing 138 observations. A test set, external to the calibration, was
made up of 25% of the observations. Color components in the RGB, Y, HSV, CMYK, Lab, or
XYZ systems of the olive oil images were calibrated using Multiple Linear Regression (MLR)
and Least Squares Support Vector Machines (LS-SVM) against the respective levels of
chlorophylls and carotenoids obtained by the spectrophotometric method. A type of calibration
transfer based on images of a FeCls.6H20 solution was proposed, evaluating its application
under different analytical conditions, such as different smartphones and lighting. A good
performance of the models was observed for both pigments, and the models built using LS-
SVM were superior to those obtained by MLR. The type of lighting influenced the prediction
errors of the models more than the type of smartphone. However, considerable improvements
were obtained when applying the calibration transfer proposal, decreasing the RMSE and
increasing the R2 for both chlorophylls and carotenoids. The best performance after applying
the calibration transfer was obtained using the XY Z/LS-SVM model for chlorophylls and Y/LS-
SVM for carotenoids, which had an average RMSE of 0.96 and 0.29 mg.Kg™* with an average
R2 0.96 and 0.83 for chlorophylls and carotenoids respectively. Therefore, the method based on
digital images obtained by smartphone and the proposed calibration transfer showed great
potential in the determination of pigments in vegetable oils, with good precision under different

types of lighting or smartphone.

Keywords: natural pigment; multivariate calibration; digital image.
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1 INTRODUGCAO

O azeite de oliva € um dos 6leos vegetais comestiveis mais importantes e antigos
produzidos no mundo. O azeite do tipo virgem é obtido do fruto da oliveira apenas por meio de
processos mecanicos, sem utilizacdo de solventes ou etapas de refino (GENOVESE et al.,
2015). Seu consumo tem aumentado em Vérias regiées no mundo devido principalmente ao seu
perfil sensorial altamente valorizado e por trazer varios beneficios para a saude (RAMOS-
GOMES et al., 2015). Além de apresentar um equilibrio entre acidos graxos saturados,
monoinsaturados e poli-insaturados, o azeite possui um elevado teor de antioxidantes, como
fendlicos e tocoferdis, que auxiliam na estabilidade oxidativa (CRIZEL-CARDOQOSO, 2014).

O azeite de abacate foi comparado ao azeite de oliva por muitos anos devido as altas
guantidades de &cidos graxos monoinsaturados e aos altos niveis de pigmentos (clorofilas e
carotenoides) que atuam como antioxidantes. E uma excelente fonte de importantes compostos
lipossollveis, como tocoferois, carotenoides e fitosterois, que reduzem o risco de doencas
cardiovasculares e trazem beneficios para a saide. Sua producéo é limitada e isso faz com que
0 azeite de abacate tenha um alto valor de mercado (WOOLF et al., 2009).

Os pigmentos presentes no azeite de oliva e abacate podem ser divididos em duas classes
principais: carotenoides e clorofilas, sendo a luteina e o B-caroteno os carotenoides majoritarios
no azeite de oliva virgem e a feofitina a e b sdo os pigmentos clorofila presentes em maior
guantidade (GANDUL-ROJAS & MINGUEZ-MOSQUERA, 1996). Além de sua funcdo na
coloracdo, os carotenoides apresentam beneficios a saide humana como compostos bioativos
que tem a fungdo provitamina A (B-caroteno e P-criptoxantina) e atividade antioxidante
(SEDDON et al., 1994). Ja as clorofilas, além de sua funcdo na coloracdo verde, apresentam
beneficios como atividade antioxidante e antimutagénica, além de prevenir doencas
degenerativas (FERRUZZI & BLAKSLEE, 2007).

Cada processo tecnolégico para obtengdo e/ou armazenamento de alimentos vegetais
esta associado com uma transformacdo especifica de seus pigmentos, como por exemplo,
clorofilas e carotenoides. Esse fato faz desses constituintes apropriados como indicadores de
qualidade de um produto (APARICIO-RUIZ & GANDUL-ROJAS, 2012). Além disso, 0s
consumidores primeiro julgam a cor dos alimentos e depois outros atributos como aroma e
sabor sdo observados. Assim, a agroindustria tem aumentado esforgos para medir e controlar a
qualidade de seus produtos. Por isso é importante desenvolver métodos efetivos para inspecao
da cor e composicdo dos alimentos de forma rapida e objetiva durante a producdo e

comercializagéo.
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Os métodos de analise comumente usados para avaliacdo da qualidade de azeites,
especialmente quanto & composicéo dos pigmentos, necessitam de preparo de amostras, uso de
solventes e técnicas analiticas que utilizam equipamentos de custo elevado, como anélises
espectroscopicas e cromatograficas (GOMEZ-CARAVACA et al., 2016). Para determinar a
guantidade total de pigmentos em uma amostra sdo utilizados normalmente o0s
espectrofotbmetros, que operam nas regibes do ultravioleta e visivel do espectro
eletromagnético.

Em alternativa aos espectrofotometros, tem sido estudado e implementado o uso de
sistemas que realizam analises colorimétricas por imagens digitais obtidas por cAmeras digitais,
scanners, webcams e cameras de smartphone, ferramentas essas que podem introduzir maior
mobilidade aos procedimentos analiticos, permitindo de maneira mais facil a realizagdo de
analises in situ.

Recentemente, algumas pesquisas usando imagens digitais foram aplicadas com sucesso
em andlises para classificar 6leos vegetais comestiveis quanto ao tipo e estado de conservacao
(MILANEZ & PONTES, 2014; GODOQY et al., 2020) e autenticar e quantificar adulteracGes de
azeites por misturas com outros 6leos vegetais refinados (HAKONEN & BEVES, 2018; MAI
& LE, 2020; DHANDE & SUSHIR, 2018; SONG et al., 2020). Os resultados obtidos por esses
autores mostraram que os métodos baseados em visdo computacional representam uma técnica
promissora para 0 monitoramento da qualidade de 6leos comestiveis, sendo uma técnica
simples e de baixo custo.

Neste contexto, o desenvolvimento de um sistema de analise colorimétrico por imagens
digitais portatil pode ser utilizado em substituicdo ao espectrofotdmetro, contribuindo para
otimizar o tempo de andlise, sem a necessidade de transporte e o acondicionamento das
amostras, constituindo ferramentas analiticas mais simples e que geram pouco ou nenhum
residuo.

Assim, o objetivo deste trabalho foi desenvolver um método baseado em calibracéo
multivariada de dados de imagens digitais obtidas por um smartphone para determinar o teor
de clorofilas e carotenoides em azeite de oliva e abacate. Além disso, um método de
transferéncia de calibracdo que permite o uso de um modelo de calibracdo primario por um
conjunto de dados de predicao obtidos em outras condi¢fes analiticas foi proposto e testado sob

diferentes tipos de iluminacdo e modelo de smartphone, bem como método de calibracdo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Azeites

2.1.1 Azeite de oliva

A oliveira (Olea europaea L.) € uma arvore de porte médio que raramente ultrapassa 0s
seis metros de altura. E nativa da regido mediterranea e considerada uma das arvores mais
antigas. Seu fruto é constituido por pericarpo e carogo. O pericarpo € composto pelo epicarpo
ou casca, pelo mesocarpo ou polpa e pelo endocarpo, que contém o carogo. A polpa representa
de 66 a 85% do peso do fruto, o endocarpo de 13 a 30% e a casca de 1,5 a 3,5%, e, 0 carogo
ndo excede a 3% do peso do fruto. No pericarpo, encontra-se cerca de 96 a 98% do total de 6leo
da azeitona e o restante, isto €, 2 a 4%, no caroco (RAPOPORT, 2004).

O azeite de oliva é um 6leo com coloragdo verde amarelada obtido do fruto da oliveira
exclusivamente mediante extracdo mecanica das azeitonas, ndo sendo permitida a extragdo com
uso de solventes, reesterificacio ou mistura com o6leos de outra natureza (CODEX
ALIMENTARIUS, 2001; INTERNATIONAL OLIVE COUNCIL, 2015). Atualmente, cerca
de 70% do azeite é produzido nos paises do Mediterraneo, como, Espanha, Turquia, Grécia,
Itdlia, Marrocos e Tunisia. (FOSCOLOU et al., 2018). No Brasil, as regides sul e da Serra da
Mantiqueira tém se mostrado aptas a producdo de azeitonas, ja contando com alguma producéo
de azeite de oliva de alta qualidade, embora em pequena escala quando comparada a producéo
de paises da Europa.

O azeite de oliva é composto principalmente por triacilgliceréis e uma pequena
guantidade de &cidos graxos livres, glicerol, fosfatideos, pigmentos, compostos de sabor e
esterdis. Sua composicdo consiste em aproximadamente 14% de acidos graxos saturados,
incluindo 13% de acido palmitico (C16:0) e 1,5% de &cido estearico (C18:0), e 85% de acidos
graxos insaturados, incluindo 70% de acido oleico (C18:1 ®-9), 15% de &cido linoleico (C18:2
®-6) e 3,5% de &cido palmitoleico (FOSCOLOU et al., 2018).

Os beneficios do azeite podem ser atribuidos aos acidos graxos monoinsaturados, em
particular o &cido oleico, presente em grande quantidade (LOMBARDO et al., 2018;
BRUSCATTO et al., 2017). Compostos fendlicos, pigmentos polares (feofitinas e clorofilas),
dialcoois triterpénicos, esterdis, alcoois triterpénicos, tocoferdis, hidrocarbonetos (esqualeno e
[B-caroteno) e xantofilas s&o componentes presentes em menor quantidade e que foram

reconhecidos como compostos saudaveis além de contribuir para as propriedades
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organolépticas do azeite (GAVAHIAN et al., 2019). A concentracdo desses compostos depende
do estdgio de maturacdo e variedade das azeitonas, além das condic¢Ges climaticas, manejo e
sistema de extracao do 6leo (LOMBARDO et al., 2018; RAMOS-ESCUDERQO et al., 2015).
A estabilidade oxidativa do azeite depende de varios fatores, entre os quais, a
variedade e o grau de maturacdo das azeitonas utilizadas na sua producdo. Este tltimo tem um
papel fundamental na composi¢do quimica da azeitona e, consequentemente, na sua resisténcia
a oxidacdo que € atribuida, sobretudo, a dois fatores: a composi¢do em acidos graxos, e a
presenca de compostos minoritarios com atividade antioxidante elevada, principalmente
tocoferois e polifenois, mas também clorofilas e carotenoides (MATOS et al., 2007).

Os principais antioxidantes do azeite sdo os carotenoides e os compostos fendlicos
(RAMOS-ESCUDERO et al., 2015). Com isso, varios estudos revelam a importancia do azeite
de oliva extra virgem na reducdo da oxidacdo lipidica e do DNA, diminuindo a incidéncia de
cancer, doengas cardiovasculares e neurodegenerativas, diabetes, obesidade, osteoporose e
diminuicdo da pressdo sanguinea em pacientes hipertensos, além de atividade antimicrobiana e
anti-inflamatoria (CICERALE et al., 2012; FUNG et al., 2009; LOMBARDO et al., 2018;
OWEN et al., 2004). Portanto, o azeite de oliva extra virgem possui caracteristicas sensoriais
unicas e beneficios a salde, além de ser uma boa fonte de antioxidantes e acidos graxos
essenciais (BRUSCATTO et al., 2017; RAMOS-ESCUDERO et al., 2015).

2.1.2 Azeite de abacate

O abacate (Persea americana Mill.) é uma fruta com alta produtividade e pertence a
familia Lauraceae. O abacate possui grandes quantidades de 6leo e por isso tem sido usado na
producdo de azeite. Assim como o azeite de oliva, o azeite de abacate é obtido do mesocarpo
da fruta e possui propriedades semelhantes. Embora tenha caracteristicas sensoriais distintas do
azeite de oliva, os indices de controle de qualidade e composi¢do dos acidos graxos sao
parecidos, podendo ser utilizado como substituto do azeite de oliva na alimentacdo humana,
com iguais beneficios a saude (OLIVEIRA et al., 2010).

Abacates sdo conhecidos por apresentarem quantidades consideraveis de pigmentos
incluindo clorofilas e carotenoides. Os tipos e concentragdes dos pigmentos presentes no azeite
de abacate sdo importantes indicadores da qualidade do produto (aparéncia) e também para a
satde (ASHTON et al., 2006).

