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ESTIMATIVA DE PIGMENTOS EM ALFACES CULTIVADAS EM DIFERENTES
SISTEMAS DE PRODUCAO COM BASE NA ESPECTROMETRIA

RESUMO - A alface (Lactuca sativa L.) ¢ uma das hortalicas mais produzidas e consumidas
no Brasil e a sua producdo tem sido realizada sob diferentes sistemas de cultivo. A
determinagdo de componentes e a analise de qualidade dos vegetais tém sido, comumente,
realizada em laboratorios por meio de métodos analiticos convencionais, que envolvem uma
preparagao destrutiva das amostras. Por outro lado, a espectrometria tem sido muito estudada
para esta mesma finalidade, sem a necessidade de preparacdo e destrui¢do das amostras.
Assim, este trabalho foi desenvolvido como objetivo de obter assinaturas espectrais de trés
cultivares de alface e avaliar o potencial da espectrometria em classificar as cultivares verdes
e roxas e detectar pigmentos (clorofila, carotenoides e antocianinas) em alface, funcionando
como um método alternativo as analises convencionais. O experimento foi conduzido em trés
propriedades rurais, uma com producdo orgénica, uma sob o sistema SAT e outra sob o
sistema hidroponico, no municipio de Capim Branco - MG, durante a safra de 2014. O
delincamento experimental utilizado em todos os sistemas de cultivo foi o de blocos
casualizados, em que foram plantadas trés cultivares (Cristal, Regina 2000 ¢ Mimosa), com
trés repeticoes. As amostras de alface coletadas foram analisadas quanto ao teor de clorofila,
carotenoides e antocianinas, através da espectrometria ¢ dos métodos laboratoriais
convencionais. A classificacdo das cultivares foi realizada por meio de andlise de regressao
polinomial e de andlise de componentes principais (PCA), em que ambas as técnicas se
mostraram eficientes em distinguir cultivares de alface de diferentes cores (verde e roxa). O
teor dos pigmentos foi determinado com base em modelos de regressdo por minimos
quadrados parciais (PLSR), apresentando coeficientes de determinagao de 0,80, 0,76 ¢ 0,88
para predi¢ao de clorofila, carotenoides e antocianinas, respectivamente; ¢ também com base
em indices espectrais, em que os modelos apresentaram coeficientes de correlacdo acima de
0,61 na validagdo externa e baixos valores dos erros REQM e EME. O uso da espectrometria
se confirmou como uma maneira rapida, ndo destrutiva e eficiente para classificar cultivares
de alface de diferentes coloragdes e para determinar o teor de pigmentos nestas cultivares,
apresentando-se como uma alternativa aos métodos convencionais.

Palavras-chave: andlise de componentes principais; espectrometria; indices espectrais;
Lactuca sativa L.; pigmentos; regressdo por minimos quadrados parciais

Comité Orientador: Profa. Dra. Daniela de Carvalho Lopes — UFSJ (Orientadora); Prof. Dr. Antonio José Steidle Neto
— UFSJ (Coorientador).



ESTIMATE OF PIGMENTS IN LETTUCES CULTIVATED IN DIFFERENT
FARMING SYSTEMS BASED ON SPECTROMETRY

ABSTRACT - Lettuce (Lactuca sativa L.) is one of the vegetables most produced and
consumed in Brazil. Its production has been performed under different farming systems. The
plant component determination and quality analysis has been commonly carried out in
laboratories by standard analytical methods, which involve a destructive sample preparation.
Furthermore, mass spectrometry has been studied for the same purpose without the need for
preparation and destruction of samples. The present study was developed to evaluate the
potential of spectroscopy for classifying green and red lettuces and detecting pigments
(chlorophyll, carotenoids and anthocyanins) in lettuces, functioning as an alternative method
to conventional analysis. The experiment was conducted on three farms with organic
production, alternative farming system and hydroponic system, located at Capim Branco city -
MG. The experimental design used in all cropping systems was the randomized block, in
which were planted three cultivars (Crystal, Regina 2000 and Mimosa), with three
replications. The lettuce samples were analyzed for chlorophyll, carotenoid and anthocyanins
contents, by spectrometry and conventional laboratory methods. The lettuce classification was
performed by polynomial non-linear regression analysis and principal component analysis
(PCA), where both techniques were effective in distinguishing lettuce cultivars of different
colors (green and purple). The pigment content was estimated based on partial least squares
regression models (PLSR), with determination coefficients of 0.80, 0.76 and 0.88 for the
prediction of chlorophyll, carotenoid, and anthocyanin, respectively. Spectral indices were
also evaluated, with the models resulting in correlation coefficients above 0.61 in external
validation, as well as low values of RMSE and EME errors. The use of spectrometry was
confirmed as fast, non-destructive and efficient for classifying lettuce cultivars of different
colors and for determining pigment contents in these cultivars, acting as an alternative to
conventional methods.

Keywords: principal component analysis; spectrometry; spectral indices; Lactuca sativa L.;

pigments; partial least squares regression

Guidance Committee: Profa. Dra. Daniela de Carvalho Lopes — UFSJ (Advisor); Prof. Dr. Antonio José Steidle Neto —
UFSJ (Coadvisor).
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1. INTRODUCAO

A alface (Lactuca sativa L.) ¢ uma das hortaligas mais produzidas e consumidas no
Brasil. Possui uma grande quantidade de agua nos seus tecidos, reduzido teor de lipideos e
baixo conteudo energético, além de ser uma importante fonte de vitaminas A, B1, B2 ¢ C, e
sais minerais como ferro e célcio. As cultivares existentes possuem diversos formatos de
cabeca, de folhas e varias cores. O seu cultivo pode ser realizado de forma convencional,
hidropodnica, sem agrotoxicos (SAT) e organica.

A maior parte dos estudos conduzidos visando a andlise quimica e nutricional de
alimentos utiliza métodos convencionais realizados em laboratdrio. Estes métodosexigem
diversos cuidados na preparagdo das amostras e manuseio dos reagentes e das vidrarias, para
que a andlise seja eficiente, gere resultados consistentes e ndo ofereca riscos ao laboratorista.
Além disso, estas analises destroem as amostras estudadas e seus resultados nio sdo imediatos
(Cecchi, 2003; TAL, 2008).

De forma alternativa aos métodos convencionais de analise de alimentos, existem
técnicas mais sofisticadas, como a espectrometria, que ¢ uma técnica capaz de detectar a
quantidade de energia eletromagnética que ¢ emitida por um objeto ou superficie sem toca-lo,
ou seja, de forma nao intrusiva ou destrutiva (Elmasry & Sun, 2010). Este método dispensa
todo o processo de preparagdo de amostras ¢ manipulacdo de reagentes que, além de ser
demorado, aumenta a possibilidade de ocorréncia de erros, gerando quantificagdes
equivocadas dos componentes vegetais.

A espectrometria pode ser um meio alternativo rapido e facil de avaliacdo da
composi¢do vegetal, determinando a quantidade de pigmentos, como carotenoides, clorofilas
e antocianinas (Filella & Pefiuelas, 1994; Sims & Gamon, 2002); o estado nutricional
(Canavesi & Kirchner, 2005; Vigneau et al., 2011); a fenologia; o estresse geral e a eficiéncia
fotossintética, sem que seja necessario a destrui¢do do objeto analisado.

Um dos componentes vegetais mais importantes sao os pigmentos, que sao compostos
organicos capazes de absorver a radiacdo eletromagnética na faixa de 400 a 700 nm. Eles
estdo localizados no interior dos cloroplastos e os principais grupos de pigmentos encontrados
em plantas sdo as clorofilas (como as clorofilas a e b), os carotenoides (como o B-caroteno,
luteina, violaxantina e neoxantina) e os flavonoides (como as flavonas, flavonois, isoflavonas

€ antocianinas).



Nas plantas, os pigmentos estdo envolvidos em processos fotossintéticos, defesas
contra o estresse luminoso evitando a formagdo de espécies reativas de oxigénio, entre outros
(Taiz & Zeiger, 2004; Vieira et al., 2010). Além de possuirem atividades antioxidantes, anti-
inflamatoérias, anticancerigenas e reduzir o risco de doengas cardiacas (Peterson & Dwyer,
1998; Hollman & Katan, 1999).

Uma das vantagens obtidas com a modernizacdo dos instrumentos de andlise ¢ o
numero de dados que podem ser extraidos em uma unica amostra, como no caso da
espectrometria, que detecta o comportamento espectral da amostra em varios comprimentos
de onda. Para analisar este conjunto de dados, € necessario o uso de ferramentas novas e mais
sofisticadas para trata-los e extrair as informagdes relevantes. Nestes casos, a analise de dados
pode ser do tipo univariada ou multivariada.

Em um modelo univariado, a andlise das intensidades dos picos de absorcao, por
exemplo, ¢ feita em apenas uma banda, desprezando a maior parte da informagdo espectral.
Existe ainda a possibilidade de se utilizar indices espectrais que sdo obtidos a partir de
diferencas, razdes ou outras relagdes matematicas entre comprimentos de onda especificos.
Neste caso, os resultados obtidos com os indices espectrais sdo correlacionados a
caracteristica do alimento ou planta por meio de regressodes lineares ou ndo lineares.

Em contrapartida, um modelo baseado na técnica multivariada permite utilizar toda a
informagdo espectral disponivel, tornando a previsdo mais exata, ja que variagcdes podem
ocorrer, ndo somente no pico, mas também em larguras de banda, por exemplo (Cunha Jr. et
al., 2003).

E importante considerar o uso destas tecnologias no processo produtivo de hortalicas,
como a alface, com o intuito de otimizar a produgdo e garantir a qualidade do produto final.
Desta forma, este trabalho foi desenvolvido com o objetivo de avaliar o potencial da
espectrometria em classificar cultivares de alface com coloracdes verde e roxa, além de
detectar pigmentos nestas cultivares, funcionando como um método alternativo as analises

convencionais.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 A cultura da alface

A alface (Lactuca sativa L.), pertencente a familia Asteracea, € nativa da regido sul da
Europa e na Asia Ocidental e o seu cultivo ¢ datado de aproximadamente 2.500 a.C. J4 nessa
época, os antigos gregos € romanos utilizavam a alface como alimento e, devido as suas
propriedades terapéuticas, como medicamento (Filgueira, 2007).

E uma planta herbacea de ciclo anual, com caule pequeno, ndo ramificado, ao qual se
prendem as folhas em forma de roseta, podendo ou ndo formar “cabeca”. As cultivares
existentes apresentam diversos formatos de cabeca, de folhas (lisa, crespa, mimosa, romana e
americana) e de cores (verde e roxa). Apesar de ser uma planta adaptada ao clima ameno, a
alface pode ser plantada durante o ano todo, principalmente devido ao desenvolvimento de
cultivares adaptadas para diferentes condigdes ambientais. A ocorréncia de altas temperaturas
durante o seu cultivo pode acelerar o ciclo da cultura, gerando problemas de pendoamento
precoce, além de intensificar as chances de ocorréncia de doengas, como as podridoes (Henz
& Suinaga, 2009).

A alface prefere solos argilo-arenosos, ricos em matéria organica e os cultivos devem
ser irrigados regularmente. A germinagdo das sementes ocorre com quatro a seis dias e a
colheita comeca em aproximadamente 60 dias apds a semeadura, dependendo da cultivar
utilizada. Na fase reprodutiva, a planta emite uma haste com flores amarelas agrupadas em
cacho, e produz em maior quantidade uma substincia leitosa e amarga chamada lactoaria
(Filgueira, 2007).

O seu cultivo pode ser realizado por meio dos sistemas convencional, hidropdnico,
SAT e organico, aos quais, de acordo com Miyazama et al.(2001), influenciam nos
parametros de qualidade das alfaces produzidas. Por ser uma hortali¢ca de alta perecibilidade e
possuir baixa resisténcia ao transporte, geralmente ¢ cultivada préximo aos grandes centros
urbanos, nos chamados “cinturdes verdes” (Vidigal et al., 1995).

Em 2013, a producdo mundial de alface foi de 24.896.115,89 toneladas, em que
67,2%, 18%, 12,7%, 1,3% e 0,8% desta produgdo ocorreram na Asia, Américas, Europa,
Africa e Oceania, respectivamente (FAOSTAT, 2013). No Brasil, estima-se que o consumo

médio diario de alface seja de 3,6 g por pessoa (IBGE, 2011), sendo cultivada anualmente em



uma darea estimada de 35.000 hectares (Lopes et al., 2010). No ano de 2006, os dados do
censo agropecuario apontaram uma producdo nacional de alface em torno de 525.602
toneladas, com destaque paraa regido Sudeste, com producdo aproximada de 350.376
toneladas. O Estado de Sao Paulo foi o maior produtor, apresentando uma produgdao de

164.774 toneladas, seguido pelo Rio de Janeiro com 143.370 toneladas e Minas Gerais com

apenas 36.011 toneladas (IBGE, 2006).

2.2 Sistemas de cultivo

2.2.1 Sistema de cultivo orgénico

Desde o inicio do século XX, criticas vém sendo direcionadas aos métodos utilizados
na agricultura convencional, que se baseia na utilizagdo de agroquimicos, tanto para aumentar
a fertilidade dos solos, quanto para o controle de pragas, doengas e plantas invasoras nas areas
de cultivo. Além disso, este sistema utiliza um sistema de mecanizagdo intensivo que permite
aumentar as areas de monoculturas, diminuir os custos de produ¢do e a utilizagdo de mao de
obra; utiliza materiais geneticamente modificados na agricultura garantindo a uniformidade
genética no campo; aumenta a resposta aos insumos quimicos e diminui a biodiversidade do
ambiente (Aquino & Assis, 2005). Porém, este modelo de agricultura ndo cumpriu com o seu
objetivo social de melhorar a qualidade de vida da populagdo rural, além de gerar inlimeros
problemas ambientais, como a erosdao e a perda da fertilidade dos solos; a perda da
biodiversidade; a contaminagdo dos solos, da dgua, dos animais silvestres, do homem e dos
alimentos (Altieri, 1987).

