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RESUMO

O café é uma das bebidas mais consumidas no mundo, sendo o Brasil o0 maior produtor e
exportador. O nivel de torra dos gréos de café influencia diretamente a qualidade sensorial da
bebida. A torra proporciona ao café, mudangas fisicas e quimicas de acordo com o binémio
tempo e temperatura que € ajustado conforme as caracteristicas finais que se deseja na bebida.
Os consumidores de cafés especiais sdo criteriosos durante a escolha e compra dos seus cafés,
no qual diversas informacdes sdo relevantes, dentre elas o nivel de torra. A padronizacdo e
classificacdo do nivel de torra é necessaria, pois na industria, para se fazer a liberacéo do café
é preciso avaliar o seu nivel. Este trabalho teve como objetivo desenvolver um método
alternativo para classificacdo do nivel de torra de cafés especiais em grdos e moido por meio de
imagens digitais. Foram utilizadas trinta amostras de cafés em trés diferentes niveis de torra:
clara, média e escura (com dez amostras em cada nivel). Os dados coletados foram avaliados
por meio de uma analise exploratoria PCA (analise de componentes principais) e de
classificacdo PLS - DA (analise discriminante por minimos quadrados parciais). A PCA foi
capaz de agrupar as amostras de acordo com os niveis de torra, com 99,7% da variancia
explicada para cafés em gréo e 99,85% da variancia explicada para café moido. Os modelos
PLS - DA apresentaram resultados muito satisfatorios para classificacdo dos niveis, em que 0
percentual de acertos na predicdo para café em grdo foi de (100%) para a torra clara (100%)
para a torra média e (100%) para torra escura, ja para o café em grao foi de (75%) para a torra
clara (100%) para a torra média e (100%) para torra escura. O uso de imagens digitais para a
classificacdo do nivel de torra apresenta resultados promissores, portanto, € uma ferramenta de
controle de qualidade interessante para as industrias de café para padronizacdo do nivel de torra
de cafés em gréo e moido.

Palavras-chave: Controle de qualidade. Café torrado. Valor Agtron
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1 INTRODUCAO

O café é uma das bebidas mais consumidas no mundo, no qual o Brasil é o maior produtor
e exportador. O café especial possui como caracteristica matéria-prima de qualidade, processos
rigorosos de colheita, pos-colheita e torra.

O controle para obter as caracteristicas desejadas no café torrado é influenciada pelo
bindbmio tempo e temperatura. Durante o processo de torra, o café sofre mudancas fisicas e
quimicas, e um indicativo utilizado para cessar a torracdo dos gréos é a cor. A inddstria de café
torrado antes de liberar os lotes para comercializagdo avalia o nivel de torra, que ocorre por
meio da avaliacdo da cor. Essa etapa essencial é realizada, em geral, com a utilizacdo de
espectrofotdmetro e discos Agtron da SCAA - Specialty Coffee Association of America.

Os consumidores de cafés especiais sdo exigentes e um dos seus critérios de escolha é a
qualidade dos gréo e nivel de torra, uma vez que este processo influencia diretamente no sabor
da bebida. Para a analise dos niveis de torra de café existem padrdes e equipamentos que
auxiliam nesta avaliacéo, no entanto, sdo caros e onerosos para pequenas industrias de café. Por
isso, é importante desenvolver métodos alternativos para o controle do nivel de torra.

O nivel de torra de café é descrito por meio do valor Agtron, no qual geralmente sao
classificados em torra clara, média e escura. Os equipamentos que sdo utilizados para a
avaliacdo do valor Agtron séo de alto custo e dificil acesso, tais como o espectrofotémetro
Agtron e os discos Agtron. Por isso, é comum em indUstrias de café o processo de torra ser
controlado de maneira subjetiva, por meio da experiéncia visual do operador, 0 que compromete
a garantia de padronizacdo do produto final.

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um método alternativo para classificacdo
do nivel de torra de cafés especiais em graos e moido por meio de imagens digitais. Além disso,
uma aplicagdo pratica deste trabalho é o desenvolvimento de uma ferramenta capaz de
classificar os niveis de torra de maneira rapida, para posterior liberagdo dos lotes com garantia

de controle de qualidade.



