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RESUMO

A industria alimenticia enfrenta uma demanda crescente por métodos precisos e confiaveis para
avaliar a qualidade dos tomates, com énfase no parametro cor, crucial para determinar o estagio
de maturacdo e a aceitacdo pelo consumidor. A analise visual tradicional, apesar de amplamente
utilizada, apresenta deficiéncias significativas, tal como a subjetividade, resultando em
variabilidade entre avaliadores. Em contraste, a visdo computacional, com uso de sensores
opticos, oferece uma abordagem objetiva e consistente, permitindo a classifica¢do precisa dos
estagios de maturacdo com base em dados quantitativos. O presente estudo desenvolveu um
método automaético de classificacdo colorimétrica para tomates tipo Roma em diferentes
estagios de maturacdo, utilizando o sensor 6ptico TCS3472 integrado com Arduino. A pesquisa
buscou atender a necessidade da industria alimenticia por métodos precisos e ndo destrutivos,
capazes de distinguir entre tomates verdes, semi-maduros e maduros. Foram utilizados modelos
de classificacdo univariada e multivariada, incluindo a analise de componentes principais
(PCA), anélise discriminante por componentes principais (PCA-DA) e a anlise discriminante
por minimos quadrados parciais (PLS-DA). O desempenho dos modelos foi avaliado em termos
de preciséo, sensibilidade, especificidade e taxa de correcdo classificatoria (TCC), comparando-
se 0s espacos de cor RGB e CIE Lab* e medidas de reflectancia. Os resultados indicaram que
0 modelo RGB, especialmente quando utilizado em SIMCA e PLS-DA, apresentou uma alta
TCC, superior a 97%, com 98% de sensibilidade para tomates maduros, 94% para semi-
maduros e 100% para verdes. A abordagem baseada na diferenca entre os canais azul (B) e
vermelho (R) mostrou-se particularmente eficaz, superando os modelos baseados em sinais
individuais de R e G. Por outro lado, o modelo CIE Lab* apresentou melhor desempenho na
identificacdo de tomates verdes, mas mostrou dificuldades na classificacdo de tomates maduros
e semi-maduros. A pesquisa conclui que o método baseado em RGB é mais adequado para
aplicacdes que exigem alta precisdo e confiabilidade na classifica¢do dos estagios de maturacédo
dos tomates, enquanto o método baseado em refletdncia CIE Lab* pode ser util em contextos
onde a identificacdo de tomates verdes seja critica. A aplicacdo pratica do método proposto
pode otimizar a sele¢éo e o processamento de tomates na industria, contribuindo para a reducao

de perdas pds-colheita e aumentando a eficiéncia dos processos de producao.

Palavras-chave: controle de qualidade em linha; pds-colheita; reconhecimento de padrdes;
arduino; sensor TCS3472.



ABSTRACT

The food industry is facing a growing demand for precise and reliable methods to assess the
quality of tomatoes, with an emphasis on the color parameter, which is crucial for determining
the ripeness stage and consumer acceptance. Traditional visual analysis, although widely used,
presents significant deficiencies, such as subjectivity, resulting in variability among evaluators.
In contrast, computer vision using optical sensors offers an objective and consistent approach,
allowing for precise classification of ripening stages based on quantitative data. This study
developed an automatic colorimetric classification method for Roma tomatoes at different
ripening stages, utilizing the TCS3472 optical sensor integrated with Arduino. The research
aimed to meet the food industry's need for precise, non-destructive methods capable of
distinguishing between green, semi-ripe, and ripe tomatoes. Univariate and multivariate
classification models were used, including principal component analysis (PCA), principal
component discriminant analysis (PCA-DA), and partial least squares discriminant analysis
(PLS-DA). The models' performance was evaluated in terms of accuracy, sensitivity,
specificity, and correct classification rate (CCR), comparing the RGB and CIE Lab* color
spaces along with reflectance. The results indicated that the RGB model, especially when used
in SIMCA and PLS-DA, achieved a high CCR, above 97%, with 98% sensitivity for ripe
tomatoes, 94% for semi-ripe, and 100% for green. The approach based on the difference
between the blue (B) and red (R) channels proved particularly effective, surpassing models
based on individual R and G signals. On the other hand, the CIE Lab* model performed better
in identifying green tomatoes but showed difficulties in classifying ripe and semi-ripe tomatoes.
The research concludes that the RGB-based method is more suitable for applications requiring
high precision and reliability in classifying tomato ripening stages, while the CIE Lab*
reflectance-based method may be useful in contexts where identifying green tomatoes is
critical. The practical application of the proposed method can optimize tomato selection and
processing in the industry, contributing to reducing post-harvest losses and increasing

production process efficiency.

Keywords: inline quality control; post-harvest; pattern recognition; Arduino; TCS3472

Sensor.
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1 INTRODUCAO

O tomate (Solanum lycopersicum) é um fruto de importancia econémica significativa
na inddstria alimenticia global. Em 2022, o Brasil produziu aproximadamente 3,8 milhdes de
toneladas de tomate, com Goiés liderando a producdo nacional e a Paraiba ocupando a 122
posicdo. A producdo em Goias é direcionada ao processamento industrial do tomate, incluindo
polpa e extrato, enquanto o Nordeste, com destaque para a Paraiba, &€ mais voltado para o
consumo in natura. Esses dados sublinham a importancia econémica do tomate e a necessidade
de praticas eficazes para garantir a qualidade e a durabilidade dos frutos, especialmente na
classificagdo dos estagios de maturacdo (IBGE, 2022).

A classificacdo dos estagios de maturacdo impacta diversos parametros de qualidade de
frutos, entre estes podem ser citados o teor de solidos sollveis, a quantidade de agucar, a acidez
e 0 pH. A escolha correta do estagio de maturacdo ndo sé melhora a aceitagdo dos produtos
pelos consumidores como também ajuda a reduzir o desperdicio para os consumidores finais,
beneficiando tanto o mercado de consumo in natura quanto o de processamento (TOLASA et
al., 2021).

Estudos sobre os processos fisiologicos e bioquimicos da maturacdo do tomate sdo
fundamentais para aprimorar métodos de cultivo e colheita. No entanto, os métodos utilizados
sdo destrutivos ou, no minimo, podem comprometer a integridade das amostras, 0 que € um
fator a ser considerado na escolha do procedimento de avaliacédo a ser adotado (SOYTONG et
al., 2021). Para mitigar essas limita¢des, técnicas ndo destrutivas, como a analise colorimétrica,
tém se mostrado eficazes para atender a demanda dos produtores e consumidores finais na
classificacdo de frutos, incluindo tomates. Neste sentido, métodos uni e multivariados sdo
usados para criar modelos preditivos que correlacionam cor com caracteristicas quimicas e
sensoriais, ajudando na selecdo de tomates que atendam aos padrdes de mercado e reduzindo
perdas pés-colheita (MARQUES et al., 2022).

Dentre os métodos colorimétricos aqueles que utilizam sensores dpticos portateis sdo
amplamente utilizados para medir a variacdo de cor, oferecendo medicGes rapidas e precisas
em diversos contextos, como na industria alimenticia, farmacéutica e de cosméticos. Esses
sensores se baseiam em principios como espectroscopia de absorcao, fluorescéncia e reflexdo,
e frequentemente permitem a conectividade sem fio para transferéncia de dados em tempo real
(HU et al., 2023). Entre os sensores opticos, 0 TCS3472 se destaca por sua capacidade de
detectar variagbes sutis na cor e fornecer dados precisos sobre a coloracdo de diferentes

matrizes, incluindo tomates. Este sensor converte a intensidade do espectro de cores em sinais



12

de frequéncias distintas, facilitando a avaliacdo quantitativa da qualidade cromatica e a
otimizacdo dos processos de producdo (LYSENKO et al., 2021).

Este trabalho, diante da necessidade de um controle mais eficiente da qualidade dos
tomates, tem como objetivo o desenvolvimento de um método para classificar tomates do tipo
Roma em um sistema de esteira, utilizando o sensor Optico TCS3472 para colorimetria e

avaliacdo do grau de maturidade dos frutos por métodos uni e multivariados.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um método automatico de classificacdo colorimétrica para categorizagao

de tomates do tipo Roma em diferentes estadgios de maturacdo em esteira utilizando sensor

Optico TCS3472 e Arduino a partir de modelos de classificacdo uni e multivariada.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1.

Adaptar um sistema de detec¢do de cor em esteira usando sensores TCS3472 e
Arduino para a classificacdo do tomate quanto ao seu grau de maturagéo.
Desenvolver e validar limiares de classificagdo com base na analise dos picos de
cor e calibrar o sistema para diferentes lotes de tomates.

Aplicar métodos de reconhecimento de padrbes ndo supervisionado (PCA) e
supervisionados (PCA-DA e PLS-DA) aos espectros de reflectancia na regido
do visivel e aos histogramas de frequéncia na regido RGB para a classificagcdo
de maturacgédo do tomate.

Comparar a eficacia dos modelos de classificacdo baseados nos espacos de cor
RGB e CIE L* a* b*, e validar seu desempenho em termos de preciséo,
sensibilidade e especificidade para os diferentes estagios de maturacdo dos
tomates.

Comparar a eficacia dos métodos uni e multivariados na classificacdo do grau
de maturacdo dos tomates, avaliando a precisao, sensibilidade e especificidade

de cada abordagem.
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3 FUNDAMENTAGAO TEORICA
3.1 PRESENCA DO TOMATE NA ECONOMIA BRASILEIRA

O tomate € um fruto com uma significativa importancia no Brasil por compor a dieta
alimentar de grande parte da populacdo e, portanto, tendo esta cultura destacado impacto
econdémico. Como forma de avaliagdo do impacto da producdo nacional, em 2020 o Brasil
tornou-se 0 9° maior produtor mundial de tomate produzindo 3.956.559 toneladas, com a
Regido Sudeste contribuindo com 1.851.962 toneladas. Goids foi o maior produtor, com
1.059.871 toneladas, e a Paraiba apresentou uma producdo variada em seus 223 municipios,
com destaque para cidades como Caapord e Campina Grande.

Para além da relevancia do fruto em si para a dieta do brasileiro, o residuo industrial do
tomate também tem um papel relevante, sendo utilizado na alimentacédo de vacas leiteiras como
uma solucéo econdmica e nutritiva, podendo compor até 30% da dieta. Esta pratica é vantajosa
tanto do ponto de vista nutricional quanto econémico, contribuindo para a sustentabilidade na
producdo pecuaria (CARDOSO e REIS, 2023). Esses dados destacam a relevancia econémica
do tomate no Brasil, tanto na dieta nacional quanto como uma commodity agricola importante
(BISSACOTTI, et al., 2021; IBGE, 2023; CARDOSO e REIS, 2021; BARROS, 2024).

Dentre os tomates produzidos no Brasil o tipo Roma, também denominado de italiano,
destaca-se por suas caracteristicas como sabor suave e alto teor de agucares naturais, tornando-
0 uma opcao viavel para consumo in natura, para as industrias de bebidas alcodlicas e
alimenticias. Além disso, a disponibilidade da variedade ao longo do ano e baixo custo
favorecem sua utilizagcdo, promovendo a sustentabilidade e agregando valor ao mercado de
bebidas alcoolicas (BARROS, 2024).

Entretanto, uma preocupacdo significativa de produtores de tomates e da industria
alimenticia é com o grau de maturidade dos frutos visto ser este o principal problema em perdas
na colheita e pés-colheita. Além disso, a maturacdo do tomate é determinante para a qualidade
sensorial e aceitagdo pelo consumidor. A colheita no momento correto afeta a textura, aroma e
durabilidade do produto, sendo essencial para minimizar perdas e garantir a rentabilidade da
producdo. Assim sendo, adotar préaticas e tecnologias adequadas para monitorar a maturacao é
fundamental para assegurar a qualidade dos tomates destinados a industria ou ao consumo in
natura (PEDROSO, 2020). Para isto, normas nacionais e transnacionais sdo importantes para

garantir a qualidade do fruto ou dos produtos gerados para 0 mercado interno ou externo.
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3.1.1 Legislacéo e regulamentacéo para o comércio do tomate

A legislacédo e regulamentacdo para o comércio do tomate no ambito do MERCOSUL
sdo baseadas no "Regulamento Técnico MERCOSUL de Identidade e Qualidade de Tomate",
aprovado pela Resolugdo GMC n° 26/17. Este regulamento visa definir as caracteristicas de
identidade e qualidade do tomate in natura, assegurando uniformidade na identificacdo e
classificacdo, contribuindo para a satde dos consumidores e eliminando barreiras técnicas nao
tarifarias que possam afetar o comércio (MINISTERIO DA AGRICULTURA, 2018).

O regulamento aplica-se a todos os paises que compdem o MERCOSUL, abrangendo
tanto o comércio interno quanto as importacGes extrazona. Para assegurar clareza e eficacia das
normas, o regulamento inclui defini¢Bes essenciais, como "tomate"”, "identidade", "qualidade”,
"embalagem"” e "lote", fundamentais para a compreensdo e aplicacdo das diretrizes
estabelecidas. Nesta norma, os tomates séo classificados em calibres e categorias, com critérios
especificos que determinam a aceitacdo ou rejeicdo de lotes, dependendo da presenca de
defeitos e das condicdes de conservacdo. A regulamentacdo também estabelece requisitos para
a embalagem e acondicionamento dos tomates. Os frutos devem, também, cumprir limites
méaximos de residuos de agrotoxicos e outros contaminantes, conforme regulamentos técnicos
especificos, garantindo a seguranca alimentar (MINISTERIO DA AGRICULTURA, 2018).
Apesar da norma ndo apresentar como caracteristica de aceitacdo ou rejeicdo o grau de
maturidade do tomate de forma direta, € apresentada limitacdes na comercializacdo associados

a qualidade e defeitos ou degradacdes no fruto que podem inviabilizar o lote para consumo.

3.1.2 Analises para a qualidade e maturacdo do tomate

A maturacdo dos tomates desempenha um papel crucial na qualidade nutricional destes
frutos. A medida que amadurecem ocorrem mudancas significativas em sua composi¢&o, como
0 aumento dos solidos solGveis, que esta diretamente relacionado a reducdo da acidez, e ao
incremento de acucares, vitaminas e compostos antioxidantes. Tomates maduros, com
coloracédo vermelha intensa, apresentam uma composic¢ao nutricional mais rica em comparacao
com 0s que estdo em estagios iniciais, refletindo melhorias ndo sé na textura e sabor, mas
também na concentracdo de componentes benéficos a saude, como o licopeno, um carotenoide
antioxidante com propriedades anticancer (FEDATO e VIEITES, 2023). Essas alteracfes na
qualidade nutricional e nos componentes benéficos ressaltam a importancia da maturacéo

adequada para otimizar os beneficios dos tomates.
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A importancia da maturacédo é ainda mais evidenciada quando se considera a aceitacéo
dos tomates pelos consumidores. Estudos sensoriais realizados por Domiciano et al. (2021)
avaliaram a preferéncia dos consumidores entre tomates organicos e convencionais. Utilizando
questionarios e uma escala hedénica para avaliar atributos como aparéncia, gosto e textura, 0s
pesquisadores asseguraram uma avalia¢do imparcial em um ambiente controlado.

Entender a aceitacdo sensorial dos tomates é fundamental para alinhar a producdo com
as preferéncias dos consumidores. Deste modo, a consideracdo dos parametros como sélidos
sollveis, acidez, acUcares, vitaminas e compostos antioxidantes € crucial para desenvolver
variedades atrativas, competitivas e promover habitos alimentares saudaveis e sustentaveis
(CONSTANTINO et al., 2022; PEREZ-MARIN et al., 2021).

Estudos de Pérez-Marin et al. (2021) mostraram os parametros fisico-quimicos do
tomate cereja e sua relacdo com a qualidade sensorial e comercial dos frutos. Além de
morfologia e sensorialidade, as andlises incluiram a determinagdo da concentracdo de
compostos bioativos (licopeno, carotenoides) vinculados a cor, sabor e saide humana. Assim,
os autores concluiram que: a firmeza é crucial para a durabilidade e transporte; acucares e acidez
sdo determinantes para o sabor do fruto e sdo influenciados por maturacdo e condic¢des de
cultivo; a textura é afetada pelo cultivo e armazenamento e impacta diretamente no frescor.

O estudo de Felfoldi et al. (2022) utilizou uma metodologia para investigar a qualidade
de gendtipos de tomate combinando analises uni e multivariadas com testes estatisticos
apropriados para avaliar caracteristicas fisicas, quimicas e organolépticas dos tomates. Métodos
como a Analise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis), e
a Analise de Correspondéncia (CA, do inglés Correspondence Analysis), foram eficazes para
explorar multiplas varidveis simultaneamente, destacando as mais relevantes para a qualidade
do fruto.

Nascimento et al. (2023) propuseram um método integrativo para analisar massa,
didmetros, niumero de sementes, pH, acidez total titulavel e solidos sollveis totais dos tomates
em Sédo Luis, Maranhdo. Essa abordagem permitiu garantir padrdes consistentes de qualidade
e atender as exigéncias do mercado, destacando a importancia de conhecer a origem dos
produtos e promover praticas que valorizem a producéo regional. A integracdo de analises
fisicas e quimicas contribuiu para assegurar a qualidade dos tomates e atender as demandas do
mercado.

Rajapaksha et al. (2021) abordaram os estdgios de maturagcdo do tomate destacando a

importancia da maturidade na determinacdo da vida atil pds-colheita e na qualidade final do
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produto. O documento menciona que o nivel de maturidade dos frutos pode ser identificado
usando indices de maturidade e pode ser detectado por meio de caracteristicas fisioldgicas e
morfoldgicas, como idade cronoldgica, tamanho, forma, firmeza, peso, cor, pH, solidos soltveis
totais e teor de fibras. Além disso, os autores ressaltaram que a defini¢do de maturidade também
depende do propdsito de utilizacdo, citando o0 exemplo de como o tomate é considerado maduro
para consumo in natura no mercado estadunidense quando estd "maduro verde", enquanto em
Israel o tomate deve estar pelo menos rosado para ser considerado maduro para a colheita.