No azeite de abacate virgem a concentracdo relativa de &cidos graxos saturados,

monoinsaturados e poli-insaturados é de aproximadamente 13-14%; 69-71% e 14-16%
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respectivamente. Os principais acidos graxos presentes no azeite de abacate sdo: acido oleico
(64-67%), &cido palmitico (12-13%) e &cido linoleico (13-15%) (FLORES et al., 2014).

O azeite de abacate pode ser usado como ingrediente em alimentos funcionais por ter
uma grande quantidade de acidos graxos monoinsaturados e compostos em menor quantidade
que apresentam beneficios a salde, como esterois, alcoois, hidrocarbonetos, tocoferois e
carotenoides (BERASATEGI et al., 2012). Um estudo realizado por Ortiz-Avila et al. (2015)
mostrou que o 6leo de abacate possui uma variedade de moléculas bioativas, incluindo
antioxidantes lipofilicos e acido oleico (C18:1) que diminuem o estresse oxidativo no figado,
cerebro e mitocéndrias renais em animais diabéticos.

Este azeite pode ser consumido puro e adicionado frio a saladas, ou usado no preparo
de alimentos, ou ainda em formulac@es para aplicagdo em farmacéuticos e cosméticos. Nesse
ultimo caso, a parte insaponificavel, contendo carotenoides, clorofilas e tocoferdis, e 0s
compostos fenolicos sdo o maior interesse devido as suas propriedades antioxidantes e anti-
inflamatorias (ZHANG, HUBER, & RAO, 2013; KOSINSKA et al., 2012).

2.2 Pigmentos naturais em 6leos vegetais

Comercialmente, a cor é uma das caracteristicas mais importantes para os alimentos,
uma vez que influencia na decisdo de compra por ser facil de analisar pelo consumidor. Apesar
de ndo ser considerada na andlise sensorial do azeite, a cor € uma propriedade organoléptica
que influencia nas escolhas tanto do consumidor quanto do provador. Por isso, durante a analise
sensorial de azeites € usado um copo azul para que o provador ndo seja influenciado pela cor
(MELGOSA et al., 2009).

Pigmentos naturais sdo substancias presentes em células e tecidos de plantas e animais
que conferem cor, atributo fundamental para avaliacdo da qualidade dos alimentos
(FENNEMA, 2010). Os pigmentos no azeite de oliva e do azeite de abacate podem ser divididos
em duas classes principais: carotenoides e clorofilas (LAZZERINI, 2017). Além disso, a
bioatividade dos pigmentos esta associada a propriedades saudaveis para varios Orgdos
humanos, como por exemplo, o cérebro (HAMMOND, 2015).

Os carotenoides encontrados nos azeites sdo [-caroteno, luteina, violaxantina,
neoxantina e outras xantofilas, e os derivados de clorofila sdo clorofilas a e b, feofitinasae b e
outros derivados minoritarios (MINGUEZ-MOSQUERA et al., 1992).

Como os azeites sdo ricos nesses dois pigmentos, sua determinagdo é importante, uma

vez que além de contribuirem para a coloracdo dos azeites, também estdo relacionados a
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bioatividades relevantes e apresentam papel importante na estabilidade oxidativa (AYADI et
al., 2009).

2.2.1 Carotenoides

Os carotenoides formam um grupo de pigmentos naturais com aproximadamente 700
representantes que apresentam coloracdo amarela, laranja ou vermelha, a exce¢do dos
carotenoides fitoeno e fitoflueno que sao incolores. Os carotenoides sdo compostos lipofilicos
com estrutura bésica de tetraterpenos (C40), formados a partir de unidades isoprendides de 5
carbonos (Figura 1) (MESQUITA et al., 2017).

Figura 1 - Estrutura quimica de alguns carotenoides presentes no azeite de oliva.
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Esses pigmentos sdo encontrados na natureza principalmente na forma trans e séo
divididos em duas classes: carotenos (B-caroteno, a-caroteno, licopeno, entre outros) e
xantofilas (com oxigénio na cadeia). O oxigénio nas xantofilas pode se apresentar na forma de
hidroxila, epoxi ou carboxila. A cadeia pode ser aciclica (como o licopeno), monociclica (como
0 y-caroteno) ou biciclica (a- e p-caroteno) (RODRIGUEZ-AMAYA & KIMURA, 2004).
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Quando absorvidos pelo organismo atuam como antioxidantes, eliminando os radicais
livres. Além disso, possuem a capacidade de se converterem em vitamina A, sendo entdo
denominados carotenoides provitamina A, desempenhando um papel nutricional importante
(PENTEADO, 2003). Apenas os carotenoides que possuem o anel -ionona € que possuem essa
atividade provitamina A, sendo o -caroteno o que apresenta maior atividade. Estima-se que 0s
carotenoides pro-vitaminicos A presentes em frutas e vegetais fornecam de 30 a 100% da
exigéncia de vitaminas para a populagédo (FENNEMA, 2010).

Quando ainda presentes na célula da planta, sdo muito estaveis e logo que rompida a
célula, podem sofrer degradacao através das lipoxigenases, que sdo enzimas responsaveis por
catalisar a oxidagdo dos carotenoides (PENTEADO, 2003). A degradacdo oxidativa é induzida
por acdo da luz, de metais e de oxigénio, constituindo uma das principais perdas de carotenoides
(FENNEMA, 2010). A perda ou alteracdo na coloracdo destes pigmentos indica degradacdo ou
modificacdo estrutural (RODRIGUEZ-AMAYA e KIMURA, 2004).

Os carotenoides, em conjunto com os tocoferdis e os compostos fendlicos contribuem
para a estabilidade oxidativa do azeite (GIUFFRIDA et al., 2007). Além disso, 0 interesse no
estudo desses compostos esta relacionado também com sua atividade antioxidante (KIM et al.,

2007) e na prevencdo do cancer (LIU et al., 2009).

2.2.2 Clorofilas

As clorofilas sdo encontradas nos cloroplastos presentes nas folhas e outros tecidos
vegetais, sendo 0s pigmentos naturais mais abundantes. Localizam-se nos cloroplastos
juntamente com outros pigmentos chamados acessérios, como por exemplo, os carotenoides
(caroteno e xantofilas). Sdo moléculas que possuem o0 magnésio como atomo central, com uma

estrutura macrociclica assimétrica e totalmente insaturada (Figura 2) (STREIT et al., 2005).
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Figura 2 - Estrutura quimica basica das clorofilas.
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Sob alta radiacdo, as clorofilas sdo foto-oxidadas, e quando na presenca dos
carotenoides, essa foto-oxidacdo pode ser prevenida. No geral, sdo pigmentos muito instaveis
e sensiveis na presenca de luz, aquecimento, oxigénio e a degradacdo quimica. Este fato
demonstra que pode ocorrer prejuizo em produtos que contenham clorofila que sejam
indevidamente acondicionados (STREIT et al., 2005).

As clorofilas podem agir como sensibilizadoras, gerando oxigénio singlete durante a
exposicdo a luz na presenca de oxigénio, enquanto os carotenoides sdo conhecidos como
desativadores das espécies reativas de oxigénio, protegendo as plantas da fotodegradacao
(FENNEMA, 2010). A producéo de oxigénio singlete pelas clorofilas ndo € restrita a extratos
de pigmentos aquosos, mas também ocorre em solventes menos polares como o éleo. Por essa
razdo, um 6leo contendo um alto contetddo de clorofilas ou produtos da degradacéo deve ser
estocado no escuro e em temperatura reduzida (SCHOEFS, 2002). Por outro lado, as clorofilas
tem apresentado efeitos positivos em inflamagéo, processos anémicos, purificagdo do sangue e
prevencédo do cancer (I’'NANC, 2011).

2.3 Determinacao de pigmentos em 0leos vegetais

Clorofilas e carotenoides sdo compostos de ocorréncia natural encontrados em
guantidades variadas em Gleos vegetais. Sdo pigmentos que sdo desejaveis em alguns 6leos
como o azeite de oliva, mas sdo removidos de outros Oleos vegetais durante o refino
(SEPPANEN et al., 2003).

Varios métodos analiticos baseados em HPLC tém sido propostos para identificar e
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quantificar clorofilas, carotenoides ou ambos. A maioria desses métodos necessita de extracdo
desses pigmentos com solventes da matriz lipidica do azeite (MINGUEZ-MOSQUERA, 1990).

Os primeiros estudos dos pigmentos em azeite de oliva virgem foram realizados por
Minguez et al. (1990) e Gandul et al (1996) utilizando cromatografia liquida de alta
performance (HPLC).

Fraser and Frankl (1985) isolaram derivados de clorofila do 6leo de soja por
cromatografia utilizando uma coluna de celulose e separaram por HPLC. Outros estudos
utilizaram HPLC para determinar simultaneamente clorofilas, feofitinas, p-caroteno, e também
tocoferdis e tocotriendis em azeite de oliva e 6leo de soja (SEPPANEN et al., 2003).

Jimenez (2003) utilizou espectroscopia de transmitancia por infravermelho visivel-
préximo (VIS-NIRS) para monitorar o teor de clorofilas e carotenoides em azeite de oliva. Em
2008, Sikosrka e colaboradores utilizaram técnicas de fluorescéncia para monitorar o teor de
clorofilas em éleo.

Embora tais técnicas sejam eficientes na analise qualitativa e quantitativa de pigmentos
naturais em diversos produtos alimenticios, incluindo 6leos, a espectroscopia UV-Vis ainda é
uma técnica muito usada para este fim (LOPEZ-MUNOZ, ANTONIO-PEREZ & DIAZ-
REYES, 2015). O fato de que o 3-caroteno e os pigmentos clorofila exibirem forte absorgdo na
regido do visivel fazem deles adequados para analises por UV-vis. Além disso, o uso de
fluorescéncia e espectrometria UV-Vis em série foram demonstrados por Ye e colaboradores
(2001).

Um método espectroscdpico, baseado na analise quantitativa de toda absorcdo no
espectro na faixa de 390 a 720 nm em UV-Vis para amostras de azeite de oliva, foi desenvolvido
para determinar a concentracdo de quatro pigmentos principais: p-caroteno e luteina entre os
carotenoides e feofitina a e b entre os derivados de clorofila. A vantagem desse método foi
rapidez e a dispensa de preparo de amostra (DOMENICI et al., 2014). Outro método para
analise de azeite de oliva virgem e extra virgem por UV-Vis em combinacdo com quimiometria
foi desenvolvido e os autores concluiram que foi um método viavel para 0 monitoramento de
processos de autooxidacao de 6leos comestiveis e também para avaliar a qualidade de azeites
de oliva em diferentes embalagens (GONCALVES et al., 2018).

Apesar das vantagens que cada uma dessas técnicas citadas apresenta, a maioria delas
necessita de preparo de amostra, utilizam equipamentos caros, consomem tempo, além de serem
métodos que ndo permitem a realizacdo de analises fora do laboratdrio e necessitarem de méo
de obra altamente qualificada para a realizacdo das analises. Por outro lado, com o avanco da

tecnologia, principalmente das cameras e hardwares de smartphones, o uso de imagens digitais
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em analises quimicas tem permitido o desenvolvimento de métodos de baixo custo, rapidos e
ndo destrutivos, podendo ser aplicados no local por produtores primarios, supermercados ou
mesmo consumidores (NIELS et al., 2019).

2.4 Imagens digitais como descritores para a predicédo de parametros quantitativos

Desde o inicio do desenvolvimento da quimica, os cientistas notaram que a cor de
uma solucéo pode indicar a ocorréncia de uma reacdo quimica e que a intensidade da cor de
uma solucdo pode ser relacionada a concentracdo dos produtos que estdo envolvidos nessa
reacdo. Nos Ultimos anos, as publica¢des contendo a palavra “Colorimetria” na area de Quimica
Analitica do Web of Science eram praticamente constantes, mas esse nimero vem aumentando
desde 2007 (FIGURA 3). Isso se deve principalmente pelo avanco da tecnologia que tem
facilitado a obtencdo de imagens com alta qualidade com dispositivos cada vez mais acessiveis,
trazendo uma maior simplicidade aos procedimentos analiticos e também permitindo a

realizacdo de anélises fora do laboratorio.

Figura 3 - Numero de publicacdes na Web of Science contendo a palavra “colorimetria”.

500
8450
%400
§ 350
o
8_300
%250
8200
aE) 150
S 100
b
50 II
o imninlnnl
O AN ML OMNMNOODOOODO A ANMSTLW OO O
OO OO OO0 00O ddddddddd-dqN
eoNeoNoNoNolNololNolNoloNolNolNolNoeolNololollollollollao)
AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN NN

ANo

Fonte: Do autor (2021).