2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um método alternativo para classificacéo

do nivel de torra de cafés especiais em grdos e moido por meio de imagens digitais.

2.2 Objetivos especificos

a) Verificar as relagdes que podem existir entre as amostras de cafés de diferentes niveis
de torra utilizando as variaveis de cor R, G, B e valor Agtron, por meio da andlise de

componentes principais (PCA).

b) Avaliar a capacidade discriminante de imagens digitais para classificacdo de cafés de
diferentes niveis de torra, sendo: clara (classe 1), média (classe 2) e escura (classe 3)

por meio da analise discriminante de minimos quadrados parciais (PLS - DA).



3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Industria do café

A éarea da exportacdo de café brasileiro que mais precisa ganhar representatividade ¢ a
do setor de café torrado. Trata-se de um campo muito competitivo e com enorme potencial de
valor agregado por exigir um nivel alto de especialidade. Para que isso ocorra, a inddstria
necessita investir em desenvolvimento (SILVA, 2008).

O Brasil é o maior produtor e exportador mundial de café. Dados de Editora Gazeta
(2021) na Tabela 1 mostram o crescimento anual da producéo e da exportacdo de café brasileiro,
mesmo diante da bienalidade do café Arabica que provoca anos de baixa e de alta producao.

Tabela 1 - Dados de evolucdo do volume e receita cambial das exportacdes brasileiras de café.

Ano  Mil sacas (60 Kg) Receita Cambial (US$ Bi)

2016 34.271 5,45
2017 30.929 5,25
2018 35.639 5,25
2019 40.700 5,11
2020 44518 5,63

Fonte: adaptada de Editora Gazeta (2021).

O mercado mundial utiliza-se dos critérios estabelecidos pelo protocolo da SCAA
(Specialty Coffee Association of America) na avaliacdo dos cafés especiais. Cafés que
apresentam: acima de 80 pontos na prova de xicara, poucos defeitos e boa bebida, estdo se
consolidando no mercado. O produtor, para entrar no mercado de cafés especiais, deve buscar
meios para se alcancar os critérios exigidos. Uma boa conducdo da lavoura, colheita dos frutos
no momento correto, evitar defeitos e atingir o nivel de torra desejado influencia diretamente
na qualidade sensorial da bebida, proporcionando uma valorizacdo extra do produto (SENAR,
2017).

3.2 Consumo de café no Brasil

O café se apresenta como uma bebida de consumo tradicional ndo somente no Brasil,

mas no mundo. Uma das caracteristicas do consumo de café e que tem aumentado



exponencialmente no Brasil é a preferéncia por cafés especiais. Nos Estados Unidos do total de
xicaras de café consumido em 2017, perto de 59% tratava-se de cafés especiais. Na Europa
Ocidental o crescimento de novas cafeterias foi superior a 50% comparado a lojas de bebidas e
alimentos em geral (DOS REIS ET AL., 2021).

Conforme dados apresentados pelo Conselho Nacional de café (2021), em 2020 o
mercado interno de café apresentou crescimento registrando o consumo de 21,2 milhdes de
sacas no periodo novembro de 2019 a outubro de 2020, crescimento de 1,34 % em relacdo ao
periodo anterior. O Brasil manteve-se como o segundo maior consumidor de café do mundo, e
no volume total de bebida quente manteve-se como maior mercado mundial em 2019 segundo
dados apresentados pela Euromonitor. O consumo per capita apresentou 5,99 kg por ano de
café cru e 4,79 kg por ano de café torrado (CONSELHO NACIONAL DE CAFE, 2021).

O café torrado e moido destaca-se como maior representacdo no faturamento das
empresas com 81,4% do total, porém uma mudanca de comportamento de consumo aparece
nos nimeros, o tipo torrado em grédo que tinha participacao de 3,4% em 2019 saltou para 15%
em 2020 (CONSELHO NACIONAL DE CAFE, 2021).