Rahman et al. (2022) determinaram os estagios de maturacdo do tomate (imaturo,
parcialmente maduro e maduro) com base na relevancia pratica e na importancia desses estagios
para a producdo agricola e a industria alimenticia. Para os autores, cada estagio de maturacédo
apresenta caracteristicas distintas que influenciam diretamente na qualidade, no sabor e na
utilizacdo dos tomates para diferentes finalidades. O tomate imaturo, por exemplo, foi
considerado mais adequado para processamento industrial pela falta de suculéncia e coloracéo,
enguanto o tomate maduro possui suculéncia e coloracdo aceitavel para consumo in natura. O
estagio de parcialmente maduro representa uma transi¢ao entre esses dois extremos e pode ser
utilizado de diferentes formas, dependendo da finalidade. Portanto, a escolha desses estagios
de maturacgdo se baseia na relevancia préatica para a industria alimenticia e na necessidade de
compreender e classificar os tomates de acordo com suas caracteristicas especificas em cada
estagio de maturacao.

Apesar dos trabalhos apresentados anteriormente terem avaliado a qualidade dos
tomates, eles utilizaram métodos invasivos e destrutivos, o que inviabiliza o uso dos
procedimentos para avaliacdo dos frutos na industria alimenticia ou para consumo in natura.
Neste sentido, métodos instrumentais ndao invasivos podem ser alternativas necessarias para
avaliar a qualidade dos tomates e permitir a selecdo de frutos dentro de critérios objetivos para

a producdo de alimentos e/ou bebidas.

3.2 ANALISES NAO DESTRUTIVAS DO GRAU DE MATURACAO DE TOMATES

A espectroscopia de Infravermelho Préximo (NIRS, do inglés: Near-Infrared
Spectroscopy), tem mostrado potencial significativo para 0 monitoramento da maturacdo dos
tomates. De acordo com Aguiar et al. (2022), a NIRS é eficaz na determinacdo dos sélidos
soluveis totais (SST), embora tenha limitagdes na avaliacdo da acidez titulavel (AT) devido ao

comprimento de onda utilizado. Esses resultados destacam a eficacia da NIRS como ferramenta
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promissora para determinados parametros de qualidade de tomates, a0 mesmo tempo em que
evidenciam a necessidade de ajustes ou metodos alternativos.

Huang et al. (2021) propuseram a utilizacdo da técnica de espectroscopia Vis/NIR para
a deteccdo ndo destrutiva do contetido de SST e para a classificacdo da maturidade dos tomates.
A técnica, aplicada por meio de um sistema de medicdo de espectros de transmiténcia total
permitiu coletar espectros de transmitancia dos tomates em diferentes estagios de maturidade.
Os dados espectrais coletados foram pré-processados utilizando técnicas como suavizagédo
Savitzky-Golay, corregdo de espalhamento multiplicativo (MSC, do inglés Multiplicative
Scatter Correction), variancia normal padrdo (SNV, do inglés Standard Normal Variate) e
derivada de primeira ordem, para melhorar a qualidade dos espectros e reduzir ruidos. Modelos
foram desenvolvidos para prever o contetdo de SST e classificar a maturidade dos tomates com
base nos espectros coletados. Esta pesquisa demonstrou que a intensidade espectral de
transmitancia aumentava com o estagio de maturidade, permitindo a distin¢éo eficaz entre os
diferentes niveis de maturidade dos tomates.

Andrade et al. (2022) mostraram como NIRS, combinada com técnicas quimiomeétricas,
foi uma ferramenta eficaz para a autenticacdo de produtos agricolas, especificamente tomates e
pimentBes, em termos de préticas agronémicas e origem geogréfica. Os resultados do estudo
mostraram que 0 modelo de classificagcdo para tomates apresentou uma precisdo de predicdo
entre 88,8% e 95,2%, com sensibilidade entre 77,7% e 83,3%, area sob a curva (AUC, do inglés
Area under the curve) de 0,95 e coeficiente de correlacdo de Pearson (PCC, do inglés Pearson
correlation coeficient) de 82,9%. Estes resultados indicaram que a espectroscopia NIR
combinada com analise discriminante por regressdo por minimos uadrados parciais (PLS-DA,
do inglés Partial Least Square Discriminant Analysis) é eficaz na discriminacdo da origem
geografica e das praticas agrondmicas das amostras.

Uma abordagem diferente foi proposta por Abdelhamid et al. (2019). Os autores
utilizaram a andlise da clorofila por fluorescéncia para avaliar o grau de maturagéo dos tomates
da variedade "Black baron™ em cinco estagios: verde maduro, verde escuro, amarelo escuro,
laranja escuro e vermelho escuro. O método desenvolvido permitiu classificar a maturidade dos
tomates de forma objetiva e ndo destrutiva, demonstrando a eficacia da fluorescéncia da
clorofila na avaliacdo da qualidade e maturidade dos frutos. Para além das técnicas analiticas
citadas anteriormente, métodos colorimétricos permitem uma analise rapida, facil, ndo
destrutiva nem invasiva das amostras com custo significativamente mais baixo do que técnicas

supracitadas.
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3.3 EFICACIA DA COLORIMETRIA NA AVALIACAO NAO DESTRUTIVA

A colorimetria quantifica e descreve cores utilizando modelos de parametros
colorimétricos, como os modelos L*(luminosidade de O preto a 100 branco) a* (valores
positivos para vermelho e negativos para verde) b* (valores positivos para amarelo e negativos
para azul) e L* C* (indica a intensidade ou saturacdo da cor, com valores maiores representando
cores mais vibrantes.) H* (define a cor especifica em um circulo cromatico, expresso em graus
(0° a 360°), onde cada grau corresponde a uma cor diferente) desenvolvidos pela Comissdo
Internacional de lluminagdo (CIE, do inglés Comission Internationale de I'Eclairage). Estes
modelos representam cores em um espaco tridimensional esférico, enquanto outros modelos,
como RGB (Red, Green, Blue) e CMYK (Cyan, Magenta, Yellow, Black), tém aplicacdes
especificas na analise de cores. Estes modelos podem ser aplicados na industria de tintas como
também na de alimentacdo, ajudando a compreender propriedades dpticas e interacGes das
cores, sendo ferramentas adequadas para caracterizar materiais, dentre outros procedimentos
(HIRAM et al., 2023).

No contexto da conservacdo pos-colheita de tomates, a colorimetria desempenha um
papel crucial na avaliacdo da qualidade dos frutos permitindo monitorar a coloracéo ao longo
do armazenamento, assegurando avaliagdo segura da aparéncia dos tomates. A aplicagdo da
colorimetria ajuda a quantificar a eficacia, por exemplo, de revestimentos de frutos para

manutencéo da coloracgéo e, consequentemente, na qualidade visual (CARVALHO et al., 2022).

3.3.1 Métodos colorimétricos para avalia¢ao de tomates

Ireri et al. (2019) utilizaram o espaco de cor CIE L* a* b* para detectar defeitos em
tomates, convertendo imagens do espaco de cor RGB. Os valores de intensidade de L*, a* e b*
foram extraidos de cada ponto de pixel e desempenham um papel crucial na identificacdo e
determinacdo do estado de maturacdo de pixels saudaveis ou defeituosos, permitindo a deteccéo
de defeitos com base nas varia¢des de cor nos tomates.

A pesquisa desenvolvida por Goisser e colaboradores (2021) aplicou a colorimetria para
avaliar a qualidade do tomate, oferecendo uma analise objetiva e quantitativa da cor. Os autores
mediram parametros como luminosidade, sinais dos canais vermelho e amarelo na avaliagdo
nédo destrutiva dos frutos, preservando sua integridade para consumo ou venda.

Konagaya et al. (2019) investigaram a eficacia da colorimetria para a avaliacdo ndo

destrutiva da qualidade dos tomates durante o armazenamento. Tomates cultivados
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hidroponicamente em estufa, colhidos no estagio vermelho e submetidos a um periodo de
armazenamento de 9 dias a 25°C apds a colheita foram utilizados para a pesquisa. A
metodologia empregada envolveu a aquisicdo das cores e fluorescéncia UV, sendo um
colorimetro convencional utilizado como padrdo de referéncia. A analise dos resultados
abordou alteragdes nos valores de L*, a*, b* e C* no espago de cor assim como nas mudangas
nos indices RGB das imagens e fluorescéncia. As medidas colorimétricas revelaram mudancas
nas propor¢des RGB com aumento do vermelho e diminuicao do verde, indicando degradacéo.

A diversidade de sensores Opticos para avaliacdo da cor é grande, com abordagens
significativamente distintas. Dentre os sensores mais utilizados na anélise de cor em frutos
destaca-se o sensor dptico de cor verdadeira (TCS, do inglés True Color Sensor). Esses sensores
sdo dispositivos que medem a intensidade da luz em diferentes comprimentos de onda
(geralmente nas bandas do vermelho, verde e azul) para determinar a cor precisa de um objeto
ou superficie (SHCHELKANOVA et al., 2020).

3.3.2 Utilizacao de sensores opticos (TCS3472) na analise de variacao de cor

De acordo com o0 manual TCS3472 COLOR LIGHT-TO-DIGITAL CONVERTER With
IR FILTER, integrado ao sensor TCS3472 fornece um retorno digital de valores de detecgéo de
luz vermelha, verde, azul (RGB). Um filtro de bloqueio de IR, integrado no chip e localizado
nos fotodiodos de deteccdo de cores, minimiza o componente espectral de IR da luz recebida e
permite que as medicOes de cores sejam feitas com precisdo. A alta sensibilidade, ampla faixa
dindmica e filtro de bloqueio de IR tornam o TCS3472 uma solucio de sensor de cores ideal
para medidas de reflectancia de cor. O TCS3472 contém um conjunto de fotodiodos
organizados em uma matriz 3x4, quatro conversores analdgico-digital (ADC, do inglés Analog
digital converter) que integram a corrente dos fotodiodos, registradores de dados, uma maquina
de estado e uma interface 12C. O conjunto de fotodiodos 3x4 é composto por fotodiodos
idénticos, sendo trés com filtros de passagem para vermelho, trés com filtro verde, trés com
filtro azul, e trés sem filtro (para medidas de intensidade de luz). Os quatro ADCs integradores
convertem simultaneamente as correntes amplificadas do fotodiodo para um valor digital de 16
bits. Apds a conclusdo de um ciclo de conversdo, os resultados sdo transferidos para os
registradores de dados, que possuem buffer duplo para garantir a integridade dos dados. Toda
a temporizacdo interna, bem como o estado de espera de baixo consumo de energia, €

controlado pela maquina de estado.
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Diversos trabalhos foram publicados utilizando o sensor TCS, dentre estes alguns séo
citados abaixo. Nishidate et al. (2013) realizaram as andlises de cor utilizando um sensor optico
para medir a intensidade de luz refletida pelas folhas de plantas. As leituras do sensor TCS210
foram convertidas em valores RGB que representam as cores percebidas. No entanto, devido a
falta de um filtro infravermelho no sensor, foram aplicadas equacGes de corre¢éo aos valores
RGB medidos para compensar as imprecisoes. Esses valores corrigidos foram entéo utilizados
para calcular os espectros de transmissdo e, a partir deles, determinar as caracteristicas
espectrais de transmitancia final. Com base nos dados espectrais obtidos, o Indice de Clorofila
foi calculado, permitindo a determinacdo dos teores de pigmentos e nitrogénio nas plantas
medidas. Além disso, as analises de cor foram visualizadas por meio de uma interface grafica
do usuario (GUI, do inglés graphical user interface) que apresenta os valores RGB corrigidos,
0s espectros de transmitancia em diferentes comprimentos de onda e dados sobre as
caracteristicas espectrais de transmiténcia de forma grafica.

Subrata et al. (2022) utilizaram o sensor éptico para analisar a cor dos tomates em
movimento em uma esteira transportadora, com o objetivo de desenvolver um sistema de
deteccdo de qualidade de tomates cereja com base em sua cor. A velocidade ideal da esteira
transportadora durante o processo de deteccdo foi determinada como 30 cm/s, com uma
distancia de 7 cm entre os tomates. Os resultados mostraram que o sistema de detecgdo de
qualidade dos tomates com base em sua cor, utilizando o sensor 6ptico TCS230, foi capaz de
classificar com precisao os tomates em diferentes niveis de qualidade com base em sua cor. A
taxa de sucesso na deteccdo de qualidade para tomates vermelhos foi de 89%, alaranjados 98%
e verdes foi de 100%. No entanto, o estudo também concluiu que a precisdo da deteccdo de
qualidade ainda precisa ser aprimorada para tomates vermelhos e alaranjados.

Embora os resultados obtidos por sensores de cor, como o TCS3472, possam ser
analisados de forma univariada, utilizando uma tnica medida de sinal para obter informacdes
sobre as cores detectadas, uma abordagem mais sofisticada pode ser empregada para melhorar
a precisdo e exatiddo dos resultados. A quimiometria, que se baseia em ferramentas
matematicas e estatisticas avancadas, permite a analise multivariada dos dados de sensores
(JIMENEZ-CARVELO et al., 2020).

Através de técnicas como PCA, andlise de regressdo mdaltipla, por exemplo, é possivel
extrair informagdes mais detalhadas e confidveis dos dados brutos. Essas abordagens permitem
a consideracao de multiplas varidveis simultaneamente, melhorando a capacidade de identificar

padrdes sutis e relacbes complexas entre as variaveis de cor e as caracteristicas desejadas. Dessa
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forma, a quimiometria ndo sé refina a interpretacdo dos dados obtidos pelo sensor, mas também
contribui para a implementacdo de sistemas mais precisos e eficazes em aplicacfes praticas
(WONGRAVEE et al., 2020)

3.4 QUIMIOMETRIA

A quimiometria € uma area interdisciplinar que se concentra na aplicagdo de métodos
matematicos, estatisticos e computacionais para analisar, interpretar e extrair informacGes de
dados quimicos complexos. Ela desempenha um papel essencial em varias areas da quimica e
é fundamental para a pesquisa, desenvolvimento de produtos e controle de qualidade em
diversos setores industriais (BRERETON et al., 2018). A principal premissa da quimiometria
é lidar com a natureza multivariada dos dados quimicos, que frequentemente envolvem
multiplas variaveis inter-relacionadas, tornando as analises tradicionais insuficientes. A
quimiometria permite a analise conjunta dessas variaveis, identificando padrées, tendéncias e
informacgdes ocultas nos dados (SALONEN et al., 2019).

A quimiometria ¢ amplamente aplicada em andlises espectroscopicas, como NIR,
cromatografia e espectrometria de massa, entre outras. Além disso, ela desempenha um papel
crucial na industria farmacéutica, alimenticia, petroquimica e em muitos outros setores,
assegurando a qualidade dos produtos, otimizando processos e facilitando a tomada de decistes
informadas (GOISSER et al., 2021).

Dentro da quimiometria, sdo utilizadas diversas técnicas, incluindo PCA, a Analise
Discriminante por Componentes Principais - Andlise Discriminante (PCA-DA, do inglés
Principal Component Analysis Discriminant Analysis), PLS-DA e a Anélise de Componentes
Independentes por Modelagem de Classificacdo por Componentes Minimos (SIMCA, do inglés
Soft Independent Modeling of Class Analogy). Cada uma dessas técnicas possui aplicacdes
especificas, como a reducdo da dimensionalidade dos dados, modelagem de relacdes entre

variaveis e agrupamento de amostras semelhantes (PEREIRA et al., 2022).

3.4.1 Analise por Componentes Principais (PCA)

A PCA ¢é uma técnica estatistica fundamental na analise multivariada que busca reduzir
a complexidade dos dados. Ela faz isso ao transformar um conjunto de variaveis correlacionadas
em um novo conjunto de varidveis, denominadas componentes principais, que sdo ortogonais e
néo correlacionadas. Essa abordagem visa simplificar a interpretacdo dos dados ao reestruturar
as variaveis em um formato mais manejavel. Introduzida por Pearson em 1901, a técnica foi

subsequentemente refinada por Hotelling nas décadas de 1930, tornando-se uma ferramenta
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amplamente utilizada para explorar e visualizar grandes conjuntos de dados (HONGYU et al.,
2016).

O objetivo da PCA é converter um conjunto de varidveis que podem estar inter-
relacionadas em um novo conjunto de variaveis, denominadas componentes principais, que s&o
independentes entre si. Essas componentes sdo organizadas de maneira que a primeira
componente captura a maior parte da variabilidade presente nos dados, com a segunda
componente retendo a maior variabilidade possivel entre as restantes, e assim sucessivamente.
PCA ¢é particularmente valiosa em cenarios com um elevado nimero de variaveis, pois facilita
a simplificacdo da analise ao manter as informaces mais relevantes, sem comprometer a
integridade dos dados (PRADO et al.,2020).

No estudo de Yagmur et al. (2021), PCA foi utilizada para avaliar os efeitos das
bactérias promotoras de crescimento de plantas (PGPR) nos parametros de rendimento e
qualidade de tomates cultivados em sistemas organicos. A PCA permitiu a redugdo dimensional
dos dados, identificando os componentes principais que explicam a maior parte da variabilidade
observada. O primeiro componente principal (PC1) explicou 35,33% da variancia e foi
associado a varidveis de qualidade como soélidos solUveis e vitamina C, enquanto o segundo
componente (PC2), que explicou 24,46%, foi relacionado ao rendimento total e
comercializavel. O terceiro componente (PC3) abordou o rendimento de descarte e a razdo de
rendimento comercializavel. A PCA facilitou a identificacdo das variaveis mais influentes no
experimento, permitindo uma compreensdo detalhada dos impactos das diferentes cepas e
métodos de aplicacdo de PGPR.

Sivakumar et al. (2023) utilizaram a PCA como uma ferramenta para avaliar a tolerancia
ao sal em diferentes genotipos de tomate. A PCA, uma técnica multivariada, transforma um
conjunto extenso de varidveis correlacionadas em um conjunto menor de componentes
principais ndo correlacionados, facilitando a interpretacdo de dados complexos obtidos de
caracteristicas morfoldgicas, bioquimicas e fisioldgicas. No estudo, dados de onze genoétipos de
tomate foram coletados sob condigdes de controle e de estresse salino. A aplicagédo da PCA
permitiu identificar padrbes de variabilidade entre os genotipos, classificando-o0s em grupos de
tolerancia ao sal. Os resultados indicaram que os gendétipos TG8 e TG7 apresentaram maior
tolerancia, enquanto TG1, TG9 e TG10 foram classificados como sensiveis. Essa classificagéo
foi corroborada por dados de campo, validando a abordagem utilizada. A PCA também

possibilitou a visualizagcdo dos gendtipos em gréficos do tipo biplot, onde os tolerantes e
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sensiveis foram projetados em posicdes opostas, facilitando a interpretagéo e fornecendo uma
base para futuras pesquisas em melhoramento genético visando a resisténcia a salinidade.