O atual crescimento no desenvolvimento de smartphones criam oportunidades
interessantes para o desenvolvimento de novas ferramentas analiticas confidveis e rapidas,
como por exemplo, analises na area de alimentos para inspecdo visual de frutas (BUTZ et al.,
2005), na area de quimica forense para deteccdo de metanfetamina (CHOODUM et al., 2013)
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e até mesmo na area da saude para diagnostico de insuficiéncia renal através da determinacéo
de creatinina na urina (DEBUS et al., 2015), uma vez que os smartphones ou celulares com
camera sao aparelhos portéateis, baratos, leves e em sua maioria equipados com cameras de alta
resolucio (LOPEZ-RUIZ et al., 2014).

Quando utilizadas para anélise colorimétrica, uma imagem obtida pode ser enviada
para um laboratorio externo, onde os dados serdo analisados por um especialista e o0 resultado
retorna para o analista (idealmente em tempo real). No caso de smartphones, essa anélise pode
ser feita no proprio aparelho utilizando cameras integradas e microprocessadores internos com
o0 auxilio de algum aplicativo para realizar o processamento de imagens, evitando a necessidade
de computadores ou elementos externos e fornecendo resultados rapidos e precisos (LOPEZ-
RUIZ et al., 2014). A imagem pode ainda ser enviada via internet para um computador ou
servidor onde serd realizada a analise, retornando rapidamente o resultado para o analista
(KANCHI et al., 2018).

Uma imagem digital pode ser definida como uma matriz de m linhas e n colunas que
possuiu um conjunto finito de pixels. Apos a digitalizacdo da imagem, as informacdes de cor
sdo convertidas em matrizes numéricas e armazenadas no computador. Essas matrizes,
inicialmente binarias (1 e 0), sdo transformadas em uma matriz de pontos, sendo cada ponto
associado a um pixel na imagem e cada pixel tendo uma intensidade especifica (SHU et al.,
2016).

A imagem digital é representada por uma funcéo bidimensional de intensidade da luz f
(m,n), onde os valores de m e n representam as coordenadas espaciais e a amplitude de f
representa a iluminacéo e refletdncia ou o nivel de cinza da imagem no ponto (GONZALES &
WOODS, 2010). Estas imagens podem ser produzidas por diversos equipamentos, incluindo
cameras de video e fotograficas digitais, scanners, aparelhos de raios-X, microscépios
eletronicos e aparelhos de ultrassom, como também webcams e smartphones (DAMIRCHI &
HEIDARI, 2018; THAJEE et al., 2018).

Ledley em 1964 publicou um dos primeiros trabalhos utilizando imagens digitais com
finalidades analiticas quantitativas, onde imagens de estruturas de células nervosas e fibras
musculares foram geradas por um scanner EDS e foram enviadas para microprocessadores que
analisaram quantitativamente os dados para poder agrupar os objetos registrados.

Nesse tipo de analise, modelos de cor sdo utilizados para classificar e quantificar as
cores de acordo com alguns atributos como tonalidade, saturacdo e luminosidade (LEAO et al.,
2007). Com os modelos de cor é possivel especificar as cores de uma forma padrdo, tendo-se

basicamente um sistema de coordenadas tridimensionais e um subespaco dentro desse sistema
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onde cada cor € representada por um unico ponto (GONZALES & WOODS, 2010).

O modelo RGB é o mais popular e pode ser definido como um sistema tridimensional
de coordenadas cartesianas, baseado em trés cores (vermelho — 700 nm, verde — 546,1 nm e
azul — 435,8 nm), sendo esse o modelo de cores mais utilizado para processamento e
armazenamento de dados digitais de imagens.

A cor de uma imagem digital é geralmente dada em 24 bits (8 bits R + 8 bits G + 8 bits
B) formando um espaco de cor aditivo, onde a combinacao dessas trés cores forma uma ampla
gama de novas cores. A intensidade de cada um desses canais varia de 0 a 255 e podem ser
formadas 16.777.216 cores (256° ou 224) (FIRDAUS et al., 2014). O valor que cada pixel possui
é chamado de intensidade e esta relacionado diretamente com a quantidade daquela componente
de cor na imagem. A separacao das matrizes RGB pode ser feita facilmente utilizando softwares
matematicos para tratamento de dados matriciais, de forma que se pode calcular a intensidade
de cor isolada para cada canal RGB (MORAIS & LIMA, 2015; CHRISTODOULEAS et al.,
2015).

O subespaco de cores de interesse é 0 cubo, apresentado na Figura 4, no qual os valores
RGB primarios estdo em trés vértices; as cores secundarias ciano, magenta e amarelo estdo em
outros trés vértices; o preto esta na origem e o branco esta no vértice mais distante da origem.
Nesse modelo, a escala de cinza (pontos de valores RGB iguais) estende-se do preto até o branco
ao longo do segmento de reta que une esses dois pontos. As diferentes cores nesse modelo sao
pontos no cubo ou dentro dele e sdo definidas por vetores que se estendem a partir da origem
(GONZALES & WOODS, 2010; SHU et al., 2016).

Figura 4 - Modelo de cor RGB representado geometricamente
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O uso do padrdo RGB como resposta analitica esta fundamentado no fato de que os
valores de RGB variam proporcionalmente com a cor em uma reagdo colorimétrica ou com a
concentracdo de um analito. Este efeito pode estar associado a variagdo da concentracao de uma
substancia de interesse, e é baseado nesse principio que as analises com imagens digitais sdo
empregadas em quimica analitica quantitativa (SANTOS et al., 2015).

A cor pode ser determinada usando instrumentos especificos, como detectores de cor
digital, colorimetros comerciais, fotodetectores ou espectrofotdmetros, ou usando dispositivos
de imagem, como cameras digitais CCD e CMOS digitais, scanners e, nos Gltimos anos,
cameras de smartphones (LOPEZ-RUIZ et al., 2014).

Nessa estratégia, a luz é direcionada a amostra e parte dessa radiacao é absorvida e parte
refletida, a qual é captada pela cdmera do smartphone. A imagem de uma regido do
compartimento que contém a amostra/padrdo é adquirida pelo smartphone e parametros da
imagem, como as cores do sistema RGB, sdo mensuradas e relacionadas com a concentracao
das espécies (SANTOS et al., 2015).

As cores, bem como suas mudangas, podem ser quantificadas usando componentes de
outros espacos de cores além do modelo RGB. O espaco de cor HSV define as cores usando as
componentes H (matiz) que se refere a componente espectral dominante como vermelho, verde
e azul com valores que variam de 0 a 360, S (saturacdo) que representa a concentracdo da
componente espectral dominante e V (valor) que se refere ao brilho, sendo que S e V variam de
0 a 1. As componentes do sistema HSV podem ser obtidas através do espaco de cor RGB por
meio de calculos (XU et al., 2016).

O modelo de cor CIELab foi criado pela CIE (Comisséo Internacional de Iluminagdo -
Commission Internationale d’Eclairage) com 0 objetivo de melhorar a uniformidade das cores
que sao percebidas pelo sistema visual humano. No espaco CIELab as cores sdo descritas pelo
valor de Luminosidade (L*) e vai de 0 (preto) a 100 (branco), coordenada a* (que varia de verde
se negativo a vermelho se positivo) e coordenada b* (que varia de amarelo se positivo a azul se
negativo) que sdo componentes cromaticos variando de -120 a +120 (LEAO et al., 2007).

O modelo de cor CIEXYZ é baseado nas componentes X (vermelho), Y (verde) e Z
(azul), onde os trés valores especificam as quantidades dessas componentes para descrever uma
cor do espectro de luz visivel. O modelo CIEXYZ é o modelo gerado a partir das fungdes de
matizacdo de cores e a partir de formulas matematicas é possivel especificar uma cor em outros
modelos conhecidos (LEITE, 2006).

O sistema de cor CMYK emprega as componentes ciano, magenta e amarelo, além do

K representando a cor preta. Os valores associados a esse sistema variam de 0 a 100% para cada
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componente, sendo que cada cor é gerada pela combinacdo de diferentes valores das
componentes C, M, Y e K representando um sistema aditivo de cores assim como o0 RGB
(FERNANDES et al., 2020).

Em sistemas de cor como YUV e YIQ, a componente Y (luma) é uma soma ponderada
de R, G e B com correcdo gama (que transforma RGB linear em ndo linear R’G’B’) baseada
em sua contribuicdo para a luminosidade percebida. Os componentes da equacédo de luma (Y =
0,299R’ + 0,587G’ + 0,114B’) séo baseados na sensibilidade da visdo humana para cada uma
das componentes de cor RGB, sendo uma aproximacéo da resposta de luminosidade da visdo
(POYNTON, 2012).

2.5 Uso de dispositivos moveis em anélise quimica

Vaérios estudos tém destacado as vantagens da utilizacdo de smartphones para analise
colorimétrica. Coutinho et al. (2017) utilizaram imagens digitais obtidas através de um
smartphone para prever a concentracdo de &cido ascorbico (AA) em solucdo aquosa. Foram
utilizadas solucbes padrdo de AA e suplementos de vitamina C comerciais. Os resultados
obtidos foram satisfatorios (erros relativos < 4%) e diferencas ndo significativas com 95% de
confianca entre o teor de AA estimado pelo método de imagem digital e os valores de referéncia,
destacando ainda o curto tempo de andlise, baixo custo, simplicidade e portabilidade da
instrumentacao utilizada.

Um estudo realizado por Souza et al. (2014) mostrou a viabilidade da utilizacdo de uma
camera digital convencional, uma cadmera de smartphone, um microscépio éptico e um scanner
como dispositivo de captura de imagem de microzonas impressas para quantificar Fe>* em
amostras farmacéuticas. Os autores concluiram que os dados obtidos utilizando as imagens
digitalizadas ndo diferiram estatisticamente dos dados obtidos pelo método
espectrofotométrico.

Jia et al. (2015) propuseram uma nova abordagem de calibracdo de cores obtidas por
uma camera de smartphone para um arranjo de sensores colorimétricos. A calibracdo foi
realizada com imagens tiradas por diferentes marcas de smartphones, sob diversas condi¢oes
de luz ambiente e em diferentes distancias ou angulos de imagem. Essa calibracdo foi aplicada
com sucesso na deteccdo de glicose na urina por um arranjo de sensores colorimétricos. As
imagens foram capturadas por uma camera de smartphone (Figura 5) e diferentes concentragdes
de glicose na urina foram bem discriminadas ap6s uma analise de agrupamento hierarquico

(HCA). O método de calibragdo simples tornou a camera do smartphone um leitor portatil para
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a determinacéo colorimétrica.

Figura 5 - Exemplo de cAmera de smartphone sendo utilizada para captura de imagem de sensores
colorimétricos.
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Fonte: Jia et al. (2015).

Mathaweesansurn et al. (2017) utilizaram um smartphone com o auxilio de um
aplicativo chamado “Albumin smart test” para quantificar albumina na urina. A reagao entre a
albumina e éster etilico de tetrabromofenolftaleina (TBPE) na presenca de Triton X-100 foi
utilizada como principio de deteccdo. O aplicativo foi desenvolvido para capturar imagens de
amostras de urina sem a utilizacdo de aparato extra para controle da iluminacdo. Imagens da
amostra foram capturadas por uma camera de smartphone e processadas pelo aplicativo. O teste
foi realizado a luz ambiente sem a necessidade de algum mddulo integrado ao dispositivo para
controle da iluminacdo. Além das vantagens de portabilidade, facilidade de implementacéo e
analise réapida (3 min.), a determinacdo da albumina apresentou alta precisdo (RSD < 2,5%) e
alta exatidao (Recuperacdo = 98,7% = 1,6). Além disso, o dispositivo mével foi aplicado com
sucesso ao diagnostico de microalbumina.

Martinkova e Pohanka, (2016) desenvolveram um método utilizando a camera
integrada do smartphone para detectar a mudanca de cor da rea¢ao entre enzimas imobilizadas
por uma membrana de sol-gel em bolhas (glicose oxidase e peroxidase — enzimas necessarias
para determinacdo colorimétrica de glicose) com substrato glicose e dicloridrato de o-
fenilenodiamina (0-PD). A mudanca de cor foi monitorada pela cdmera do smartphone. A
intensidade da cor foi expressa pelo modelo de cor RGB e os dados numéricos foram obtidos
representando a concentracdo da glicose. O teste apresentou boa correlagéo de intensidade de
cor com a concentragéo de glicose e baixo limite de detecgdo (750 mmol.L) para a glicose no
sangue. Além disso, o sensor foi considerado de baixo custo e simples para analisar 0s niveis
de glicose no sangue com perspectivas promissoras no campo de dispositivos portateis.