3.3 Café torrado: Diferentes niveis de torra e o valor Agtron

Na busca por uma bebida de qualidade, os critérios estabelecidos pelos consumidores
na escolha de café especial sdo: nivel de torra, tipo de bebida e origem. Em contrapartida, para
os consumidores de café tradicional a intensidade do café (forte e extra forte) é o Gnico destaque
dado como relevante na hora da compra (OLIVEIRA, 2017).

A torra provoca nos graos de café, mudancas fisicas e quimicas que sdo ajustados de
acordo com o binbmio tempo e temperatura do torrador. Essas mudancas provocam reacdes que
juntam diversos compostos quimicos e resultam no sabor e aroma que caracterizam a bebida,
café. O resultado final da bebida é altamente afetado pela origem da matéria - prima e cuidados
pos - colheita que influenciam na composicao dos gréos torrados. Além disso, o nivel de torra
tem relacdo direta com sabor do café, ja que por meio dela se extrai os compostos que formam
a bebida (MELO, 2004).

A Figura 1 apresenta as curvas que descrevem as modificagcdes sensoriais que ocorrem
conforme o nivel de torra. As trés caracteristicas, acidez, aroma e corpo que definem a qualidade
da bebida estdo apresentados abaixo. Na torra clara prevalece a acidez, porém conforme a torra

escurece esta caracteristica reduz ressaltando as outras (MELO, 2004).



Figura 1 - Curvas que representam os comportamentos das caracteristicas do café quanto a
acidez, ao aroma e ao corpo em funcao dos niveis de torra que influenciam no
sabor da bebida.

Intensidade

J Amargor

Aroma

Corpo

Acidez

-

Nivel de Torra

Fonte: Pires (2019) e adaptada de Poisson et al. (2017).

O sabor e 0 aroma do café sdo formados por compostos volateis e ndo volateis que se
apresentam nos gréos antes e/ou posteriormente a torragéo, o que faz essa fase essencial para o
desenvolvimento dos aspectos sensoriais do café. O desenvolvimento da qualidade sensorial
depende das reacGes quimicas que ocorrem nessa etapa e variam conforme a espécie e cultivar
devido a diversos fatores (MELO, 2004).

No processo de torra a experiéncia do torrefador é essencial para 0 acompanhamento
visual da cor, porém por ela ser determinante na qualidade do produto uma analise mais precisa
se faz necessario. A SCAA e a empresa norte-americana Agtron criaram padrdes
internacionalmente adotados que permitem de forma indireta acompanhar o processo da torra,
portanto, fora do forno. E uma escala de 0 a 100, que se definiu por meio da absorcdo de luz
infravermelha pelo café em grdo ou moido, com intervalos de 10 em 10 valores, denominados
de numero Agtron. Quanto maior o nivel de torra, menor serd esse nimero. Ha ainda outros
padrdes no mercado, porém este é 0 mais aceito. Além desse padrdo a empresa Agtron criou 0
espectrometro de infravermelho para se determinar o nivel de torra e discos cobertos por tintas
coloridas conforme os padrdes definidos na escala. A SCAA o popularizou para monitoramento
da torra por meio de comparacdes visuais utilizando esses discos coloridos como também por
espectroscopia no infravermelho proximo (MELO, 2004).

A industria utiliza em seus blends e mesclas grédos originados de diversos

processamentos que podem apresentar diferencas de estrutura fisica ao serem torrados. Essas
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diferengas apoOs a torragdo se destacam podendo afetar a qualidade sensorial do produto
(SILVA, 2008).

3.4 Critérios de classificacdo da qualidade do café

A expresséo, café especial se torna comum com um aumento dos concursos de qualidade
no Brasil, onde provadores treinados avaliam cafés por meio de notas. Ja 0os métodos
convencionais de avaliacdo de café commodities possuem uma avaliagdo mais simplificada,
sem analisar os atributos da bebida. Os consumidores tém exigido cada vez mais um
detalhamento desses atributos e para atender as necessidades surgiram formas de descrever 0s
cafés e os pontuar por meio de associacOes de cafés especiais e da SCAA (SILVA, 2008).