A utilizacdo da PCA em estudos com tomates, como demonstrado por Yagmur et al.
(2021) e Sivakumar et al. (2023), pode ser expandida para analises classificatorias mais
sofisticadas por meio da Andlise Discriminante de Componentes Principais (PCA-DA).
Enquanto a PCA ¢é eficaz para reduzir a dimensionalidade dos dados e identificar os
componentes principais que explicam a variabilidade, a PCA-DA vai aléem, integrando a
discriminag&o entre grupos predefinidos. A combinacdo de PCA com métodos discriminantes
permite uma analise mais robusta e direcionada, facilitando a tomada de decisdes em pesquisas

de melhoramento genético e otimizacao de praticas.

3.4.2 Anélise Discriminante por Componentes Principais (PCA-DA)

A PCA-DA ¢é uma técnica valiosa em estudos de tomates, especialmente em contextos
que exigem a classificacdo precisa de amostras em grupos distintos, como gendtipos com
diferentes niveis de tolerancia a estresses ou tratamentos que afetam a qualidade e o rendimento
das plantas. A PCA, por si sO, transforma um conjunto de varidveis possivelmente
correlacionadas em componentes principais que explicam a variabilidade dos dados, permitindo
uma visualizacdo clara e a identificacdo de padrfes. No entanto, ao combinar a PCA com a
Analise Discriminante (DA), a PCA-DA ndo apenas reduz a dimensionalidade dos dados, mas
também maximiza as diferencas entre grupos predefinidos, melhorando a precisdo da
classificacdo. Essa técnica € especialmente Gtil para categorizar amostras de tomate com base
em caracteristicas morfologicas, bioquimicas e fisiologicas, auxiliando na constru¢do de
modelos que possam prever e classificar novos dados de forma eficiente, com aplicacGes que
vao desde o melhoramento genético até o controle de qualidade em sistemas de producéo
(BONIFAZI et al., 2021).

A PCA-DA ¢é uma técnica de classificacdo especialmente util em estudos com tomates
para distinguir entre diferentes grupos de amostras, como gendtipos ou tratamentos que afetam
a qualidade e o rendimento. A PCA ¢ inicialmente aplicada para reduzir o nimero de variaveis,
simplificando a estrutura dos dados ao identificar componentes principais que retém a maior
parte da variancia. Em seguida, a DA utiliza essas varidveis reduzidas para calcular
combinagGes lineares que maximizam as diferencas entre os grupos, enquanto minimizam as
variagOes dentro de cada grupo. A eficacia da PCA-DA depende da escolha adequada do

nimero de componentes principais, frequentemente determinada por métodos de validacdo
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cruzada, como o algoritmo Venetian Blinds (VB). Essa abordagem é particularmente benéfica
quando h& muitas variaveis, permitindo a construcdo de um modelo simplificado, mas ainda
capaz de discriminar com precisdo entre diferentes classes de amostras de tomate (TOSATO et
al., 2020).

3.4.3 Analise Discriminante por Regressdo de Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA)

O PLS-DA é uma variacao da técnica de regresséo por PLS que foi ajustada para abordar
problemas de classificacdo. O propdsito do PLS-DA ¢é determinar a classe de uma amostra
desconhecida com base em um conjunto de dados de treinamento com classes conhecidas. Esse
processo € realizado através da utilizacdo de informacGes espectrais ou outras caracteristicas
multivariadas das amostras para fazer previsfes precisas sobre a categoria a que a amostra
pertence (PEREIRA et al., 2022).

O modelo PLS-DA é desenvolvido utilizando um conjunto de dados no qual as amostras
estdo associadas a classes especificas. O objetivo do modelo é otimizar a separacdo entre essas
classes no espaco das varidveis latentes. Para isso, as classes sdo representadas por variaveis
binarias (0 ou 1), o que permite a categorizacdo das amostras em diferentes grupos. Apds o
treinamento do modelo, novas amostras séo classificadas com base em sua proximidade aos
centros das classes no espaco latente. (JIMENEZ-CARVELO et al., 2021).

PLS-DA foi utilizada por Barros et al. (2021) para classificar plantas sadias e infectadas
com base em dados hiperespectrais. Apds a coleta e pré-processamento dos dados, a PLS-DA
permitiu identificar padrdes espectrais que distinguiam entre diferentes estados de saude das
plantas, com uma acuracia de 93% na validagdo cruzada. O indice vegetativo NDWI foi uma
variavel significativa na discriminacao, associando infeccdo a alteracfes na senescéncia e no
conteddo hidrico. Essa técnica contribui para a analise precisa e quantitativa no monitoramento
agricola.

Pilon et al. (2020) discutem a aplicacdo de técnicas quimiomeétricas na anélise de dados
metabol6micos, com foco em métodos como PCA e PLS-DA. A centralizacdo e o
escalonamento dos dados sdo destacados como essenciais para remover compensacoes e
identificar variagOes biologicas sutis entre amostras. A PLS-DA ¢ enfatizada como uma técnica
importante para discriminacdo de classes em dados complexos, com a avaliagdo do modelo
realizada através de parametros estatisticos como Rz e Q?, além da validagdo cruzada e analise
detalhada dos resultados para identificagdo de biomarcadores. O texto também aborda a

importancia de um planejamento experimental sistematico, incluindo o uso de planejamentos
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fatoriais para otimizar a coleta de dados e maximizar a extracdo de informacdes relevantes,

visando um entendimento aprofundado das interac@es entre variaveis na metabologia.

3.4.4 Andlise de Componentes Independentes por Modelagem Classificatoria (SIMCA)

O SIMCA é um método de modelagem que se fundamenta na ideia de que as
semelhancas entre objetos podem ser representadas e analisadas por meio de componentes
principais (CHEN et al., 2019). No SIMCA, um modelo de componentes principais €é
desenvolvido separadamente para cada classe de interesse, criando um subespaco especifico
para cada classe. A complexidade desse subespaco, ou seja, 0 nimero de componentes
principais utilizados, deve ser ajustada de maneira a otimizar a representacdo da classe. As
amostras sdo entdo classificadas com base na sua proximidade a esse subespaco; amostras que
estdo distantes do subespa¢o tém uma maior probabilidade de ndo pertencer a classe analisada
(DAVIDE et al., 2024).

SIMCA é uma técnica estatistica utilizada para classificacdo e analise de dados,
especificamente na discriminacdo de amostras de tomates em diferentes estagios de maturacao
e na avaliacdo de defeitos e contetdo de solidos soluveis (CSS). Através da analise por PCA, o
SIMCA reduz a dimensionalidade dos dados, facilitando a visualizacdo e discriminacdo das
classes em um espacgo de menor dimensédo. No estudo, os modelos desenvolvidos com SIMCA
apresentaram 100% de precisdo durante o treinamento, evidenciando sua robustez na separacao
das classes. Comparado a outras técnicas como PLS-DA, SVM e KNN, o SIMCA demonstrou
desempenho competitivo na classificacdo de tomates. A combinacdo do SIMCA com a técnica
de TD-NMR é apontada como promissora para a industria de processamento de tomates,
oferecendo uma abordagem rapida e precisa para assegurar a qualidade dos produtos (BORBA
etal., 2021).

O estudo realizado por Van Tonder et al. (2023) utilizou a técnica de SIMCA para
analisar dados cromatograficos de compostos organicos volateis (VOC, do inglés Volatile
organic compounds) em campos de tomate. A PCA foi aplicada inicialmente para explorar a
variabilidade nos dados, identificando agrupamentos e diferencas na composi¢ao quimica dos
VOCs. Em seguida, a Anélise Discriminante por ProjecGes Ortogonais em Estruturas Latentes
(OPLS-DA, do inglés Orthogonal partial least squares discriminant analysis) foi usada para
melhorar a separacao dos grupos identificados na PCA, destacando compostos especificos que

discriminavam as amostras em diferentes momentos. Os resultados indicaram varia¢Oes
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significativas na emissdo de VOCs ao longo do tempo, ressaltando a utilidade do SIMCA na

interpretacédo dos dados.
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4 MATERIAL E METODOS
4.1 AQUISICAO E PREPARACAO DAS AMOSTRAS

Um total de 150 unidades de tomate foram adquiridas em mercados de pequeno
(mercearias de bairros) a grande porte (redes de supermercados) na cidade de Campina Grande.
Os tomates tipo Roma foram selecionados de acordo com os estdgios de maturacdo segundo
Nishidate et al. (2013) por inspecéo visual como: 50 tomates Verdes, 50 tomates semi-maduros
e 50 maduros. Apds aquisicdo dos tomates, as amostras foram higienizadas com banho em 1 L
de 4gua morna entre 35 e 43 °C, com a adi¢do de 5 mL hipoclorito de sédio (NaClO) com
concentracdo de cloro ativo de 1%, para evitar que bactérias ou outros micro-organismos
afetassem os parametros obtidos (RODRIGUES et al., 2017). O processo foi repetido para cada

um dos dez lotes de amostras.

4.2 ANALISES POR SENSORES TCS3472

Para a obtencdo das escalas de cor RGB trés sensores épticos do modelo TCS3472
foram utilizados em conjunto com uma placa Arduino MEGA 2560. Esses sensores foram
instalados em uma cabine montada sobre uma esteira desenvolvida pela empresa Alcalitech,
incubada na Fundacdo Parque Tecnoldgico da Paraiba (PagTcPB). A adaptacdo dos sensores
sobre a esteira foi realizada utilizando barras metélicas e polimero plastico de poliuretano,
sendo a esteira dividida em segmentos de 20 cm com fita marcadora para permitir a obtencao

dos parametros de cor RGB para cada tomate.

Figura 1. Esteira transportadora com cabine de analise colorimétrica
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024
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4.2.1 Algoritmo de controle dos sensores, aquisi¢cdo e tratamento dos sinais

Um algoritmo para controle dos sensores e medidas dos seus canais R (vermelho), G
(verde), (B) azul e tons de cinza foi desenvolvido em linguagem C++, utilizando a plataforma
de desenvolvimento Luna, Arduino e Nextion. Primeiramente, sdo configurados os pinos GP10
para 0s motores, sensores de posicao e diodos emissores de luz (LEDs, do inglés Light Enitting
Diodes) aléem da comunicacédo serial para interacdo com o0s sensores Opticos. A utilizacdo de
PWM ¢ destacada para o controle eficiente dos motores. Foi implementado um filtro de média
movel nos dados para suavizar as leituras dos sensores, garantindo estabilidade nas medicgoes.
Tarefas temporizadas controlam o tempo de funcionamento do motor apds a deteccdo de um
tomate maduro ou verde, e LEDs sdo utilizados como indicadores visuais para representar o
status do sistema.

O algoritmo foi dividido em blocos de cddigos: inicializacéo, leitura de sensores, calculo
de médias, normalizagdo de valores e saida de dados.

Inicialmente foram declaradas as variaveis globais. A varidvel ‘tempo™ é um contador
inteiro, e "readSerial” € uma variavel booleana usada para controlar a leitura dos dados dos
sensores e a impressdo no monitor serial. Em seguida, sdo definidos os pinos de conexao dos
trés sensores de cor utilizando diretivas “#define’. Isso facilita a identificacdo e configuracao
dos pinos digitais conectados aos sensores. Sdo entdo declaradas variaveis para armazenar as
leituras de largura de pulso (PWM) das cores vermelha, verde e azul para cada sensor. Essas
variaveis (‘redPW", "greenPW", "bluePW" para o primeiro sensor, redPW_B", ‘greenPW_B",
"bluePW_B" para o segundo, e ‘redPW_C°, ‘greenPW_C°, "bluePW_C para o terceiro)
armazenam os valores medidos pelos sensores.

Além disso, sdo declaradas variaveis para armazenar as médias moveis das leituras de
cores para cada sensor. Os contadores ("countRed", "countGreen’, "countBlue") acompanham o
nimero de leituras usadas para calcular as médias moveis. Esses contadores ajudam a
determinar quando os valores devem ser reinicializados para evitar o estouro de variaveis.A
constante "'numReadings™ define o nimero de leituras usadas para calcular a média movel. A
funcdo "getColorPW" é responsavel por ler a largura de pulso (PWM) correspondente a uma
cor especifica (vermelho, verde ou azul) de um sensor especifico. Ela configura os pinos do
sensor para selecionar a cor desejada e mede a largura de pulso do sinal de saida.

A funcdo ‘computeMovingAverage™ calcula a média mével de uma série de valores,

atualizando a média com um novo valor a cada chamada. A funcdo "mapToRGBScale” mapeia
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um valor lido do sensor para a escala RGB (0-255), normalizando-0 com base nos valores
minimos e maximos esperados.

Para a fungéo “setup’, que é executada uma vez quando o microcontrolador ¢ ligado, a
comunicacéo serial é configurada com “Serial.begin (9600) ". Os pinos dos sensores de cor sdo
configurados como saidas com “pinMode’. A escala da largura de pulso dos sensores é definida
para 20% usando ‘digitalWrite'. J& a ‘loop’, que é executada repetidamente, primeiro
incrementa a variavel ‘tempo’. Em seguida, verifica se ha dados disponiveis no serial com
“Serial.available() > 0. Se houver, 1& o comando recebido com “Serial.read()” e atualiza
“readSerial” com base no comando: "'1" para iniciar as leituras e "'2" para parar.

Se ‘readSerial” for "true’, os valores PWM para vermelho, verde e azul de cada sensor
sdo lidos utilizando a funcdo "getColorPW". Um pequeno atraso ("delay(10)") é introduzido
entre as leituras para garantir precisdo. As médias méveis das leituras de cores para cada sensor
sdo calculadas usando a funcdo “computeMovingAverage™. Os contadores de leituras sdo
incrementados e, se atingirem o nimero maximo de leituras definido ("numReadings - 1°), sdo
reinicializados. A média dos valores normalizados dos trés sensores para cada cor € entdo
calculada, seguida da normalizacdo dos valores de cor para a escala RGB utilizando a fungéo
‘'mapToRGBScale’. A diferenca entre os valores normalizados de vermelho e verde é calculada
(‘redRGB - greenRGB"). Os valores RGB e a diferenca de cor sdo impressos no monitor serial.

Um pequeno atraso ("delay(10)") é introduzido para facilitar a leitura no monitor serial.

4.3. ANALISE PELO COLORIMETRO DIGITAL CS-420

Para obtencdo dos indices de cor CIE L* a* b*, foram feitas leituras utilizando um
colorimetro digital CS-420 da marca CNHspec. Foram realizados nove pontos de medicdo para
cada tomate, sendo eles trés no topo do tomate, na regido em torno do peddnculo do fruto, mais
trés no meio do fruto, com a finalidade de identificar os pontos em toda a sua circunferéncia, e
0s outros trés na parte inferior do fruto. A escala tridimensional foi composta por L*
(luminosidade), a* (variacdo verde-vermelho) e b* (variagdo azul-amarelo) simultaneamente

com os espectros de refletancia na escala de 400 a 700 nm.

4.4 ANALISES FISICO-QUIMICAS DOS TOMATES
Para a realizagdo das analises fisico-quimicas cada tomate foi triturado inteiro

separadamente em um liquidificador Mix LQ30/220 (Arno Power). Em seguida, foi realizada
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uma filtragdo simples, utilizando papel de filtro qualitativo com gramatura de 80 g/m? e poros

de 14 pm.

4.4.1 Determinacdo dos Solidos Soluveis (°Brix)

A determinacdo do brix seguiu método indicado por Cocco et al. (2020) que utilizou
um densimetro digital para identificar o °Brix em bebidas derivadas da uva. Esta metodologia
foi adaptada para tomates seguindo o0 mesmo processo. O teor de solidos soluveis, expresso em
graus Brix, foi determinado utilizando Densimetro DM 35 da Anton Paar GmbH na faixa de 0
a 70 °Brix com precisdo de 0,025 °Brix. A metodologia adotada envolveu a calibragdo prévia
do densimetro e a analise das amostras conforme protocolos estabelecidos pelo fabricante. As

medidas foram feitas em triplicata.

4.4.2 Determinacéo do pH

Na analise de pH foi utilizado um pHmetro AK90 da AKSO, em que o eletrodo foi
imerso no extrato de cada uma das amostras de tomate e foi feito o registro do pH. Para
assegurar a precisdo dos resultados, as medicdes de pH foram realizadas em triplicata e seguem
0s pontos de controles de qualidade conforme as diretrizes estabelecidas pela Associacéo de
Quimicos Agricolas Oficiais (AOAC, do inglés Association of Official Agricultural Chemists)
(ADEDEJI et al., 2006).

4.4.3 Determinacdo da Acidez Titulavel

A acidez foi determinada pela titulacdo de neutralizag&o titulacdo dos acidos presentes
na amostra com uma solu¢do padronizada de hidroxido de sédio 0,096 mol/L, com indicador
fenilftaleina. Uma aliquota de 5 mL do filtrado da amostra de tomate foi colocado em
erlenmeyer de 125 mL e o meio foi aquecido até o inicio do ponto de ebulicdo. Para
resfriamento da amostra foi adicionado 25 ml de dgua destilada para as amostras claras e 50
mL para as amostras escuras. Em seguida foi executada a titulagdo propriamente dita com
agitacdo constante utilizando Agitador Magnético Digital com Aquecimento e Sensor Externo
SL-92/H da Solab Cientifica a 70 rpm (AGIUS et al., 2022).

A acidez tituldvel em g/L foi determinada seguindo a equacdo 1 a seguir:

_ (Cb *Vb)
a= Va
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Na qual: Ca: Concentracdo do acido; Vb: Volume da base; Va: Volume do &cido; Cb:

Concentracdo da base.