Essa praticidade e simplicidade da utilizacdo de smartphones para analises

colorimétricas também pode ser utilizada para demonstrar os principios analiticos para
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estudantes. Koesdjojo et al. (2015) desenvolveram um método simples e direto para fabricacédo
de um dispositivo microfluidico que pode ser utilizado para varios testes colorimétricos.
Através da utilizacdo destes dispositivos e do uso de uma cdmera de smartphone com um
aplicativo de leitura de cores RGB para medir a intensidade da cor, esses testes colorimétricos
podem ser realizados em poucos minutos. No experimento realizado, os alunos criaram seus
proprios dispositivos microfluidicos com suprimentos de laboratério comuns e determinaram a
concentragdo de Fe?* e Cu #* por colorimetria. Os alunos utilizaram seus proprios dispositivos
portateis para executar a analise usando a camera do smartphone como leitor.

Masawat et al. (2016) fabricaram um colorimetro de imagem digital para
determinacdo de ferro total em dgua. Um aplicativo para o dispositivo foi projetado utilizando
a teoria da distancia Euclidiana para determinar o teor de ferro. O aplicativo registra os
componentes de cor armazenando valores de vermelho, verde e azul, além de calcular a matriz,
a saturacdo, brilho e valores de cinza usando a teoria de cores padrdo. Os valores obtidos a partir
das imagens de solucGes alaranjadas de ferro (II) com 1,10-fenatrolina foram coletados e
utilizados para avaliar a concentracdo total de ferro em amostras de &gua. O colorimetro
alcancou um limite de quantificacdo de 0,1 mg.Kg?. Os resultados demonstraram que o
colorimetro foi promissor para esse tipo de anélise, sendo que quando comparado com o método
de referéncia ndo apresentou diferenca estatistica com um nivel de confianca de 95%. Além
disso, o dispositivo foi considerado de baixo custo, leve, facil de operar, com baixo consumo
de amostra e reagentes, baixa geracdo de residuos, além de fornecer uma previsao rapida da
concentracdo (1 segundo), podendo ser considerado um dispositivo analitico verde para
medicdes locais.

Em geral, as analises por meio de imagens digitais geram um grande nimero de dados,
gue na maioria das vezes tem processamento dificil e demanda consideravel tempo. Nesse
cenario, o uso de ferramentas univariadas nem sempre é suficiente, sendo necessario aplicar
métodos multivariados para tornar possivel relacionar os dados das imagens com uma
propriedade de interesse, uma vez que geralmente essas informacfes sdo de carater
multivariado e a inclusdo de mais varidveis ao modelo pode tornar sua qualidade melhor
(FERREIRA, 2015).
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2.6 Calibracao Multivariada

A quimiometria € um campo interdisciplinar que utiliza métodos estatisticos
multivariados, matematicos e da ciéncia computacional aplicada a dados quimicos. E inserida
em diversas areas da quimica, mas é mais empregada na area de quimica analitica.

As principais subareas da quimiometria sdo: planejamento e otimizacdo de
experimentos, reconhecimento de padrdes (analise exploratoria e classificacdo) e calibracédo
multivariada (NETO et al., 2006).

A calibracdo multivariada visa a constru¢cdo de modelos quantitativos a partir de
maltiplas varidveis descritoras. Nesses modelos sdo relacionados dois conjuntos de dados: um
que representa a matriz X, que séo variaveis independentes, e 0 outro que representa o vetor y
de variaveis dependentes. O conjunto de variaveis dependentes € composto hormalmente por
medidas instrumentais, enquanto que o0 outro conjunto sdo valores de propriedades de interesse
das amostras (FERREIRA, 2015).

Comumente o processo de calibracdo multivariada consiste basicamente de trés fases:
calibracdo, validacdo e previsdo. Na etapa de calibracdo sdo construidos os modelos
matematicos, na validacdo é avaliado se 0 modelo é satisfatorio para determinar as propriedades
de interesse e na etapa de previséo a habilidade do modelo € avaliada com amostras externas ao
grupo utilizado na etapa de calibracdo, ou até mesmo novas amostras (BRAGA & POPPI,
2004).

Diversos métodos classicos de calibracdo sdo utilizados, como, por exemplo, Regressao
Linear Multipla (MLR — Multiple Linear Regression) e Regressdo por Minimos Quadrados
Parciais (PLS — Partial Least Squares).

O MLR é um dos métodos mais simples dentre os métodos de calibracdo multivariada.
Os parametros assumem uma relacdo linear entre cada variavel dependente do vetor y com as

variaveis independentes da matriz X (Equacéo 1) (NAES et al., 2002).

Y=Xb+e 1)

sendo y o parametro de interesse; X a matriz com respostas instrumentais; b o vetor dos
coeficientes lineares de regressao e “e” o vetor dos residuos.
O coeficiente b ¢ determinado por “minimos quadrados” durante a etapa de calibragdo,

através da Equacgéo 2:
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b= (X"™XXTy 2)

Nesse modelo € necessario que o nimero de variaveis seja igual ou menor que o nimero
de amostras. Por isso ele é apropriado para casos onde o nimero de variaveis independentes é
relativamente pequeno (FERREIRA, 2015), como os modelos baseados em componentes de
sistemas de cor.

Outros métodos de calibracdo baseados em aprendizagem também sdo usados em
calibracdo multivariada, como por exemplo, Redes Neurais Artificiais e Maquinas de Vetor
Suporte, 0s quais, em geral, ttm melhor desempenho que os metodos classicos (BORIN et al.,
2006; FERRAO et al., 2007; NIAZI, GOODARZI & YAZDANIPOUR, 2008; HERNANDEZ-
SANCHES et al., 2012; WAKHOLI et al., 2017).

O algoritmo Méaquinas de Vetor Suporte (SVM — Support Vector Machine) € uma das
técnicas de aprendizado de maquina supervisionado desenvolvido por Vapnik (1998) e é uma
poderosa ferramenta usada na solucéo de problemas de classificacdo e modelagem. O principal
desafio desse método é encontrar o modelo final, que é computacionalmente dificil, sendo
necessaria a solucdo de um conjunto de equacdes ndo lineares de alta complexidade matematica,
além de requerer um tempo relativamente alto (WANG & HU, 2005). Comparado com redes
neurais, SVM tem a vantagem de trabalhar com um modelo global que é capaz de lidar com
vetores de entrada de altas dimensdes.

O SVM pararegressao é geralmente chamado SVR (Support Vector Regression) e busca
encontrar uma relacdo entre os regressores X e a variavel dependente y. A fungéo de custo, que
€ minimizada para obter o melhor modelo de regressao, consiste em penalizar os coeficientes
de regressao. Através dessa funcdo de custo, o objetivo é minimizar o tamanho dos coeficientes
(grandes coeficientes dificultam a generalizacdo devido a tendéncia de causar variacao
excessiva) e os erros de previsdo (BALABIN & LOMAKINA, 2011).

Uma forma de simplificar esse método foi a modificacdo proposta por Suykens e
Vanderwalle (1999) que resultou nas Maquinas de Vetor Suporte por Minimos Quadrados (LS-
SVM), as quais sdo capazes de tratar de modo relativamente rapido problemas de regressdo
lineares ou ndo lineares, podendo ser aplicadas tanto na classificagdo quanto na regresséo. 1sso
se deve ao fato de usarem um sistema de equaces lineares e a fungdo de custo por minimos
quadrados. Sendo assim, as LS-SVMs apresentam um menor custo computacional em relacédo
as SVMs sem perda na qualidade (WANG & HU, 2005; VALYON & HORVATH, 2006).
Assim, as LS-SVM séo capazes de resolver problemas de calibracdo de forma mais rapida em
comparacdo com ANN (Redes Neurais Artificiais) (BALABIN & LOMAKINA, 2011).
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A teoria das LS-SVM é muito proxima a do SVR, mas nesse caso a soma dos quadrados
dos erros é minimizada, sendo essa uma caracteristica do método de minimos quadrados que
torna o modelo mais preciso e computacionalmente mais simples (BALABIN & LOMAKINA,
2011). Nas LS-SVMs todos os dados usados na fase de treinamento sdo considerados vetores
suporte. O algoritmo sempre ajusta uma relacao linear (y = wx + b) entre os descritores (x) e a
variavel dependente (y), onde a melhor relacdo € a que minimiza a fungdo de custo contendo
um erro de regressao penalizado (NIAZI, GOODARZI & YAZDANIPOUR, 2008).

Ao aplicar SVM ou LS-SVM é importante pensar em trés problemas que precisam ser
resolvidos para obter uma boa performance do modelo de regressdo: a determinagdo do
subconjunto de entrada ideal, a funcdo kernel adequada e os melhores parametros de kernel
(WU et al., 2008).

A relacdo entre o dado de entrada e a propriedade de saida a ser modelada é representada
por uma funcdo denominada Kernel, que na etapa inicial da LS-SVM transforma o espaco de
entrada em um espaco de caracteristicas de alta dimensdo, sendo que a solucdo do problema
pode ser representada como um problema linear. As fungdes de kernel permitem realizar a
regressdo ndo linear de forma eficiente. Quando utilizado um kernel RBF (Radial Basis
Function — Func3o de Base Radial) ou polinomial, os pardmetros o e 6° devem ser otimizados
e essa otimizacdo pode ser feita, por exemplo, por meio de procedimentos automaticos como
validacdo cruzada (BALABIN & LOMAKINA, 2011).

A implementacdo de SVM requer trés pardmetros de ajuste (y, € € 6) enquanto o LS-
SVM requer apenas dois (y e o). O pardmetro y minimiza o erro de treinamento e a
complexidade do modelo e o pardmetro o2 define 0 mapeamento nio linear do espago de entrada
para espacgos de alta dimenséo (LIU et al., 2016). Uma desvantagem de ambos os métodos é
gue o tempo de treinamento aumenta com o quadrado do nimero de amostras de treinamento e
linearmente com o nimero de variaveis (LENTKA et al., 2015).

Um trabalho realizado por Ferrdo e colaboradores (2007) mostrou que as LS-SVM séo
excelentes alternativas aos métodos de regressdo comumente utilizados, tendo sido usadas com
eficiéncia para detectar adulteragdo em amostras de leite em pd usando espectros de NIR.
Chauchard e colaboradores (2004) compararam o desempenho de LS-SVM com métodos
classicos de regressdo, como por exemplo, PLS e MLR para predizer a acidez total de uvas. As
LS-SVM se mostraram mais robustas que os métodos cléassicos, sendo uma ferramenta

interessante para a Quimiometria na area de predicao quantitativa.
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2.7 Transferéncia de Calibracéo

A construcdo de modelos de calibragdo multivariada tem sido muito empregada em
diversas areas da ciéncia, permitindo a realizacao de analises de forma rapida e simples. Porém
esses modelos possuem limitag6es. Por exemplo, quando ha necessidade de fazer predi¢des em
amostras analisadas em condigdes diferentes daquelas usadas na constru¢cdo do modelo
(ELIAERTS et al., 2020). Além disso, a construcdo de modelos robustos requer um grande
numero de amostras que seja representativo. Entretanto, nem sempre € possivel construir um
banco de dados que represente todas as amostras existentes.

Situagdes como a utilizagdo de um equipamento para predizer propriedades de amostras
a partir de um modelo construido em outro equipamento ou até mesmo a realizacao de analises
onde ha diferentes fontes de variacdo, como efeito de iluminacgdo, fazem com que um modelo
ndo possa ser usado ou que produza grandes erros na predicdo de novas amostras (FEUDALE
et al., 2002). Sendo assim, é viavel a obtencdo de um método que possa ser utilizado sem a
necessidade de construir um modelo de calibracdo para cada equipamento ou que precise de
uma nova modelagem.

Uma alternativa é fazer uma calibracéo robusta ou modelo global, onde um modelo €
construido com a inclusdo de todas as possiveis variagdes que possam ser consideradas fonte
de erro durante analises futuras. Porém, esse método possui a desvantagem de ndo ser possivel
prever todos os tipos de variacGes possivelmente existentes, além da enorme quantidade de
amostras necessaria para construir esse modelo (FEUDALE et al., 2002).