A partir da insatisfacdo com este sistema de produgdo, comecgou a surgir uma nova
proposta com o intuito de integrar a producdo de alimentos com a conservacdo dos sistemas
ecologicos e o bem-estar social, sendo chamada de agricultura alternativa. Esse modelo de
agricultura alternativa recebeu, ao longo do tempo, algumas denominagdes e variacdes de
manejo, podendo ser chamada de agricultura organica, biodinamica, bioldgica, ecologica,
natural, sustentavel, dentre outras (Aquino & Assis, 2005)

A agricultura organica tem ganhado cada vez mais adeptos no Brasil onde, no periodo
de janeiro de 2014 e outubro de 2015, a quantidade de agricultores organicos cadastrados
passou de 6.719 para 11.661, sendo aregido Nordeste a detentora da maior parte destes

produtores, seguido pela regido Sul, Sudeste, Norte e Centro Oeste (MAPA, 2015).



E considerado sistema organico de produgdo, todo aquele em que se adotam
tecnologias que otimizem o uso de recursos naturais e socioecondmicos, respeitando a
integridade cultural, a maximizagdo dos beneficios sociais, a minimiza¢ao da dependéncia de
energias ndo renovaveis ¢ a eliminagao do emprego de agrotoxicos e outros insumos artificiais
toxicos, organismos geneticamente modificados (transgénicos) ou radiacdes ionizantes em
qualquer fase do processo de producao (Brasil, 2003).

Este sistema visa ofertar produtos saudaveis isentos de contaminantes que possam
colocar em risco a saide do consumidor, do agricultor ¢ do meio ambiente; preservar a
diversidade bioldgica dos ecossistemas naturais € a recomposicdo ou incremento da
diversidade bioldgica dos ecossistemas modificados em que se insere o sistema de produgio;
conservar as condicdes fisicas, quimicas e bioldgicas do solo, da agua e do ar; reciclar os
residuos de origem organica, reduzindo ao minimo o emprego de recursos ndo renovaveis e;
incentivar a integragdo entre os diferentes segmentos da cadeia produtiva e de consumo de
produtos organicos, além da regionalizacdo da produgdo e comércio desses produtos (Brasil,
2003).

Estudos comparando os alimentos cultivados em sistema organico com alimentos de
sistemas convencionais apontam menor concentragao de nitrato (Darolt, 2002), maior teor de
vitamina C e atividade antioxidante (Jin et al., 2011) em alimentos organicos, mas poucas

diferencas sdo encontradas quanto a composi¢ao nutricional (Williams, 2002).

2.2.2 Sistema de cultivo SAT

O sistema de cultivo sem agrotoxicos (SAT) ou organo-mineral ¢ fundamentado na
ndo utilizagdo de defensivos agricolas em qualquer fase de producao, permitindo apenas o uso
de fertilizantes sintéticos (Caixeta & Pedini, 2002).

No Estado de Minas Gerais, os produtores que utilizam este sistema devem ser
registrados no Instituto Mineiro de Agropecuaria (IMA) para obterem a certificacdo, desta
forma podem comercializar seus produtos com um “selo de qualidade” especifico para
produtos sem agrotoxicos. De acordo com o IMA (2015), em setembro de 2015 existiam 23
produtores cadastrados em Minas Gerais.

No sistema SAT, o controle de pragas, doencgas e plantas invasoras deve ser realizado

principalmente por meio de métodos preventivos, como praticas culturais adequadas,



processos mecanicos € biologicos e utilizagdo racional dos recursos naturais. Caso seja
necessario, o agricultor podera utilizar alguns produtos em carater exclusivamente
emergencial, mediante prévia e expressa autorizacdo do IMA. Nestes casos, o controle de
doencas pode ser feito através da utilizacao de caldas e extratos a base de produtos vegetais
(como piretro, rotenona, sabadilha, quéssia, ridnia, saboneteira e outros), enxofre simples,
calda bordalesa e sulfocélcica, emulsdes a base de dleo mineral, querosene, sabdo, sulfato de
zinco, permanganato de potassio e hipoclorito de sédio neutro (dgua sanitaria) (IMA, 2009).
As pragas podem ser controladas através do uso de iscas convencionais (exceto
aquelas a base de dodecacloro e os fosforosos) e feromonios em armadilhas, desde que sejam
utilizadas corretamente e ndo poluam o ambiente (IMA, 2009). O controle das plantas
daninhas pode ser feito através de praticas mecanicas como aragdo, gradeacdo, rogadas e
capinas manuais quando necessario, além da utilizacdo de cobertura inerte (plastico),
solarizagdo, material propagativo isento de sementes de invasoras, uso de plantas alelopaticas

e coberturas mortas e¢/ou vivas (IMA, 2009).

2.2.3 Sistema de cultivo hidroponico

A palavra hidroponia vem do grego, dos radicais “hydro” que significa dgua e “ponos”
que significa trabalho, portanto, ¢ a técnica de cultivar plantas em meio aquoso, sem solo, as
raizes recebem uma solucdo nutritiva balanceada que contém 4gua potavel e todos os
nutrientes essenciais ao desenvolvimento da planta. As plantas sdo colocadas em canais ou
recipientes por onde circula esta solucao nutritiva. Nestes canais, as raizes das plantas podem
ficar imersas em um meio liquido (Técnica do Fluxo Laminar de Nutrientes - NFT) sem
nenhum meio de sustentagcdo, ou podem estar apoiadas em um substrato inerte, como pedras
ou areia lavada (Cooper, 1975; Furlani et al., 1999).

As propriedades quimicas da solucdo nutritiva, como o pH e a concentragdao de
nutrientes, devem ser monitoradas periodicamente, para que um possivel desbalanceamento
desta solu¢do nao prejudique o desenvolvimento das plantas (Furlani et al., 1999).

O cultivo da alface em sistema hidroponico tem sido muito difundido pelo Brasil,
devido ao rapido crescimento da planta, baixo custo de produgdo, maior demanda por
produtos de alta qualidade e maior difusdo de tecnologias envolvidas no processo produtivo

(Cometti et al., 2008).



Além disso, o sistema hidroponico possui algumas vantagens em relagdo aos outros
sistemas de cultivo, como proteger as plantas cultivadas contra os fatores ambientais adversos
(chuvas, geadas e ventos fortes), mantendo a produtividade nestas condigdes (Silva et al.,
2007); e manter uma elevada sanidade e produtividade da cultura, que podem ser explicadas
pelas concentracdes mais elevadas dos nutrientes e a direta disponibiliza¢ao na rizosfera das
plantas, o que favorece a rapida absorcao (Caldevilla & Lozano, 1993).

Porém, as plantas de alface produzidas por meio deste sistema, podem apresentar até
7,2 vezes mais nitrato que as plantas produzidas no sistema organico (Cometti et al., 2004). O
nitrato, quando reduzido a nitrito, pode se tornar toxico aos seres vivos. No ambiente acido do
estdmago, o nitrito pode reagir com certas aminas, provenientes de varias fontes, incluindo o
proprio alimento, dando origem a nitrosaminas, que s30 compostos cancerigenos,

teratogénicos e mutagénicos (Maynard et al., 1976).

2.3  Métodos laboratoriais de analise de tecidos vegetais

A analise dos vegetais tem a finalidade de avaliar a sua qualidade e quantificar os seus
constituintes, como os nutrientes, vitaminas, pigmentos, quantidade de agua e os acidos
organicos. Estas andlises sdo, atualmente, realizadas por meio de métodos convencionais em
laboratoério.

Para que os resultados dos métodos convencionais sejam confidveis, deve-se garantir a
especificidade do teste, para que um composto ndo interfira na detec¢do do componente de
interesse; a exatiddo, para que a medida obtida seja o mais proximo do resultado real; a
precisdo, que € a variagdo entre os resultados obtidos em uma mesma amostra; e a
sensibilidade do teste, que expressa a menor quantidade do componente que se consegue
detectar, sem erro (Cecchi, 2003).

A utilizagdo dos métodos convencionais necessita de muitos cuidados, com a
finalidade de reduzir as chances de erros, que podem ser operacionais ou pessoais, que
acontecem durante a leitura de medidas instrumentais, preparagdo das amostras, diluigdes,
identificagdo impropria das amostras ou falhas ao seguir os protocolos.

O conteudo de pigmentos foliares mostra-se como uma importante ferramenta na
avaliacdo da fisiologia vegetal, tanto para a caracterizacdo do material ou para fins de

comparagdo entre tratamentos ou interagdo entre plantas e fatores ambientais. A maioria dos



métodos destrutivos utilizados para a determinagdo destes pigmentos utiliza solventes
organicos, sendo os principais: a acetona, o éter de petroleo e o dimetilsulfoxido (DMSO)
(Santos et al., 2007). A manipulacao destes solventes, durante a analise, deve ser feita
levando-se em consideracgao varios cuidados de seguranca para que nao oferega riscos.

A acetona ¢ muito volatil e inflamavel. Os seus vapores se misturam rapidamente com
0 ar e em contato com o trato respiratdrio pode causar irritacdo nasal e da garganta, além de
vertigem, sonoléncia e dor de cabecga. A inalacdo em altas concentragdes tem ac¢ao narcotica e
pode causar depressao do sistema nervoso central, levando ao coma (Chemco, 2016).

O éter de petroleo ¢ um solvente altamente inflamavel. A inalagdo de seus gases pode
causar irritacdo das vias respiratorias, tosse, dispneia, depressdo do sistema nervoso central,
alterar a funcdo hepatica e causar danos ao coragao. Deve-se evitar a infiltracdo do produto
em sistemas de esgotos e 4guas mananciais, uma vez que ndo ¢ facilmente degradado, além de
ser toxico para os organismos aquaticos (Labsynth, 2009).

A inalagdo de gases do dimetilsulfoxido (DMSO) pode causar irritagdo das vias
respiratorias, perturbagdes no sistema nervoso central, nausea, dor de cabega e cansaco. O
descarte ndo deve ser feito em sistemas de esgotos € 4guas mananciais, uma vez que o produto
apresenta toxicidade para os organismos aquaticos, nao ¢ rapidamente degradado e apresenta

potencial bioacumulativo (Multichemie, 2016).

2.4  Reflectancia espectral da vegetacio

A vegetacdo tem sido um elemento bastante pesquisado na area de Ciéncias Agrarias
por meio de analises de reflectancia (Vigneau et al., 2011; Silva et al., 2012). Por meio desta
técnica, aspectos qualitativos de produtos agricolas tém sido investigados, como defeitos em
frutos (Li et al., 2011); estado nutricional das plantas (Chen et al., 2010; Gianquinto et al.,
2011; Pacumbaba & Beyl, 2011); existéncia de doengas (Jones et al., 2010), além de outros.
Ainda, a reflectancia tem sido utilizada em trabalhos visando a classificagdo automatica de
produtos agricolas de acordo com o estadio de maturacdo (Elmasry et al., 2007; Steidle Neto
et al., 2009; Diezma et al., 2013).

De maneira geral, os vegetais tém, na regido do espectro visivel, dois picos de

absor¢do. O primeiro, proximo a 0,43 um e o outro, a 0,66 um, decorrente da presenca de



pigmentos do grupo da clorofila (Raven et al., 2010). Existe ainda uma banda de absor¢ao
distinta, devido a presenca de carotenos, situada préoximo a 0,5 pm.

Outra caracteristica marcante do comportamento espectral da vegetacdo ¢ a existéncia
de uma regido de alta reflectancia, entre 0,7 um a 1,3 pum, que estd associada a estrutura
celular interna da folha. Dois outros picos de absor¢ao ocorrem nas regides proximas a 1,4 um

e 1,9 um devido a presenga de 4gua na folha (Pefiuelas & Filella, 1998) (Figura 1).
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Figura 1. Padrdo espectral do tecido vegetal (Fonte: Jensen, 2009)

A clorofila ¢ o pigmento mais abundante no tecido vegetal, sendo especializado na
absor¢do de luz, que ocorre nas regides do azul (aproximadamente 0,43 pum) e do vermelho
(aproximadamente 0,66 pum) do espectro. Na regido da luz verde (aproximadamente 0,55 pm),
a clorofila € pouco eficiente em absorver, sendo a maior parte refletida, dando as plantas a sua
coloracdo verde caracteristica (Taiz & Zeiger, 2004).

A clorofila pode ser do tipo “a”, “b”, “c” ou “d”, em que a presenga e a quantidade
variam de acordo com a espécie vegetal. A clorofila a (Chl a) esta presente em todos os
organismos que realizam fotossintese e € responsavel por absorver a radiagdo no primeiro
estagio do processo fotossintético (etapa fotoquimica). Os demais pigmentos, como 0s outros
tipos de clorofila (b, ¢ e d), auxiliam na absor¢ao de luz e na transferéncia da energia radiante
para os centros de reacdo, sendo chamados de pigmentos acessorios. A Clorofila b (Chl b)

esta presente nos vegetais superiores, algas verdes e algumas bactérias; a clorofila ¢ (Chl c¢),



em feofitas e diatomadceas; e a clorofila d (Chl d), em algas vermelhas (Taiz & Zeiger, 2004;
Streit et al., 2005).

A combinagdo entre as Chl a e Chl b e os pigmentos acessorios permite maior
captacdo da energia luminosa, conferindo as plantas maior eficiéncia fotossintética,
crescimento, plasticidade e adaptabilidade (Engel & Poggiani, 1991).

Os carotenoides protegem a molécula de clorofila contra a foto-oxida¢do em
condigdes de luz excessiva. Estes pigmentos refletem a radiagdo em comprimentosde onda do
alaranjado ou do amarelo. A maioria dos carotenoides absorve luz no maximo em trés
comprimentos de onda, resultando em um espectro com trés picos (Rodriguez-Amaya, 2001).

Os flavonoides constituem uma classe de compostos fenolicos produzidos pelo
metabolismo secundario dos vegetais e um dos integrantes mais importantes sdo as
antocianinas. As antocianinas refletem a radiagdo na regido do vermelho, rosa, roxo e azul,
por isso, essas cores sao observadas em plantas com alto teor desse pigmento (Taiz & Zeiger,
2004). Alguns flavonoides possuem atividades antioxidantes, anti-inflamatdrias,
anticancerigenas e reduzem o risco de doengas cardiacas (Peterson & Dwyer, 1998; Hollman
& Katan, 1999).

As antocianinas sdo pigmentos produzidos através do metabolismo secundario das
plantas e a sua concentragdo pode ser influenciada por variosfatores, incluindo a temperatura
(Zhang et al., 1997), a radiagdo UV (Wellmann et al., 1976), a intensidade da luz (Zhong et
al., 1991), o contetido de agucar (Mori & Sakurai, 1994) e estresse osmotico (Do & Cormier,
1991).