4.5 TRATAMENTOS QUIMIOMETRICOS
4.5.1 Pré-processamento

Inicialmente, o pré-processamento dos dados da escala RGB foi realizado utilizando o
toolbox icoshift3.0. Este programa alinha perfis de espectros ou outros tipos de dados que
possam sofrer variac@es de deslocamento. No contexto desta analise, o icoshift foi aplicado para
centralizar os picos obtidos pelo escaneamento superficial do tomate por meio dos sensores
RGB, garantindo a correcdo de variagdes indesejadas que poderiam interferir na precisdo das

analises subsequentes.

4.5.2 Anélise de Componentes Principais (PCA)
Com os dados devidamente pré-processados e os limiares definidos, foi realizada PCA

utilizando o software Unscrambler 9.7.

4.5.3 Obtencéao dos limiares

A obtencdo dos valores de todos os limiares foi realizada em quatro etapas.
Primeiramente, calculou-se a média dos valores de inicio e término de cada curva para cada
tomate. Em seguida, foi calculada a média especifica para cada pico em cada espaco de cor.
Posteriormente, os valores foram ordenados em ordem crescente para cada estagio de
maturacdo. Na etapa seguinte, foi calculada a média considerando os 10 valores proximos da
fronteira entre cada estagio de maturacdo. Para determinar o indice de separacdo entre 0s
estagios de maturacédo verde e semi-maduro, foram calculados os 10 ultimos valores dos picos
do estagio verde e os 10 primeiros valores dos picos do estagio semi-maduro. A partir desses
calculos, obteve-se um limiar que separa 0s estagios de maturacdo tanto para os sinais de RBG,
qguanto CIE L*a*b*.

4.5.4 Separacgéao dos conjuntos de teste e treinamento.

A separacdo das amostras foi realizada em dois conjuntos, um de treino e o outro de
teste. Das 150 amostras disponiveis, 90 foram alocadas para o conjunto de treino e as 60
restantes para o conjunto de teste, utilizando o programa data_hand_gui executado em , versao
2010b,. Cada estagio de maturagdo dos tomates — maduro, semi-maduro e verde — foi
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representado igualmente nos conjuntos de treino e teste, com 30 amostras designadas para o

treinamento e 20 para o teste em cada estagio.

4.5.5 Anélise de Reconhecimento de Padrdes

ApdbsaPCA, utilizou-se o classification_Toolbox em Matlab, versao 2010b, para a etapa
de classificacdo. Este conjunto de ferramentas oferece diversos algoritmos de classificacéo, que
calculam PCA-DA, PLS-DA e SIMCA, permitindo a escolha do método mais adequado para
0s dados em questao.

4.5.6 Técnicas de Anélise Multivariada

No estudo, foram empregadas vérias técnicas de analise multivariada para a
classificacdo e diferenciacdo das amostras. A PCA-DA foi aplicada apds a PCA para otimizar
a separacgdo entre as classes, ao projetar os dados em um espago onde as diferencas entre
categorias sdo mais evidentes. A PLS-DA envolveu a selecdo das varidveis preditoras e a
variavel de resposta categdrica para desenvolver um modelo que maximizasse a discriminacéo
entre as classes com base nas variaveis preditoras. O SIMCA foi utilizado para identificar a
separacdo entre classes e avaliar o impacto das varidveis preditoras na discriminacdo das

categorias, fornecendo uma estrutura para classificar as amostras em diferentes grupos.

4.5.7 Comparacao de Métodos

A aplicacdo de métodos univariados, como a classificacdo pela cor, foi realizada para
comparar o desempenho com os métodos multivariados. A ideia era verificar se os métodos
multivariados proporcionariam uma melhoria significativa em relacdo aos métodos
univariados, considerando que a classificacdo de tomates pela cor ndo é algo complexo o

suficiente para justificar o uso exclusivo de métodos multivariados.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 ANALISES FiSICO-QUIMICAS

Os estagios de maturacdo dos tomates podem ser definidos por meio de analises fisico-
quimicas que avaliam o pH, o teor de sélidos soltveis (medido em °Brix) e a concentracdo de
acido citrico (AMR et al.,. 2022). A Tabela 1 resume as métricas fisico-quimicas de 150
tomates, divididos em trés estagios de maturacdao: maduro, semi-maduro e verde. As variaveis
analisadas incluem o pH, o teor de Brix e a acidez citrica. Para cada estagio de maturagéo e
variavel, sdo apresentados a média, o desvio padrdo, a mediana, 0s valores minimos e maximos,

e a amplitude.

Tabela 1. Métricas gerais para 0s ensaios Fisico-quimicos dos 150 tomates.

Amostra* | Média | Desvio padrdo | Mediana | Minimo | Maximo | Amplitude

M 4,72 0,33 4,65 4,14 5,64 1,50

pH S 4,56 0,27 4,53 4,04 5,09 1,05
V 4,42 0,25 4,46 3,95 4,92 0,97

M 4,02 0,44 4,08 3,13 4,83 1,7

°Brix S 4,05 0,69 3,93 2,93 5,97 3,03
V 4,14 0,55 4,03 3,10 5,33 2,23

Acido M 0,33 0,11 0,33 0,14 0,63 0,49
Citrico S 0,37 0,13 0,35 0,17 0,71 0,54
(o/L) V 0,45 0,13 0,42 0,22 0,71 0,49

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024

* M — maduro; S — semi-maduro; V — verde.

Como mostrado na Tabela 1, no estagio de maturacdo verde, os tomates apresentam um
pH médio de 4,42, com varia¢Bes de 3,95 a 4,92, indicando uma acidez elevada. O teor de
solidos sollveis é o mais alto entre os estagios, com uma média de 4,14 °Brix e uma variacao
de 3,10 a 6,33 °Brix, 0 que sugere um conteudo significativo de acUcares, apesar da alta acidez.
A concentracdo de acido citrico nos tomates verdes é a maior, com uma media de 0,45 g/L,
variando de 0,22 a 0,71 g/L, reforcando o carater &cido dessa fase.

Os tomates semi-maduros, por sua vez, apresentam caracteristicas intermediarias entre
os verdes e os maduros. O pH médio é de 4,56, com uma variacdo de 4,04 a 5,09, indicando
uma reducdo na acidez em comparagdo com o0s tomates verdes. O teor de solidos solUveis é

ligeiramente inferior, com uma média de 4,05 °Brix e variag0es de 2,93 a 5,97 °Brix, refletindo
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um equilibrio entre acidez e dogura. A concentracdo de acido citrico nesses tomates € de 0,37
g/L em média, com variagdes de 0,16 a 0,63 g/L, demonstrando uma acidez menor que a dos
tomates verdes, mas ainda presente.

Finalmente, os tomates maduros exibem as menores taxas de acidez e so6lidos soluveis.
O pH médio é de 4,72, variando de 4,14 a 5,64, indicando que a acidez diminui
consideravelmente a medida que o tomate atinge a maturidade. O teor de sélidos solGveis tem
uma média de 4,02 °Brix, com variagdes de 3,64 a 4,83 °Brix, sugerindo uma estabilizacdo do
conteudo de agucares, embora seja ligeiramente inferior aos estagios anteriores. A concentracéo
de &cido citrico nos tomates maduros é a menor, com uma média de 0,33 g/L e variacdes de
0,14 a 0,62 g/L, refletindo uma acidez significativamente reduzida.

Estudos como o de Osorio-Gracia et al. (2020) indicam que fatores ambientais como
temperatura e umidade, assim como praticas de polinizacdo, impactam a qualidade dos tomates,
refletindo nas diferencas observadas nos perfis de pH e Brix entre os lotes. Mazzei et al. (2021)
adicionam que o tipo de plantio, incluindo o uso de agrotdxicos e praticas sustentaveis, também
afeta a qualidade dos frutos, evidenciado pelas variacGes na acidez e dogura entre os lotes.
Assim, as diferencas na qualidade dos tomates entre os lotes analisados podem ser atribuidas
ndo apenas ao estagio de maturacdo, mas também ao manejo agricola e as condi¢cdes ambientais
durante o cultivo, destacando a complexa interagcdo entre esses fatores na formacao do perfil
sensorial dos tomates. No entanto, essas diferencas fisico-quimicas sdo essenciais para a
classificacdo dos tomates em diferentes estagios de maturacdo, auxiliando na analise
quimiomeétrica no controle de qualidade dos produtos.

Esses parametros permitem uma caracterizacdo precisa dos tomates em seus diferentes
estagios de desenvolvimento, sendo fundamentais para a classificacdo dos frutos como verdes,
semi-maduros ou maduros. Tomates verdes sao mais acidos e possuem um maior teor de solidos
soltveis, os semi-maduros tém caracteristicas intermediarias, e os maduros exibem menor
acidez e uma estabilizacdo nos sélidos sollveis. Esses dados sdo essenciais para a correta
aplicacdo dos tomates em diferentes processos industriais e comerciais. Os resultados das
analises individuais de cada amostras se encontros no apéndice A para pH, apéndice B para

Brix e apéndice C para a concentracédo de acido citrico.
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5.2 COLORIMETRIA
5.2.1 Sinais de intensidade RGB obtidos pelos sensores TCS3472

A Figura 2 apresenta os sinais de intensidade de RGB obtidos quando os tomates foram
escaneados pela esteira empregando o arranjo de sensores TCS3472. Os picos foram
determinados com base no tempo de exposi¢do dos tomates aos sensores, este tempo variava
de acordo com o tamanho do tomate, que era exposto entre 1,7 e 2 segundos por tomate.
Observou-se trés curvas principais, cada uma representando a intensidade de uma das cores
primérias do modelo R, G, e B. Além desses sinais, a quarta curva representa a diferenca entre
as intensidades de B e R.

Figura 2. Variacgdo dos sinais de intensidade de cor (B: Azul, R: Vermelho, G: Verde) captados
por sensores dpticos TCS3472 em cinco tomates maduros, cinco tomates semi-maduros e cinco

tomates verdes, conforme eram expostos nos sensores em relagdo ao tempo de exposicado

500 r

400 |

O ®

Diferenga entre BeR |

300 - [ | i ‘ i
l ‘ .
200 |- \ ‘ M\ -

100 “ | [ ‘

-100 ¢ Tomates Verdes
-200 |

=300 |

Tomates Maduros

-400 1 1 1 1 | ! 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024

Os picos observados no grafico correspondem aos momentos em que 0s tomates passam
pelos sensores da cabine. Cada grau de maturagdo do tomate apresentou um padréo distinto de
picos nas curvas RGB, refletindo as diferentes caracteristicas de cor associadas a cada estagio
de maturacdo. Os picos para tomates verdes sdo menos intensos e menos pronunciados, com
uma maior intensidade no canal verde (G), o que indica uma predominancia da cor verde. Para
0s tomates semi-maduros 0s picos sdo mais equilibrados entre as canal vermelho (R) e verde

(G), indicando uma transi¢do de cor a medida que os tomates comecam a amadurecer. Nos
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tomates maduros, os picos no canal vermelho (R) sdo mais intensos e pronunciados, refletindo
a predominancia da cor vermelha tipica dos tomates completamente maduros.

A curva que mostra a diferenca entre B e R € util para facilitar a identificacdo do estagio
de maturacdo dos tomates. O célculo da diferenca permite a classificacdo automatica dos
tomates enquanto eles séo transportados pela esteira, melhorando a eficiéncia do processo de
selecdo e classificacdo na cadeia de producdo agricola.

Na Figura 3, todas as 150 amostras foram levadas em consideracdo. Cada tomate foi
posicionado em um espaco especifico para garantir uma medi¢do consistente, assim, cada linha
representa um tomate, e cada pico e vale se refere ao tomate escaneado. Para a centralizagao

dos dados e a obtencdo dos espectros, foi realizado um procedimento de alinhamento dos picos.

Figura 3 Espectros de variacdo RGB (Vermelho, Verde, Azul) para tomates em diferentes
estagios de maturacdo. (1) medidas brutas e (1) medidas ap6s alinhamento dos dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024

Os espectros apresentados nas imagens mostram as variag0es nos valores de RGB
(Vermelho, Verde, Azul) para diferentes estagios de maturacéo de tomates: verde, semi-maduro
e maduro. A Figura 3(Il) mostra os mesmos dados centraliza os picos dos espectros. Essa
centralizacdo € realizada para facilitar a comparacao entre os diferentes tomates, garantindo que
0s picos estejam alinhados e permitindo uma visualizagdo mais clara das diferencas e

similaridades nos espectros.

5.2.1.1 Classificagdo univariada por analise de limiar para os sinais de intensidade RGB
Os dados apresentados na Tabela 2 refletem os resultados de uma classificacdo
automatizada de tomates em diferentes estadgios de maturacdo, utilizando limiares de

intensidade para distinguir entre tomates verdes, semi-maduros e maduros.
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Tabela 2. Métricas obtidas por meio da defini¢do dos limiares para os sinais RGB

Diferenca B-R G R

limiar 1* -10.7 54 37

limiar 2** -63 97 89
M S \% M S \% M S \%

Sensibilidade 98% 94% 100% 84% 78% 92% 96% 94% 98%
Especificidade 97% 99% 100% | 89.2% 88% 91.8% | 96.96 | 97.9% | 100%
TCC 97% 83% 96%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024

* limiar para separacdo entre os tomates verdes e semi-maduros.
** [imiar para separacgéo entre os tomates semi-maduro e maduros

Na analise da Tabela 2 foram definidos limiares de cor baseados na diferenca entre 0s
sinais de azul (B) e vermelho (R) para distinguir tomates em varios estagios de maturagdo. Os
limiares estabelecidos foram -10,7 para separar tomates verdes de semi-maduros e -63 para
diferenciar semi-maduros de maduros.

Os resultados mostraram alta precisdo na classificacdo: tomates maduros foram
corretamente identificados em 49 de 52 casos, com 3 erros, resultando em uma sensibilidade de
98% e uma especificidade de 97%. Tomates semi-maduros foram classificados corretamente
em 47 de 48 casos, com 1 erro, resultando em uma sensibilidade de 94% e uma especificidade
de 99%. Todos os tomates verdes foram corretamente identificados, com uma sensibilidade e
especificidade de 100%. A taxa de classificacdo correta (TCC) geral foi de 97%, evidenciando
a eficécia do sistema na triagem dos tomates com base nos limiares de cor estabelecidos.

Ademais, a aplicacdo dos limiares ndo apenas garantiu uma classificacdo acertada na
maioria dos casos, como também minimizou erros, conforme evidenciado pelos baixos indices
de classificacdo incorreta para tomates semi-maduros e maduros. Esse desempenho magnifico
é resultado direto da aplicacdo rigorosa de conceitos quimiomeétricos, que permitem uma analise
multivariada dos dados espectrais, maximizando a distingdo entre as diferentes fases de
maturacgéo
5.2.1.2 Analise por Componentes Principais (PCA) - RGB

Os graficos apresentados na Figura 4 utilizam a Analise de Componentes Principais
(PCA) para avaliar os dados de reflectancia e RGB de tomates em diferentes estagios de

maturacdo: verde, semi-maduro e maduro.



39

Figura 4 Grafico (A) Scores, (B) Influéncia de PCA para a escala de cores RGB.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024

No grafico de scores (Figura 4A), as amostras de tomates sdo projetadas nos eixos das
duas primeiras componentes principais, PC1 e PC2, que capturam, respectivamente, 86% e 5%
da variancia total dos dados. As amostras estdo representadas por cores: verde para tomates
verdes, vermelho para tomates semi-maduros e azul para tomates maduros. A projecdo das
amostras nos scores indica que ha uma separacdo evidente entre os tomates verdes e os demais

estagios de maturacdo. Entretanto, observa-se uma sobreposicao significativa entre as amostras
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de tomates semi-maduros e maduros. Essa sobreposi¢do sugere que as caracteristicas espectrais
desses dois estagios de maturacdo sao similares, dificultando a discriminacéo clara entre eles.
No grafico de influence (Figura 4B), é avaliada a influéncia e o leverage das amostras
sobre 0 modelo PCA. O leverage mede a distancia de uma amostra em relagdo ao centroide da
distribuicdo no espaco das componentes principais, enquanto a influéncia combina o leverage
com a variancia residual, indicando o impacto potencial de uma amostra no modelo. Um ponto
especifico, destacado no grafico, apresenta alto leverage e alta influéncia, posicionando-se
afastado das demais amostras. Essa amostra foi considerada uma outlier, mas sua remoc¢éo ndo
resultou em uma resposta adequada, sugerindo que a inclusdo dessa amostra é necessaria para

a robustez do modelo.

5.2.1.3 Reconhecimento de padréo supervisionado - RGB

Foram abordados trés métodos para calibracdo e determinacdo da maturacdo do tomate
através de andlise de sua coloracdo, utilizando a escala RGB. Serao discutidos PCA-DA, PLS-
DA e SIMCA. Cada um desses métodos constitui uma ferramenta robusta para analise
multivariada dos dados espectrais obtidos dos tomates, permitindo a identificacdo precisa dos
estagios de maturacdo com base nos padrdes distintos de cor capturados pelos sensores durante

a aquisicdo dos dados experimentais.

5.2.1.3.1 PCA-DA para dados RGB

Para a classificacdo dos tomates em seus trés estagios de maturacao utilizando o PCA-
DA. utilizando 5 variaveis latentes. Os resultados encontrados na Tabela 3.
Tabela 3. Métricas obtidas por PCA-DA para 0s modelos de treinamento RGB

PCA-DA
Modelo Predicéo
M S V M S \Y
Preciséo 87% 84% 86% 87% 84% 86%
Especificidade 93% 93% 92% 93% 93% 92%
Sensibilidade 87% 70% 100% 87% 70% 100%
TCC 86% 86%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024
Foram separadas da seguinte maneira: para tomates maduros, 26 foram corretamente

classificados, enquanto 4 foram erroneamente identificados como semi-maduros. Entre 0s

tomates semi-maduros, 21 foram corretamente identificados, 4 foram incorretamente



41

classificados como maduros e 5 como verdes. Todos os 30 tomates verdes foram corretamente
classificados.

Os resultados obtidos para 0 modelo PCA-DA na classificacdo de tomates em diferentes
estagios de maturacdo foram analisados com base nas métricas de precisdo, especificidade,
sensibilidade e taxa de corre¢do classificatoria (TCC). A precisdo do modelo variou entre 84%
e 87% para os diferentes estagios de maturacdo, indicando uma taxa de acerto geral consistente.
A variacdo observada pode refletir dificuldades na distincdo entre tomates semi-maduros e
outros estéagios.