Essas limitacOes podem ser contornadas através de uma transferéncia de calibragéo, que
permite a aplicacdo do modelo em amostras sob diferentes condi¢cbes ou analisadas em
instrumento diferente sem a necessidade de uma remodelagem que muitas vezes demanda
tempo e requer um grande numero de amostras. A transferéncia de calibracdo envolve
procedimentos matematicos capazes de corrigir a resposta instrumental obtida em um
instrumento a fim de deixar essa resposta compativel com o0 modelo de calibracdo desenvolvido
em outro instrumento (SALGUERO-CHAPARRO et al., 2013).

Existem diversos tipos de transferéncia citados na literatura. Dentre eles, o PDS —
padronizacdo direta por partes (Piecewise Direct Standardization) tem sido muito aplicado.
Esse metodo foi criado pra espectroscopia de infravermelho e correlaciona a intensidade de um
comprimento de onda com uma parte do espectro registrado em outro instrumento. Este método
também tem sido usado em eletroquimica (KHAYDUKOVA et al., 2017).

Além do PDS, outras técnicas de padronizacdo vém sendo aplicadas para a transferéncia
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de calibracdo na quimica analitica, como por exemplo, DS — padronizacdo direta (Direct
standardization) e SWS — padronizacdo de comprimento de onda Unico (Single wavelength
standardization), algoritmo de Shenk, correcdo de desvio-inclinagdo (Slope-bias correction —
SBC), entre outras (SHI, LI & CHU, 2019).

Grande parte desses métodos é voltada para espectroscopia de infravermelho, onde a
correcdo e feita nos espectros para fazer com que o espectro do equipamento secundério fique
0 mais semelhante possivel ao espectro do instrumento primério, podendo entdo o modelo
primario ser aplicado a ele, como € o caso do DS, PDS e algoritmo de Shenk. Além da aplicacédo
em NIR, a transferéncia de calibracdo vem sendo empregada também em métodos de UV-Vis,

espectroscopia de fluorescéncia e Raman, e eletroquimica (FEUDALE et al., 2002).

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Amostragem

As analises foram realizadas com azeites virgens de oliva e abacate de diferentes
variedades, bem como misturas entre eles e 6leo de soja refinado (Cocamar) para obter uma
faixa mais ampla do teor de clorofilas e carotenoides, resultando em 46 amostras (ANEXO A)
com diferentes teores desses pigmentos. As amostras foram analisadas em triplicata, totalizando
em 138 observacdes. Todas as amostras foram armazenadas em recipientes de plastico
protegidos da luz com papel aluminio e sob refrigeracédo até a realizacdo das analises.

Inicialmente foi utilizado o método espectrofotométrico para obtencdo dos valores de
referéncia para construcdo dos modelos quimiométricos, uma vez que esse método é o

convencional para quantificacao do teor de clorofilas e carotenoides totais.

3.2 Determinacéo de clorofilas e carotenoides totais por espectrofotometria

O método oficial AOCS (1998) Cc 13i-96 foi utilizado para determinar clorofilas totais
(TCI) nas amostras de azeite. A absorbancia dos azeites foi medida em trés comprimentos de
onda diferentes, 630, 670 e 710 nm, em uma cubeta de vidro de 1,0 cm em um
espectrofotémetro (Spectro 500 Visible). O teor total de pigmentos relacionados a clorofila foi

calculado utilizando a equagéo 3:

TCI(mg.kg?) = [Ae70 — 0,5(As30 + A710)].(0,0964.C)* 3
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onde A ¢ a absorbancia da amostra nos comprimentos de onda especificos e C é o caminho
Optico em cm.

Os carotenoides totais (TCa) presentes nas amostras de azeite foram calculados de
acordo com o procedimento descrito por Mba e colaboradores (2017). A absorbancia de 0,5 g
de amostra diluida em 2 mL de hexano foi medida a 445 nm em um espectrofotdmetro (Spectro
500 Visible) usando cubeta de vidro e hexano como branco. O total de carotenoides (TCa) foi
calculado utilizando a equagéo 4:

Ag *Y*10°
TCa= 4)
2500«W¢*1000

onde As é a absorbancia da amostra em 445 nm; Y € o volume (mL) de hexano e Ws é a massa

da amostra (g).

3.3 Obtencéo e processamento das imagens digitais

As imagens foram obtidas utilizando um smartphone (Samsung J2 Prime) com camera
de 8MP, resolucdo de 720 x 1280 pixels e com flash de LED. Para obtencdo das imagens e dos
valores tonais do sistema de cor RGB foi utilizado o aplicativo gratuito Photometrix (HELFER
et al., 2017). As imagens das amostras foram obtidas em triplicata e em um ambiente de luz
controlada. A configuracdo da cdmera do smartphone e do aplicativo foram as mesmas para

todas as fotos tiradas para que houvesse uma padronizagdo das imagens.

Para controlar a iluminacdo para obtencdo das imagens digitais, foi desenvolvido um
aparato (Figura 6) com dimensdes 6 cm x 12 cm x 8 cm (largura x comprimento x altura). O
aparato foi construido com EVA (Ethylene Vinyl Acetate), que é um material fosco, ndo
afetando o reflexo do flash. O aparato foi coberto externamente com papel cartdo para evitar a
entrada de luz externa, de modo que a amostra fosse iluminada apenas pelo flash do smartphone.

A tampa foi removivel para facilitar a troca das amostras entre as analises.
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Figura 6 - Aparato desenvolvido para aquisicdo das imagens digitais sem interferéncia de
iluminacdo externa.
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Eldstico para camera e o flash
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Suporte

8cm para a
, “cubeta

Fonte: Do autor (2021).

Um suporte de EVA também foi colocado no interior da caixa para que a cubeta com
amostra pudesse ser encaixada, bem como um elastico fixado na parte externa para acomodacéo
do smartphone, além de um orificio com cerca de 2 cm de diametro alinhado com a cdmera do
smartphone e com o suporte da amostra. A aquisi¢cdo das imagens foi realizada utilizando cubeta
de vidro de 1,0 cm. A distancia entre a cdmera do smartphone e a face frontal da cubeta foi de
8,5 cm. A informacdo de cor usada nos modelos foi obtida a partir da média de uma regido de

interesse de 32 x 32 pixels.

3.4 Construcao e validacdo dos modelos

Os modelos de predicdo foram construidos a partir dos dados obtidos das imagens
digitais (X), os quais foram calibrados contra os teores de clorofilas e carotenoides obtidos por
analise espectrofotométrica (y). A fim de avaliar o efeito do sistema de cor na qualidade dos
modelos, os dados das imagens foram expressos em RGB, luma (Y = 0,299R + 0,587G +
0,114B), HSV, CMYK, Lab e XYZ, que foram obtidos por conversdo a partir dos valores
originais de RGB usando a ferramenta on-line disponivel no site colorizer.org. Dois métodos
de calibrag&o também foram avaliados: Regressdo Linear Mdltipla (Multiple Linear Regression
— MLR) e Magquinas de Vetor Suporte por Minimos Quadrados (Least Square - Support Vector
Machine — LS-SVM).

O conjunto de dados foi dividido em dois grupos: conjunto de calibragdo (75%, 104
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observacdes) e de teste (25%, 34 observacdes). O algoritmo Kennard-Stone (KENNARD &
STONE, 1969) foi usado para separar as amostras em grupo de calibragéo e grupo teste. O
grupo teste foi usado para validar os modelos desenvolvidos, uma vez que essas amostras néo
participaram do processo de calibragcdo. O desempenho dos modelos foi avaliado com base no
RMSE (Raiz quadrada do erro médio) (Equacio 5) e R? (Coeficiente de determinacéo)

(Equacéo 6) para calibracéo, validacéo e teste:

RMSE — jz i 1—\/1371)2 .
i 5

p2 =12~ yi)*
2y — ¥)? (6)
onde y;i € a resposta experimental, y; € o valor estimado pelo modelo, y é a resposta experimental
média e M € o nimero de amostras.
Para evitar que amostras anomalas influenciassem de forma inadequada no desempenho dos
modelos construidos, realizou-se sua deteccdo e retirada através da analise dos seus leverages

(Equacéo 7) e Residuos de Student (Equacdo 8) com limite de + 2,5:

1 (x, — %)? 3k
h TL+ Z(X — )Z)Z crit
Z(y_yi)Z_(y y|) ~ y_yi
res, = 1-h r-eSstudent -
y n-p-1 res, -(1-h)

(8)

em gue k (e p) é o nUmero de parametros do modelo, n é o nimero de amostras, h € o
leverage, yi € 0 i-ésimo elemento do vetor de respostas experimentais e ¥, € 0 i-ésimo elemento
do vetor de valores estimados pelo modelo. A deteccéo de outliers foi aplicada antes de cada
etapa de calibracéo, teste e predicao.

A validacéo cruzada foi realizada por Leave-one-out, ou seja, um modelo é obtido com
n-1 dados e é avaliado utilizando a observacdo que ficou de fora. Esse processo € repetido n
vezes, excluindo cada vez uma observacéo e calculando o erro de previsdo para a observagéo

retirada. Por fim é calculado o RMSE.
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Além disso, um teste de randomizacdo de y foi realizado para avaliar indicios de
sobreajuste ou casualidade de ajuste do modelo (avaliando estatisticamente 0 RMSE e R?). Esse
teste consiste em varias modelagens, onde a matriz original (descritores X) € mantida fixa e
somente o vetor y é embaralhado. Os modelos obtidos sob tais condi¢des devem ser de baixa
qualidade e sem significado real (ROY et al., 2009). A fim de dar uma ideia sobre a diferenca
estatistica entre R2 de calibracdo (R%a) e R2 sob a randomizacao de y (R?and), 0 parametro ‘R2p
foi calculado de acordo com a Equagdo 9 (MITRA et al., 2010). Um °R?, > 0,5 indica uma
diferenca valida entre R%a e R%and (MITRA et al., 2010).

CRzp = Real (chal - Rzrand)l/2 (9)

O parametro estatistico adicional R%» (Equagdo 10) também foi usado para validagio
(MITRA et al., 2010). O parametro R%n é usado para garantir que ndo apenas um bom
coeficiente de correlagdo na validacao externa tenha sido alcangado, mas também que os valores
absolutos reais e preditos sdo congruentes. Entdo R?n da uma viséo da inclinacéo da curva entre

os valores experimentais e previstos. Um R?m > 0,5 ¢ considerado aceitavel.

R2y = R2 [1 - (R? - R%)*] (10)

onde R? e R?%, correspondem ao coeficiente de correlagio quadratica entre os valores observados
e preditos para o conjunto de teste com e sem interceptacdo, respectivamente.

Os modelos para o teor de clorofilas e carotenoides foram avaliados individualmente.
Os procedimentos para MLR foram realizados usando o programa Chemoface versédo 1.64
(NUNES et al., 2012). Os procedimentos de LS-SVM foram realizados usando 0 GNU Octave
versdo 5.2.0 (EATON et al., 2019) e o LS-SVMlab Toolbox versdo 1.8 (PELCKMANS et al.,
2002). Os modelos LS-SVM foram do tipo “estimativa de funcdo” e a funcéo kernel foi de base
radial. Os parametros de ajuste dos modelos foram ajustados automaticamente. Pardmetros

adicionais foram usados nos padrées pré-definidos pelos desenvolvedores.
3.5 Transferéncia de calibracéo
Com o objetivo de obter um modelo que fosse capaz de predizer o teor de clorofilas e

carotenoides em azeites analisados sob condigdes diferentes das que foram usadas na

construcdo do modelo original, tais como utilizagdo de outro smartphone e aquisi¢cdo das
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imagens digitais com outro tipo de iluminacdo, foi proposto um método de transferéncia de
calibracéo.

Foram analisadas quatro condic¢des usando dois smartphones (Samsung J2 Prime e
Motorola Moto G4 Play), com suas caracteristicas apresentadas no ANEXO B, e duas
condicdes de iluminagdo (com a tampa do aparato aberta e fechada). A condicdo escolhida de
forma aleatéria como primaria foi a do smartphone Samsung sem interferéncia de iluminacgéo
externa (tampa do aparato fechada), chamada de Samsung/Caixa Fechada (SCF). As condicdes
secundarias foram denominadas Samsung/Caixa Aberta (SCA), Motorola/Caixa Fechada
(MCF) e Motorola/Caixa Aberta (MCA).