A radiagdo eletromagnética pode ser quantificada por meio da técnica de
espectrometria (Lorenzzetti, 2002). Este tipo de sensoriamento remoto ¢ muito utilizado em
estudos que visam detectar a resposta de objetos a radiagdo incidente, sem tocar o objeto, ou
seja, de forma ndo intrusiva ou destrutiva. Os sensores usados sdo sofisticados e medem a
quantidade de energia eletromagnética que ¢ refletida e/ou emitida por um objeto ou uma area
geografica a distancia.

A espectrometria pode ser utilizada para obter desde informacdes basicas, em escalas
maiores, como o conteudo de pigmento em um tecido vegetal e qualidade nutricional de um
solo (Clark, 1999), até a anélise de extensas areas geograficas, como para o acompanhamento

de uso da terra e evolugdo da ocupagdo da area urbana (Alberti et al., 2004; Auch et al., 2004).
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2.5  Utilizacio de indices para avaliacio de dados espectrais

Diversas combinagdes entre bandas espectrais t€ém sido utilizadas para gerar indices
como forma de ressaltar as caracteristicas dos alvos a partir das imagens captadas por
sensores (com alta absor¢do de energia na faixa do visivel e alta reflectincia na faixa do
infravermelho préximo) (Ponzoni & Shimabukuro, 2007; Oliveira et al., 2009).

Os indices gerados a partir das imagens de satélite sao utilizados como ferramentas
importantes para o monitoramento das altera¢des naturais ou produzidas pelo homem na
superficie terrestre (Jensen, 2009), pois ressaltam o comportamento espectral da vegetagao,
possibilitando distinguir diferentes tipos de cobertura e uso da terra (Moreira, 2005), areas em
processo de desertificacdo (Meneses & Netto, 2001), além de detectar em nivel de dossel e de
folha vegetal o conteudo de agua (Seelig et al., 2008) e de pigmentos (Pefiuelas et al., 1995;
Richardson et al., 2002), por exemplo. Porém, os indices espectrais podem também ser
empregados a partir de medidas terrestres (Merzlyak et al., 2003; Zhang et al., 2012; Yi et al.,
2014).

O indice de vegetagio mais amplamente utilizado ¢ o Indice de Vegetagio da
Diferenga Normalizada (“Normalized Difference Vegetation Index” - NDVI), obtido por meio
de bandas espectrais na regido do vermelho (R, de 630 - 690 nm) e do infravermelho préoximo

(NIR, de 760 - 900 nm) (Equagdo 1).

NIR —R
NIR +R

NDVI =

(1

As informagdes nos comprimentos de onda utilizados para o calculo dos indices
podem variar de sensor para sensor, uma vez que a resolu¢do espectral e espacial dos
instrumentos ¢ diferente, podendo interferir no resultado e interpretagdo de tais indices
(Teillet et al., 1997).

Outro indice utilizado é o Indice de Razdo Simples (“Simple Ratio Index” - SRI), que
¢ um eficiente indicador do crescimento de uma cultura agricola e da estimativa de biomassa,
além de outras aplicacdes. Este indice ¢ obtido dividindo-se valores de reflectancia contidos
em bandas do infravermelho proximo (NIR) por aqueles contidos na banda do vermelho (R)

(Equacao 2).

11



_ MR
SRI = — )

O Indice de Diferenca Espectral (“Difference Spectral Index” - DSI) é obtido por uma
simples diferenga entre os valores de reflectancia contidos em bandas na regido do
infravermelho proximo (NIR) por aqueles contidos em bandas na regido do vermelho (R)

(Equacao 3).
DSI = NIR —R 3)

O Indice de Vegetacio Transformado (“Transformed Vegetation Index” - TVI) e o
indice de Vegetacdo Transformado Corrigido (“Corrected Transformed Vegetation Index” -
CTVI) sao variagdes do NDVI, ndo havendo nenhuma diferenga técnica entre eles em termos
de producao de imagem ou deteccdo de vegetacdo ativa (Rosendo, 2005). Também, outros
indices podem ser propostos dependendo da aplicagdo a ser estudada e considerando-se outros
comprimentos de onda.

Em medidas realizadas em nivel terrestre e em laboratorio, os indices espectrais
podem ser empregados para estimar o conteudo de componentes vegetais como a presenga de
pigmentos (Merzlyak et al., 2003; Yi et al., 2014), o contetido de agua (Seelig et al., 2008), de
nutrientes (Zhao et al., 2005; Li et al., 2014), solidos soluveis totais (Stagakis et al., 2012),
além de avaliar o estddio de maturacdo (Merzlyak et al., 1999; Jha et al., 2014), presenca de
doencas (Mahlein et al., 2013), dentre outros fatores.

A maior parte dos indices espectrais de vegetacdo utiliza as informagdes contidas nas
reflectancias de dosséis referentes as regides do vermelho e do infravermelho proximo, que
sdo combinadas sob a forma de razdes. Essas regides espectrais sdo mais utilizadas por conter
mais de 90% da variacdo da resposta espectral da vegetacdao. Desta forma, estes indices
realgam o comportamento espectral da vegetacdo, correlacionando-os com o0s parametros

biofisicos da mesma (Rosendo, 2005).

2.6  Quimiometria para avaliaciao de dados espectrais
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A quimiometria ¢ um ramo da quimica que emprega métodos matematicos, estatisticos
e computacionais para planejar e/ou selecionar experimentos de forma otimizada e fornecer o
maximo de informagdes quimicas com a analise dos dados obtidos (Kowalski, 1975).

A utilizacdo da quimiometria com analise de dados multivariados contribui para o
aumento da aplicagdo da espectrometria em varios campos da ciéncia, mas principalmente nas
analises de alimentos (Nicolai et al., 2007; Cozzolino et al., 2009; 2011). Estas técnicas
estatisticas sofisticadas podem desenvolver multiplas andlises simultdneas e quase
instantaneamente de varios parametros, ndo importando a existéncia ou auséncia de diferengas
espectrais marcantes entre elas nem a existéncia de alta correlagdo nos dados originais. Além
de fornecer uma quantifica¢do rapida e ndo destrutiva dos componentes principais em muitas
substancias organicas (McClure, 2003; Cozzolino et al., 2006; Nicolai et al., 2007).

As principais técnicas de quimiometria empregadas em estudos que envolvem a
classificagdo e a analise quimica ou nutricional de produtos de origem vegetal sdo a analise de
componentes principais (“Principal Component Analysis” - PCA) e regressdo por minimos
quadrados parciais (‘“Partial Least Square Regression” - PLSR) (Martens & Naes, 1989;
Brereton, 2000; Naes et al., 2004; Roggo et al., 2007; Cozzolinoet al., 2009).

Geralmente, antes de iniciar a calibracdo do modelo de PCA e PLSR ¢ aconselhavel
aplicar pré-tratamentos matematicos aos dados experimentais originais, pois estes podem nao
ter uma distribui¢do adequada para a analise, podendo dificultar a extracao de informagdes
uteis e a interpretacdo dos mesmos (Martens & Naes, 1989; Naes et al., 2004). Dentre os pré-
tratamentos matematicos aplicados aos dados espectrais, podemos citar: normalizagdo,
correcao de deformagdes (“detrending”), centralizagado, linearizacdo (“smoothing”), primeira e
segunda derivadas do espectro.

Na normalizagdo dos dados, o espectro em cada faixa do comprimento de onda ¢
dividido pelo desvio padrao do espectro nesta mesma faixa. Geralmente, as variagoes de todos
os comprimentos de onda sdo normalizadas a 1 (um), o que resulta numa influéncia igual das
variaveis no modelo (Nicolai et al., 2007).

Para a corre¢do de deformagdes, cada espectro € ajustado a uma primeira ou segunda
ordem polinomial e depois se subtrai esse espectro ajustado a partir do original para obter o
espectro corrigido. Embora possam ser utilizados polindmios de ordem superior, existe um

risco associado de remover a informacao relevante (Barnes et al., 1989).
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Na centralizagdo dos dados em torno da média, cada elemento de uma coluna da
matriz de dados ¢ subtraido do valor médio da respectiva coluna. Esta operacdo assegura que
todos os resultados serdo interpretados em termos de variagcao em torno da média (Nicolai et
al., 2007). Geralmente, ¢ usada quando todas as variaveis forem medidas numa mesma
unidade, em uma mesma magnitude, como acontece normalmente no caso da espectroscopia
(Ribeiro, 2001).

A linearizagdo ¢ uma técnica para remover o ruido aleatério, melhorando o aspecto
visual dos espectros através da aplicacdo de filtros de média moével ou pelo algoritmo
Savitzky-Golay, por exemplo (Naes et al., 2004).

Derivadas de primeira e de segunda ordem sdo utilizadas para reduzir o deslocamento
espectral, melhorando a definicdo de picos que se encontram sobrepostos em uma mesma
regido e para correcdo de linha base (Rinnan et al., 2009).

Frequentemente, os trabalhos descrevem a utilizagdo de duas ou mais técnicas de pré-
tratamentos matematicos aos dados espectrais (Azzouz et al., 2003).

Além do pré-tratamento dos dados, ¢ necessario detectar e remover as amostras
andmalas (“outliers”), para assegurar a formacdo de um conjunto homogéneo para a
constru¢ao do modelo de regressdo. Amostras estruturalmente diferentes das demais ou com
valores experimentais atipicos podem ter uma influéncia inadequada no modelo e devem ser
removidos do conjunto de treinamento antes da constru¢do do modelo (Martins & Ferreira,
2013). Os “outliers” podem ocorrer devido a erros instrumentais, experimentais, presenca de
compostos quimicos ndo pertencentes ao grupo que estd sendo analisado ou de diferentes
composi¢des quimicas, além de outras fontes (Rocha, 2009).

A PCA ¢ uma técnica utilizada para analisar, classificar e reduzir a dimensionalidade
dos conjuntos de dados numéricos em uma andlise multivariada (Zhang & Wang, 2007), nao
tendo a necessidade de que o conjunto de dados seja conhecido antes da andlise. Neste
método, as variaveis originais sdo transformadas em novas varidveis, conhecidas como
componentes principais (PCs), em que cada PC ¢ uma combinagdo linear das variaveis
originais e sdo responsaveis pela variabilidade contida nos dados originais (Kong et al., 2009;
Ouyang et al., 2013).

Por meio da aplicacdo de PCA aos dados, as principais variacoes de dados serdo
retidas nos primeiros componentes principais, em que o primeiro componente principal (PC1)

¢ responsavel pela varidncia maxima das varidveis, o segundo (PC2) ndo esta correlacionado
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com o primeiro e € responsavel pelo méximo da variancia residual, e assim por diante até
quantos PCs forem necessarios para explicar totalmente a variancia dos dados. Desta forma,
os PCs sdo utilizados para indicar a classificacdo dos agrupamentos de dados, mostrando a
relagdo entre as observagdes, em que amostras similares estardo localizadas proximas umas
das outras. Assim, a saida grafica pode ser utilizada para determinar a diferenga entre os
grupos formados com as amostras (Ge & Song, 2007; Ouyang et al., 2013). Para que esta
analise seja executada, os dados espectrais € os conjuntos a serem discriminados deverao ser
organizados no formato de matrizes.

A analise PLSR estabelece uma relacdo matematica (modelo de calibrag@o) entre os
valores quimicos de referéncia, obtidos através de andlises convencionais, ¢ os dados
espectrais da amostra, obtidos com um equipamento, como o espectrometro (Morgano et al.,
2007). O método PLSR ¢ consideravelmente eficiente, pois a calibragdo pode ser realizada
mesmo na presenca de interferentes, como ruidos experimentais, colinearidades e nao
linearidades nos dados (Ferreira et al., 1999).

Na analise por PLSR, o conjunto de dados ¢ dividido em duas partes, um conjunto de
calibracdo e outro para validagdo externa. O conjunto de calibracdo ¢ utilizado para ajustar um
modelo matematico que represente o resultado de interesse a partir dos dados espectrais
(Cozzolino et al., 2006; Nicolai et al., 2007). Ja4 o conjunto de valida¢dao externa, contém
medidas de amostras conhecidas que sdo independentes das amostras usadas no conjunto
treinamento (calibracdo), e € utilizado para avaliar o desempenho do modelo ajustado. Neste
caso, as amostras de validagdo externa sao tratadas como se seus valores nao fossem
conhecidos e utiliza-se a calibragdo construida com o conjunto treinamento para estima-los.
Entdo, os valores estimados sdo comparados com os valores teoricos (determinados pelo
método de referéncia) para avaliar o desempenho da calibragcdo em amostras realmente
desconhecidas.

No PLSR, apods o pré-tratamento e selegao dos dados, eles devem ser separados em
variaveis independentes (X = comprimentos de onda) e varidveis dependentes (Y = varidvel a
ser analisada, como concentracdo de algum analito). Estes dados deverdo ser organizados no
formato de matrizes, para que possam ser utilizados na andlise multivariada PLSR (Mota,
2012).

Na matriz X (n x m) de variaveis independentes, cada linha corresponde ao espectro

obtido de cada amostra e cada coluna corresponde a um comprimento de onda especifico. As
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variaveis dependentes ficam organizadas em uma matriz Y, em que o total de elementos deste
vetor ¢ igual a n, isto ¢, o nimero de amostras, e corresponde as concentragdes de um
determinado analito de interesse, obtidos através de um método de referéncia
convencionalmente utilizado (Ferreira et al., 1999). Desta forma, a PLSR ira capturar a
variancia dos dados da matriz independente X e da matriz dependente Y, através de suas
decomposigdes sucessivas e simultidneas, correlacionando-as (Geladi & Kowalski, 1986;
Brereton, 2003).

Os dados organizados nas matrizes serdo utilizados na constru¢do de um modelo
apropriado para relacionar as respostas instrumentais com a informacdo desejada no conjunto
de calibragdo. Para isto, ¢ importante considerar o numero de variaveis latentes ou de
componentes principais, que ira reduzir a dimensdo dos dados, mantendo apenas os mais
significativos, ou seja, aqueles que carregam maior variancia do conjunto de dados (Brereton,
2000; Neto, 2005).