A especificidade do modelo, com valores entre 92 e 93%, demonstra a capacidade do
PCA-DA para identificar corretamente os tomates que nao pertencem a um estagio especifico
de maturacdo, minimizando a ocorréncia de falsos positivos. Esta consisténcia sugere que o
modelo é eficaz na rejeicdo de classificagdes incorretas. A sensibilidade apresentou uma
variacdo consideravel, de 70 a 100%. A sensibilidade de 100% para tomates verdes indica que
0 modelo consegue identificar de forma precisa este estagio. No entanto, a sensibilidade para
tomates semi-maduros foi de 70%, o que sugere dificuldades na distingdo deste estagio em
relacdo aos tomates maduros e verdes. Esta variacdo na sensibilidade pode estar relacionada a
caracteristicas visuais ou espectrais que tornam a identificacdo dos tomates semi-maduros
menos precisa.

A taxa de correcdo classificatoria (TCC) foi de 86%, refletindo a taxa geral de sucesso
do modelo na classificacdo correta dos tomates. Embora a TCC sugira um desempenho soélido,
a variacdo na sensibilidade, particularmente para tomates semi-maduros, aponta para a
necessidade de melhorias. Ajustes no modelo, como a inclusdo de mais dados especificos para
o0s tomates semi-maduros ou a otimizacdo dos parametros do modelo, poderiam contribuir para

uma maior precisdo e uma identificacdo mais eficaz dos diferentes estagios de maturagéo.

5.2.1.3.2 PLS-DA para dados RGB

Os resultados para o modelo PLS-DA utilizando o sistema de cores RGB, conforme
detalhado na Tabela 4, demonstram um desempenho eficaz na classificacdo de tomates em trés
estagios de maturacao: maduros (M), semi-maduros (S) e verdes (V), com 29 tomates maduros
corretamente identificados e apenas 1 erroneamente classificado como semi-maduro. Entre 0s
tomates semi-maduros, 29 foram classificados corretamente, com 1 confundido como maduro.

Todos os 30 tomates verdes foram corretamente identificados.
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Tabela 4. Métricas obtidas por PLS-DA para os modelos de treinamento RGB

PLS-DA
Modelo Predicéo
M S V M S \Y
Preciséo 97% 97% 100% 97% 97% 100%
Especificidade 98% 98% 100% 98% 98% 100%
Sensibilidade 97% 97% 100% 97% 97% 100%
TCC 98% 98%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024

Utilizando cinco variaveis latentes, 0 modelo exibiu uma precisdo geral de 97% para
tomates maduros e semi-maduros, e 100% para tomates verdes. Estes valores indicam que o
modelo é altamente competente na identificacdo correta dos tomates em todos os estagios, com
uma precisdo particularmente alta para tomates verdes.

A especificidade do modelo, que foi de 98% para todas as categorias, reflete a
capacidade do modelo de identificar corretamente os tomates que ndo pertencem ao estagio
especifico de maturacdo. Esta alta especificidade sugere que o modelo minimiza a ocorréncia
de falsos positivos, assegurando uma distingdo clara entre os diferentes estagios de maturacéo.
Em termos de sensibilidade, 0 modelo apresentou uma taxa de 97% para tomates maduros e
semi-maduros, e 100% para tomates verdes. Esses resultados indicam que o modelo € eficaz na
deteccdo da maioria dos tomates maduros e semi-maduros, enquanto a sensibilidade de 100%
para tomates verdes demonstra uma precisdo total na identificacdo deste estagio especifico. A
alta sensibilidade geral reforca a capacidade do modelo de identificar corretamente os tomates
em seus respectivos estagios de maturagao.

A taxa de corregdo classificatoria (TCC) foi de 98%, evidenciando a alta taxa de sucesso
global do modelo na classificacdo correta dos tomates. A TCC indica uma forte concordancia
entre as previsdes do modelo e os dados reais, destacando a robustez do modelo PLS-DA na

discriminacdo dos diferentes estagios de maturacao dos tomates.

5.2.1.3.3 SIMCA para dados RGB

Os resultados apresentados na Tabela 5 para o0 modelo SIMCA utilizando o sistema de
cores RGB fornecem uma analise detalhada do desempenho na classificacdo de tomates em trés
estagios de maturacdo: maduros (M), semi-maduros (S) e verdes (V), para tomates maduros, 23

foram corretamente classificados, 1 foi erroneamente identificado como semi-maduro, e 6 ndo
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foram classificados. Entre os tomates semi-maduros, 19 foram classificados corretamente, 2
foram confundidos com maduros, e 9 ndo foram classificados. Para tomates verdes, 27 foram

corretamente classificados, e 3 ndo foram classificados.

Tabela 5. Métricas obtidas por SIMCA para 0s modelos de treinamento RGB

SIMCA
Modelo Predicéo
M S V M S \Y%
Precisdo 92% 95% 100% 92% 95% 100%
Especificidade 96% 98% 100% 96% 90% 100%
Sensibilidade 76% 63% 90% 76% 63% 90%
TCC 7% T7%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024

O modelo, avaliado com seis varidveis latentes, mostra uma precisdao de 92% para
tomates maduros, 95% para semi-maduros e 100% para verdes. Esses valores indicam que o
modelo é eficaz em classificar corretamente o0s tomates, especialmente os verdes, que foram
classificados com precisdo total. No entanto, a preciséo para tomates maduros e semi-maduros
é ligeiramente menor, refletindo alguns erros de classificacdo que afetam a taxa geral de acerto.

A especificidade do modelo foi de 96% para tomates maduros, 98% para semi-maduros
e 100% para verdes. Estes valores demonstram que o modelo é eficiente na identificacdo correta
dos tomates que ndo pertencem ao estagio especifico de maturacdo. A excecdo € a
especificidade para semi-maduros, que foi de 90%, indicando uma dificuldade em evitar falsos
positivos para este estagio. Isso sugere que o modelo pode ter dificuldades adicionais em
distinguir os tomates semi-maduros dos maduros.

A sensibilidade do modelo foi de 76% para tomates maduros, 63% para semi-maduros
e 90% para verdes. A sensibilidade mais baixa para tomates maduros e semi-maduros sugere
que o modelo encontrou desafios na identificagdo correta desses estagios, resultando em uma
menor taxa de deteccdo precisa. Em contraste, a alta sensibilidade para tomates verdes mostra
que o modelo é particularmente eficaz na deteccdo deste estagio. Essa variacao na sensibilidade
esta relacionada justamente pela dificuldade de classificar alguns tomates em nenhum dos
estagios de maturacao estudados, podendo levar em conta as caracteristicas visuais dos tomates
que afetam a capacidade do modelo em diferenciar entre os estagios maduros e semi-maduros.
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Por fim, a taxa de correcéo classificatoria (TCC) foi de 77%, indicando uma taxa geral
de sucesso moderada na classificacdo dos tomates. A TCC reflete a capacidade global do
modelo em correlacionar as previsdes com os dados reais. A TCC relativamente baixa pode ser
atribuida a variacdo nas taxas de sensibilidade e especificidade, especialmente para tomates

maduros e semi-maduros.

5.2.2 Sinais de refletancia e da escala CIE L* a* b* obtidos pelo colorimetro digital CS-
420

Os gréaficos apresentados na Figura 4 representam o0s espectros de reflectancia dos
tomates em diferentes estagios de maturacdo: verde, semi-maduro e maduro. Esses espectros
foram empregados para a construcdo de modelos multivariados com o objetivo de discriminar
0s estagios de maturacao dos tomates com base em suas propriedades dpticas

A Figura 5A mostra os espectros de reflectancia das amostras nos trés estagios de
maturacdo. Nota-se uma tendéncia de incremento da reflectancia com o aumento do
comprimento de onda, indicando varia¢des nas propriedades Opticas dos tomates a medida que
avancam no processo de maturacao. A sobreposicao das curvas espectrais reflete a variabilidade
inerente entre as amostras, sugerindo a existéncia de diferencas nas caracteristicas épticas,
mesmo dentro de um mesmo estagio de maturacdo. Tal variabilidade pode ser influenciada por
fatores como a concentracdo de pigmentos, a composicdo quimica e a estrutura celular dos
tomates.

A Figura 5B apresenta os espectros de reflectancia dos tomates maduros. Nesse estégio,
observa-se um aumento na reflectdncia com o comprimento de onda, caracterizado por uma
curva espectral mais acentuada e uma variacdo entre as medicdes. Esse comportamento pode
estar relacionado as modificagGes na composicao de pigmentos, como o licopeno, responsaveis
pela coloragdo vermelha do tomate maduro. As flutuagdes nos espectros podem estar associadas

as mudancas na estrutura e na textura do tomate durante a maturagéo.
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Figura 5 Espectros de refletancia obtidos pelo colorimetro CS-420 (A) das amostras em
diferentes estagios de maturagéo, (B) tomates maduros, (C) tomates semi-maduros, (D) tomates
verdes

Q) (D)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024

Na Figura 5C os espectros de reflectancia correspondem aos tomates semi-maduros.
Em comparagdo com os espectros dos tomates maduros, os tomates semi-maduros apresentam
uma curva de reflectancia ascendente com o comprimento de onda, porém de forma menos
acentuada. Esse comportamento indica que 0s tomates semi-maduros possuem propriedades
Opticas intermediarias entre os tomates verdes e maduros, refletindo a transi¢cdo na composicao
de pigmentos e na estrutura do fruto durante 0 amadurecimento.

A Figura 5D apresenta os espectros de reflectancia dos tomates verdes. A curva de
reflectancia para os tomates verdes também aumenta com o comprimento de onda, mas de
maneira mais uniforme em relacdo aos estagios semi-maduro e maduro. A menor variabilidade
nas medicdes sugere uma homogeneidade nas propriedades Opticas dos tomates verdes,

possivelmente devido a predominéncia da clorofila nesta fase de maturacao.

5.2.2.1 Classificacdo por andlise de limiar para dados CIE L* a* b*

Na analise das amostras de tomate utilizando a escala CIE Lab, ndo foi possivel
estabelecer um limiar definido para os valores dos componentes a* e b* da cor. 1sso ocorreu
porque os valores de a* (representando a componente vermelho-verde) e b* (representando a

componente amarelo-azul) ndo exibiram variagdes substanciais entre os diferentes lotes e
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estados de maturacdo dos tomates. Por outro lado, o valor L* (que indica a luminosidade)
demonstrou mudancas significativas e consistentes ao longo do processo de maturacéo.

Essas variagdes nos valores L* proporcionaram uma distingdo clara entre os tomates
maduros, semi-maduros e verdes, refletindo as alteracdes na aparéncia visual dos frutos a
medida que evoluem na maturagdo. No entanto, a estabilidade dos valores de a* e b* indicou
que esses parametros ndo foram suficientemente sensiveis para discriminar os estados de
maturagdo com base na cor.

Os resultados obtidos para tomates maduros, a classificacdo foi precisa, com 49 acertos
e apenas 1 erro, no caso dos tomates semi-maduros, foram obtidos 45 acertos e 5 erros, para 0s
tomates verdes, a precisao apresentou alguns erros significativos, com 47 acertos e 3 erros, onde
esses erros levando em consideracdo que a separacdo dos tomates verdes dos outros dois
estagios de maturacdo, é feita por parametros de cor evidentes. Os valores das metricas obtidos
para determinar a eficacia do modelo se encontram na Tabela 6.

Tabela 6. Métricas obtidas por meio da defini¢do dos limiares para os dados CIE L* a* b*

Luminosidade

limiar * 53.67
limiar ** 42.73
M S \Y%
Sensibilidade 98% 90% 94%
Especificidade 99% 96% 93%
TCC 94%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024
* limiar para separacdo entre os tomates verdes e semi-maduros.

** limiar para separacdo entre 0s tomates semi-maduro e maduros.

A classificacdo dos tomates em diferentes estagios de maturacao foi realizada com base
em limiares de luminosidade (L*) da escala CIE L* a* b*. Foram estabelecidos dois limiares:
53,67, que diferencia tomates verdes de semi-maduros, e 42,73, que separa semi-maduros de
maduros. Esses limiares desempenham um papel crucial na segmentacdo das amostras de
tomate, permitindo uma distincéo eficiente entre os diferentes estagios de maturacgéo.

A andlise dos dados revela uma acuracia impressionante, particularmente para 0s
tomates maduros, onde a sensibilidade de 98% e a especificidade de 99% destacam a eficacia
do limiar inferior. Esses resultados sdo indicativos de um sistema robusto, capaz de minimizar

erros de classificacdo e garantir uma identificacdo correta na maioria dos casos. A alta taxa de
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acertos para os tomates maduros, com 49 classificacGes corretas em 50 casos, demonstra a
confiabilidade do modelo.

Por outro lado, a classificacdo dos tomates semi-maduros, com uma sensibilidade de
90% e especificidade de 96%, também confirma a adequagdo do limiar superior, embora com
uma precisdo ligeiramente inferior. Este desempenho ainda é consideravel, refletindo um
equilibrio entre os parametros de classificacdo, mesmo que tenha havido 5 erros em 50
tentativas.

No entanto, os tomates verdes apresentaram uma taxa de precisdo um pouco menor,
com 47 acertos e 3 erros, 0 que resulta em uma sensibilidade de 94% e especificidade de 93%.
Esses valores, embora solidos, indicam que a separacdo dos tomates verdes dos demais estagios,
apesar de baseada em parametros de cor visiveis, poderia ser refinada para aumentar a preciséo.

A TCC geral de 94% alcancada pelo sistema evidencia sua eficacia global na
segmentacdo dos estagios de maturacédo, validando os limiares de luminosidade escolhidos. A
aplicacdo desses limiares na analise quimiométrica das amostras de tomate confirma o potencial
do método para ser amplamente adotado em processos industriais de controle de qualidade,

contribuindo para uma selecdo mais precisa e eficiente.

5.2.2.2 Analise por Componentes Principais (PCA) — Refletancia

Nos graficos de scores e loadings da Figura 6 apresentados, sdao analisadas as
caracteristicas espectrais com base na reflectancia de tomates em trés estagios de maturacao:
maduros (azul escuro), semi-maduros (verde escuro) e verdes (verde neon), por meio de Analise
de Componentes Principais (PCA). As amostras foram projetadas nos eixos das duas primeiras

componentes principais, PC1 e PC2.

(A)
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Figura 6 Grafico (A) Scores, (B) Influéncia de PCA para reflectancia.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024

Na Figura 6A a PC1 explica a maior parte da variancia total dos dados (72%), enquanto

a PC2 captura uma porcdo adicional da variabilidade (23%), permitindo a visualizacdo da

distribuicdo das amostras. Observa-se que as amostras de tomates verdes (verde neon) estdo

claramente separadas dos demais estagios ao longo da PC1, sugerindo que essa componente

principal esta fortemente associada as diferencas espectrais caracteristicas dos tomates verdes.

Em contraste, as amostras de tomates maduros (azul escuro) e semi-maduros (verde escuro)
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apresentam uma sobreposi¢do consideravel, indicando que a PC2, embora capture variabilidade
adicional, ndo € suficiente para discriminar de forma clara entre esses dois estagios. Essa
sobreposicao pode refletir a similaridade nas propriedades espectrais entre tomates maduros e
semi-maduros.

Na Figura 6B, é possivel identificar quais variaveis espectrais (comprimentos de onda)
tém maior influéncia na formacdo das componentes principais. As varidveis associadas a PC1
estdo relacionadas principalmente a discriminacdo entre tomates verdes e 0s outros estagios,
enquanto as variaveis carregadas na PC2 fornecem informac@es adicionais que podem ajudar
na distin¢do, embora com menor eficacia, entre tomates semi-maduros e maduros.

A andlise do leverage e da influéncia das amostras no modelo revela que algumas
amostras de tomates verdes apresentam leverage elevado, indicando que elas se encontram
distantes do centroide no espaco das componentes principais. Essas amostras, que também
apresentam alta influéncia, podem ser consideradas outliers e possuem um impacto

significativo na modelagem, sendo cruciais para a robustez do modelo.

5.2.1.3 Reconhecimento de padréo supervisionado — Refletancia
Foram analisados trés métodos para calibrar e determinar o estagio de maturagdo dos
tomates com base na refletancia: PCA-DA, PLS-DA e SIMCA. Esses métodos permitem

identificar com precisao os estagios de maturacdo a partir dos dados espectrais obtidos.

5.2.2.3.1 PCA-DA para dados de reflectancia

A andlise dos resultados obtidos com 0 modelo PCA-DA para a classificagdo de tomates
com base na refletancia classificou da seguinte maneira: 25 tomates maduros foram
corretamente classificados, enquanto 5 foram erroneamente identificados como semi-maduros.
Entre os semi-maduros, 24 foram corretamente classificados, com apenas 5 sendo confundidos
com maduros e 1 com verde. Ja pra os tomates verdes, todos os 30 tomates verdes foram
corretamente identificados. A Tabela 7 apresenta as métricas de precisdo, especificidade,
sensibilidade e taxa de concordancia global (TCC), que sdo fundamentais para a avaliacdo da
eficacia do modelo.

A preciséo, que varia de 83% a 97%, reflete a capacidade do modelo de realizar
classificacGes corretas dentro de cada categoria de maturacdo. Os valores relativamente
elevados indicam uma boa capacidade de discrimina¢do do modelo, embora haja variacdo entre

as categorias. A especificidade, alcancando até 97%, demonstra a competéncia do modelo em
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identificar corretamente tomates dentro de uma classe especifica sem confundi-los com outras
categorias. Essa métrica é particularmente importante para evitar falsas identificacdes de

tomates maduros como semi-maduros e vice-versa.

Tabela 7. Métricas obtidas por PCA-DA para 0s modelos de treinamento Reflectancia.

PCA-DA
Modelo Predicao
M S \Y M S \Y%
Precisdo 83% 83% 97% 83% 83% 97%
Especificidade 92% 92% 98% 92% 92% 98%
Sensibilidade 83% 80% 100% 83% 80% 100%
TCC 88% 88%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024

A sensibilidade, que apresenta valores de 92% a 98% e uma taxa de 100% para tomates
verdes, evidencia a habilidade do modelo em detectar corretamente cada estagio de maturacéo,
especialmente os tomates verdes. A alta sensibilidade para tomates verdes sugere que a
refletancia é particularmente eficaz na identificacdo deste estagio especifico, o0 que pode ser
crucial para aplicagcbes que exigem precisdo na identificagdo de tomates verdes, como em
processos de colheita e comercializagéo.