A gualidade da bebida representa grande influéncia na formacdao de preco do café. Dessa
forma, o produtor deve acompanhar os atributos do seu café, ainda mais em periodos com
grande oferta do produto no mercado. Um dos fatores que dificultam uma valorizacéo do café
brasileiro é a ado¢do da bebida dura como referencial de qualidade, coisa que, na pratica, ndo
se confirma e acaba sendo um produto que apresenta diversos defeitos (GIOMO, 2012).

A Instrugdo Normativa n° 8 de 2003 do Ministério da Agricultura, Pecuéria e
Abastecimento (MAPA) apresenta um documento para Regulamento Técnico de Identidade e
de Qualidade para a Classificacdo do Café Beneficiado Grdo Cru. Esse documento tem como
objetivo definir as caracteristicas de identidade e de qualidade para a classificacdo do café
beneficiado gréo cru classificando - os em categoria segundo a sua espécie (categoria I: café
proveniente da espécie Coffea arabica e categoria Il: café proveniente da espécie Coffea
canephora), subcategoria de acordo com o seu formato e granulometria (chato e moca), grupo
relacionado ao seu aroma e sabor (arabica e robusta), subgrupo de acordo com a sua bebida,

classe relacionada a sua coloragdo e tipo de acordo com o percentual de defeitos (Brasil, 2010).

3.5 Extracgdo de parametros de cor RGB / L* a* b* a partir de imagens digitais

Para conseguir fazer uma representacdo da captacdo de luz pelos olhos humanos e
interpretacdo do cérebro dada a esta captacdo utiliza-se da colorimetria, que é uma ciéncia
formada por técnicas que procuraram representar por meio de modelos matematicos o que 0s
olhos humanos percebem como cor. A analise de cores na agricultura é utilizada amplamente
em diversos segmentos, tendo como referéncia as técnicas colorimétricas (FERREIRA, 2017).

Por meio de cadmeras digitais é possivel registar a cor em pixels utilizando - se trés
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sensores, O modelo mais usado € 0 RGB. Os sensores registram as intensidades vermelho (R),
espectro Verde (G) ou azul (B). H& cinco modelos para transformar RGB em L * a * b *: direta,
gama, linear, quadratica e neural (LEON ET AL. 2006). Com isso, ha uma alta eficiéncia na
correlacdo (FERREIRA, 2017).

3.6 Analise multivariada aplicada a dados extraidos de imagens digitais

Os métodos de reconhecimento de padrdes sdo essenciais para se achar comportamentos
semelhantes e reunidos. O avango computacional e de ferramentas advindas dessa tecnologia
proporcionaram a possibilidade de analise em curto espaco de tempo de grande quantidade de
informacBes. Por meio destes padrdes encontrados ha as tomadas de decisfes para diversas
areas de conhecimento (FERREIRA, 2015).

A Anélise de Componentes Principais (PCA) é um método utilizado para se realizar a
analise multivariada de dados em uma projecdo menor do que o grupo original de dados. A
PCA permite dar um destaque aos dados importantes, tornando-0s mais visiveis para o analista.
Por meio do método se consegue verificar dados semelhantes entre amostras e se detectar de
uma melhor forma dados que néo se assemelham aos demais, tornando, por exemplo, mais facil

perceber falhas em processos industriais no momento em que ocorrem (FERREIRA, 2015).
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4 MATERIAL E METODOS

As amostras utilizadas neste trabalho fazem parte da dissertacdo de mestrado de Pires
(2019). A seguir, serdo descritas as etapas de preparo das amostras, coleta dos dados,

desenvolvimento e analise dos modelos de classificagéo.
4.1 Amostras

O café cru, safra 2018, foi coletado na fazenda Trés Porteiras localizada no municipio
de Ingai - MG.