A escolha do niimero de varidveis latentes permite descrever até mais de 90% da
variancia dos dados com um numero muito menor de fatores do que das variaveis originais. O
numero de variaveis latentes utilizadas em um modelo ndo deve ser muito baixo, pois nao ira
considerar a informagao total contida no conjunto de dados, resultando em um subajuste; e
quanto maior o numero de varidveis latentes, maior serd o ruido e os erros de modelagem,
resultando em um sobreajuste. Assim, o nimero 6timo de variaveis latentes corresponde ao
ponto no qual a diminui¢do do erro (produzido pelo aumento da complexidade do modelo) ¢
compensada pelo aumento de erro de superavaliacdo (Rocha, 2009). O niimero de variaveis
latentes a ser utilizado no modelo pode ser definido através dos valores da raiz do erro

quadratico médio (REQM), calculado a partir da equacao (4):

REQM = /Y (yp — yr)?/n (4)

em que:
n = numero de amostras,
yp = valores preditos, e
yr = valores de referéncia observados para as amostras.
Esses erros podem ser calculados a partir da autopredi¢ao das amostras de calibracao

(Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio de Calibracao - REQMC), da validacdo cruzada
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das mesmas (Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio de Validacdo Cruzada - REQMVC) e
da predi¢do de amostras externas (Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio de Previsdo -
REQMP).

O método mais utilizado para determinar o nimero de variaveis latentes e validar o
modelo ¢ através da validag¢do cruzada (validagdo interna) no conjunto de calibracdo, que ¢
baseado na avaliagdo da magnitude dos erros de previsdo, feito pela comparagao das previsdes
das concentragdes previamente conhecidas. Para isto, um numero determinado de amostras ¢
deixado de fora no processo de constru¢do do modelo, o modelo finalizado ¢ entdo utilizado
para prever a concentra¢do da amostra que foi retirada inicialmente e calcula-se o erro desta
previsdo (Ferreira et al., 1999; Morgano et al., 2007).

Para avaliar os resultados da validacdo externa, os indices estatisticos mais
empregados sdo o Erro Médio de Estimativa (EME) (Equacdo 5) e o coeficiente de
determinacdo (R?) referente aos dados observados em relagdo aos preditos (Equagdo 6). O
EME representa o erro sistematico entre os valores preditos e os valores medidos, sendo que
os valores proximos a zero indicam modelos mais exatos (Matsimbe et al., 2015). A presenca
deste erro pode ser associada a erros na preparacao da amostra, na analise da amostra ou em
ndo linearidades entre o sinal instrumental e a propriedade de interesse. Valores negativos do
EME indicam subestimativa, enquanto valores positivos indicam superestimativa dos valores
observados. E o R? representa a propor¢ao da variacao total dos valores observados que pode
ser explicada pelo modelo de estimativa proposto, podendo variar de 0 (zero) a 1 (um), sendo

que, quanto mais proximos de 1 (um), melhor o ajuste do modelo.

EME =¥ (yp —yr)/n )

2 _ 1EGp-yp)Gr—yn)I? ©6)
Y (yp—yp)? X(yr—yr)?

em que:
yr = valor de referéncia obtido pelo método convencional,
yp = valor estimado pelo modelo,
n = namero de amostras,
yr = média dos valores de referéncia obtidos pelo método convencional, e

yp = média dos valores estimados pelo modelo.
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A espectrometria ¢ o método de calibragio multivariada (PLSR) sdo técnicas
eficientes para a determinagdo de analitos em amostras (Lorente et al., 2012; Mariani et al.,
2014; Chen et al., 2015). Quando comparado com os métodos convencionais de analise, o
método PLSR tem o tempo de analise reduzido, pouca manipulacao das amostras, diminui¢ao

de residuos quimicos e reducdo do custo de analise (Morgano et al., 2007).
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3. CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE ALFACES COM BASE NA
REFLECTANCIA ESPECTRAL

Artigo escrito conforme as normas do periddico Food Analytical Methods

RESUMO - Os empreendimentos olericolas tém buscado implementar novas tecnologias a
sua producdo, sendo a classificagdo por visao artificial uma forma de agilizar o processo,
aumentar sua eficiéncia e precisdo e automatizar tarefas tediosas e subjetivas. A alface
(Lactuca sativa L.) é uma das hortalicas folhosas mais produzidas e consumidas no mundo,
sendo que a sua classificacdo, de acordo com a cultivar, coloragdo das folhas, presenca de
defeitos e outras caracteristicas, tem sido realizada de forma predominantemente manual. Os
métodos espectrométricos fornecem “impressoes digitais” detalhadas das amostras biologicas,
sendo a reflectdncia espectral pesquisada e empregada com sucesso no desenvolvimento de
diferentes sistemas de classificagdo automatizados. Neste trabalho, a reflectancia espectral foi
utilizada na pos-colheita de alface, visando o uso desta tecnologia dentro de sistemas
automatizados para a classificacdo de trés cultivares (Cristal, Regina 2000 e Mimosa)
cultivadas sob diferentes sistemas de cultivo. Com base nesses dados, foram avaliadas duas
técnicas de modelagem matematica, a regressdo polinomial e a andlise de componentes
principais (PCA). Os resultados evidenciaram que a reflectancia espectral possui um grande
potencial para distinguir cultivares de alface de diferentes cores (verde e roxa). Além disso, o
sistema de producdo influenciou na sintese de antocianinas das plantas de alface Mimosa,
afetando as assinaturas espectrais € os modelos de classificagdo. A técnica de regressao
polinomial se mostrou eficiente, classificando corretamente as cultivares Cristal e Regina
2000 como cultivares verdes em 100% dos casos, € Mimosa como cultivar roxa em 87% das
amostras avaliadas. Na andlise de componentes principais, a classificacdo foi efetiva em

100% das amostras para as trés cultivares.

Palavras-chave: Lactuca sativa L., Regressdo polinomial, Espectrometria, Analise de

componentes principais (PCA).
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EVALUATION OF TECHNIQUES FOR AUTOMATIC CLASSIFICATION OF
LETTUCE BASED ON SPECTRAL REFLECTANCE

ABSTRACT - Horticultural sector have sought out new technologies to enhance its
competitiveness. In this context, the automatic classification by artificial vision is a way of
speeding up processes, improving their performances and precisions, also automating tedious
and subjective tasks. Globally, lettuce (Lactuca sativa L.) is one of the most important salad
vegetables and its classification is predominantly a manual work. The spectrometric methods
supply sequence information about biological samples based on the interactions of their
physical characteristics with the electromagnetic radiation, and the spectral reflectance has
been successful in accurately classifying different products. In this work spectral signature
characterization of three lettuce cultivars (Crystal, Regina 2000 and Mimosa) grown under
different farming systems was performed, aiming at improving this food sorting process.
Based on these data, two mathematical modeling techniques, the polynomial regression and
the principal component analysis (PCA), were evaluated for lettuce postharvest automatic
classification. Results showed that the spectral reflectance has great potential to distinguish
lettuce cultivars with different colors. Further, the different farming system cover types
affected the Mimosa anthocyanin synthesis, consequently influencing the spectral signatures
and the classification models. The polynomial regression technique was effective in
classifying the Crystal and Regina 2000 as green cultivars with accuracy of 100%, and the
Mimosa as red cultivar with accuracy of 87%. When using PCA, both classification

accuracies of Crystal and Regina 2000 as green cultivars and of Mimosa as red cultivar were

100%.

Keywords: Lactuca sativa L., Polynomial regression, Spectrometry, Principal Component

Analysis (PCA).

3.1 Introducao

A alface (Lactuca sativa L.) ¢ uma das hortalicas folhosas mais produzidas e

consumidas, devido ao avango tecnoldgico e ao desenvolvimento de novas variedades, que

contribui para que a producdo ocorra durante todo o ano; a facilidade de aquisi¢ao, de preparo
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e pelo baixo custo. A producdo mundial de alface foi de 24.896.115,89 toneladas em 2013
(FAOSTAT, 2013), estima-se que o consumo médio diario de alface no Brasil seja de 3,6 g
por pessoa (IBGE, 2011) e na Europa de 22,5 g por pessoa (Pérez-Lopez et al., 2015a).

ApOs a colheita, as alfaces passam por um processo de classificagdo antes de serem
encaminhadas aos centros de distribuicao e de comercializacdo. Neste processo, as plantas sao
separadas em lotes homogéneos, classificados de acordo com a cultivar (crespa, americana,
mimosa, lisa ou romana), coloragdo das folhas (verde ou roxa), peso da cabeca e quanto a
presenca de defeitos (Vojin et al., 2014).

Em geral, a classificacdo pds-colheita das plantas de alface ¢ feita manualmente por
meio de inspegdes visuais. No sistema produtivo de hortalicas, uma quantidade excessiva de
tarefas manuais pode colocar em risco a satde dos agricultores, por demandarem esfor¢os
fisicos consideraveis, posturas desconfortiveis e movimentos repetitivos, além da pressao
pela diminui¢do no tempo gasto nas atividades. Estes esfor¢os podem ocasionar o
aparecimento de distarbios musculares, esqueléticos e levar ao estresse devido a rotina
exaustiva de trabalho, além de aumentar a probabilidade de erros nas atividades de selecao e
classificagdo (Jarimopas e Jaisin, 2008).

De acordo com Pu et al. (2015), existe uma pressdo por métodos sem contato, nao
destrutivos, rapidos, precisos e eficientes para a avaliacdo rapida de produtos agricolas nos
processos industriais. Seguindo esta tendéncia e visando o menor esfor¢o da mao de obra e o
aumento de produtividade, os empreendimentos olericolas tém buscado incorporar novas
tecnologias a sua producdo, como a utilizacdo de insumos modernos, cultivares hibridas de
alto potencial produtivo e maquinas e equipamentos de alta eficiéncia, incluindo ferramentas
de classificacao automatica.

Os métodos espectrométricos fornecem “impressoes digitais” detalhadas das amostras
bioldgicas, utilizando caracteristicas fisicas da interagdo destas com a radiacdo
eletromagnética, tais como a reflectdncia, transmitincia e absorbancia (Jones e Vaughan,
2010).

A reflectancia espectral tem sido pesquisada e empregada no desenvolvimento de
sistemas automatizados que funcionam como uma “visdo artificial” aplicada em processos de
classificagdo de produtos agricolas como, por exemplo, na separagao de produtos com
caracteristicas diferentes (Borras et al., 2014; Li et al., 2014; Gouvinhas et al., 2015; Wang et

al., 2015) e para discriminar diferentes cultivares de oliveira (Aouidi et al., 2012), de videira
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(Diago et al., 2013) e de café (Garrett et al., 2013). Esta técnica também tem sido utilizada
para a deteccdo dos estddios de maturagdo (Lleo et al., 2009; Steidle Neto et al., 2009; Simko
et al., 2015), avaliagdao da qualidade de produtos (Diezma et al., 2013; Ouyang et al., 2013),
para detectar injarias (Xu et al., 2007; Elmasry et al., 2008; Jones et al., 2010) além de outras
aplicagdes de classificacdao (Du e Sun, 2006; Gowen et al., 2007; Zhao et al., 2015).

Neste contexto, este trabalho foi desenvolvido com o objetivo de obter as assinaturas
espectrais de trés cultivares de alface (Cristal, Regina 2000 ¢ Mimosa) cultivadas sob
diferentes sistemas de cultivo, visando melhorar o processo de classificacdo deste produto.
Com base nesses dados, duas técnicas de modelagem matematica, a regressdo nao linear e a
analise de componentes principais (PCA) foram avaliadas para a classificacdo automatica pos-

colheita de alface.

3.2 Material e Métodos

3.2.1 Agquisiciao de dados

Neste trabalho, foram utilizadas alfaces das cultivares Cristal (folhas crespas e verdes),
Regina 2000 (folhas lisas e verdes) e Mimosa (folhas crespas e roxas) cultivadas no municipio
de Capim Branco, Estado de Minas Gerais, Brasil, com as seguintes coordenadas geograficas:
latitude 19°32'S, longitude 44°07'W e altitude de 757 m. O clima da regido ¢é caracterizado
como tropical chuvoso, com inverno seco e estacdo chuvosa, predominantemente, de outubro
a marco. De acordo com Alvares et al. (2013), o clima ¢ mesotérmico umido (Cwa), segundo
a classificacao de Koppen.

As alfaces foram cultivadas sob os sistemas organico, hidroponico e sem agrotoxicos
(SAT), com o objetivo de incorporar no modelo de classificagdo possiveis efeitos associados
as diferengas entre as praticas do sistema sobre as alfaces. As parcelas experimentais foram
dispostas em blocos casualizados com trés repeti¢des.

O sistema organico obedeceu as normas propostas para este tipo de producao,
seguindo os processos da agricultura ecoldgica, em detrimento do uso de insumos quimicos
(fertilizantes e pesticidas). Neste sistema, as sementes foram semeadas em bandejas contendo
hiimus como substrato. Apos 45 dias, as mudas foram transplantadas para os canteiros feitos a

partir da mistura de terra e composto organico de esterco animal e restos vegetais. Ao 10° e
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20° dia apds o transplantio das mudas, foram aplicadas as caldas com urina de vaca a 10% e
sulfocélcica a 1%, respectivamente. O experimento foi montado sob uma cobertura de
polietileno de baixa densidade (150 um) com dois anos de uso. A irrigagdo e a capina das
plantas espontaneas foram realizadas conforme a necessidade da cultura.

O experimento em sistema hidroponico foi baseado na técnica de filme nutriente
(NFT), em que a solugdo de nutrientes minerais flui abaixo das raizes das plantas. Neste
sistema, as mudas foram feitas em bandejas contendo espuma fendlica. Apds 15 dias, as
mudas foram transplantadas para um sistema de canaletas dispostas em bancadas. As
canaletas continham uma solucdo nutritiva composta de agua, fosfato monoamdnico, nitrato
de potéssio, nitrato de calcio, fosfato monopotassico, sulfato de magnésio, micronutrientes
(Mn, Zn e Bo) e Ferro que circulava durante 15 minutos e paravam por igual periodo. O
controle de insetos foi realizado com o uso de iscas e lampadas dispostas em varios pontos
dentro do ambiente de cultivo. Este sistema de cultivo foi montado no interior de ambiente
protegido, revestido com filme plastico de polietileno de baixa densidade (150 pum). Abaixo
desta cobertura plastica, foi instalada uma cortina horizontal de malha aluminizada, que
bloqueia parcialmente a entrada de radiagao solar (50% de abertura).

No sistema de cultivo SAT (sem agrotdéxico ou organo-mineral), a semeadura foi
realizada diretamente nos canteiros, que foram feitos a partir da mistura de terra e composto
organico de esterco animal e restos vegetais, além da realizagdo da adubagdo mineral com o
composto NPK 4-14-8. Apds a germinagao, foi realizado um desbaste para que o espagamento
entre as plantas favorecessem o seu melhor desenvolvimento. A irrigacdo e a capina das
plantas espontaneas foram realizadas conforme a necessidade da cultura. Nao foi necessaria a
aplicacdo de nenhum produto para controle de pragas e doencas. O cultivo neste sistema
ocorreu a céu aberto, sem o uso de cobertura.