A taxa de concordancia global (TCC) de 88% indica a proporc¢éo geral de classificagdes
corretas realizadas pelo modelo. Este valor sugere uma leve melhoria em comparagdo com o
modelo baseado na escala RGB, o que pode ser atribuido a capacidade superior da refletancia
em capturar detalhes sutis na coloragdo dos tomates.

Os resultados demonstram que o modelo PCA-DA baseado na refletancia é eficaz na
classificacdo dos tomates em diferentes estagios de maturacdo. A refletancia proporciona uma
vantagem na sensibilidade e especificidade, especialmente para tomates verdes e semi-
maduros, indicando que este método pode ser mais apropriado para situagdes que exigem uma
distincdo precisa entre diferentes estagios de maturacdo. No entanto, as confusdes observadas
na classificacdo de tomates maduros como semi-maduros e vice-versa sugerem que ainda ha
espaco para otimizacdo do modelo, possivelmente através da combinacéo de diferentes técnicas

ou da incorporacgdo de mais varidveis na analise.



51

5.2.1.3.2 PLS-DA para dados de reflectancia

A analise do modelo PLS-DA para a classificacdo de tomates com base na refletancia
revela um desempenho consistente, embora com variagfes em relacéo as diferentes categorias
de maturacdo, onde para tomates maduros, 25 foram corretamente classificados, 2 foram
erroneamente identificados como semi-maduros e 3 como verdes. Para 0os semi-maduros, 23
foram corretamente classificados, com 5 sendo confundidos com maduros e 2 com verdes. No
caso dos tomates verdes, 27 foram classificados corretamente e 3 foram confundidos com semi-
maduros. A Tabela 8 apresenta as métricas de precisdo, especificidade, sensibilidade e taxa de
concordancia global (TCC), que sdo fundamentais para a avaliacdo da eficcia do modelo.

Tabela 8. Métricas obtidas por PLS-DA para os modelos de treinamento para reflectancia

PLS-DA
Modelo Predicao
M S V M S \Y
Preciséo 83% 82% 84% 83% 82% 84%
Especificidade 92% 92% 92% 92% 92% 92%
Sensibilidade 83% 77% 90% 83% 7% 90%
TCC 83% 83%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024

A precisdo do modelo, que mede a proporc¢éo de classificagdes corretas, variou de 82 a
84% entre as diferentes categorias. Esses valores sugerem que o modelo tem uma capacidade
razodvel de distinguir entre tomates maduros, semi-maduros e verdes, embora ndo seja tdo
preciso quanto outros modelos, como o0 PCA-DA. A especificidade, que foi consistente em 92%
para todas as categorias, indica que o modelo tem uma boa capacidade de evitar a classificacdo
incorreta de tomates em classes erradas, uma caracteristica importante para minimizar erros em
aplicaces praticas.

A sensibilidade, que variou de 77 a 90%, mostra que o0 modelo é particularmente eficaz
na identificacdo de tomates verdes, com uma taxa de 90%. No entanto, a sensibilidade reduzida
para tomates semi-maduros (77%) sugere uma limitacdo na capacidade do modelo em
diferenciar corretamente este estagio especifico de maturacdo, resultando em confusdes com
tomates maduros e verdes.

A taxa de concordancia global (TCC) de 83% indica uma classificacdo geral eficaz,

embora ndo tdo robusta quanto a observada em modelos alternativos. A andlise dos erros de
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classificacdo revela que, enquanto o modelo PLS-DA é razoavelmente preciso na identificacdo
de tomates maduros e verdes, ha uma tendéncia a confundir tomates semi-maduros com outras

categorias, 0 que pode limitar sua aplicabilidade em cenarios onde a precisao € critica.

5.2.1.3.3 SIMCA para dados de reflectancia

A analise do modelo SIMCA aplicado a classificacdo de tomates com base na refletancia
revela um desempenho misto, com variagdes significativas entre as diferentes categorias de
maturacdo, onde para tomates maduros, 19 foram corretamente classificados, 3 foram
erroneamente identificados como semi-maduros, e 8 ndo foram classificados. Entre os tomates
semi-maduros, 20 foram classificados corretamente, com 10 néo classificados. Todos os 30
tomates verdes foram corretamente identificados. A Tabela 9 detalha as métricas de preciséo,
especificidade, sensibilidade e taxa de concordancia global (TCC), fornecendo uma viséo

abrangente da eficacia do modelo.

Tabela 9. Métricas obtidas por SIMCA para os modelos de treinamento para a refletancia

SIMCA
Modelo Predicéo
M S \Y M S V
Precisdo 86% 87% 100% 86% 87% 100%
Especificidade 94% 94% 100% 94% 94% 100%
Sensibilidade 63% 66% 100% 63% 66% 100%
TCC 7% 7%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024

A andlise do modelo SIMCA aplicado a classificacdo de tomates com base na refletancia
revela um desempenho misto, com variacdes significativas entre as diferentes categorias de
maturacdo. A tabela detalha as métricas de precisao, especificidade, sensibilidade e taxa de
concordancia global (TCC), fornecendo uma visdo abrangente da eficacia do modelo. A
precisdo do modelo foi de 86% para tomates maduros, 87% para semi-maduros e 100% para
tomates verdes, indicando que o SIMCA é eficaz na classificacdo correta, especialmente para
tomates verdes. A especificidade, que mede a capacidade do modelo de evitar falsas
classificacOes, foi de 94% para tomates maduros e semi-maduros, e de 100% para tomates
verdes, reforcando a robustez do modelo na diferenciagdo entre tomates verdes e outros

estagios.
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No entanto, a sensibilidade, que reflete a capacidade do modelo de identificar
corretamente todos os tomates de uma categoria especifica, foi menor para tomates maduros
(63%) e semi-maduros (66%), o que indica uma limitacdo do modelo na deteccdo completa
desses estagios. Essa limitagdo é evidenciada pela quantidade significativa de tomates que ndo
foram classificados (8 maduros e 10 semi-maduros), o que pode comprometer a aplicabilidade
do modelo em cenarios que exigem alta sensibilidade. A taxa de concordancia global (TCC) de
77% sugere que, embora 0 modelo SIMCA baseado na refletancia tenha um desempenho geral
aceitavel, ele é inferior em comparacdo com outros modelos, como 0 PCA-DA e 0 PLS-DA,

especialmente no que se refere a sensibilidade para tomates maduros e semi-maduros.

5.2.3 Comparacéo Entre Modelos
5.2.3.1 Limiares

A comparagdo entre os métodos RGB e CIE L* a* b* destaca que ambos apresentam
vantagens e limitacdes. O método RGB apresentou uma alta sensibilidade e especificidade,
especialmente para tomates maduros e verdes, com uma taxa de classificacao correta global
superior. No entanto, a abordagem RGB pode enfrentar desafios em cenarios com variagdes
sutis de cor. Por outro lado, a metodologia CIE L* a* b* demonstrou uma robustez significativa
na discriminagdo de tomates maduros com alta sensibilidade e especificidade, mas a precisdo
para tomates semi-maduros e verdes foi um pouco menor em comparacdo ao metodo RGB. A
taxa de classificacdo correta global foi ligeiramente inferior para a escala CIE L* a* b*,
refletindo uma eficacia geral um pouco reduzida na separacdo dos estagios de maturacao.

Enguanto o método RGB oferece uma solucdo eficaz e com alta precisdo geral, o
método CIE L* a* b* proporciona uma analise detalhada com melhor discriminacdo de
luminosidade, porém com menor precisdo relativa em alguns estagios de maturacdo. A escolha
entre 0os métodos pode depender das condicdes especificas de aplicacdo e dos requisitos de

precisdo para a classificacdo dos tomates.

5.2.3.2PCA

Comparando os dois métodos, o0 método RGB oferece uma separacéo eficaz entre
tomates verdes e 0s outros estagios, com a PC1 desempenhando um papel dominante na
discriminagdo. A PC2 do método RGB, no entanto, ndo melhora significativamente a separacéo
entre tomates semi-maduros e maduros. Por outro lado, 0 método com base na reflectancia

também utiliza a PC1 para separar os tomates verdes dos demais estagios, com um desempenho



54

semelhante. No entanto, a PC2 no meétodo de reflectancia explica uma proporcdo maior da
variancia (23% em comparacdo com 5% no RGB), mas ainda assim nao proporciona uma
discriminacdo clara entre tomates maduros e semi-maduros.

Ambos os métodos utilizam a PC1 de forma eficaz para separar os tomates verdes, mas
enfrentam desafios na discriminacdo entre tomates semi-maduros e maduros. O método de
reflectancia oferece uma PC2 que explica uma proporcdo maior da variancia, mas isso nao se
traduz em uma melhoria substancial na separacdo dos estagios de matura¢do mais proximos. O
método RGB, por outro lado, mostra uma alta variancia explicada pela PC1, mas com uma
contribui¢cdo menor da PC2 para a discriminacdo adicional. Ambos os métodos indicam que a
separacao entre tomates semi-maduros e maduros € uma area critica onde melhorias podem ser

necessarias.

5.2.3.3 PCA-DA

Comparando os métodos, 0 modelo PCA-DA baseado na refletancia demonstrou uma
precisdo e especificidade geral superiores em comparacdo com 0 modelo RGB. A maior taxa
de concordancia global no modelo de refletancia (88% contra 86% no RGB) sugere uma
capacidade melhor para classificar corretamente os tomates em seus diferentes estagios de
maturacao.

A sensibilidade do modelo baseado na refletancia também foi superior para tomates
verdes e semi-maduros, indicando uma vantagem na identificacdo desses estagios. No entanto,
a sensibilidade para tomates maduros foi ligeiramente inferior no modelo de refletancia em
comparagdo com o modelo RGB. Isso sugere que, embora o0 modelo de refletancia seja mais
eficaz na identificacdo de tomates verdes e semi-maduros, ainda ha desafios na distin¢éo precisa
entre tomates maduros e semi-maduros.

Ambos os métodos mostram que a identificacdo precisa de tomates semi-maduros é uma
area critica para otimizagdo. O modelo de refletancia parece oferecer vantagens na capacidade
de capturar detalhes sutis na coloragédo dos tomates, o que pode melhorar a precisdo na
classificacdo dos diferentes estdgios de maturagdo. A combinacdo de métodos ou a
incorporacdo de mais varidveis pode ser considerada para superar as limitacdes atuais e

melhorar a discriminacdo entre todos os estagios de maturacdo dos tomates.
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5.2.3.4 PLS-DA

Comparando os modelos, o PLS-DA com RGB apresentou desempenho superior em
termos de preciséo, especificidade e taxa de correcao classificatdria. A precisdo geral do modelo
RGB foi de 97% para tomates maduros e semi-maduros e 100% para tomates verdes, enquanto
a precisao do modelo baseado na reflectancia variou de 82 a 84%. A especificidade também foi
mais alta no modelo RGB, com 98% em compara¢do com 92% no modelo de refletancia, o que
demonstra uma melhor capacidade de evitar falsos positivos.

A sensibilidade foi melhor para tomates verdes no modelo de refletancia, mas o modelo
RGB teve uma sensibilidade geral mais alta e mais consistente. A taxa de correcdo
classificatéria foi também superior no modelo RGB (98 versus 83% para 0 modelo
reflectancia), indicando um desempenho mais robusto e confiavel.

O modelo PLS-DA utilizando dados RGB mostrou-se mais eficiente na classificagcao
dos tomates em diferentes estagios de maturagdo em comparagcdo com o modelo baseado na
refletdncia. A diferenca na precisao e taxa de correcdo global sugere que o sistema RGB pode
ser mais adequado para aplicacdes que exigem alta precisdo e confiabilidade na classificacao

dos estagios de maturacdo dos tomates.

5.2.3.5 SIMCA

Comparando os modelos, 0 SIMCA com dados RGB mostrou uma precisdo mais alta
para tomates maduros e semi-maduros e uma taxa de correcéo global superior (77% ambos). A
especificidade também foi mais alta para tomates maduros e semi-maduros no modelo RGB
(96 e 98% versus 94% para ambos no modelo reflectancia). No entanto, a sensibilidade foi
comparavel entre os dois modelos para tomates verdes (90% para RGB e 100% para
reflectancia), mas o modelo baseado em RGB demonstrou uma capacidade superior em
identificar tomates maduros e semi-maduros.

O modelo SIMCA com dados RGB revelou-se mais eficaz na classificagdo geral dos
tomates, com melhor precisao e especificidade, enquanto o modelo baseado na refletancia CIE
L* a* b* apresentou melhores resultados na identificacdo de tomates verdes, mas com
dificuldades significativas na classificacdo de tomates maduros e semi-maduros. A escolha do
modelo pode depender da necessidade especifica de precisdo e sensibilidade em diferentes

contextos de aplicacéo.
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6 CONCLUSAO

A comparacao dos resultados obtidos com diferentes modelos de classificacdo revelou
varias conclusdes importantes. Para as analises univariadas, os limiares definidos, com -10,7
para a diferenca entre os canais azul (B) e vermelho (R), e -63 para distinguir tomates semi-
maduros de maduros, resultaram em uma taxa de classificacdo correta (TCC) de 97%. As
sensibilidades e especificidades foram altas, com 98% de sensibilidade para tomates maduros,
94% para semi-maduros e 100% para verdes, indicando a eficacia da diferenca B-R na
diferenciacdo dos estagios de maturagdo. Comparado aos limiares baseados apenas nos sinais
individuais de R e G, a abordagem baseada na diferenga B-R demonstrou desempenho superior
em termos de sensibilidade e especificidade. Em particular, o sinal verde (G) mostrou
desempenho inferior, com valores de 84% para maduros e 79% para semi-maduros, sugerindo
que a abordagem B-R é mais discriminativa e precisa para capturar as variacdes de cor e
luminosidade associadas aos diferentes estagios de maturagéo.

Na analise das componentes principais (PCA), ambos os métodos utilizaram a primeira
componente principal (PC1) de forma eficaz para distinguir tomates verdes dos demais estagios.
No entanto, a segunda componente principal (PC2) ofereceu uma explicacdo maior da variancia
para 0 método de refletdncia, mas ndo resultou em uma melhora substancial na discriminagéo
entre tomates maduros e semi-maduros, o que sugere que melhorias sdo necessarias nessa area
para ambos os métodos. Os resultados do modelo PCA-DA indicam que o modelo baseado na
refletancia apresentou uma precisdo e especificidade gerais superiores em comparagdo ao
modelo RGB. A maior taxa de concordéancia global no modelo de refletincia sugere uma
capacidade aprimorada para classificar corretamente os tomates. Contudo, a sensibilidade para
tomates maduros foi um pouco inferior no modelo de refletdncia, indicando desafios na
distingdo precisa entre tomates maduros e semi-maduros.

O modelo PLS-DA com dados RGB demonstrou um desempenho superior em termos
de precisdo, especificidade e taxa de corre¢do classificatdria, destacando-se na identificacdo de
tomates maduros e semi-maduros, além de oferecer uma taxa de correcdo global mais alta. Por
outro lado, o modelo de refletancia teve uma sensibilidade superior para tomates verdes, mas
com uma precisao geral inferior, 0 que sugere que o sistema RGB pode ser mais adequado para
aplicacBes que exigem alta precisdo e confiabilidade na classificacdo dos estagios de maturacéo
dos tomates. Finalmente, 0 modelo SIMCA revelou que a abordagem RGB ofereceu uma
melhor precisdo e especificidade na classificagdo de tomates maduros e semi-maduros,

enquanto o modelo de refletancia demonstrou melhores resultados na identificacdo de tomates
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verdes. A escolha entre 0os modelos deve considerar a necessidade especifica de precisdo e
sensibilidade, com a possibilidade de integrar diferentes métodos ou variaveis adicionais para
aprimorar a discriminacgéo entre todos os estagios de maturacdo dos tomates.