Para realizar os ajustes no processo de transferéncia de calibracdo, foi preparada uma
solugdo aquosa de FeCls.6H20O na concentracdo de 0,2 mol.L%, a qual tem uma coloragéo
amarelada. As imagens foram obtidas da mesma forma que para os azeites como descrito no
item 4.3, e também em triplicata. Os dados obtidos das imagens das solu¢6es foram analisados

como se segue, tendo a componente R do sistema de cor RGB como exemplo:

Passo 1: Subtracdo dos valores das componentes do sistema primario SCF dos valores
das componentes dos sistemas secundarios (SCA, MCF e MCA) para a solu¢édo
de FeCl3 0,2 mol.L™.

RE¢ =RFES ... - RS (11)

0.2 sec 0.2 pri

onde R{% 5. € o valor da componente R da solugéo de FeCls para a condicdo
secundaria; RS ori Para a condicéo priméria; Rj$ € o valor da componente R

para a solugdo de FeCls; com a concentragéo de 0,2 mol.L ™ depois da subtragéo.

Passo 2: Os fatores de correcdo (R{%, GES e BL%) foram entdo usados para corrigir os

valores de RGB obtidos das imagens dos azeites por meio de subtracéo:

Reorrigido = R&Z. - RES (12)

onde Rcorrigido € 0 valor da componente R ap6s a corre¢cdo com a solugéo de

FeCls; R, € o valor da componente R da condi¢do secundaria para o azeite.
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Passo 3: Os valores de RGB corrigidos (ou os valores de outros sistemas de cores
obtidos a partir de RGB corrigido) foram usados como entrada (X) nos modelos

para clorofilas e carotenoides totais.

Os procedimentos descritos acima foram aplicados as demais componentes (G e B) e
para todas as condicGes secundérias (SCA, MCF e MCA). Os valores corrigidos de RGB
também foram convertidos para os demais sistemas de cor analisados (Y, HSV, CMYK, Lab
e XYZ). A avaliacdo da efetividade do método proposto foi feita por meio da analise do RMSE

e do R? de predicéo.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Construcao dos modelos de calibracéo

Os azeites de oliva e abacate usados neste trabalho apresentaram uma ampla faixa para
os teores de clorofila (1,86 a 16,16 mg.Kg™?) e carotenoides (0,2 a 2,39 mg.Kg™), os quais foram
determinados espectrofotometricamente. A Figura 7 mostra a imagem de uma amostra obtida
utilizando o aplicativo Photometrix e seus valores de RGB da regido de interesse com
iluminacdo feita apenas pelo flash do smartphone. O processo de obtencdo de uma imagem
digital é simples, porém um grande problema que pode causar erros envolve variacdes de
iluminacdo. Assim é importante manter o controle de luz sobre a amostra para melhorar a

precisdo e a exatidao das andlises colorimétricas (FERNANDES et al., 2020).
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Figura 7 - Captura de tela da imagem obtida pelo aplicativo Photometrix.
sample name
Valores 127 B:2 le2dia1fec sam
tonais de
RGB

Regido de
interesse

Fonte: Do autor (2021).

Antes da construgdo dos modelos, buscou-se analisar a relagdo entre as componentes do
sistema de cor e os teores de clorofilas e carotenoides. Assim, as Figuras 8 (a) e (b)
evidenciaram uma relacdo entre as componentes do sistema de cor RGB e os teores dos
pigmentos. Essa correlagéo foi observada para as componentes R e G, cujos valores tiveram
uma diminuicdo com o aumento dos teores de clorofila ou carotenoides. Este tipo de
comportamento ndo foi observado para a componente B, que se manteve praticamente
constante. Uma relacdo similar também foi encontrada por Song e colaboradores (2020) ao
estudarem o teor de clorofilas em folhas de trigo utilizando imagens digitais. Em um estudo
realizado por Fernandes et al. (2013) foram analisadas misturas de azeites de oliva e dleo de
soja refinado empregando imagens digitais, bem como espectros UV-Vis, para obter modelos
que pudessem prever o teor dessas misturas a fim de identificar possiveis adulteracdes. Eles
observaram que R e G foram os componentes de cor que melhor descreveram o teor de azeite

nas misturas.
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Figura 8 - Relagdo entre as componentes do sistema de cor RGB com os teores de clorofilas
(TCI) e carotenoides (TCa) em azeites.

200 200

or R2=0.8053 4@ ORR2=06639 b
Z AGR2=0.8418 © AGR2= 07677
150 OB R2=0.0056 150 | o oBR?=0.0279

100 100

50

Valores das componentes RGB
Valores das componentes RGB

TCl medido (mg.Kg?) TCa medido (mg.Kg™?)

Fonte: Do autor (2021).

Isso pode ser explicado através dos espectros de absorcéo na regido do visivel (Figura
9) para os pigmentos e dos comprimentos de onda associados aos componentes do sistema
RGB. O espectro de absorcédo das clorofilas e dos carotenoides coincide com a faixa espectral
da componente B. Embora haja uma absor¢do de menor intensidade desses pigmentos na regido
entre 640 e 680 nm, praticamente ndo ha absor¢do na regido entre aproximadamente 500 e 640
nm, a qual coincide com a faixa espectral das componentes R e G. Como as medidas sao
baseadas na radiacéo refletida pela amostra, a qual captada pela camera do smartphone, a
intensidade da componente B é baixa, ao contrario das componentes R e G. 1sso também explica
a cor enxergada para esses pigmentos. Como as clorofilas absorvem radiacdo na regido do azul
e um pouco no vermelho, a cor refletida e que enxergamos € o verde. Ja para carotenoides, a
absorcdo ocorre na regido do azul e um pouco do verde, refletindo a regido do amarelo e

vermelho que sdo as cores desses pigmentos.
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Figura 9 — Espectro de absorcdo dos pigmentos clorofila a, clorofila b e carotenoides, das
componentes do sistema de cor RGB e da solugéo de FeCls,

Car —Cla

Cl-b FeCl; ----- R =----- G ----- B

380 430 480 530 580 630 680 730 780
comprimento de onda (nm)

Fonte: Adaptado de Xiaogian et al., 2012; Domenici et al., 2014; Jin et al., 2017.

Uma vez que foi detectada alguma correlacéo entre as informac@es de cor dos azeites com
os teores dos pigmentos, buscou-se desenvolver modelos de calibracdo capazes de estimar
clorofilas e carotenoides totais em azeites de oliva e abacate usando as imagens digitais obtidas
com smartphone. A eficiéncia de diferentes sistemas de cor e de métodos de calibragdo para
descrever os teores dos pigmentos nos azeites foi avaliada. Para isso, os valores das
componentes dos sistemas de cor RGB, Y, HSV, CMYK, Lab e XYZ foram usados como
descritores para construcdo de modelos usando MLR (ou Regressdo Linear para os modelos
baseados em Y) e LS-SVM.

Os modelos apresentaram bons desempenhos, sendo que os modelos construidos usando
LS-SVM tiveram capacidades preditivas maiores que os modelos obtidos por MLR para ambos
0s pigmentos. Isso era esperado, uma vez que LS-SVMs sdo reformulagcbes para as maquinas
de vetor de suporte padrdo para as quais a superioridade sobre outras regressdes ou métodos de
classificacdo é amplamente relatada, incluindo modelagens em métodos para anélise de
alimentos (ROCHA et al., 2020). Um estudo realizado por Niazi, Goodarzi e Yazdanipour
(2008) comparou o uso de PLS (Partial Least Squares — Minimos Quadrados Parciais) e LS-
SVM na determinacdo espectrofotométrica simultdnea de cipermetrina, permetrina e
tetrametrina. A LS-SVM apresentou melhor desempenho que o PLS, o que também foi
observado por Zhang et al., (2012) ao usarem espectroscopia Raman associada a métodos
multivariados (LS-SVM, ANN e PLS) para determinar adulteracdo em azeites de oliva. Eles

observaram que os modelos obtidos usando LS-SVM apresentaram melhor desempenho que
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ANN e PLS. Sanaeifar e colaboradores (2018) analisaram indices de qualidade de azeites por
meio de espectroscopia dielétrica e visdo computacional durante o armazenamento. Foram
usados diferentes métodos de Machine Learning como ANN, SVM, BN (Bayesian network —
Redes bayesianas) e MLR. Os melhores resultados foram obtidos para os modelos SVM com
kernel de base radial para clorofilas, com RZ igual a 0,976. Para carotenoides 0 melhor modelo
foi obtido também com SVM mas usando kernel polinomial, com R2 igual a 0,969.

Os valores de R? obtidos na etapa de calibragdo variaram entre 0,96 e 0,98 para os modelos
de clorofila usando LS-SVM e entre 0,87 e 0,92 usando MLR. Para carotenoides esses valores
variaram de 0,73 a 0,89 para os modelos usando LS-SVM e de 0,73 a 0,84 usando MLR
(Tabelas 1 e 2). Da mesma forma, 0 RMSE de calibragdo para modelos LS-SVM (0,63 - 0,88
mg.Kg™ para clorofilas e 0,21 - 0,33 mg.Kg™ para carotenoides) foram menores do que para
modelos MLR (1,22 - 1,49 mg.Kg™* para clorofilas e 0,24 - 0,33 mg.Kg™ para carotenoides). O

RMSE e R? para validacdo cruzada foram proximos aos obtidos na etapa de calibragéo.



Tabela 1 - Parametros de qualidade para modelos de predi¢do do teor de clorofilas em azeites de oliva e
abacate com base em dados de imagens digitais usando modelagem por MLR e LS-SVM.

MLR LS-SVM

RGB Y HSV CMYK Lab XYZ RGB Y HSV CMYK Lab XYZ

RMSE 136 149 122 124 132 142 064 088 081 078 063 0,63
Calibragao Rz 09 087 092 091 091 088 098 09 09 097 098 098
n 101 101 99 99 101 103 93 94 9% 96 91 93

RMSE 591 518 588 6,00 587 549 237 39 328 312 3,00 3,37
Rz 001 001 001 001 001 002 05 027 047 041 047 043
‘Rz, 089 087 091 091 09 08 065 081 069 074 0,71 0,73

Randomizacéo
dey

validagio ~RMSE 141 152 127 129 138 148 087 095 098 092 076 081
cruzada Rz 089 087 091 091 090 087 09 095 095 095 097 096

RMSE 151 141 210 223 197 186 060 080 09 093 080 1,05
Rz 093 092 08 083 08 089 09 097 09 097 097 096
Ry 089 09 081 079 082 084 099 092 092 094 09 085
n 31 31 32 33 32 33 29 25 34 33 31 30

Teste

n: total - outliers, RMSE em mg.kg*
Fonte: Do autor (2021).



Tabela 2 - Parametros de qualidade para os modelos de predicdo do teor de carotenoides em azeites de oliva
e abacate com base em dados de imagens digitais usando modelagem por MLR e LS-SVM.

MLR LS-SVM

RGB Y HSV CMYK Lab XYZ RGB Y HSV CMYK Lab XYZ

RMSE 026 033 026 026 024 030 023 033 024 024 023 021
Calibragéo R2 082 073 080 08 084 o077 08 0,73 083 084 086 0,89
n 102 101 100 100 102 104 100 101 101 101 102 100

RMSE 083 084 079 084 08 08 047 059 047 047 039 0,55
R2 002 002 002 001 o001 001 033 026 032 047 051 0,34
‘R, 081 o072 079 081 084 077 067 059 065 05 055 0,70

Randomizacao
dey

Validacio RMSE 027 034 027 027 025 031 025 037 026 026 025 023
cruzada R2 080 072 078 080 083 075 083 067 08 08l 084 0,87

RMSE 030 022 019 031 032 036 02 0,20 016 018 0,19 0,23
R2 088 093 094 087 08 081 093 093 09 095 094 0,89
R%m 086 0% 08 08 084 076 08 093 09 089 087 0,78
n 33 32 30 34 34 33 33 32 34 34 31 32

Teste

n: total - outliers, RMSE em mg.kg*
Fonte: Do autor (2021).
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Na etapa de validagio com o grupo teste, 0 R? foi maior que 0,90 usando LS-SVM e
acima de 0,81 usando MLR, além de RMSE relativamente baixo tanto para clorofilas quanto
para carotenoides, confirmando boa capacidade preditiva para amostras distintas do grupo de
calibragdo. Além disso, o R?n> 0,5 atestou que uma congruéncia adequada entre os valores
medidos e preditos no grupo teste foi alcancada.

O teste de randomizacdo de y resultou em modelos com baixa capacidade preditiva, com
RMSE consideravelmente maiores do que os da etapa de calibragéo para ambos 0s pigmentos,
além de R? baixos (Tabelas 1 e 2). Além disso, 0 °R%:>0,5 indicou uma diferenca valida entre
R2 de calibracao e Rz de randomizacéo de y, indicando que ndo houve casualidade nos ajustes
ou sobreajustes (MITRA et al., 2010).