A amostragem foi realizada da mesma forma em todos os sistemas de cultivo,
escolhendo-se aleatoriamente dentro das parcelas experimentais uma planta de cada cultivar.
Desta forma, em cada sistema de cultivo, utilizou-se um total de nove plantas. A colheita foi
realizada sempre no periodo da manha e as alfaces foram transportadas em caixas térmicas
para o Laboratério de Engenharia Agricola, situado na Universidade Federal de Sao Jodo Del-
Rei, Campus Sete Lagoas, Minas Gerais, a 22 km da area experimental.

Em laboratorio, as plantas passaram por limpeza em agua corrente e trés folhas de

cada planta coletada foram selecionadas aleatoriamente para analise espectrométrica, sendo
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realizada uma medida em cada folha, gerando um total de 81 espectros de reflectancia (3
sistemas de cultivo % 3 cultivares x 3 plantas x 3 folhas). A medicdo foi realizada na
superficie adaxial de cada folha, evitando as nervuras centrais e os limites.

Para a obtencdo da assinatura espectral de cada folha, foi usado um espectrometro
portatil (JAZ-EL350, Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA) acoplado a um computador. O
espectrometro foi conectado por meio de fibra otica (300 um) a uma esfera de integracdo com
uma fonte de luz haldégena de tungsténio (ISP-REF, Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA)
(Figura 1). Em fun¢do da folha de alface ser muito delgada, foi utilizada uma superficie de
coloragdo preta fosca para evitar a contribui¢ao da reflexdo de luz posterior a sua transmissao
pela folha. Neste intuito, a folha de alface foi posicionada, durante as medidas, entre a
superficie preta fosca e o orificio de medida da esfera integradora. O espectrometro foi
configurado para capturar e armazenar dados de reflectancia na regido visivel e infravermelho

proximo do espectro (500 - 1023 nm), com uma resolugdo espectral de 0,36 nm.

. )
. ‘a2

Figura 1. Equipamentos e acessorios usados para medir a reflectancia espectral de folhas de

alface.

Foi considerado um tempo de dez minutos para o adequado aquecimento da fonte de
luz antes do inicio das medidas, assim como para a calibragdo do equipamento. Esta
calibragcdo correspondeu a aquisicdo de reflectincia do padrido de reflectancia difusa com
Spectralon™ (WS-1, Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA), representando a reflectancia
maxima. Logo em seguida, procedeu-se a calibracdo na auséncia de luz, representando a
reflectancia minima, por meio da obstru¢do completa do orificio de medida da esfera de

integragao e do desligamento da fonte luminosa.
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A reflectancia espectral foi expressa como uma percentagem relativa a reflectancia

maxima e minima, como mostrado pela equacdo descrita por Xing e Baerdemaeker (2005):
Py = (Sg_])i) 100 (1)
A pg\m ax _D;\m in

em que:

p, = reflectancia espectral da folha (%),

S' = intensidade da energia refletida na folha (adimensional),

DImin = intensidade da energia refletida considerando a auséncia de luz
(adimensional), e

P & = reflectancia espectral do padrio Spectralon™ (adimensional).

Todos estes parametros foram aplicados considerando cada comprimento de onda A.

ApoOs a obtencao das assinaturas espectrais, procedeu-se a determinagdao da cor
instrumental das amostras, avaliada por meio dos pardmetros L*, a* e b* do modelo de cor
CIELAB, realizado com o auxilio de um colorimetro (CR-400, Konica Minolta, Mahwah,
New Jersey). Neste sistema de cores, o L* corresponde a luminosidade que varia do preto
(zero) ao branco (100), a cromaticidade a* variando do verde (-100) ao vermelho (+100) e a
cromaticidade b* variando do azul (-100) ao amarelo (+100).

Foram realizadas trés leituras, em pontos equidistantes, na face adaxial de cada folha
de alface, sendo que posteriormente a média para cada folha foi calculada. Os dados de cor
instrumental foram submetidos a analise de variancia pelo teste F, e as médias comparadas
pelo teste de Scott-Knott (P < 0,05) utilizando-se o programa estatistico Sisvar 5.2 (Ferreira,

2011).
3.2.2 Processamento e analise de dados

Para a classificagdo automatica das alfaces, foram avaliadas duas técnicas de
modelagem matematica, regressdao polinomial e analise de componentes principais (PCA —
“Principal Component Analysis”).

Para a andlise por regressdo polinomial utilizou-se o sofiware SigmaPlot (Systat

Software Inc., San Jose, Canadd), seguindo a metodologia proposta pela Steidle Neto et al.
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(2009), em que um modelo polinomial de 5° grau com seis parametros foi ajustado as
assinaturas espectrais médias de cada uma das trés cultivares de alface estudadas. Neste caso,
foi considerada a faixa de comprimento de onda compreendida de 500 a 675 nm, onde foram
verificadas as maiores variagdes visuais entre as assinaturas espectrais médias e que
representa a regido de maior absor¢do da radiacdo eletromagnética pelos pigmentos vegetais
(Taiz e Zeiger, 2004; Vieira et al., 2010).

A partir das trés equacdes geradas (uma regressao para cada cultivar), foram
calculados os intervalos de confianga (P < 0,05) para cada parametro ¢ os coeficientes de
determinagdo (R?) para cada modelo de regressdo. Posteriormente, verificou-se a existéncia de
intervalos de confianga que ndo se sobrepunham, o que indica a possibilidade de classificagao
automatica através da técnica de regressao polinomial.

Para a validacdo da classificacdo, foram selecionadas aleatoriamente 27 assinaturas
espectrais originais, representando trés folhas de cada cultivar dentro de cada um dos trés
sistemas de cultivo. Estas amostras foram submetidas a regressdo polinomial de 5° grau
individualmente e os parametros obtidos foram comparados aos intervalos de confianga
estabelecidos na primeira fase da analise.

A analise por PCA ¢ uma técnica multivariada utilizada para analisar, classificar e
reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados original e explicar a correlagdo entre um
grande nimero de variaveis, como o0s espectros, sem perder muita informag¢do. Com o
objetivo de expressar as principais informagdes contidas nas variaveis originais em um
nimero menor de variaveis, chamados de componentes principais, que descrevem as
principais fontes de variagdo nos dados (Borras et al., 2014; Kong et al., 2009; Zhang e Wang
2007).

Para a realizagdo da PCA foi utilizado o software Scilab (Scilab Enterprises, Orsay,
Franga) com um cddigo desenvolvido especificamente para esta aplicagdo. Nesta andlise,
foram empregados os espectros completos (500 — 1023 nm) e os seguintes pré-tratamentos
foram aplicados aos dados espectrais antes da geracdo do modelo PCA: normalizagao,
correcdo de deformagdes, centralizacdo e padronizacdo. A PCA foi aplicada sobre as 81
assinaturas espectrais das folhas de alface, sendo 27 de cada cultivar.

Basicamente, as varidveis originais (comprimentos de onda das assinaturas espectrais
pré-tratadas) foram transformadas em novas varidveis, conhecidas como componentes

principais (PCs), sendo cada uma delas uma combinacdo linear das variaveis originais. Desta
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forma, o software classificou os agrupamentos de dados, mostrando a relagdo entre as
observacdes, nos quais as amostras similares foram localizadas proximas umas das outras

(Ouyang et al., 2013).

3.3 Resultados e Discussao

As assinaturas espectrais médias obtidas para cada cultivar estudada nos trés sistemas
de cultivo (hidroponico, organico e SAT) sdo apresentadas na Figura 2. Os desvios padrao
obtidos para os dados espectrais das cultivares Cristal, Regina 2000 e Mimosa foram de 1,3;
1,7 e 2,2% respectivamente. Os comportamentos espectrais obtidos neste estudo estdo de
acordo com aqueles obtidos por Pacumbaba e Beyl (2011) e Li et al. (2006) para alfaces
submetidos a um controle completo de nutrientes, ao analisar mudancas nas assinaturas
espectrais das folhas de alface em resposta a deficiéncias de macro e micronutrientes.

A cultivar Mimosa apresentou maiores desvios padrao (Figura 2¢), acompanhando a
variacdo na tonalidade roxa, medida pela cor instrumental de acordo com os parametros L*,
a* e b* do modelo de cor CIELAB, verificada principalmente para o sistema SAT (Tabela 1).
As amostras da cultivar Mimosa, produzidas sob o sistema SAT, apresentaram-se mais roxas
(com menores valores dos parametros L* e b* e maiores valores do pardmetro a*) que as
outras amostras da mesma cultivar produzidas nos sistemas hidroponico e organico.
Provavelmente, estas diferengas ocorreram devido aos diferentes tipos de cobertura utlizados
nos sistemas de cultivo, o que resultou em diferentes intensidades de radiacdo durante a
produgdo de alface. Pérez-Lopez et al. (2015b) também verificaram maiores variagdes na
sintese de pigmentos em cultivares de alface roxa, quando cultivares de alface verde e roxa
foram expostas a condi¢des ambientais de diferentes intensidades de luz durante o cultivo.
Marin et al. (2015) apontaram que a radiacdo mostrou uma correlagdo positiva com o teor de
acidos fenodlicos e flavonoides, influenciando na variacdo da cor de diferentes cultivares de

alface roxa.
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Figura 2. Média aritmética e desvios padrido dos espectros obtidos para as alfaces das

cultivares Cristal (a), Regina 2000 (b) e Mimosa (c).
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Tabela 1. Dados médios da cor instrumental avaliada através dos parametros L*, a* e b* do
modelo de cor CIELAB, para a cultivar Mimosa, cultivada sob os sistemas hidroponico,

organico e SAT.

Amostras L a* b*
Mimosa Hidroponico 51,80 a -16,88 a 32,74 a
Mimosa Organico 43,84 b -7,19b 26,49 a
Mimosa SAT 36,02 ¢ 6,26 ¢ 12,88 b
CV (%) 6,81 28,18 11,29

Médias seguidas pela mesma letra, na mesma coluna, ndo diferem estatisticamente entre si ao nivel de 5% de
probabilidade pelo teste de Scott-Knott.

Analisando as trés cultivares em cada sistema de producdo (Figura 3), é possivel
observar que as reflectancias médias, na faixa de 500 a 650 nm, da cultivar Mimosa foram, na
maioria dos casos, menores em comparagdo com as cultivares Cristal e Regina 2000. Além
disso, nesta faixa de comprimentos de onda, o espectro médio da Cristal ¢ da Regina 2000
ficaram sobrepostos para o sistema hidropdnico. Uma sobreposicdo, também foi verificada
entre espectros médios da Cristal e Regina 2000 na faixa de 700 — 930 nm para o sistema
organico. Para todos os sistemas agricolas em estudo, as assinaturas espectrais médias de
alfaces cultivadas sob os sistemas hidropdnico e organico foram muito semelhantes, enquanto
a cultivar Mimosa produzida no sistema SAT apresentou um padrdo de reflectdncia média
diferente.

Estes dados sdo confirmados pela andlise de cor instrumental considerando as trés
cultivares estudadas (Tabela 2), em que as alfaces Cristal e Regina 2000 foram iguais
estatisticamente e se apresentaram mais verdes, ou seja, com maiores valores dos parametros
L* e b* e menores valores do parametro a*. Ja a cultivar Mimosa se diferiu das demais,
apresentando-se mais roxa (com menores valores dos parametros L* e b* e maiores valores

do parametro a*).
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Figura 3. Espectros de reflectdncia obtidos para as cultivares Cristal, Regina 2000 e Mimosa,

cultivadas sob os sistemas hidroponico (a), organico (b) e SAT (c).
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Tabela 2. Dados médios da cor instrumental avaliada através dos parametros L*, a* e b* do
modelo de cor CIELAB, para as cultivares Cristal, Regina 2000 e Mimosa, cultivadas nos

sistemas hidropdnico, organico e SAT.

Amostras L a* b*
Cristal 57,50 a -19,91 a 36,38 a
Regina 2000 59,06 a -19,81 a 35,61 a
Mimosa 43,89 b -5,94 b 24,03 b
CV (%) 8,33 39,43 16,63

Médias seguidas pela mesma letra, na mesma coluna, ndo diferem estatisticamente entre si ao nivel de 5% de
probabilidade pelo teste de Scott-Knott.

Como mencionado acima, a diferenca da coloracdo apresentada pela cultivar Mimosa
pode ser explicada pelos diferentes tipos de cobertura do sistema de cultivo, em que as plantas
cultivadas no sistema SAT estavam mais roxas, no sistema organico apresentaram coloragao
roxa intermediaria e no sistema hidroponico uma coloracdo roxa menos intensa.
Provavelmente, as coberturas utilizadas nos sistemas hidropdnico e organico podem ter
influenciado na sintese de pigmentos roxos (antocianinas) nas alfaces, uma vez que estes
pigmentos sdo produzidos através do metabolismo secundario das plantas e a sua
concentragdo pode ser influenciada por diversos fatores, incluindo a radiacdo ultravioleta
(Zhang et al., 2014) e a intensidade de luz (Zhong et al., 1991). Ainda, de acordo com Romani
et al. (2002) e Hohl et al. (2001), as plantas de alface apresentam uma concentracdo maior de
flavonoides (como as antocianinas) quando cultivadas no campo do que quando cultivadas em
estufa, devido as diferentes intensidades de radiagdo solar que atingem as plantas. Isso ocorre
porque os flavonoides e acidos fendlicos sdo sintetizados através da via do fenilpropanoide,
em que a enzima fenilalanina amoniliase tem a sua expressdo dependente da luz (Leyva et al.,
1995).

Os resultados referentes as regressdes polinomiais aplicadas a cada assinatura
espectral média das alfaces na faixa entre 500 e 675 nm sdo apresentados na Figura 4. Para
todas as cultivares, as reflectincias maximas foram observadas no comprimento de onda de
550 nm, assumindo maiores valores para as cultivares Cristal e Regina 2000, com coloragao
verde predominante. Além disso, para todas as cultivares, as reflectincias minimas foram
observadas apds 650 nm. Estes resultados estdo de acordo com Taiz e Zeiger (2004), que

afirmaram que na faixa espectral entre 400 e 700 nm, a clorofila absorve a radiacdo nos
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comprimentos de onda do vermelho (635 — 700 nm) e do azul (450 — 490 nm), refletindo no

verde (480 - 560 nm).
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Figura 4. Assinaturas espectrais médias e regressdes polinomiais de 5° grau das cultivares de

alfaces Cristal, Regina 2000 e Mimosa.