Portanto, 0 método utilizando os sensores TCS3472 que obteve dados de intensidade
RGB demonstrou ser superior ao método de refletdncia em termos de precisao, especificidade,
e taxa de correcdo classificatoria. O modelo RGB foi mais eficaz na classificacdo dos tomates
em seus diferentes estdgios de maturacdo, especialmente para tomates maduros e semi-
maduros. O método de refletancia, por outro lado, teve um desempenho melhor na identificacdo
de tomates verdes, mas com uma precisdo geral e taxa de correcao inferior. Portanto, 0 método
RGB é geralmente mais recomendado para aplicacdes que exigem alta precisao e confiabilidade

na classificacdo dos estagios de maturacdo dos tomates.
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APENDICE A - MEDIDAS DE pH PARA CADA AMOSTRA

Lote Amostra* |média |desvio |mediana [minimo [Maximo [amplitude
M1 4,56 (0,10 |4,63 4,42 4,64 0,22
M2 4,15 0,03 4,14 4,13 4,19 0,06
M3 4,44 10,03 14,45 4,40 4,46 0,06
M4 4,64 10,02 4,65 4,61 4,66 0,05
M5 4,14 10,03 14,13 4,10 4,18 0,08
S1 4,04 10,03 4,03 4,00 4,08 0,08
S2 4,44 10,01 14,43 4,43 4,45 0,02
1 S3 4,18 0,04 14,19 4,12 4,22 0,10
S4 4,23 10,03 4,22 4,21 4,27 0,06
S5 4,12 0,01 14,12 4,11 4,14 0,03
V1 4,06 (0,04 4,04 4,02 4,11 0,09
V2 4,10 0,02 14,10 4,08 4,12 0,04
V3 4,24 0,01 |4,24 4,23 4,25 0,02
V4 4,12 0,01 (4,12 4,10 4,13 0,03
V5 4,29 10,02 14,29 4,27 4,32 0,05
M1 4,27 10,02 4,28 4,25 4,29 0,04
M2 4,40 (0,01 14,40 4,39 4,42 0,03
M3 4,57 10,00 4,57 4,57 4,58 0,01
M4 450 0,01 14,50 4,49 4,51 0,02
M5 4,29 10,01 14,30 4,28 4,30 0,02
S1 4,13 |0,00 14,13 4,13 4,14 0,01
S2 4,08 1|0,02 4,08 4,06 4,10 0,04
2 S3 4,26 0,01 4,26 4,25 4,28 0,03
S4 4,64 10,02 |4,65 4,61 4,66 0,05
S5 4,42 10,01 4,41 4,41 4,43 0,02
V1 4,13 0,04 14,13 4,08 4,18 0,10
V2 421 0,01 4,21 4,20 4,22 0,02
V3 4,24 10,01 4,24 4,23 4,25 0,02
V4 4,22 10,01 4,22 4,21 4,23 0,02
V5 4,00 |0,00 [4,00 4,00 4,01 0,01
M1 4,64 10,19 14,50 4,50 4,91 0,41
: M2 499 10,13 4,91 4,89 5,18 0,29
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M3 4,97 10,06 14,95 4,91 5,05 0,14
M4 5,24 10,20 5,15 5,05 5,51 0,46
M5 4,46 10,03 4,45 4,43 4,50 0,07
S1 4,53 (0,07 (4,54 4,44 4,60 0,16
S2 4,54 10,13 4,45 4,44 4,72 0,28
S3 4,69 (0,16 14,59 4,56 4,91 0,35
S4 4,52 10,14 4,43 4,41 4,71 0,30
S5 4,55 10,21 4,40 4,40 4,85 0,45
V1 4,52 (0,13 (4,44 4,41 4,70 0,29
V2 4,51 (0,00 4,51 4,50 4,51 0,01
V3 4,48 (0,06 (4,52 4,40 4,53 0,13
V4 4,17 10,05 14,20 4,10 4,21 0,11
V5 4,35 10,06 4,33 4,30 4,43 0,13
M1 4,97 10,01 14,96 4,96 4,98 0,02
M2 5,06 (0,02 5,05 5,04 5,08 0,04
M3 510 (0,01 5,10 5,09 511 0,02
M4 4,99 10,01 14,99 4,97 5,00 0,03
M5 5,02 10,01 5,02 5,00 5,03 0,03
S1 4,47 10,01 4,47 4,46 4,48 0,02
S2 4,77 10,01 4,77 4,76 4,79 0,03
S3 4,95 10,01 14,95 4,94 4,97 0,03
S4 4,72 10,01 4,73 4,71 4,73 0,02
S5 4,68 (0,01 14,68 4,67 4,70 0,03
V1 4,73 (0,06 4,77 4,65 4,78 0,13
/2 4,68 10,01 (4,68 4,67 4,69 0,02
V3 4,62 10,02 14,63 4,60 4,64 0,04
V4 4,90 |0,00 14,90 4,90 4,91 0,01
V5 4,60 (0,02 4,61 4,58 4,62 0,04
M1 4,88 (0,00 14,88 4,87 4,88 0,01
M2 4,71 10,02 4,71 4,69 4,73 0,04
M3 4,78 10,01 4,77 4,77 4,79 0,02
M4 4,97 10,02 14,96 4,94 5,00 0,06
M5 4,93 (0,02 14,92 4,90 4,96 0,06
S1 4,82 10,02 481 4,80 4,85 0,05
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S2 4,90 |0,01 14,90 4,89 4,92 0,03
S3 4,75 10,03 4,75 4,71 4,78 0,07
S4 4,81 10,03 4,81 4,78 4,85 0,07
S5 4,75 (0,00 4,75 4,75 4,76 0,01
V1 4,55 10,01 4,55 4,53 4,56 0,03
V2 4,53 (0,02 4,52 4,51 4,56 0,05
V3 4,59 10,02 4,58 4,56 4,62 0,06
V4 4,57 10,01 4,57 4,56 4,59 0,03
V5 4,56 (0,00 |4,56 4,55 4,56 0,01
M1 4,63 (0,02 (4,64 4,60 4,65 0,05
M2 4,65 (0,02 (4,64 4,63 4,67 0,04
M3 4,77 10,04 477 4,72 4,81 0,09
M4 4,58 10,01 (4,58 4,57 4,59 0,02
M5 4,60 10,02 14,60 4,58 4,63 0,05
S1 4,46 10,01 (4,46 4,45 4,47 0,02
S2 4,52 10,02 4,52 4,50 4,55 0,05
S3 4,50 (0,04 14,50 4,45 4,55 0,10
S4 4,61 10,02 4,62 4,58 4,64 0,06
S5 4,74 10,04 14,76 4,68 4,78 0,10
V1 4,33 10,03 4,34 4,28 4,36 0,08
V2 4,42 10,04 14,39 4,39 4,47 0,08
V3 4,43 (0,04 4,45 4,38 4,46 0,08
V4 4,36 (0,05 4,37 4,30 4,42 0,12
V5 4,25 10,01 4,25 4,24 4,26 0,02
M1 4,52 10,02 14,53 4,50 4,54 0,04
M2 4,65 10,01 4,65 4,64 4,67 0,03
M3 4,82 10,00 14,82 4,82 4,83 0,01
M4 4,75 10,01 4,75 4,74 4,76 0,02
M5 4,54 10,01 4,55 4,53 4,55 0,02
S1 4,38 (0,00 14,38 4,38 4,39 0,01
S2 4,33 10,02 4,33 4,31 4,35 0,04
S3 4,51 10,01 4,51 4,50 4,53 0,03
S4 4,89 10,02 14,90 4,86 4,91 0,05
S5 4,67 (0,01 4,66 4,66 4,68 0,02
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V1 4,38 10,04 14,38 4,33 4,43 0,10
V2 4,46 10,01 (4,46 4,45 4,47 0,02
V3 4,49 10,01 4,49 4,48 4,50 0,02
V4 4,47 (0,01 4,47 4,46 4,48 0,02
V5 4,25 10,00 4,25 4,25 4,26 0,01
M1 504 (0,19 14,90 4,90 531 0,41
M2 5,39 (0,13 5,31 5,29 5,58 0,29
M3 5,37 10,06 5,35 5,31 5,45 0,14
M4 5,64 (0,20 5,55 5,45 5,91 0,46
M5 4,86 (0,03 14,85 4,83 4,90 0,07
S1 4,93 (0,07 (4,94 4,84 5,00 0,16
S2 4,94 10,13 14,85 4,84 5,12 0,28
S3 5,09 (0,16 14,99 4,96 531 0,35
S4 4,92 10,14 14,83 4,81 511 0,30
S5 4,95 10,21 14,80 4,80 5,25 0,45
V1 4,92 013 (4,84 4,81 5,10 0,29
V2 4,91 (0,00 4,91 4,90 4,91 0,01
V3 4,88 10,06 14,92 4,80 4,93 0,13
V4 4,57 10,06 14,60 4,50 4,61 0,11
V5 4,75 10,06 4,73 4,70 4,83 0,13
M1 4,96 10,10 5,03 4,82 5,04 0,22
M2 4,55 (0,03 (4,54 4,53 4,59 0,06
M3 4,84 10,03 14,85 4,80 4,86 0,06
M4 5,04 0,02 505 5,01 5,06 0,05
M5 4,54 10,03 14,53 4,50 4,58 0,08
S1 4,44 10,03 4,43 4,40 4,48 0,08
S2 4,84 10,01 14,83 4,83 4,85 0,02
S3 4,58 (0,04 14,59 4,52 4,62 0,10
S4 4,63 (0,03 14,62 4,61 4,67 0,06
S5 4,52 10,01 4,52 4,51 4,54 0,03
V1 4,46 10,04 4,44 4,42 4,51 0,09
V2 4,50 10,02 14,50 4,48 4,52 0,04
V3 4,64 (0,01 (4,64 4,63 4,65 0,02
V4 4,52 10,01 4,52 4,50 4,53 0,03
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V5 4,69 10,02 14,69 4,67 4,72 0,05
M1 4,33 10,02 4,34 4,30 4,35 0,05
M2 4,35 10,02 4,34 4,33 4,37 0,04
M3 4,47 (0,04 4,47 4,42 4,51 0,09
M4 4,28 (0,01 14,28 4,27 4,29 0,02
M5 4,30 (0,02 14,30 4,28 4,33 0,05
S1 4,16 10,01 4,16 4,15 4,17 0,02
S2 4,22 10,02 4,22 4,20 4,25 0,05
10 S3 4,20 (0,04 14,20 4,15 4,25 0,10
S4 4,31 (0,02 (4,32 4,28 4,34 0,06
S5 4,44 10,04 4,46 4,38 4,48 0,10
V1 4,03 (0,03 (4,04 3,98 4,06 0,08
/2 4,12 10,04 14,09 4,09 4,17 0,08
V3 4,13 10,04 4,15 4,08 4,16 0,08
V4 4,06 |0,05 4,07 4,00 4,12 0,12
V5 395 (0,01 3,95 3,94 3,96 0,02

* M — maduro; S — semimaduro; V — verde.
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APENDICE B - MEDIDAS DE BRIX PARA CADA AMOSTRA

Lote Lote Amostra* |Desvio |mediana [minimo |maximo |amplitude
M1 3,67 005 3,70 3,60 3,70 0,10
M2 3,50 0,00 3,50 3,50 3,50 0,00
M3 4,07 0,05 4,10 4,00 4,10 0,10
M4 3,33 0,05 3,30 3,30 3,40 0,10
M5 3,60 0,00 (3,60 3,60 3,60 0,00
S1 3,30 0,00 3,30 3,30 3,30 0,00
S2 3,70 0,00 3,70 3,70 3,70 0,00
1 S3 3,60 0,00 (3,60 3,60 3,60 0,00
S4 4,13 0,05 4,10 4,10 4,20 0,10
S5 3,70 0,00 (3,70 3,70 3,70 0,00
V1 3,30 0,00 3,30 3,30 3,30 0,00
V2 3,63 0,05 (3,60 3,60 3,70 0,10
V3 4,07 0,05 4,10 4,00 4,10 0,10
V4 3,90 0,00 (3,90 3,90 3,90 0,00
V5 3,97 0,05 |4,00 3,90 4,00 0,10
M1 4,13 0,05 4,10 4,10 4,20 0,10
M2 3,90 0,00 3,90 3,90 3,90 0,00
M3 4,37 0,05 4,40 4,30 4,40 0,10
M4 4,41 0,00 44,41 4,41 4,41 0,00
M5 4,10 0,00 4,10 4,10 4,10 0,00
S1 3,83 0,05 (3,80 3,80 3,90 0,10
S2 3,90 0,00 3,90 3,90 3,90 0,00
2 S3 4,20 0,00 4,20 4,20 4,20 0,00
S4 3,70 0,00 3,70 3,70 3,70 0,00
S5 3,43 0,05 3,40 3,40 3,50 0,10
V1 3,60 0,00 (3,60 3,60 3,60 0,00
V2 3,60 0,00 (3,60 3,60 3,60 0,00
V3 3,70 0,00 (3,70 3,70 3,70 0,00
V4 3,60 0,00 (3,60 3,60 3,60 0,00
V5 3,53 0,05 3,50 3,50 3,60 0,10
M1 4,17 0,05 4,20 4,10 4,20 0,10
: M2 4,43 0,05 |4,40 4,40 4,50 0,10
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M3 3,50 0,00 3,50 3,50 3,50 0,00
M4 4,03 0,05 14,00 4,00 4,10 0,10
M5 4,27 0,05 14,30 4,20 4,30 0,10
S1 4,20 0,00 14,20 4,20 4,20 0,00
S2 4,83 0,05 14,80 4,80 4,90 0,10
S3 5,57 0,05 5,60 5,50 5,60 0,10
S4 5,00 0,00 5,00 5,00 5,00 0,00
S5 5,10 0,00 5,10 5,10 5,10 0,00
V1 4,73 005 4,70 4,70 4,80 0,10
V2 4,50 0 4,50 4,50 4,50 0,00
V3 3,77 0,05 3,80 3,70 3,80 0,10
V4 4,93 0,05 14,90 4,90 5,00 0,10
V5 4,70 0,00 4,70 4,70 4,70 0,00
M1 4,23 0,05 14,20 4,20 4,30 0,10
M2 3,77 0,05 3,80 3,70 3,80 0,10
M3 3,27 0,05 3,30 3,20 3,30 0,10
M4 3,73 0,05 3,70 3,70 3,80 0,10
M5 3,63 0,10 3,70 3,50 3,70 0,20
S1 4,00 0,00 14,00 4,00 4,00 0,00
S2 4,50 0,00 14,50 4,50 4,50 0,00
S3 3,90 0,00 3,90 3,90 3,90 0,00
S4 3,17 0,05 3,20 3,10 3,20 0,10
S5 3,90 0,00 3,90 3,90 3,90 0,00
V1 5,00 0,00 5,00 5,00 5,00 0,00
V2 4,13 0,05 14,10 4,10 4,20 0,10
V3 3,70 0,00 3,70 3,70 3,70 0,00
V4 3,30 0,00 3,30 3,30 3,30 0,00
V5 3,40 0,00 3,40 3,40 3,40 0,00
M1 3,20 0,00 3,20 3,20 3,20 0,00
M2 3,63 0,05 3,60 3,60 3,70 0,10
M3 3,43 0,05 3,40 3,40 3,50 0,10
M4 3,23 0,05 3,20 3,20 3,30 0,10
M5 4,00 0,00 4,00 4,00 4,00 0,00
S1 3,67 0,05 3,70 3,60 3,70 0,10
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S2 3,33 0,05 3,30 3,30 3,40 0,10
S3 3,80 0,00 3,80 3,80 3,80 0,00
S4 4,03 0,17 4,10 3,80 4,20 0,40
S5 4,40 0,00 4,40 4,40 4,40 0,00
V1 4,03 0,05 (4,00 4,00 4,10 0,10
V2 4,57 0,05 (4,60 4,50 4,60 0,10
V3 4,77 0,05 14,80 4,70 4,80 0,10
V4 4,90 0,00 14,90 4,90 4,90 0,00
V5 4,63 0,05 (4,60 4,60 4,70 0,10
M1 3,43 0,05 3,40 3,40 3,50 0,10
M2 4,17 0,05 4,20 4,10 4,20 0,10
M3 4,77 0,05 14,80 4,70 4,80 0,10
M4 4,40 0,00 14,40 4,40 4,40 0,00
M5 4,43 0,05 14,40 4,40 4,50 0,10
S1 3,50 0,00 3,50 3,50 3,50 0,00
S2 3,23 0,05 3,20 3,20 3,30 0,10
S3 3,83 0,05 3,80 3,80 3,90 0,10
S4 3,30 0,00 3,30 3,30 3,30 0,00
S5 4,00 0,00 14,00 4,00 4,00 0,00
V1 3,40 0,00 3,40 3,40 3,40 0,00
V2 4,70 0,00 4,70 4,70 4,70 0,00
V3 4,27 0,05 4,30 4,20 4,30 0,10
V4 3,90 0,00 3,90 3,90 3,90 0,00
V5 4,60 0,00 14,60 4,60 4,60 0,00
M1 4,38 0,05 14,35 4,35 4,45 0,10
M2 4,15 0,00 4,15 4,15 4,15 0,00
M3 4,62 0,05 14,65 4,55 4,65 0,10
M4 4,66 0,00 (4,66 4,66 4,66 0,00
M5 4,35 0,00 4,35 4,35 4,35 0,00
S1 4,08 0,05 (4,05 4,05 4,15 0,10
S2 4,15 0,00 4,15 4,15 4,15 0,00
S3 4,45 0,00 14,45 4,45 4,45 0,00
S4 3,95 0,00 3,95 3,95 3,95 0,00
S5 3,68 0,05 3,65 3,65 3,75 0,10
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V1 3,85 0,00 3,85 3,85 3,85 0,00
V2 3,85 0,00 3,85 3,85 3,85 0,00
V3 3,95 0,00 3,95 3,95 3,95 0,00
V4 3,85 0,00 3,85 3,85 3,85 0,00
V5 3,78 0,05 3,75 3,75 3,85 0,10
M1 4,57 0,05 (4,60 4,50 4,60 0,10
M2 4,83 0,05 14,80 4,80 4,90 0,10
M3 3,90 0,00 3,90 3,90 3,90 0,00
M4 4,43 0,05 4,40 4,40 4,50 0,10
M5 4,67 0,05 4,70 4,60 4,70 0,10
S1 4,60 0,00 14,60 4,60 4,60 0,00
S2 5,23 0,05 520 5,20 5,30 0,10
S3 5,97 0,05 6,00 5,90 6,00 0,10
S4 5,40 0,00 5,40 5,40 5,40 0,00
S5 5,50 0,00 5,50 5,50 5,50 0,00
V1 5,13 0,05 510 5,10 5,20 0,10
V2 4,90 0,00 14,90 4,90 4,90 0,00
V3 4,17 0,05 14,20 4,10 4,20 0,10
V4 5,33 0,05 5,30 5,30 5,40 0,10
V5 5,10 0,00 510 5,10 5,10 0,00
M1 4,07 0,05 14,10 4,00 4,10 0,10
M2 3,90 0,00 3,90 3,90 3,90 0,00
M3 4,47 0,05 4,50 4,40 4,50 0,10
M4 3,73 0,05 3,70 3,70 3,80 0,10
M5 4,00 0,00 14,00 4,00 4,00 0,00
S1 3,70 0,00 3,70 3,70 3,70 0,00
S2 4,10 0,00 14,10 4,10 4,10 0,00
S3 4,00 0,00 4,00 4,00 4,00 0,00
S4 4,53 0,05 4,50 4,50 4,60 0,10
S5 4,10 0,00 4,10 4,10 4,10 0,00
V1 3,70 0,00 3,70 3,70 3,70 0,00
V2 4,03 0,05 14,00 4,00 4,10 0,10
V3 4,47 0,05 4,50 4,40 4,50 0,10
V4 4,30 0,00 14,30 4,30 4,30 0,00
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V5 4,37 0,05 14,40 4,30 4,40 0,10
M1 3,13 0,05 3,10 3,10 3,20 0,10
M2 3,87 0,05 3,90 3,80 3,90 0,10
M3 4,47 0,05 4,50 4,40 4,50 0,10
M4 4,10 0,00 4,10 4,10 4,10 0,00
M5 4,13 0,05 4,10 4,10 4,20 0,10
S1 3,20 0,00 3,20 3,20 3,20 0,00
S2 2,93 0,05 2,90 2,90 3,00 0,10
10 S3 3,53 0,05 3,50 3,50 3,60 0,10
S4 3,00 0,00 3,00 3,00 3,00 0,00
S5 3,70 0,00 3,70 3,70 3,70 0,00
V1 3,10 0,00 3,10 3,10 3,10 0,00
V2 4,40 0,00 14,40 4,40 4,40 0,00
V3 3,97 0,05 14,00 3,90 4,00 0,10
V4 3,60 0,00 3,60 3,60 3,60 0,00
V5 4,30 0,00 14,30 4,30 4,30 0,00