A diferenga mais relevante observada ao comparar o desempenho dos modelos foi devido
ao tipo de sistema de cor aplicado, tanto para clorofilas quanto para carotenoides, usando MLR
ou LS-SVM. Considerando a etapa de teste, os menores valores de RMSE para clorofilas foram
obtidos ao usar RGB ou Y como descritores em modelos MLR ou LS-SVM (Figura 10),
enguanto os menores valores de RMSE para carotenoides foram obtidos pelos modelos MLR
baseados nos sistemas de cor HSV ou Y e para LS-SVM baseados em HSV, CMYK ou Lab
(Figura 11).

Essas diferencas de desempenho de modelos em fungéo dos sistemas de cor foram relatadas
por outros autores em diferentes trabalhos. Por exemplo, Fernandes e colaboradores, (2019)
utilizaram trés sistemas de cor (RGB, HSI e Escala de Cinza) para quantificar e identificar
adulteracdes no teor de gordura de hamburgueres de frango, associando dados obtidos de
imagens digitais a ferramentas quimiométricas. Tanto na abordagem qualitativa quanto na
quantitativa, os modelos com HSI foram os que obtiveram os melhores resultados, sendo o
PLS/HSI que obteve o melhor desempenho na quantificagdo com R? de 0,95. Para classificac&o,
SPA-LDA/Escala de cinza+HSI teve um melhor desempenho. Garcia-Mateos e colaboradores
(2015) usaram imagens digitais e diferentes espacos de cor (RGB, XYZ, HSV, Lab, Luv,
YCrCh, YUV, HSL e 111213) para estimar a necessidade de irrigacdo do solo na plantacéo de
alface e concluiram que os melhores espacos de cor foram aqueles que separam a luminéncia
da cromaticidade, e dentre esses espagos, 0 que apresentou o melhor desempenho foi o Lab.
Moyano et al. (2008) usaram dois sistemas de cor (CIELuv e CIELab) para avaliar a relagéo
estatistica entre os parametros de cor e os niveis de clorofilas e carotenoides em azeites
espanhois. Ao utilizar modelos de regressdo complexos, como fatorial e polinomial por GLM
(General Linear Model), observaram que o sistema CIELab apresentou melhor desempenho

que CIELuv para clorofilas e carotenoides com R? > 0,86.
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Figura 10 - Representacgdo grafica dos valores medidos vs. preditos para os modelos RGB/MLR,
RGB/LS-SVM, Y/MLR e Y/LS-SVM para determinacdo do teor de clorofilas em

azeites.
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Figura 11 - Representacéo grafica dos valores medidos vs. preditos para os modelos HSV/MLR,
HSV/LS-SVM, CMYK/MLR e CMYK/LS-SVM para determinacdo do teor de

carotenoides em azeites.

HSV/MLR

TCa predito (mg/Kg)
[
(9]
TCa predito (mg/Kg)
=
(9]

Validagdo Validagdo

O Calibragao O Calibragao

OTeste OTeste

3 0 1 2 3
Tca medido (mg.Kg?)

0 1 2
TCa medido (mg.Kg1)

CMYK/MLR 55 CMYK/LS-SVM
2.5 .
o )
E 2 é 2
E £
215 % 1.5
° o
a o
? 1 81
= Validagdo =
0.5 O Calibragdo 05 Validaggo
O Teste O Calibragdo
OTeste
0 0
0 1 2 3 0 1 2 3
TCa medido (mg.Kg1) TCa medido (mg.Kg?)

4.2 Transferéncia de Calibracéo

Quando os modelos de calibracdo obtidos na condi¢do priméria (SCF) foram usados para
predizer o teor de clorofilas ou carotenoides totais nas amostras analisadas em outras condig0es
analiticas (condicGes secundarias), como smartphone e iluminacao diferentes, observou-se que
os valores preditos foram sub ou superestimados (Figuras 11 e 12). Consequentemente, as
predi¢es em condigdes secundarias apresentaram RMSE superior (Antes nas Tabelas 3 e 4)
gue aqueles dos modelos primérios (Tabelas 1 e 2). Embora alguns valores de Rz tenham sido

relativamente altos, 0 R2y baixo evidenciou a falta de congruéncia entre os valores medidos e
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preditos. Isso ocorre pelo fato de os modelos de calibracdo apresentar limitagfes quando
aplicados a dados de amostras obtidos em equipamentos ou condicdes diferentes das quais 0s
modelos foram construidos, tornando-os inutilizaveis ou causando grandes erros na predi¢do de
novas amostras se ndao forem remodelados, o que nem sempre € viavel. Além disso, no caso de
analises realizadas por meio de smartphones, é importante diminuir/excluir qualquer tipo de
variacdo causada pelo uso de diferentes aparelhos ou condicdes analiticas, pois as analises das
amostras podem vir a ser realizadas usando smartphones pessoais de consumidores ou
produtores (NELIS et al., 2020). Assim, a fim de tentar mitigar esta interferéncia, um método
para transferéncia de calibracéo foi proposto. O método envolveu o desenvolvimento de um
modelo em um instrumento/condi¢cdo denominado priméario ou mestre, cujos dados de entrada
foram modificados ou corrigidos para torna-lo compativel com conjuntos de dados obtidos por
condicdes secundarias. A eficacia do método de transferéncia de calibracdo proposto foi
avaliada tomando SCF como condicdo primaria e MCF, SCA e MCA como condicdes
secundarias, buscando manter as habilidades preditivas do modelo de calibragéo primério.
Uma solucdo de FeCls.6H20 foi utilizada como referéncia para a obtencéo dos indices
de correcdo a serem utilizados no processo de transferéncia da calibracdo. Essa solucdo tem
uma coloracéo entre a amarelada e a alaranjada, com absor¢édo entre 400 e 550 nm coincidente
com a regido de absorcdo dos pigmentos analisados (Figura 9). Além disso, os valores de RGB
para a solugdo de FeClz ( R=157, G=113 e B=4) séo semelhantes ao obtido para as amostras de
azeite (R=152, G=131 e B=2). Inicialmente, concentra¢des de FeCls.6H.0O, tais como 0,1, 0,2,
0,3,0,4 e 0,5 mol.L?, foram testadas. As solucdes de 0,1 e 0,5 mol.L™ ndo apresentaram efeitos
adequados na correcdo dos dados de entrada, ndo promovendo diminui¢do dos erros de
predicdo. Por outro lado, as solugdes de 0,3 e 0,4 mol.L produziram efeito semelhante a 0,2
mol.L™?, sendo eficazes na correcéo dos dados de entrada com consequente diminuigdo dos erros
de predicdo. Padrdes de clorofilas e carotenoides ndo foram usados devido ao seu alto custo,
estabilidade relativamente baixa (RODRIGUEZ-AMAYA, 1999; MELENDEZ-MARTINEZ
et al., 2004; STREIT et al., 2005), e também porque é dificil padronizar amostra adicionando
clorofilas e carotenoides aos azeites de oliva e abacate, uma vez que esses pigmentos estdo
naturalmente presentes nas amostras. Além disso, a preparagdo da solugdo FeCls.6H2O pode
ser facilmente preparada de forma reprodutivel. A intengdo ao usar essa solugdo foi propor uma
referéncia colorimétrica de baixo custo e de facil acesso em substituicao a cartas de referéncia
de cor, tais como Munsell Books of Color e ColorChecker.
Apobs a obtengdo das imagens da solucdo 0,2 mol.L™? FeCls.6H.0, os valores de cada

componente RGB da condi¢do primaria (R = 157, G = 114, B = 5) foram subtraidos daqueles
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obtidos nas condic¢des secundarias. Os resultados foram entdo usados como fatores de correcédo
para o conjunto de dados de azeites de oliva e abacate analisados nas condi¢fes secundarias.
Finalmente, os dados corrigidos foram usados como descritores nos modelos de calibracdo
primarios para obter o teor dos pigmentos para o conjunto de dados secundario.

Quando o método de transferéncia de calibracdo proposto foi aplicado, verificou-se uma
consideravel melhora na qualidade preditiva do teor de clorofilas e carotenoides, com
diminuicdo do RMSE e aumento do R? (Tabelas 3 e 4). Especialmente para as condicoes
secundarias influenciadas pela iluminacdo (SCA e MCA), a transferéncia de calibracéo
proposta promoveu uma diminui¢cdo media de 60, 59, 58, 59 e 68% no RMSE para clorofilas
usando o0 modelo MLR e 75, 69, 69, 70, e 79% usando o0 modelo LS-SVM baseado nos espacos
de cor RGB, HSV, CMYK, Lab e XYZ respectivamente. O RMSE também diminuiu 82% para
clorofilas na condicdo SCA usando o modelo Y/LS-SVM, mas um aumento de 109% foi
verificado para o0 modelo Y/MLR. Apesar desse aumento, o0 RMSE variou de 0,46 a 0,96
mg.Kg?, o que é relativamente baixo quando comparado ao RMSE de 1,41 mg.Kg™ observado
no modelo priméario Y/MLR. O processo de transferéncia de calibragdo também promoveu
melhorias na predicdo de carotenoides nas condi¢Bes secundarias, com uma diminui¢do média
no RMSE de 30, 60, 40, 32, 35 e 49% ao usar os modelos MLR e 44, 58, 51, 45, 34, e 48%
usando modelos LS-SVM para RGB, Y, HSV, CMYK, Lab e XYZ respectivamente.



Tabela 3 - Pardmetros de qualidade para a predicdo do teor de clorofila em azeites de oliva e abacate com base em
dados secundarios de imagens digitais usando modelos MLR e LS-SVM antes e depois de aplicar a
transferéncia de calibracdo proposta.

MLR LS-SVM

RGB Y HSV CMYK Lab XYZ RGB Y HSV CMYK Lab XYZ

RMSE 1,00 1,27 183 1,717 095 187 1,18 137 1,52 164 232 1,73
R? 095 094 09 094 09% 094 09 0,93 0,92 091 084 0,86

ANeS o 094 087 074 076 090 074 093 084 064 060 049 084
n 123 130 120 128 118 138 130 124 137 138 138 125
MCF RMSE 151 134 104 123 138 136 093 167 155 139 140 1,02
Rz 093 094 096 095 094 095 097 090 089 090 090 095
Depols o, 083 086 090 087 084 082 092 08 080 08 08l 0094
n 132 130 120 128 130 136 128 129 138 137 135 136
RMSE 412 046 434 396 376 362 362 468 444 452 434 386
R: 093 09 091 08 091 09 065 079 052 051 050 0,60
ANeS o 057 048 060 057 056 027 016 030 000 000 000 0,04
n 138 138 138 138 138 138 138 137 138 138 138 136
SCA RMSE 109 096 107 108 102 094 078 083 109 104 094 093
Rz 094 09 095 095 095 095 097 09 095 096 096 097
Depols o, 092 089 094 093 094 093 095 096 093 090 092 093
n 135 135 133 133 133 132 129 130 134 136 134 134
RMSE 499 545 539 510 481 475 516 578 518 515 498 514
R: 08 091 079 075 08 08 024 065 036 037 035 037
Antes o, 019 048 0412 007 007 000 000 000 000 000 000 000
n 138 138 132 132 138 138 138 137 132 132 138 137
MCA RMSE 271 174 310 288 268 177 144 166 192 107 195 0093
Rz 089 092 081 08 087 092 095 091 093 094 093 096
Depois

Rz, 0,88 081 0,68 0,78 081 0,89 0,89 091 0,84 092 093 0,94
n 137 137 136 137 137 137 129 135 138 138 137 124

n: total - outliers, RMSE em mg.kg*
Fonte: Do autor (2021).



Tabela 4 - Parametros de qualidade para a previsao do teor de carotenoides em azeites de oliva e abacate com base em
dados secundarios de imagens digitais usando modelos MLR e LS-SVM antes e depois de aplicar a
transferéncia de calibracdo proposta.