O menor R? atribuido as alfaces da cultivar Mimosa pode ser explicado pela maior
variacdo observada nas assinaturas espectrais, como discutido anteriormente e mostrado nas
Figuras 2 e 3, e na Tabela 1. Steidle Neto et al. (2009) também obtiveram valores de R’
superiores a 95% em regressdes polinomiais aplicadas a classificacdo de estadios de
maturagio de flores de lirio. Valero et al. (2007) encontraram valores de R? variando de 30%
a 70% com a utiliza¢do de regressdes polinomiais para a classificagdo de péssegos, nectarinas
e ameixas em relacdo a sua firmeza, com resultados da classificagdo que variam de 61% a
98% durante a fase de calibragdo. O valor de R? representa a propor¢do da variagdo total dos
valores observados que pode ser explicada pelo modelo de estimativa proposto. Estes valores
podem variar de 0 (zero) a 1 (um), sendo que, quanto mais proximos de 1 (um), melhor o
ajuste do modelo. Desta forma, neste estudo cerca de 98% das reflectancias espectrais das
alfaces verdes e 97% das refletancias espectrais das alfaces vermelhas foram explicadas pelas

regressoes polinomiais.
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Os intervalos de confianca dos seis parametros obtidos com os modelos polinomiais
de 5° grau para cada cultivar estdo apresentados na Tabela 3.

Os intervalos de confianga das cultivares Cristal e Regina 2000 se sobrepuseram para
todos os parametros. Porém nenhum dos intervalos de confianga das cultivares Cristal e
Regina 2000 se sobrepds aos da cultivar Mimosa (Tabela 4), sendo possivel considerar
estatisticamente que as curvas de reflectdncia espectral destes dois grupos (Cristal/Regina
2000 e Mimosa) sao diferentes entre si (P < 0,05) e tornando possivel a sua classificagao

automatica com base na regressao polinomial proposta.

Tabela 3. Intervalos de confianga dos pardmetros das regressoes polinomiais de 5° grau

associados as cultivares de alface Cristal, Regina 2000 e Mimosa.

Cultivar
Parametro
Cristal Regina 2000 Mimosa
A [3,8E+04; 5,9E+04] [4,8E+04; 6,9E+04] [-2,2E+04; -1,1E+04]
B [-5,6E+02; -3,8E+02] [-6,5E+02; -4,7E+02] [6,6E+01; 1,6E+02]
C [1,5E+00; 2,1E+00] [1,8E+00; 2,4E+00] [-4,5E-01; -1,3E-01]
D [-3,9E-03; -2,9E-03] [-4,4E-03; -3,4E-03] [0,0E+00; 6,0E-04]
E [2,6E-06; 3,6E-06] [3,1E-06; 4,0E-06] [-3,8E-07; 8,9E-08]
F [-1,3E-09; -9,7E-10] [-1,4E-09; -1,1E-09] [-7,5E-11; 8,5E-11]

Tabela 4. Intervalos de confianga dos parametros das regressoes polinomiais de 5° grau

associados as cores predominantes das alfaces (Cristal/Regina 2000 e Mimosa).

N Cristal/Regina2000 Mimosa
Parametro
(verde) (roxa)

A [3,8E+04; 6,9E+04] [-2,2E+04; -1,1E+04]
B [-6,5E+02; -3,8E+02] [6,6E+01; 1,6E+02]
C [1,5E+00; 2,4E+00] [-4,5E-01; -1,3E-01]
D [-4,4E-03; -2,9E-03] [0,0E+00; 6,0E-04]
E [2,6E-06; 4,0E-06] [-3,8E-07; 8,9E-08]
F [-1,4E-09; -9,7E-10] [-7,5E-11; 8,5E-11]

Na validag¢@o do modelo de classificagdo automatica por meio de regressdo polinomial,

100% das amostras das cultivares Cristal/Regina 2000 foram corretamente discriminadas
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como cultivares verdes e 87% das amostras da cultivar Mimosa foram classificadas como
cultivares roxas. A menor porcentagem de acertos para a cultivar Mimosa pode ter ocorrido
devido a maior variacdo na coloragdo das folhas, verificada entre os trés sistemas de cultivo
(Tabela 1).

Os resultados obtidos neste trabalho estio de acordo com outros estudos de
classificagdo. Por exemplo, Sanchez et al. (2013) classificaram corretamente entre 82% e 84%
de amostras de aspargos produzidos em sistemas organico e convencional, utilizando um
espectrometro portatil e modelos de regressao por minimos quadrados parciais, demonstrando
que a espectroscopia pode ser incorporada como uma tecnologia de pré e pds colheita para
uso na industria horticola para autenticar produtos. Simko et al. (2015) encontraram quase
97% de precisdo na classificagdo de amostras de alface minimamente processadas frescas ou
deterioradas, testando em folhas roxa, verde escuro, verde, verde claro ¢ amarela. Valero et al.
(2007) obtiveram precisdes na validacao de 58% para 87% com a utilizacdo de regressdes nao
lineares para a classificagdo de péssegos, nectarinas e ameixas em relagdo a sua firmeza.

Os resultados do modelo de PCA sdo apresentados na Figura 5, em que os dois
primeiros componentes principais explicaram 75,1% (PC1 = 66,2% e PC2 = §8,9%) da
variancia entre cultivares verde e roxa. Assim como ocorreu com o método de classificagdao
por regressao polinomial, s6 foi possivel a separacdo entre as alfaces roxa (Mimosa) e verdes
(Cristal/Regina 2000), ja que as duas cultivares com pigmentacdo predominantemente verde
apresentaram sobreposi¢cdo em seus escores, estando sempre associadas a valores de PC1
maiores ou iguais a 10. Ja as amostras da cultivar Mimosa, apresentaram maior dispersao, mas
ndo sobrepuseram as outras cultivares, estando sempre associadas a valores de PC1 menores
que 10. Utilizando este método foi possivel a classificagdo correta em 100% das amostras
avaliadas, sendo classificadas corretamente como cultivares verde ou roxa. Os resultados
obtidos com a PCA sido similares aos verificados por Serranti et al. (2013) que propuseram
um sistema de classificagdo para diferenciar graos de aveia com e sem casca, também
alcancando 100% de acertos, e relatando PC1 igual a 66,3% e PC2 igual a 7,0%. Pereira et al.
(2014) utilizando PCA para identificar alteragdes no metabolismo de folhas de alface em
resposta a exposi¢ao ao pesticida mancozeb, também atingiram uma precisao de 100% e PC1
e PC2 contribuindo com 40 e 24% da variabilidade total dos dados, respectivamente. Llorack

et al. (2008) utilizaram a técnica de PCA com a finalidade de discriminar amostras de escarola
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de alface vermelha, obtendo um total de 93% da diferenca explicada pela relagdo entre PC1

(72%) ¢ PC2 (21%).
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Figura 5. Grafico de escores resultante da andlise de PCA dos dados obtidos por

espectrometria para alfaces Cristal, Regina 2000 ¢ Mimosa.
3.4 Conclusao

A reflectancia espectral possui grande potencial para distinguir cultivares de alface de
diferentes cores (verde e roxa), podendo ser usada com sucesso como base para o
desenvolvimento de ferramentas de classificagdo automatica. O tipo de cobertura dos sistemas
de produg¢do influenciou na sintese de pigmentos das plantas de alface Mimosa, afetando as
assinaturas espectrais € os modelos de classificacdo. As duas técnicas de modelagem
matematica, regressao polinomial e andlise de componentes principais, foram eficientes na
classificag¢do de cultivares de alface, sendo capazes de realizar a separacdo entre cultivares de
coloragdo verde e roxa. A principal vantagem do modelo de regressdo polinomial ¢ a
simplicidade de implementacao, enquanto a principal vantagem do modelo baseado na PCA ¢
a maior exatidao nas classificagdes. Assim, a escolha entre os métodos para utilizacao, fica

vinculada principalmente a utilizagdo dos softwares necessarios aos procedimentos.
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4. DETERMINACAO NAO DESTRUTIVA DE PIGMENTOS EM ALFACES
UTILIZANDO ESPECTROMETRIA E ANALISE MULTIVARIADA

Artigo escrito conforme as normas do periddico Postharvest Biology and Technology

RESUMO - Os pigmentos foliares desempenham importantes fungdes fisiologicas nas
plantas e as medidas de reflectancia espectral das folhas podem oferecer um método rapido e
nao destrutivo para a estimativa destes pigmentos. O objetivo deste trabalho foi desenvolver
modelos de regressao por minimos quadrados parciais (PLSR) para a estimativa do conteudo
foliar de clorofila, carotenoides e antocianinas em cultivares de alface. Para a calibragao ¢
validacdo dos modelos, foram utilizados dados de reflectancia espectral de trés cultivares de
alface (Cristal, Regina 2000 e Mimosa) cultivadas sob os sistemas organico, hidroponico e
sem agrotoxicos - SAT. Foram determinadas as raizes dos erros quadraticos médios da
calibracao, da validacao cruzada ¢ da validag@o externa, além do erro médio de estimativa ¢ o
coeficiente de determinagao da validagdo externa. Todos os modelos propostos apresentam
resultados satisfatorios com relacdo aos indices estatisticos avaliados ¢ altos niveis de
acuracia, sendo os coeficientes de determinagdo obtidos para predicdo de clorofila,
carotenoides e antocianinas iguais a 0,80, 0,76 e 0,88, respectivamente. O uso da
espectrometria se confirmou como uma maneira rapida, ndo destrutiva e eficiente para
determinar o teor de pigmentos em alfaces, apresentando-se como uma alternativa aos

métodos convencionais.

Palavras-chave: Antocianinas, Carotenoides, Clorofilas, Regressao por Minimos Quadrados

Parciais, Reflectancia Espectral

NON-DESTRUCTIVE DETERMINATION OF PIGMENTS IN LETTUCES USING
SPECTROMETRY AND MULTIVARIATE ANALYSIS

ABSTRACT - The leaf pigments play important physiological functions in plants and the
leaf spectral reflectance measurements can provide a fast and non-destructive method for
estimating these pigments. This study was carried out to develop partial least squares

regression models (PLSR) for estimating the chlorophyll, carotenoid and anthocyanins
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contents in lettuce cultivars. For the calibration and external validation of models spectral
reflectance data of three lettuce cultivars (Crystal, Regina 2000 and Mimosa) cultivated under
the organic, hydroponic systems and without pesticides were used. The root of the mean
square error of calibration for the calibration with cross-validation and external validation, as
well as the average estimation error and the coefficient of determination of the external
validation were also determined. All proposed models showed satisfactory results, with high
statistical indexes accuracy levels. The correlation coefficients obtained for prediction of
chlorophyll, carotenoids and anthocyanins were 0.80, 0.76 and 0.88, respectively. The use of
spectrometry was confirmed as a fast, non-destructive and efficient method to determine

pigment contents in lettuce, acting as an alternative to conventional methods.

Keywords: Anthocyanins, Carotenoids, Chlorophylls, Partial Least Square Regression,

Spectral Reflectance

4.1 Introducio

A alface (Lactuca sativa L.) ¢ uma hortali¢a folhosa que possui grande quantidade de
agua nos seus tecidos, reduzido teor de lipideos e baixo conteudo energético. Além de ser uma
importante fonte de vitaminas A, B1, B2, C e E, e sais minerais como ferro e célcio (Nicolle
et al., 2004a, 2004b).

As cultivares de alface possuem diversos formatos de cabeca, de folhas e vérias cores.
As cores exibidas pelas plantas de alface sdo decorrentes da presenca de pigmentos vegetais
(Allan et al., 2008). Além disso, estes pigmentos exercem importantes fungdes fisioldgicas
nas plantas, pois estdo envolvidos em processos fotossintéticos, defesas contra estresse
luminoso evitando a formacao de espécies reativas de oxigénio, dentre outros (Taiz e Zeiger,
2004; Grotewold, 2006; Vieira et al., 2010; Sivankalyani et al., 2016).

Em geral, a clorofila ¢ descrita como o pigmento mais abundante nos tecidos vegetais,
sendo responsavel pela absor¢ao de luz utilizada no processo de fotossintese (Taiz e Zeiger,
2004). A clorofila presente nos vegetais possui propriedades anticancerigenas, efeito
desintoxicante das células humanas e poder de inibi¢ao dos radicais livres (Rocha e Reed,

2014).
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Os carotenoides sdo pigmentos que protegem a molécula de clorofila contra a foto-
oxidacdo em condi¢des de luz excessiva. Estes pigmentos refletem a radiacio em
comprimentos de onda do alaranjado ou do amarelo (aproximadamente de 575 a 675 nm)
(Rodriguez-Amaya, 2001). Varios estudos descrevem a agdo antioxidante dos carotenoides
em sistemas bioldgicos, apresentando varios beneficios a saide do homem (Carvalho et al.,
2006; Maiani et al., 2009), além de apresentarem atividade pro-vitaminica A, que ¢ essencial
ao sistema imunoldgico, a visdo, a diferenciacdo e desenvolvimento de tecidos humanos
(Batista et al., 2006; Thurnham, 2007; Rodriguez-Amaya et al., 2008).

As antocianinas sdo pigmentos produzidos por meio do metabolismo secundario das
plantas e a sua concentragdo pode ser influenciada por varios fatores, incluindo a temperatura
(Lo Piero et al., 2005; Ubi et al., 2006), a radiagdo UV (Zhou et al., 2007; Mes et al., 2008;
Guo e Wang, 2010; Li et al., 2014), a intensidade da luz (Huang et al., 2009; Sun et al., 2014),
o conteudo de agtuicar (Mori e Sakurai, 1994) e estresse osmotico (Do e Cormier, 1991). As
antocianinas, como metabolitos secundarios, desempenham um papel importante devido a sua
atividade antioxidante, trazendo varios beneficios para a saide humana, como o controle da
hipertensao, disturbios da visdo, infec¢cdes microbianas e inibicao da proliferacdo de células
cancerosas (Butelli et al., 2008; Gould et al., 2009; Buer et al., 2010; Pascual-Teresa et al.,
2010; Spencer, 2010; Chon et al., 2012).