* M — maduro; S — semimaduro; V — verde.
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APENDICE C - MEDIDAS DE ACIDEZ TOTAL BRIX PARA CADA AMOSTRA

Lote |Amostra* |Média |Desvio Mediana |Minimo |Méaximo [Amplitude
M1 0,39 (0,03 0,37 0,37 0,43 0,06
M2 0,42 10,01 0,43 0,41 0,43 0,01
M3 0,57 0,01 0,57 0,56 0,59 0,02
M4 0,23 0,02 0,24 0,21 0,24 0,03
M5 0,25 |0,00 0,25 0,24 0,26 0,01
S1 0,34 0,01 0,34 0,33 0,34 0,01
S2 0,31 [0,00 0,31 0,31 0,31 0,01
1 S3 0,55 10,01 0,54 0,53 0,56 0,03
S4 0,54 10,01 0,53 0,53 0,55 0,02
S5 0,66 (0,01 0,66 0,65 0,66 0,01
V1 0,49 |0,00 0,49 0,48 0,49 0,01
V2 0,64 [0,01 0,65 0,63 0,65 0,02
V3 0,62 [0,00 0,62 0,62 0,62 0,01
V4 0,61 0,02 0,60 0,60 0,64 0,04
V5 0,59 10,01 0,59 0,59 0,60 0,01
M1 0,37 0,01 0,37 0,36 0,37 0,01
M2 0,35 [0,01 0,35 0,34 0,35 0,01
M3 0,33 [0,01 0,32 0,32 0,34 0,02
M4 0,34 |0,00 0,34 0,34 0,35 0,01
M5 0,37 |0,00 0,37 0,36 0,37 0,01
S1 042 10,01 0,41 0,41 0,43 0,01
S2 0,46 |0,01 0,47 0,46 0,47 0,01
2 S3 0,43 10,01 0,43 0,43 0,44 0,01
S4 0,24 0,01 0,24 0,23 0,24 0,01
S5 0,33 [0,01 0,33 0,33 0,34 0,01
V1 0,46 |0,01 0,47 0,46 0,47 0,01
V2 0,46 |0,01 0,47 0,45 0,47 0,02
V3 0,39 0,00 0,39 0,39 0,39 0,00
V4 0,48 [0,01 0,48 0,48 0,49 0,01
V5 0,68 [0,01 0,68 0,67 0,69 0,02
M1 0,25 0,01 0,25 0,23 0,26 0,03
: M2 0,37 10,02 0,36 0,35 0,39 0,04
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M3 0,20 0,00 0,20 0,20 0,21 0,01
M4 0,18 0,02 0,17 0,15 0,20 0,05
M5 0,54 0,02 0,53 0,53 0,56 0,03
S1 0,36 (0,01 0,36 0,35 0,37 0,02
S2 0,35 0,01 0,35 0,34 0,36 0,02
S3 0,44 0,02 0,45 0,41 0,46 0,05
S4 0,44 0,01 0,45 0,44 0,45 0,01
S5 0,57 0,01 0,56 0,56 0,57 0,02
V1 0,48 0,01 0,48 0,47 0,48 0,01
V2 0,38 (0,01 0,37 0,36 0,39 0,03
V3 0,26 (0,01 0,27 0,24 0,27 0,02
V4 0,47 (0,00 0,47 0,46 0,47 0,01
V5 0,54 0,01 0,53 0,53 0,55 0,02
M1 0,21 0,01 0,21 0,19 0,22 0,03
M2 0,18 0,01 0,18 0,18 0,19 0,02
M3 0,14 (0,00 0,14 0,14 0,14 0,01
M4 0,21 (0,02 0,20 0,19 0,23 0,04
M5 0,20 0,02 0,19 0,18 0,22 0,05
S1 0,34 0,01 0,34 0,34 0,35 0,01
S2 0,24 0,00 0,24 0,24 0,25 0,01
S3 0,19 0,01 0,20 0,19 0,20 0,01
S4 0,26 (0,02 0,27 0,22 0,28 0,05
S5 0,27 (0,01 0,27 0,26 0,28 0,02
V1 0,32 (0,00 0,32 0,32 0,33 0,01
/2 0,34 0,02 0,33 0,33 0,37 0,04
V3 0,37 0,00 0,37 0,37 0,37 0,00
V4 0,22 0,01 0,22 0,21 0,23 0,02
/5 0,33 (0,01 0,33 0,32 0,34 0,02
M1 0,17 (0,01 0,17 0,16 0,18 0,02
M2 0,34 (0,01 0,34 0,32 0,35 0,03
M3 0,25 0,00 0,24 0,24 0,25 0,01
M4 0,21 0,00 0,21 0,21 0,22 0,01
M5 0,26 |0,00 0,26 0,26 0,27 0,01
S1 0,24 (0,01 0,23 0,23 0,24 0,02
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S2 0,21 0,00 0,21 0,21 0,22 0,01
S3 0,24 0,01 0,24 0,23 0,25 0,02
S4 0,22 0,00 0,22 0,21 0,22 0,01
S5 0,30 (0,02 0,31 0,27 0,31 0,04
V1 0,33 (0,01 0,34 0,32 0,34 0,01
V2 0,32 (0,01 0,32 0,31 0,34 0,02
V3 0,39 0,01 0,39 0,38 0,40 0,02
V4 0,38 0,01 0,37 0,37 0,38 0,01
V5 0,41 0,00 0,40 0,40 0,41 0,01
M1 0,28 (0,01 0,29 0,27 0,29 0,02
M2 0,33 (0,01 0,33 0,32 0,33 0,01
M3 0,34 0,02 0,32 0,32 0,37 0,05
M4 0,41 0,01 0,41 0,40 0,41 0,01
M5 0,37 0,01 0,36 0,36 0,38 0,02
S1 0,34 0,01 0,34 0,32 0,35 0,03
S2 0,35 (0,00 0,35 0,34 0,35 0,01
S3 0,26 (0,01 0,27 0,26 0,27 0,01
S4 0,26 0,01 0,26 0,24 0,27 0,02
S5 0,23 0,00 0,22 0,22 0,23 0,01
V1 0,33 0,01 0,32 0,32 0,34 0,02
V2 0,35 0,00 0,35 0,34 0,35 0,01
V3 0,37 (0,01 0,37 0,35 0,37 0,02
V4 0,37 (0,01 0,37 0,36 0,38 0,02
V5 0,41 (0,01 0,41 0,40 0,42 0,02
M1 0,40 0,01 0,40 0,39 0,40 0,01
M2 0,37 0,01 0,38 0,37 0,38 0,01
M3 0,35 0,01 0,35 0,35 0,37 0,02
M4 0,37 (0,00 0,37 0,37 0,37 0,01
M5 0,39 (0,00 0,39 0,39 0,40 0,01
S1 0,45 0,01 0,44 0,44 0,45 0,01
S2 0,49 0,01 0,49 0,48 0,49 0,01
S3 0,46 0,01 0,45 0,45 0,46 0,01
S4 0,27 (0,01 0,27 0,26 0,27 0,01
S5 0,36 (0,01 0,36 0,36 0,37 0,01
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V1 0,49 0,01 0,49 0,48 0,49 0,01
V2 0,49 0,01 0,49 0,47 0,49 0,02
V3 0,42 0,00 0,42 0,42 0,42 0,00
V4 0,51 (0,01 0,51 0,51 0,52 0,01
V5 0,71 (0,01 0,71 0,70 0,72 0,02
M1 0,30 (0,01 0,30 0,28 0,31 0,03
M2 0,42 0,02 0,41 0,40 0,44 0,04
M3 0,26 |0,00 0,26 0,25 0,26 0,01
M4 0,23 (0,02 0,22 0,21 0,26 0,05
M5 0,60 0,02 0,59 0,59 0,62 0,03
S1 0,41 (0,01 0,41 0,40 0,42 0,02
S2 0,40 (0,01 0,40 0,39 0,41 0,02
S3 0,50 0,02 0,51 0,47 0,52 0,05
S4 0,50 0,01 0,50 0,49 0,50 0,01
S5 0,62 0,01 0,62 0,61 0,63 0,02
V1 0,53 (0,01 0,53 0,52 0,53 0,01
V2 0,43 (0,01 0,43 0,41 0,45 0,03
V3 0,31 0,01 0,32 0,30 0,32 0,02
V4 0,52 0,00 0,52 0,52 0,53 0,01
V5 0,59 0,01 0,59 0,59 0,61 0,02
M1 0,42 0,00 0,42 0,42 0,43 0,01
M2 0,48 0,01 0,48 0,47 0,48 0,01
M3 0,63 (0,01 0,63 0,62 0,64 0,02
M4 0,29 0,02 0,30 0,27 0,30 0,03
M5 0,30 0,00 0,30 0,30 0,31 0,01
S1 0,39 0,01 0,39 0,38 0,39 0,01
S2 0,36 |0,00 0,36 0,36 0,37 0,01
S3 0,60 0,01 0,60 0,59 0,62 0,03
S4 0,59 0,01 0,59 0,59 0,61 0,02
S5 0,71 (0,01 0,71 0,70 0,71 0,01
V1 0,54 0,00 0,54 0,54 0,54 0,01
V2 0,70 0,01 0,70 0,69 0,70 0,02
V3 0,67 (0,00 0,67 0,67 0,68 0,01
V4 0,66 (0,02 0,65 0,65 0,69 0,04
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V5 0,64 0,01 0,64 0,64 0,65 0,01
M1 0,23 0,01 0,23 0,22 0,24 0,02
M2 0,27 0,01 0,28 0,27 0,28 0,01
M3 0,29 (0,02 0,27 0,27 0,32 0,05
M4 0,36 (0,01 0,36 0,35 0,36 0,01
M5 0,31 (0,01 0,31 0,30 0,32 0,02
S1 0,28 0,01 0,29 0,27 0,30 0,03
S2 0,29 0,00 0,29 0,29 0,30 0,01
10 S3 0,21 (0,01 0,21 0,20 0,21 0,01
S4 0,20 (0,01 0,21 0,19 0,21 0,02
S5 0,17 (0,00 0,17 0,17 0,18 0,01
V1 0,27 (0,01 0,27 0,27 0,28 0,02
/2 0,29 0,00 0,29 0,29 0,30 0,01
V3 0,31 0,01 0,32 0,30 0,32 0,02
V4 0,32 0,01 0,32 0,31 0,32 0,02
V5 0,36 (0,01 0,36 0,35 0,37 0,02

* M — maduro; S — semimaduro; V — verde.
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APENDICE D — SCRIPT PARA ALGORITMO DE VISAO DE MAQUINA PARA
OBTENCAO DOS iNDICES RG

int tempo;

bool readSerial = false; // VVaridvel para controlar a impressdo dos dados

I/ Define color sensor pins
#define SO 22
#define S1 27
#define S2 25
#define S3 28

#define sensorOut 26

#define SOB 9

#define S1B 10
#define S2B 13
#define S3B 12
#define sensorOutB 11

#define SOC 21
#define S1C 19
#define S2C 24
#define S3C 20
#define sensorOutC 23

/I Variaveis do leitor de cor
float redPW = 0;

float greenPW = 0;

float bluePW = 0;

float redPW_B =0;

float greenPW_B =0;

float bluePW_B =0;

float redPW_C =0;

float greenPW_C = 0;

float bluePW_C =0;

/I Médias méveis dos canais de cor para cada sensor
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float Mred = 0;
float Mgreen = 0;
float Mblue = 0;
float Mred_B = 0;
float Mgreen_B = 0;
float Mblue_B =0;
float Mred_C = 0;
float Mgreen_C = 0;
float Mblue_C =0;

/I Contadores para a média mével
int countRed = 0;
int countGreen = 0;

int countBlue = 0;

/I Namero de leituras para a média movel

const int numReadings = 5;

/I Funcdo para ler o canal de cor de cada sensor
int getColorPW(int S2_pin, int S3_pin, int sensorOut_pin, int colorChannel) {
switch (colorChannel) {
case 0: // Red
digitalWrite(S2_pin, LOW);
digitalWrite(S3_pin, LOW);
break;
case 1: // Green
digitalWrite(S2_pin, HIGH);
digitalWrite(S3_pin, HIGH);
break;
case 2: // Blue
digitalWrite(S2_pin, LOW);
digitalWrite(S3_pin, HIGH);
break;

}
return pulseln(sensorOut_pin, LOW);
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/I Func&o para calcular a média movel

float computeMovingAverage(float currentAvg, float newValue, int count) {
/I Calcula a nova média movel
currentAvg = (currentAvg * count + newValue) / (count + 1);

return currentAvg;

¥

/I Funcdo para normalizar e mapear os valores para a escala RGB (0-255)
int mapToRGBScale(float value, float minVal, float maxVal) {
return (int)((value - minVal) * 255 / (maxVal - minVal));

¥

void setup() {
Serial.begin(9600);

/I Configuracdo dos sensores de cor
I/ Sensor de cor 1

pinMode(S0, OUTPUT);
pinMode(S1, OUTPUT);
pinMode(S2, OUTPUT);
pinMode(S3, OUTPUT);

/I Sensor de cor 2

pinMode(S0B, OUTPUT);
pinMode(S1B, OUTPUT);
pinMode(S2B, OUTPUT);
pinMode(S3B, OUTPUT);

I/ Sensor de cor 3

pinMode(SOC, OUTPUT);
pinMode(S1C, OUTPUT);
pinMode(S2C, OUTPUT);
pinMode(S3C, OUTPUT);

// Define a escala da largura de pulso dos sensores para 20%
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digitalWrite(S0, HIGH);
digitalwrite(S1, LOW);
digitalWrite(SOB, HIGH);
digitalWrite(S1B, LOW);
digitalWrite(SOC, HIGH);
digitalWrite(S1C, LOW);

void loop() {

tempo = tempo + 1;

/1 Verifica se h4 dados disponiveis para leitura no Serial
if (Serial.available() > 0) {

char command = Serial.read(); // L& o comando do Serial

{// Verifica o comando recebido
if (command =="1") {
readSerial = true; // Inicia as leituras no Serial
} else if (command =="2") {
readSerial = false; // Para as leituras no Serial
}
¥

if (readSerial) {
/I Leitura dos canais de cor dos trés sensores
redPW = getColorPW(S2, S3, sensorQOut, 0);
delay(10); // Atraso para separar as leituras
greenPW = getColorPW(S2, S3, sensorOut, 1);
delay(10); // Atraso para separar as leituras
bluePW = getColorPW(S2, S3, sensorOut, 2);
delay(10); // Atraso para separar as leituras
redPW_B = getColorPW(S2B, S3B, sensorOutB, 0);
delay(10); // Atraso para separar as leituras
greenPW_B = getColorPW(S2B, S3B, sensorOutB, 1);
delay(10); // Atraso para separar as leituras
bluePW_B = getColorPW(S2B, S3B, sensorOutB, 2);
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delay(10); // Atraso para separar as leituras

redPW_C = getColorPW(S2C, S3C, sensorOutC, 0);
delay(10); // Atraso para separar as leituras
greenPW_C = getColorPW(S2C, S3C, sensorOutC, 1);
delay(10); // Atraso para separar as leituras

bluePW_C = getColorPW(S2C, S3C, sensorOutC, 2);
delay(10); // Atraso para separar as leituras

I/l Calcula a média movel para cada cor para cada sensor

Mred = computeMovingAverage(Mred, redPW, countRed);

Mgreen = computeMovingAverage(Mgreen, greenPW, countGreen);

Mblue = computeMovingAverage(Mblue, bluePW, countBlue);

Mred_B = computeMovingAverage(Mred_B, redPW_B, countRed);
Mgreen_B = computeMovingAverage(Mgreen_B, greenPW_B, countGreen);
Mblue_B = computeMovingAverage(Mblue_B, bluePW_B, countBlue);
Mred_C = computeMovingAverage(Mred_C, redPW_C, countRed);
Mgreen_C = computeMovingAverage(Mgreen_C, greenPW_C, countGreen);
Mblue_C = computeMovingAverage(Mblue_C, bluePW_C, countBlue);

/I Incrementa os contadores
countRed++;
countGreen++;

countBlue++;

/ Se atingir o nimero méaximo de leituras, reinicia os contadores
if (countRed >= numReadings - 1) {
countRed = 0;
}
if (countGreen >= numReadings - 1) {
countGreen = 0;
}
if (countBlue >= numReadings - 1) {

countBlue = 0;

}

/I Calcula a média dos valores normalizados dos trés sensores



¥

}
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float red_avg = (Mred + Mred_B + Mred _C) / 3.0;
float green_avg = (Mgreen + Mgreen_B + Mgreen_C) / 3.0;
float blue_avg = (Mblue + Mblue_B + Mblue_C) / 3.0;

// Normaliza e mapeia os valores para a escala RGB

float minVal = 0.0;

float maxVal = 1023.0; // Valor maximo de leitura do sensor (ajustar se necessario)
int redRGB = mapToRGBScale(red_avg, minVal, maxVal);

int greenRGB = mapToRGBScale(green_avg, minVal, maxVal);

int blueRGB = mapToRGBScale(blue_avg, minVal, maxVal);

/I Calcula a diferenca entre os valores normalizados de vermelho e verde
int colorDifference = redRGB - greenRGB,;

// Saida dos valores RGB e da diferenca de cor
Serial.print(redRGB);

Serial.print(" ");

Serial.print(greenRGB);

Serial.print(" ");

Serial.print(blueRGB);

Serial.print(" ");
Serial.printin(colorDifference);

delay(10); // Pequeno atraso para permitir leitura confortavel no serial monitor