MLR LS-SVM

RGB Y HSV CMYK Lab XYZ RGB Y HSV CMYK Lab XYZ

RMSE 047 029 036 044 042 040 045 027 054 054 044 0,54
Rz 088 084 086 08 08 083 0,86 08 087 084 0,86 0,86

ANteS oo 056 082 079 079 062 043 047 085 026 007 018 027
n 138 135 133 137 138 138 138 134 138 138 138 138
MCF RMSE 051 029 053 050 050 056 048 027 048 049 048 047
R 088 08 08 08 08 08 08 08 08 08 08 078
Depois o, 066 08L 076 077 068 054 070 085 074 077 076 070
n 138 134 134 138 138 138 138 133 138 138 138 138
RMSE 080 068 088 085 082 082 08l 065 091 086 08l 084
R: 076 080 079 074 08 072 085 079 076 072 080 076
ANeS  po 000 027 011 001 000 000 000 017 000 000 000 0,00
n 138 138 138 138 138 138 138 138 138 138 138 138
SCA RMSE 042 027 037 047 043 036 039 027 042 045 044 037
_ Re 076 08 074 073 079 078 079 08 078 075 082 083
Depols o, 051 070 047 040 050 063 054 068 047 043 048 0,60
n 138 135 123 138 138 138 137 135 138 138 138 137
RMSE 0,73 078 083 079 075 075 076 075 080 078 076 079
R: 079 080 069 074 084 08 085 079 077 074 081 083
Antes o 000 001 008 000 000 000 000 000 000 000 000 000
n 138 138 132 132 138 138 138 138 132 132 138 138
MCA RMSE 064 032 064 063 059 044 048 032 042 045 059 048
 R. 079 081 062 08 08 08 08 08 08 079 08 076
Depois

Rz, 075 066 045 061 074 079 0,78 065 080 0,76 0,73 0,67
n 138 136 127 138 138 138 138 136 138 137 138 138

n: total - outliers, RMSE em mg.kg*
Fonte: Do autor (2021).
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Em geral, o RMSE para as predicGes realizadas com um smartphone diferente com a
mesma iluminacdo (MCF) do modelo primério (SCF) foram menores do que aqueles obtidos
com iluminacdo diferente (SCA e MCA) antes de aplicar a transferéncia de calibragéo,
evidenciando que a acuracia do método foi mais afetada pela iluminacdo do que pelo tipo de
smartphone. Isso pode ter ocorrido pela igualdade nos valores de abertura de lente de cada
smartphone utilizado (f/2.2). Como as medidas sdo baseadas na intensidade de radiagédo
refletida, uma mesma quantidade de radiacdo refletida pelas amostras pode ter sido captada
pelas cameras dos smartphones, mesmo apresentando outras caracteristicas diferentes, tais
como distancia focal e fator de corte, como pode ser observado no Anexo B. Resultado
semelhante foi observado por Nelis e colaboradores (2019) ao utilizar seis smartphones
diferentes para quantificar mudangas na coloracdo para determinacdo do pH do solo usando
componentes individuais dos sistemas de cor RGB, HSV e Lab. Eles observaram que a variacdo
entre diferentes smartphones foi menor que 10% quando uma curva de calibracdo universal foi
usada para todos os modelos de smartphones.

A eficécia da transferéncia de calibragdo proposta quando apenas o tipo de smartphone
foi alterado dependeu do sistema de cor usado como descritor e do método de calibragdo. Por
exemplo, a variacdo no RMSE antes e depois da transferéncia de calibracdo foi menor ou igual
a 2% ao usar o modelo HSV/LS-SVM para clorofilas e Y/MLR ou Y/LS-SVM para
carotenoides. Por outro lado, a transferéncia de calibracdo promoveu uma diminuicao relevante
no RMSE ao usar HSV/MLR, Lab/LS-SVM e XYZ/LS-SVM para clorofilas, enquanto um
aumento de RMSE relevante foi observado para RGB/MLR, Lab/MLR, e Y/LS-SVM para
clorofilas, bem como HSV/MLR para carotenoides.

O processo de transferéncia de calibragdo também promoveu um aumento nos valores de
R2 e R?m, 0 que atestou uma melhor congruéncia entre o teor de clorofilas esperado e predito.
Assim, a transferéncia da calibracéo proposta levou 0 RMSE e 0 R2 das predi¢des nas condicdes
secundarias a valores préximos daqueles apresentados pelos modelos da condi¢do primaria, o
que pode ser observado nas Figuras 12 e 13 para alguns casos selecionados. Como exemplo, 0
RMSE do modelo XYZ/LS-SVM para clorofilas variou de 1,73, 3,86 € 5,14 mg.Kg™ para 1,02,
0,93 e 0,93 mg.Kg? nas condicBes secundarias MCF, SCA e MCA respectivamente. Para
carotenoides, 0 RMSE do modelo Y/LS-SVM variou de 0,27, 0,65 e 0,75 mg.Kg* para 0,27,
0,27 e 0,32 mg.Kg* para MCF, SCA e MCA respectivamente. Logo, o nivel de erro alcangado
depois da transferéncia de calibragdo foi proximo do obtido nos modelos primarios, ou seja,
cerca de 1,0 mg.Kg™ para clorofilas e 0,20 mg.Kg™ para carotenoides. Uma boa generalizagéo

dos modelos, principalmente aqueles obtidos pelo método de regressdo LS-SVM, também foi
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evidenciada, uma vez que foram capazes de realizar predi¢des com boa acuracia em diferentes

condices analiticas.

Figura 12- ComparacOes graficas do teor de clorofilas totais medidos vs. previstos (TCI) para
condigdes secundarias de Motorola/Caixa Fechada (MCF), Samsung/Caixa Aberta
(SCA) e Motorola/Caixa Aberta (MCA) antes e ap0s a transferéncia de calibracéo
usando o modelo XYZ/LS-SVM.
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Figura 13 - ComparacOes graficas do teor de carotenoides totais medidos vs. preditos (TCa)
para condi¢bes secundarias Motorola/Caixa Fechada (MCF), Samsung/Caixa
Aberta (SCA) e Motorola/Caixa Aberta (MCA) antes e depois da transferéncia de
calibracdo usando o modelo Y/LS-SVM.

3 3
2‘5_r'..r1CF antes 2‘5_r'u'1'::F depois
E' Lo}
£ B g 2
8 21 oﬂqg & % g 2
= o © &9 go &
215 @ 215
N 38 B E
= QO Q 808 —
[+
8 1 0.9 & g 1
= oo, o =
05H 0.5
o @
0 | | ] ] 0 L
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 0 0,5 1 1.5 2 2,5 3
TCa (mg/kg) atual TCa (mg/kg) atual
3 3
o .
215_$CAantes o D%{g% 25 SCAdepois
g 83 8° X ° % /&
3 20 §8o 8 3 2- &
= &35 ° = %0 L° R
215 fg: 06/ 0 215+ PR
E’ E’ § & O
3 s s 1 $g %
§ 'go 8 &
05 05+
L]
0 | | | | | 0 | | l | |
o 05 1 15 2 25 3 0 05 1 15 2 25 3
TCa (mglkg) atual TCa (mag/kg) atual
3 3
2‘5_W‘I’Cﬂsaur'ma:s E.E_MCAdepois
£ £ o
8 2 8 2 Gé'e &
E ,.9'._ o o
%1,5 %1,5— o 2 %0 g
-5
w9 2 1 éﬁg
8 & 7 o8
0,5 0.5 ‘5& o
0 1 1 | 0 | | 1 | |
0 05 1 1.5 2 2,5 3 0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
TCa (ma/kg) atual TCa (mg'kg) atual

Os efeitos da transferéncia de calibracdo obtidos neste trabalho foram similares aos

obtidos por outros autores. Um estudo realizado por Wang e colaboradores (2015) reportou o
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uso de um tipo de transferéncia de calibracdo denominada Padronizacdo Direta por Partes
(Piecewise Direct Standardization — PDS) em modelos construidos usando PLS para determinar
clorofilas em folhas de arvores. O modelo obtido por eles a partir de um conjunto de dados ndo
poderia ser utilizado em outro conjunto, tendo sido aplicado PDS para corrigir 0s espectros de
infravermelho. Dessa forma, o modelo original construido com um conjunto de dados foi
utilizado para predizer as concentracdes de clorofila de trés outros conjuntos. Os valores de
RMSE de predicdo foram consideravelmente menores do que os obtidos sem a transferéncia
(passando de 1,0038, 1,2521 e 1,3184 mg.g ‘sem PDS para 0,2850, 0,1761 e 0,1357 mg.g™* com
PDS, para chinar (Platanus orientalis L.), canfora e ginkgo respectivamente).
Consequentemente, a transferéncia de calibracdo levou o0 RMSE dos trés conjuntos para niveis
proximos aos obtidos nos modelos de calibragdo primarios (0,2650, 0,1727 e 0,1305 mg.g*,

para chinar, canfora e ginkgo respectivamente).

5 CONCLUSAO

O método baseado em imagens digitais obtidas com smartphone foi capaz de predizer o
conteudo de clorofilas e carotenoides em azeites de oliva e abacate a partir de modelos de
calibragdo multivariada.

A acuracia do método foi mais influenciada pela iluminacdo do que pelo tipo de
smartphone. Entretanto, a transferéncia de calibracdo baseada na cor de uma solu¢do FeCls 0,2
mol.L™? permitiu a reducéo de erros de predicdo para amostras analisadas em de diferentes
condicOes, tais como smartphone e iluminacéo, usando um modelo de calibracdo primario. As
predicbes em condicBes secundarias, especialmente aquelas influenciadas pela iluminacao,
tiveram melhora substancial apds o processo de transferéncia de calibracdo, diminuindo o
RMSE e aumentando o R2 para clorofilas e carotenoides.

O sistema de cor também influenciou a habilidade preditiva dos modelos. Em geral,
melhor desempenho ap6s a aplicacdo da transferéncia de calibracdo foi alcancado usando o
modelo XYZ/LS-SVM para clorofilas e Y/LS-SVM para carotenoides.

Esses resultados atestaram a viabilidade de predizer clorofilas e carotenoides totais em
6leos vegetais por meio de imagens digitais obtidos com um smartphone. Assim, a
determinacédo de pigmentos naturais em azeites de oliva e abacate pode ser feita por um método
barato, limpo, répido e ndo destrutivo, empregando um smartphone em substituicdo ao

espectrofotdmetro, em condicdo direta de anélise sem a necessidade de preparo de amostra.
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Amostra

1 Azeite de abacate Hass 1
2 Azeite de abacate Hass 2
3 Azeite de abacate Margarida
4 Azeite de abacate comercial
5 Azeite de oliva Arbequina
6 Azeite de oliva Arbosana/Koroneiki
7 Azeite de oliva blend 1
8 Azeite de oliva blend 2
9 Azeite de oliva (Azeitona em conserva) 1
10 Azeite de oliva (azeitona em conserva) 2
11 Azeite de oliva comercial

Misturas
12 25% Amostra 1 75% Oleo de soja
13 50% Amostra 1 50% Oleo de soja
14 75% Amostra 1 25% Oleo de soja
15 25% Amostra 2 75% Oleo de soja
16 50% Amostra 2 50% Oleo de soja
17 75% Amostra 2 25% Oleo de soja
18 25% Amostra 3 75% Oleo de soja
19 50% Amostra 3 50% Oleo de soja
20 75% Amostra 3 25% Oleo de soja
21 25% Amostra 4 75% Oleo de soja
22 50% Amostra 4 50% Oleo de soja
23 75% Amostra 4 25% Oleo de soja
24 25% Amostra 7 75% Oleo de soja
25 50% Amostra 7 50% Oleo de soja
26 75% Amostra 7 25% Oleo de soja
27 25% Amostra 9 75% Oleo de soja
28 50% Amostra 9 50% Oleo de soja
29 75% Amostra 9 25% Oleo de soja
30 25% Amostra 10 75% Oleo de soja
31 50% Amostra 10 50% Oleo de soja
32 75% Amostra 10 25% Oleo de soja
33 25% Amostra 4 75% Amostra 5
34 50% Amostra 1 50% Amostra 9
35 50% Amostra 1 50% Amostra 7
36 75% Amostra 1 25% Amostra 4
37 50% Amostra 2 50% Amostra 6
38 75% Amostra 5 25% Amostra 9
39 25% Amostra 6 75% Amostra 7
40 30% Amostra 4 70% Amostra 8
41 75% Amostra 7 25% Amostra 10
42 30% Amostra 3 70% Amostra 8
43 75% Amostra 1 25% Amostra 7
44 50% Amostra 3 50% Amostra 7
45 25% Amostra 1 75% Amostra 6
46 50% Amostra 1 50% Amostra 2




68

ANEXO B — Caracteristicas dos smartphones usados

Samsung Motorola
Abertura de lente /2.2 /2.2
Resolucéo da camera 3264 x 2448 pixels 3264 x 2448 pixels
Distancia focal 3,3mm 3,59 mm
Fator de corte 10,0 x 7,7 X