A andlise quimica de alimentos tem se tornado cada dia mais sofisticada, para que se
possa quantificar corretamente as concentragdes dos seus constituintes, diminuir o tempo
despendido nas realizagdes destas andlises, assegurar a qualidade dos resultados, além de
garantir a biosseguranca nas atividades laboratoriais (IAL, 2008).

Uma das vantagens obtidas com a modernizacdo dos equipamentos de andlise € o
nimero de informagdes que podem ser extraidas em uma Unica amostra, como no caso da
espectrometria, que detecta o comportamento espectral da amostra em varios comprimentos
de onda. Para analisar este conjunto de dados, ¢ necessario o uso de ferramentas mais
sofisticadas para processar e extrair as informacdes relevantes (Cozzolino et al., 2011). Os
modelos baseados na técnica multivariada, como a PLSR (Partial Least Square Regression -
Regressdao por Minimos Quadrados Parciais), permitem utilizar toda a informagdo espectral
disponivel, tornando a previsao dos constituintes dos produtos analisados mais exata, ja que
variagcdes podem ocorrer ndo somente nos picos € vales, mas também em comprimentos de

onda intermediarios (Cunha Jr. et al., 2003).
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Neste contexto, teve-se com este trabalho o objetivo de desenvolver um modelo para
estimar os teores de clorofila, carotenoides e antocianinas em cultivares de alface com folhas

de coloracao verde e roxa, utilizando-se a espectrometria e a analise multivariada.

4.2 Material e Métodos

4.2.1 Cultivo de alfaces

Neste trabalho, foram utilizadas alfaces das cultivares Cristal (folhas crespas e verdes),
Regina 2000 (folhas lisas e verdes) e Mimosa (folhas crespas e roxas) cultivadas sob os
sistemas organico, hidroponico e SAT (sem agrotdxico), no municipio de Capim Branco,
Estado de Minas Gerais, Brasil, com as seguintes coordenadas geograficas: latitude 19°32'S,
longitude 44°07'W e altitude de 757 m. O clima da regido ¢ caracterizado como tropical
chuvoso, com inverno seco e estacdo chuvosa, predominantemente, de outubro a marco. De
acordo com Alvares et al. (2013), o clima ¢ mesotérmico Umido (Cwa), segundo a
classificagdo de Koppen.

No sistema orgéanico, as sementes foram plantadas em bandejas de polipropileno
contendo composto organico feito a partir de esterco bovino e restos vegetais como substrato.
Apoés 45 dias, as mudas foram transplantadas para canteiros, que foram feitos a partir da
mistura de solo com 0 mesmo composto utilizado inicialmente. Ao 20° dia ap0s o transplantio
das mudas, foi aplicada calda sulfocalcica (50% de enxofre e 5% de célcio) a 1%. O
experimento foi montado sob uma cobertura de polietileno de baixa densidade (150 pm) com
dois anos de uso. A irrigacao e a capina das plantas espontaneas foram realizadas conforme a
necessidade da cultura. O delineamento utilizado neste sistema foi o inteiramente casualizado
composto de trés blocos, onde cada um foi subdividido para dispor as trés cultivares (Cristal,
Regina 2000 e Mimosa) aleatoriamente. Cada bloco foi composto por seis linhas de cultivo
espacadas em 0,2 m, contendo cinco plantas por linha. Assim, totalizaram-se 30 plantas em
cada bloco, sendo 10 de cada cultivar.

No sistema hidropdnico, as mudas foram cultivadas em espuma fendlica e, 15 dias
apés a semeadura, as mudas foram transplantadas para perfis hidropdnicos dispostos em
bancadas no interior de um ambiente protegido. Na parte interna dos perfis hidropdnicos, foi

aplicada uma lamina de solugdo nutritiva composta de agua, fosfato monoamonio, nitrato de
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potassio, nitrato de calcio, fosfato monopotassico, sulfato de magnésio, micronutrientes (Mn,
Zn ¢ Bo) e Ferro, com condutividade elétrica variando de 1,0 a 1,5 dS m™, que circulava
periodicamente durante 15 minutos e parava por igual periodo. Este sistema de cultivo foi
montado no interior de ambiente protegido, revestido com filme pléstico de polietileno de
baixa densidade (150 pm). Abaixo desta cobertura plastica, foi instalada uma cortina
horizontal de malha aluminizada, que bloqueia parcialmente a entrada de radiacdo solar (50%
de abertura). O controle de pragas foi realizado com o uso de iscas e lampadas dispostas em
varios pontos dentro do ambiente de cultivo. O delineamento experimental foi o mesmo
utilizado no sistema organico. Cada bloco foi composto de seis canais de cultivo espacados
em 0,20 m, contendo cinco plantas em cada canal, totalizando 30 plantas em cada bloco,
sendo 10 de cada cultivar.

No sistema de cultivo SAT (sem agrotoxico ou organo-mineral), a semeadura foi
realizada diretamente nos canteiros, que foram feitos a partir da mistura de solo e composto
organico de esterco bovino e restos vegetais, além da realizacdo da adubagdo mineral com o
fertilizante granulado NPK 4-14-8. Apo6s a germinacdo, foi realizado um raleio para que o
espacamento entre as plantas favorecesse o seu melhor desenvolvimento. O cultivo neste
sistema ocorreu a céu aberto, sem o uso de cobertura. A irrigacdo ¢ a capina das plantas
espontaneas foram realizadas conforme a necessidade da cultura. Nao foi necessaria a
aplicagdo de nenhum produto para o controle de pragas e doengas. O delineamento
experimental foi o mesmo utilizado nos outros sistemas, com um plantio de 10 linhas
espagadas em 0,2 m, contendo seis plantas por linha. Assim, totalizou-se 60 plantas em cada
bloco, sendo 20 de cada cultivar.

A amostragem foi realizada da mesma forma em todos os sistemas de cultivo,
escolhendo-se aleatoriamente, dentro de cada bloco uma planta de cada -cultivar,
considerando-se apenas as linhas centrais de cultivo. Desta forma, em cada sistema de cultivo,
utilizou-se um total de nove plantas. As colheitas foram realizadas no periodo da manha e as
alfaces foram transportadas em caixas térmicas para o Laboratorio de Engenharia Agricola,
situado na Universidade Federal de Sao Jodo del-Rei, Campus Sete Lagoas, Minas Gerais,

Brasil, a 22 km da 4rea experimental, onde passaram por limpeza em 4gua corrente.

4.2.2 Medidas de reflectancia espectral
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Para as medidas de espectrometria, foram destacadas trés folhas aleatoriamente de
cada planta coletada, sendo realizada uma medida em cada folha, gerando um total de 81
espectros de reflectancia (3 sistemas x 3 cultivares x 3 plantas x 3 folhas).

Na obtencdo da assinatura espectral de cada folha de alface foi usado um
espectrometro portatil (JAZ-EL 350, Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA) conectado a um
computador portatil. O espectrometro foi acoplado a uma esfera de integracdo (ISP-REF,
Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA) por meio de fibra otica (300 um), que possui
internamente uma fonte de luz haldégena de tungsténio Vis/NIR (Figura 1).

As medidas foram realizadas posicionando o ter¢o superior da face adaxial da folha no
orificio da esfera de integracdo, evitando-se a nervura central e as bordas. Em fung¢do da folha
de alface ser muito delgada, foi utilizada uma superficie de coloragdo preta fosca para evitar a
contribui¢do da reflexdo de luz posterior a sua transmissao pela folha. Neste intuito, a folha de
alface foi posicionada entre a superficie preta fosca e o orificio de medida da esfera
integradora.

O espectrometro foi pré-configurado para capturar ¢ armazenar dados de reflectancia
na regido visivel e infravermelho proximo do espectro (500 a 1.023 nm) com uma resolucao
espectral de 0,36 nm, através do sofiware Spectra Suite® (Ocean Optics, Dunedin, Florida,

EUA).

Figura 1. Equipamentos e acessorios usados para medir a reflectancia espectral

Foi considerado um intervalo de tempo (aproximadamente 10 minutos) para o
adequado aquecimento da fonte de luz antes do inicio das medidas, assim como para a
calibragdo do equipamento. Esta calibracdo correspondeu a aquisi¢do de reflectancia do
padrio de reflectancia difusa com Spectralon® (WS-1, Ocean Optics, Dunedin, Florida,

EUA), representando a reflectancia maxima. Logo em seguida, procedeu-se a calibra¢dao na
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auséncia de luz, representando a reflectincia minima, por meio da obstru¢do completa do
orificio de medida da esfera de integracdo e do desligamento da fonte luminosa.
A reflectancia espectral foi expressa como uma percentagem relativa a reflectancia

maxima e minima, calculada a partir da equagdo descrita por Xing e Baerdemaeker (2005):
= (—Sg‘Dim i ) 100 (1)
pk pim ax _D{m in

em que:

p, = reflectancia espectral da folha (%),

S; = intensidade da energia refletida na folha (adimensional),
DIMmin - — intensidade da energia refletida considerando a auséncia de luz
(adimensional), e

U X — reflectancia espectral do padrio Spectralon™ (adimensional).

Todos estes parametros foram aplicados considerando cada comprimento de onda A.
4.2.3 Medidas de pigmentos por métodos convencionais

Para a determinacao do teor de clorofila macerou-se 1 g de amostra em 10 mL de dgua
destilada, com o auxilio de almofariz e pistilo. O extrato foi transferido para um balao
volumétrico de 50 mL, completando o seu volume com acetona 99,5% (pura para anélise).
Apds 30 minutos de repouso no escuro € com o baldo volumétrico envolvido em papel
aluminio, realizou-se a filtracdo da amostra com papel de filtro quantitativo (com retengdo de
particulas de 4 — 7 um), para dentro de outro baldao volumétrico de 50 mL e seu volume foi
completado com acetona. A leitura da absorbancia do extrato foi efetuada em
espectrofotometro (700S, FEMTO, Sao Paulo, Sao Paulo, Brasil) a 652 nm, utilizando uma
cubeta de vidro com dois lados polidos de 7 cm? (1,25 x 1,25 x 4,5 cm), a calibragdo foi feita
com acetona. O teor de clorofila foi calculado utilizando a equagdo adotada por Engel e

Poggiani (1991):

A 1000 X—r—
Clorofila = [ ~222 " "Tanw | % 100 )
34,5
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em que:

Agsy, = absorbancia da amostra (em unidade de absorbancia - u.a.),

V = volume final da amostra (extrato + acetona) (mL), e

W = peso da amostra (g).

Os resultados foram expressos em mg 100g” de amostra fresca.

A determinagdo de carotenoides foi feita de acordo com a metodologia proposta por
Rodriguez-Amaya (2001). Para a extragdo, 5 g de amostra foram maceradas com acetona em
almofariz. Este extrato foi filtrado a vacuo em funil de Biichner com progressivas adi¢des de
acetona até completar a descoloragdo. O extrato filtrado foi separado por particdo com adig¢do
de éter de petroleo, 100% puro para analise, e dgua destilada. A absorbancia do extrato foi
medida por espectrofotometria a 450 nm no mesmo espectrofotometro usado para clorofila,

sendo a quantificacdo dos carotenoides calculada por meio da Equagao 3.

) _ (A4s0x V x10%)
Carotenoides = ) (3)

1cm

em que:

A = absorbancia da amostra (em unidade de absorbancia - u.a.),

V = volume final da amostra (mL),

E}% = coeficiente de absorgdo do B-caroteno em éter de petréleo (equivalente a
2592), e

P = peso da amostra (g).

Os resultados foram expressos em pg g

As antocianinas foram determinadas pelo método do pH diferencial (Giusti e
Wrolstad, 2001), utilizando-se a cianidina-3-glucosideo como referéncia, que € a estrutura
genérica da antocianina mais abundante em plantas de alface. As amostras foram maceradas e
filtradas em tecido de organza, onde 1 mL deste conteido foi adicionado a metanol
acidificado com HCI (0,1%) para a obtencao dos extratos. Apds a centrifugacdo, o extrato foi
diluido em solucdes tampao (pH 1,0 e pH 4,5), separadamente, ¢ apos 30 minutos de
estabilizacdo no escuro, as absorbancias das solucdes foram medidas a 510 ¢ 700 nm, com o
auxilio do espectrofotdometro. As antocianinas foram quantificadas com base nas Equacdes 4 e

5.
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Absorbancia = (A510-A700)pH Lo (ASIO'A700)pH 45 @

. A xPM xFo x1000
Antocianina = — (5)
€

em que:

Asq € Aygo = absorbancias da amostra (em unidade de absorbancia - u.a.),

A = absorbancia total calculada na Equagao 4,

PM = peso molecular da cianidina-3-glucosideo (449,2 g mol™),

Fo = fator de dilui¢ao da amostra (26,67),

¢ = coeficiente de absortividade molar da cianidina-3-glucosideo em solugdo tampao
(26.900 L cm™ mg™), e

L = caminho 6ptico da cubeta (1 cm).

Os resultados foram expressos em mg L™ de cianidina-3-glucosideo.

4.2.4 Analise de dados por regressao por minimos quadrados parciais

A andlise multivariada de regressdo por minimos quadrados parciais (Partial Least
Squares Regression - PLSR) foi aplicada com o propoésito de construir modelos preditivos
para os teores de clorofila, carotenoides e antocianinas de alfaces relacionando dados
espectrais pré-tratados com medidas de pigmentos determinadas por métodos convencionais.
A andlise por PLSR ¢ uma técnica de modelagem matematica baseada em varidveis latentes
(ou fatores). Neste trabalho, cada fator foi definido como uma combinagdo linear entre as
variaveis originais das matrizes de reflectancia espectral (X - variaveis independentes) e dos
valores de clorofila, carotenoides ou antocianinas medidos em laboratério (Y - variaveis
dependentes). O resultado foi uma equacdo linear descrita pela Equagdo 6 (Morgano et al.,

2007):
em quc:

Yy = valor predito da variavel a ser avaliada (em mg 100g™' para clorofila, pug g para

carotenoides e mg L™ para antocianinas),
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X1, = matriz de variaveis correlacionadas, em que os comprimentos de onda originais
sdo subtraidos de médias calculadas durante o processo de calibracdo (em nm),

b = vetor com os coeficientes da regressao obtidos durante a calibragao, e

Ym = valor médio das predi¢des determinadas durante a calibragao (mesmas unidades
de Yy).