O preparo das amostras para o processo de torra foi realizado em duas etapas, sendo
elas: quanto a sua forma e tamanho, utilizando somente os gréos chatos retidos nas peneiras 16
acima e a segunda selecdo foi realizada retirando - se as matérias estranhas, impurezas e defeitos
extrinsecos, aqueles externos ao grao de café (torrdo, pau, pedra) e intrinsecos, oriundos da
producdo, pocessamento e armazenamento (grao preto, gréo ardido, grao preto verde), deixando

somente os sadios e integros.
4.2 Avaliacéo do valor Agtron

A avaliagdo do valor Agtron foi realizada por meio do espectrofotdmetro modelo M -
basic Il (Agtron Inc., Reno, Estados Unidos da América), conforme descrito por Pires (2019).
As amostras de café torrado foram organizadas em trés diferentes niveis de torra (Figura 1), de
acordo com a numeracgéo dos discos Agtron da SCAA (Agtron Inc., 2010; Agtron & SCAA,
2010).

Figura 2 - Fotografia das amostras de café nos diferentes niveis de torra, de acordo com 0s
valores dos discos Agtron/ SCAA.
65 #55

#75 #65 #55 #45
: ) | '
1,.‘2, .3, .‘

Fonte: Fonte: adaptada de Pires (2019).
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Tabela 2 - Classificagdo das amostras de café torrado em funcéo do valor Agtron e a descrigéo
de cada nivel de torra.

Classe Descricdo do nivel de torra Numero do disco Agtron
1 moderadamente clara a média clara #75 a #65
2 média clara a média #65 a #55
3 média a moderadamente escura #55 a #45

Fonte: adaptada de Pires (2019) e AGTRON/SCAA (2010).

4.3 Imagem Digital

As imagens das amostras de café torrado foram obtidas utilizado o equipamento de viséo
computacional modelo UVDI - 254 da marca Major Science (Major Science Inc., Saratoga,
Estados Unidos da América) que consiste em um gabinete fechado com uma camera digital
modelo PowerShot G12 (Canon Inc., New York, Estados Unidos da América).

Os histogramas de cor foram obtidos por meio do software Fiji ImageJ®, conforme Pires

(2019). A seguir, um exemplo de fotografia de cada nivel de torra.

a) Nivel de torra moderadamente clara a média clara (Agtron #75 a #65)

Figura 3 - Representacdo grafica da metodologia realizada para a obtencdo dos histogramas de
cor clara do café torrado em gréo do processamento de imagens.

A

0 Green 255

Count: 374698 Min: 0
Mean: 133.251 Max: 248
StdDev: 45.854 Maode: 148 (3258)
m M
[ " |
0 Blue 255 2 Red 285
Count: 374698 Min: 0 Count 3745S38 Win: 1€
Mean: 91.832 Max: 237 Wean: 172300 Wac 255
StdDev: 43.608 Mode: 68 (3284) S1dDev 45.658 Wode: 183 [3468)

Fonte: adaptada de Pires (2019).
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Figura 4 - Representacdo grafica da metodologia realizada para a obtengdo dos histogramas de
cor clara do café torrado e moido do processamento de imagens.

Count 750€32 Nin: 18
Mean: 138.768 Nac 255
SteDenw: 30 332 Node 132 {11079)

Bluz
Count 750682 Min: 0 Count: 750682 Min: 68
fdean: 85449 Max: 255 Mean: 189.188 Max: 255
StdDey: 31.038 Modz: 80 (10626) StdDev: 28.644 Mode: 188 (11373)

Fonte: adaptada de Pires (2019).

b) Nivel de torra média clara a média (Agtron #65 a #55)

Figura 5 - Representacdo grafica da metodologia realizada para a obtencéo dos histogramas de
cor média do café torrado em grdo do processamento de imagens.

Grzen

Count: 367250 Min: 0
Maan: 123,843 Max 245
StdDey: 42272 Mode: 14 (2269)

Count 367250 Nin: 0 Count 357280 Nin: 10
Mean 30642 Max 2245 Mean *80.0€5 Wac 258
SuDev 42213 Mods: 60 (3285) StdDzv: 45.085 ¥ade: 176 (3430)

Fonte: adaptada de Pires (2019).
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Figura 6 - Representacdo grafica da metodologia realizada para a obtencéo dos histogramas de
cor média do café torrado e moido do processamento de imagens.

Count 745362 Nn: 0 Count 742382 ¥in: 57
Mean 35.282 Max 246 Mean: 172307 Wac 255
SuDav 31.651 Moc2: 81 (1D77¢8) StdDev 29.883 Wode: 173 (11542)

Fonte: adaptada de Pires (2019).

c) Nivel de torra média a moderadamente escura (Agtron #55 a #45)

Figura 7 - Representacdo grafica da metodologia realizada para a obtencdo dos histogramas de
cor escura do café torrado em grédo do processamento de imagens.

0 Graen
Gourt 253329 Min 0
fdear: * DS 453 Max: 255
SrdDev. 51.470 Mode 71 (2664)
[ ———— g
0 Clue 255 Rad
Count 353928 Mir 0 Counl 3634928 Min: 8
Mean. 87.657 Mae 255 Maan: 133,416 Max 258
StdDav: 52 793 Mode 42 (£856) SldDev 50.719 Mode, 130 (2770)

Fonte: adaptada de Pires (2019).
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Figura 8 - Representacdo grafica da metodologia realizada para a obtencéo dos histogramas de
cor escura do café torrado e moido do processamento de imagens.

A

0 Graan

Court 738930 Min: O

Mear 111 266 Max 251

StiDav. 31.007 Mede 105 (1093¢)

A A

Blua

Counl: 73853¢ Mn: [ Count 738330 Min 29
Maan: 69238 Max 254 ¥aan 147 211 Mae 264
Stadden. 31 114 Mode: 82 10770) S1dDev. 30.396 Mode 445 {11054)

Fonte: adaptada de Pires (2019)

4.4 Analise Multivariada

As anélises de componente principal (Principal Component Analysis- PCA) e andlise
discriminante por minimos quadrados parciais (Partial Least Square-Discriminant Analysis-
PLS-DA) foram realizadas utilizando o software Chemoface.

A analise exploratéria PCA foi realizada utilizando os dados autoescalados na matriz X
(variaveis de R, G, B e valor Agtron) (NUNES et al., 2012).

O modelo PLS - DA foi construido utilizando 70% do conjunto de dados para o conjunto
de calibracdo e 30% para 0 conjunto teste, tal selecdo foi realizada por meio do algoritmo
Kennard-Stone. As amostras que foram utilizadas em cada uma das etapas séo apresentadas na
Figura 10. E - F para o café em grdo e Figura 11. C - D para o café moido. A matriz X foi
composta pelas varidveis de cor R, G, B e os dados foram autoescalados. A exclusdo das
amostras outlier foi realizada por meio da analise do grafico de leverages versus studentized
residuals (Figura 10. A — C para o café em grdo e Figura 11. A para o café moido). O numero
de variaveis latentes foi escolhido por meio do grafico de percentage of successful classification
for cross- validation (Figura 10. D para o café em grdo e Figura 11. B para o café moido)
(NUNES et al., 2012).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 PCA: Café em gréo e moido

A Tabela 3 apresenta os valores de correlacdo obtidos por meio analise de PCA para

cafés em gréo e moido.

Tabela 3 - Valores de correlacdo dos parametros avaliados de cafés em gréo e moidos (R, G, B
e Valor Agtron) da anélise de componentes principais.

Café em grao Café moido
Parametros PC1 PC2 PC1 PC2
(90,69%) (9,01%) (90,13%) (9,72%)
R -0,99 -0,26 -0,99 -0,32
G -1,00 -0,13 -0,98 -0,40
B -0,86 1,00 0,84 -1,00
Valor Agtron -0,97 -0,48 -1,00 -0,13

Os resultados da anélise PCA (Tabela 3) mostram que foi possivel classificar as
amostras de café especial quanto ao nivel de torra, com 99,7% da variancia explicada para cafés
em grdo e 99,85% da variancia explicada para café moido. Isso se d& porgue existe uma
correlacdo entre os diferentes niveis de torra e os parametros de cor R, G, B e o valor Agtron
para o café em grdo e moido.

No café em grdo, as varidveis R e G exercem menor influéncia, enquanto que a variavel
B exerce maior influéncia. No café em gréo os parametros em PC1 obtiveram bons resultados,
destacando-se o pardmetro G com -1,00, R com -0,99 e Valor Agtron com -0,97.

Para café moido em PC1 destacam-se os parametros Valor Agtron com -1,00, R com -
0,99 e G com -0,98.

A Figura 9 apresenta os graficos de PCA para o café em grdo (A) e moido (B). Observa-
se que os dados estdo agrupados em classes 1, 2 e 3, em que sdo 0s niveis de torra clara (1),
torra média (2) e torra escura (3). Portanto, a analise exploratoria de PCA indica que as amostras

e as variaveis avaliadas possuem correlacdo com os niveis de torra clara, média e escura.


https://cancri.ead.unesp.br/sigeve/paginas/baixar_trabalho_aprovado.php?id=366
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Figura 9 - Gréfico biplot da analise de componentes principais para trés niveis de torra. A: café
em grdo. B: café moido. 1 = torra clara; 2 = torra média e 3 = torra escura.
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5.2 PLS - DA: Café em grédo e moido

A Tabela 4 apresenta valores de calibracdo multivariada obtida pela analise de PLS -

DA a partir dos valores extraidos da analise de cor RGB e Agtron.

Tabela 4 - Parametros estatisticos para modelos PLS - DA

N Café em grao (2 VL) Café moido (3 VL)
Parametros
(%) Geral Classes Geral Classes
1 2 3 1 2 3

Acc (¢) 84,21 100,00 57,14 100,00 95,24 100,00 100,00 87,50
Acc (cv) 68,42 80,00 28,57 100,00 9524 100,00 100,00 87,50
Acc (p) 100,00 100,00 100,00 100,00 88,89 75,00 100,00 100,00

Classes de nivel de torra: 1 — torra clara; 2 — torra média; 3 — torra escura para café em grdo e moido.
Accuracy in calibration = Acc (c). Accuracy in external cross-validation = Acc (cv) e Accuracy in
prediction = Acc (p).

A Tabela 4 apresenta os resultados da anélise de PLS - DA. O percentual de classificacao
correta para o modelo de calibracdo (accuracy in calibration) para café em gréo foi de 100 %
paratorra clara e escura e de 57,14 % para a torra média. Ja o percentual de classificacdo correta
para o modelo de calibracdo (accuracy in calibration) para o café moido foi de 100 % para as
torras clara (classe 1) e média (classe 2) e 87,5 % para a torra escura (classe 3).

O percentual de classificacdo correta para 0 modelo de predi¢do (Accuracy in prediction)
para café em gréo foi de 100 % para as torras clara, média e escura, usando 2 variaveis latentes.
Para café moido foi de 100 % para as torras média (classe 2) e escura (classe 3) e 75 % para a
torra clara (classe 1), usando 3 variaveis latentes. A Figura 10 - E mostra, perfeitamente, que
houve uma distribuicdo uniforme das amostras conforme a classe de torra na calibracao.

Portanto, a classe torra média para café em grao foi a que apresentou maior dificuldade
para 0 método definir com exatiddo conforme a anélise PLS - DA no parametro de calibragé&o.
Um dos fatores que explicam esse resultado € a proximidade dos valores de torra media com
torra clara e escura. Este mesmo resultado ocorreu no estudo de Pires et al. (2020) em que a

torra média foi classificada incorretamente como torra clara ou escura.
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Figura 10 — Modelo PLS - DA para café em grdo. A-C: Leverages versus studentized residuals
for outlier test. D: Number of latent variables (LV) versus percentage of successful
classification for cross-validation. E: classes para amostras de calibracdo. F: classes para
amostras de validacdo. G: measured versus predicted multiplot.
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Figura 11 - Modelo PLS - DA para café moido A: Leverages versus studentized residuals for
outlier test. B: Number of latent variables (LV) versus percentage of successful
classification for cross-validation. C: classes para amostras de calibragdo. D:
classes for validation samples. E: measured versus predicted multiplot.
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5.3 Andlise de concordancia- Kappa
As Tabelas 5 e 6 apresentam os valores de concordancia por meio da estatistica Kappa.
A anélise de concordancia entre os niveis de torra dos dados experimentais e preditos

(calibragdo e validacdo) pelo modelo PLS - DA foi realizada por meio da estatistica Kappa,

utilizando - se as Equac0es 1 e 2 para o desenvolvimento dos calculos de valor k.

P(AnB) =P(A) X P(B) (Equacédo 1)
I = ki —k, (Equacéo 2)
N 1 - kz

Tabela 5 - Resultado da analise de concordancia para café torrado em grdos por meio da
estatistica Kappa.

Cafe torrado em graos

Nivel de torra predito (B)
. . Torra Torra Torra
Nivel de torra experimental (A) o Total
clara média escura
Torra clara 10 0 0 10
Torra média 2 5 1 8
Torra escura 0 0 10 10
Total 12 5 11 28
Equacéo 1 0.15 0.05 0.14
k, = Somas das probabilidades 0.34
k, = Pares de observacdes concordantes 0.89

Equacéo 2 0.84
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Tabela 6 - Resultado da analise de concordancia para café torrado moido por meio da estatistica

Kappa.

Café torrado e moido

Nivel de torra predito (B)

Nivel de torra experimental (A) Torra T(?rr.a Torra Total
clara média escura

Torra clara 9 1 0 10

Torra média 0 10 0 10

Torra escura 0 1 9 10

Total 9 12 9 30

Equacéo 1 0.10 0.13 0.10

k, = Somas das probabilidades 0.33
k, = Pares de observacgdes concordantes 0.93
Equacéo 2 0.90

Na Tabela 5 de analise de concordancia (Kappa) para café torrado em gréo o valor de k

foi de 0,84, considerado um resultado quase perfeito, houve uma discrepancia na avaliacdo de

torra média em que apareceram erros de classificacdo em 3 de 8 amostras. Na Tabela 6 na

analise de café torrado moido, o valor de k foi de 0,90 havendo 1 erro em 10 amostras para torra

clara, e 1 erro em 10 amostras para torra escura e nenhum erro na torra média. O valor de k para

café em grdo mostra quanto a amostra é confiavel. Os dois foram quase perfeitas, conforme a

descricdo da Tabela 7.
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A Tabela 7 apresenta medidas de concordancia para dados categoricos de acordo com
a estatistica Kappa.
O coeficiente de consisténcia Kappa utilizado para descrever a consisténcia de variaveis

na avaliacdo nominal ou sequencial de uma mesma amostra.

Tabela 7 — Escala do indice Kappa.

MEDIDAS DE CONCORDANCIA PARA DADOS
CATEGORICOS

Estatistica kappa Forca de Acordo
<0.00 Pobre
0.00-0.20 Pouco
0.21-0.40 Razoavel
0.41-0.60 Moderado
0.61-0.80 Substantial
0.81-1.00 Quase perfeito

Embora essas divisdes sejam claramente arbitrarias, elas fornecem
"referéncias” Uteis para a discussdo do exemplo especifico na Tabela.

Fonte: adaptada de Landis & Koch (1977).

A partir da Tabela 7 de (Landis & Koch, 1977) com os dados de k, € k,, pode - se
analisar o nivel de confianca da analise de PLS-DA, obtendo bons resultados de concordéancia,

sendo eles quase perfeitos.
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6 CONCLUSAO

A analise de PCA por meio dos pardmetros R, G, B e valor Agtron indicam que as
amostras e os parametros avaliados possuem similaridade quanto os diferentes niveis de torra
clara (classe 1), média (classe 2) e escura (classe 3).

De modo geral, a utilizacao de imagem digital para classificacdo do café é possivel, bem
como utiliza-la como meio de avaliacdo do nivel de torra do grdo de café. A técnica é promissora
e o resultado obtido sugere a utilizagdo do modelo PLS - DA de calibragcdo multivariada para a
classificacdo do nivel de torra do café especial em gréo e moido.

O nivel de concordancia na estatistica Kappa foi descrito como quase perfeito entre o
nivel de torra avaliado experimentalmente por meio do valor Agtron em amostras de classes de

torra clara, média e escura e o nivel de torra destas classes predito pelo modelo PLS- DA.
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