A primeira variavel latente corresponde ao maior autovalor do espagco X que descreve
a maxima quantidade de varidncia das amostras. Quando a varidncia de um conjunto de
amostras nao puder ser explicada por apenas uma variavel latente, uma segunda sera utilizada,
e assim por diante. Na regressao por PLS, determina-se um conjunto de variaveis latentes para
os dados espectrais (scores de X) e um conjunto separado de vetores base para os dados das
variaveis a serem analisadas (scores de Y), relacionando-os posteriormente (Cozzolino et al.,
2011) a fim de obter uma relagao linear. Neste processo também ¢ criada uma matriz de pesos
(ou loadings), que representa o peso que cada varidvel tem naquela combinacdo linear
(Rocha, 2009).

As assinaturas espectrais das folhas medidas em laboratério foram submetidas a pré-
tratamentos, sendo eles: correcdo de deformacdes (detrending), lineariza¢do (smoothing) e
primeira derivada, avaliando-se qual a combinagdo de pré-tratamentos resultou em melhores
predi¢des na validacao externa.

As variaveis independentes e dependentes foram divididas em dois conjuntos, sendo
um para a calibragdo com validagdo cruzada e outro para a validacao externa. Estes conjuntos
foram organizados contendo dados representativos das amostras analisadas, sendo o conjunto
de calibracdo constituido por 70% dos dados totais disponiveis (54 espectros) e o conjunto de
validacao constituido por 30% dos dados totais disponiveis (27 espectros). Cada assinatura
espectral foi associada a uma medida de carotenoide, uma de clorofila e uma de antocianina.

O conjunto calibragdo foi utilizado para desenvolver o modelo. J4 o conjunto de
validagdo externa foi montado com medidas de amostras conhecidas, mas independentes das
amostras usadas no conjunto calibracdo, sendo utilizado para avaliar o desempenho do
modelo. Isto ¢, as amostras de valida¢do externa foram tratadas como se seus valores nao
fossem conhecidos e utilizou-se a calibragdo construida com o conjunto de treinamento para
estimd-los. Os valores estimados foram entdo comparados com os valores medidos em
laboratorio pelos métodos convencionais para avaliar o desempenho da calibragdo em

amostras desconhecidas.
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Durante a calibragdo, a valida¢do cruzada foi empregada, deixando-se algumas
amostras de fora da constru¢cdo do modelo e, entdo, as utilizando para predicao e céalculo de
residuos (erros associados). O processo foi repetido com outros subconjuntos de amostras de
calibracao até que todas as amostras foram utilizadas para predi¢do. Na etapa seguinte, todos
os residuos foram combinados para computar a variancia residual da validacdo cruzada e s6
entdo uma calibragdo final foi calculada com todas as amostras. A valida¢do cruzada foi
importante para ajustar os modelos e selecionar o numero 6timo de variaveis latentes (Liu et
al., 2014).

A capacidade preditiva do modelo foi avaliada por meio de indices estatisticos, sendo
eles, a raiz do erro quadratico médio (REQM) (Equagdo 7), o erro médio de estimativa (EME)
(Equacio 8), o coeficiente de determinacdo (R?) (Equagdo 9) e o erro relativo médio (ERM)

das predigdes (Equagao 10).

REQM = /X (yp —yr)?/n (7)
EME = X (yp —yr)/n (®)
2 _ Bop—7m)or 0P
R = Y(yp—¥P)? X(yr—yr)? ©)
_ [(Yyp—yr
ERM = (—yr ) x 100 (10)
em que:

yr = valor de referéncia obtido pelo método convencional,

yp = valor estimado pelo modelo,

n = namero de amostras,

yr = média dos valores de referéncia obtidos pelo método convencional, e

yp = média dos valores estimados pelo modelo.

O numero o6timo de variaveis latentes (VL) foi determinado considerando o valor
minimo de REQM apo6s validagdo cruzada no conjunto de calibragdo, visando garantir uma
boa generalizagdo do modelo preditivo. Os outros parametros estatisticos foram aplicados a
valida¢ao externa.

O software utilizado para aplicar os pré-tratamentos e para o desenvolvimento dos

modelos foi o Scilab 5.5.1 (Scilab Enterprises, Orsay, Franca).
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4.3 Resultados e Discussao

Os numeros 6timos de variaveis latentes utilizados para predizer os teores de clorofila,
carotenoides e antocianinas de alfaces a partir dos modelos PLSR sdo apresentados na
Tabela 1, juntamente com os erros quadraticos médios da calibragdo e da validacdo cruzada

(REQMC e REQMVC).

Tabela 1. Numero 6timo de varidveis latentes, raiz quadrada do erro quadratico médio da
calibragdo (REQMC) e raiz quadrada do erro quadratico médio da validacdo cruzada
(REQMVC) utilizados no ajuste dos modelos PLSR para predicdo dos teores de clorofila,

carotenoides e antocianina em alfaces.

Numero de Faixa de
Pi t REQM REQMV
lgmento Variaveis Latentes QMC Q C variacio
Clorofila 2 8,9765 11,1030 50 - 85
Carotenoides 9 1,3827 2,2355 9-18
Antocianina 4 7,0494 10,0496 1-40

REQMC (mg 100 g"), REQMVC (mg 100 g) e Faixa de variagio (mg 100 g™).

O uso de modelos com um nimero maior de varidveis latentes que o ideal resulta em
superestimativa (overfit), aumentando o ruido e os erros de modelagem. Ao contrario, quando
se utiliza modelos com um niimero de variaveis latentes inferior ao ideal, ocorrem problemas
de subestimativa (underfit), em que a informagdo contida no conjunto de dados ndo ¢
considerada na sua totalidade (Rocha, 2009; Morgano et al., 2007). Desta forma, as
quantidades de variaveis latentes obtidas com o modelo PLSR possibilitaram descrever
praticamente toda a variabilidade tanto dos dados da matriz X (dados de reflectdncia) como da
matriz Y (valores de referéncia) utilizados na calibracdo. Este resultado depende muito do
numero de amostras usadas para desenvolver o modelo e, em geral, mais amostras originam
previsdes mais precisas (Naes et al., 2002; Cozzolino et al., 2009).

Outro fator que influencia nestes resultados ¢ a aplicagdo ou ndo de pré-tratamentos
nos espectros, que podem melhorar a calibracdo dos modelos, removendo eventuais ruidos e
informacdes superpostas das variaveis de interesse, bem como de interferéncias (Morgano et
al., 2007). Neste trabalho os melhores resultados foram obtidos aplicando-se a correcdo de

deformacgdes (detrending) aos espectros originais para andlise de clorofila, a lineariza¢do
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(smoothing) para analise de carotenoides e a primeira derivada para andlise de antocianinas,
nao havendo a combinagdo de pré-tratamentos.

Alguns trabalhos avaliando o teor de pigmentos em alface por meio de métodos
convencionais de analise, encontraram valores de clorofila variando de 30 a 50 mg 100g™ em
alface lisa (Santos et al., 2001). Teores de carotenoides sao relatados com variacdes de 11,3 a
19,7 mg 100g™ em alface crespa (Niizu e Rodriguez-Amaya, 2005) ¢ de 9.9 a 25 mg 100g™
em alfaces crespas, lisas e roxas (Rodriguez-Amaya et al., 2008). Para antocianinas, existem
trabalhos que encontraram os teores variando de 10 a 70 mg 100g” em nove cultivares de
alface, incluindo verdes e roxas (Gazula et al., 2007). Estas faixas de variagdes encontradas
pelos autores sdo semelhantes com as obtidas neste trabalho.

O modelo de predicdo que requereu o maior numero de variaveis latentes foi o de
carotenoides. Por outro lado, foi este modelo o que apresentou menores valores de REQMC e
REQMVC. Os valores de REQMC ¢ REQMVC expressam a precisdio do modelo de
estimativa, fornecendo uma informag¢do em relagdo a dispersdo dos valores. Desta forma,
quanto menor for o valor de REQM, mais preciso sera o modelo € menos dispersos estarao os
dados. Entretanto, como este indice estd relacionado com a unidade em que a propriedade ¢
expressa, ele sempre deve ser avaliado, considerando-se também a faixa de valores verificada
no conjunto de amostras (Tabela 1). Assim, tanto os valores de REQMC quanto os de
REQMVC, podem ser considerados satisfatorios, uma vez que todos eles sdo baixos quando
comparados as faixas de valores observados nas amostras utilizadas durante a calibracao.

Os resultados obtidos neste trabalho sdo similares aos encontrados por outros autores
que também utilizaram espectrometria e andlise multivariada para estimar variagdo de
pigmentos em produtos vegetais, obtendo resultados considerados eficazes para determinagao
de parametros de qualidade. Yu et al. (2014) propuseram um modelo para previsdo de
clorofila em folhas de cevada, utilizando trés varidveis latentes, que ¢ um valor muito
proximo do encontrado neste trabalho. Os valores de REQMC e REQMVC obtidos por estes
pesquisadores foram 141,1 mg 100g” e 119,5 mg 100g”, respectivamente, sendo que os
teores de clorofila das amostras variaram entre 251,2 e 1512,8 mg 100g™". Petisco et al.
(2004), por meio de um modelo para predizer o teor de clorofila em folhas de alfafa,
encontraram um REQMC de 23 mg 100g™ ¢ REQMCV de 35 mg 100g™', com sete variaveis
latentes, para um conjunto de dados variando entre 39 e 460 mg 100g™. Yi et al. (2014)

utilizaram nove varidveis latentes em um modelo para estimar o teor de carotenoides em
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dossel de algoddo, com um REQMC de 8,9 mg 100g™". O niimero de variaveis latentes foi o
mesmo encontrado neste trabalho para a predigdo do pigmento em folhas de alface, mas o
REQMC encontrado para as folhas de alface foi menor. Entretanto, vale ressaltar que a faixa
de valores de carotenoides estudados por Yi et al. (2014) variou de 25,6 a 100,9 mg 100g™,
enquanto que, para a alface, as variagdes estiveram entre 9 ¢ 18 mg 100g™. Asner et al. (2015)
desenvolveram um modelo para predizer o teor de clorofila e de carotenoides em dossel de
uma floresta com diferentes espécies, em um conjunto de dados variando entre 265 —
853 mg 100g" ¢ 69 — 184 mg 100g™”, respectivamente. Eles encontraram cinco variaveis
latentes para ambos os modelos e um REQMC de 84 mg 100g™ para clorofila ¢ 16 mg 100g™
para carotenoides. Chen et al. (2015) estimando o teor de antocianinas em uvas por meio da
reflectancia espectral, apos ter aplicado o mesmo pré-tratamento (primeira derivada) utilizado
para as alfaces ao conjunto de dados, chegou a 13 varidveis latentes para o modelo, com um
valor de REQMC de 0,14 mg 100g™. Neste caso, os valores variaram de 20 a 140 mg 100g™.
As Figuras 2, 3 e 4 apresentam os coeficientes de regressdo (coeficientes B) obtidos
com o nimero 6timo de varidveis latentes para os modelos PLSR de predi¢do dos teores de
clorofila, carotenoides e antocianinas, respectivamente. No modelo PLSR, os coeficientes B
representam a contribui¢do de cada preditor (comprimento de onda) para o modelo. Quanto
mais proximo de zero estd o coeficiente, menor ¢ a utilidade da banda para ser associada ao
modelo, ¢ consequentemente a varidvel de interesse (Yi et al., 2014). Assim, as bandas

espectrais mais importantes sdo aquelas posicionadas graficamente nos picos e vales.
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Figura 2. Coeficientes B para o modelo PLSR de predi¢ao do teor de clorofila.
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Os coeficientes B obtidos no modelo para clorofila mostram que a sensibilidade
maxima para a variacdo do pigmento se encontra na faixa espectral de 650 a 700 nm, onde
foram identificados um pico e um vale. Taiz & Zeiger (2004) afirmam que a clorofila ¢ o
pigmento mais abundante no tecido vegetal, sendo suas maiores absor¢des verificadas nas
regides do azul (= 430 nm) e do vermelho (= 660 nm) do espectro. Na regido do verde
(= 550 nm), a clorofila ¢ pouco eficiente em absorver, sendo a maior parte refletida, dando as
plantas a sua coloracdo verde caracteristica. A regido do vermelho, proximo a 650 nm, ¢
também mencionada como forte para a absor¢do da radiacdo pela clorofila por Nordey et al.
(2014), Merzlyak et al. (2003) e Gitelson et al. (2001). Esta também ¢é a regido utilizada
(652 nm) para quantificar o teor de clorofila pelo método laboratorial proposto por Engel e

Poggiani (1991).

0,10

0,05 1

0,00

Coeficientes B

-0,05 -

'0, 1 0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
500 550 600 650 700 750 800 850 900 950 1000
Comprimento de Onda (nm)

Figura 3. Coeficientes B para o modelo PLSR de predi¢ao do teor de carotenoides.

No modelo para carotenoides, quase todas as faixas do espectro contribuiram para
representar as variagdes do pigmento. Ressalta-se, entretanto a formagao de picos e vales nas
regides do laranja e do vermelho, com comprimentos de onda de 600 a 725 nm, que sdo
regides onde estes pigmentos refletem a radiacao (Kira et al., 2015; Yi et al., 2014). Além
disso, nas regides acima de 950 nm também sdo identificados picos e vales de grande
intensidade. De acordo com Rodriguez-Amaya (2001), a maior absorcao da radiacdo pelos

carotenoides ocorre na regiao de 400 — 500 nm, que nao fez parte da regido espectral utilizada
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neste trabalho devido a presenca de ruidos de consideravel magnitude no inicio da faixa

espectral de medida do equipamento.
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Figura 4. Coeficientes B para o modelo PLSR de predi¢cao do teor de antocianinas.

Para antocianinas, as principais oscilagdes se encontram na faixa espectral de 500 —
725 nm e proximo a 975 nm. A variagdo da reflectancia entre 550 ¢ 700 nm também foi
associada as variacOes na absorcdo pela antocianina em trabalhos de Nordey et al. (2014),
Merzlyak et al. (2003) e Gitelson et al. (2001).

Os resultados da validacdo externa podem ser constatados nas Figuras 5, 6 e 7,
juntamente com os valores dos coeficientes de determinagdo (R?), raiz do erro quadratico
médio da validacdo externa (REQM), erro médio de estimativa (EME) e erro relativo médio
(ERM) para as predigdes dos teores de clorofila, carotenoides e antocianinas de alfaces,
respectivamente.

Quampah et al. (2012), Moghimi et al. (2010) e Liu et al. (2009) consideram que os
melhores modelos para a predicdo apresentam altos valores de R? e valores baixos para
REQM e EME. O valor de R? representa a proporcao da variagdo total dos valores medidos
que pode ser explicada pelo modelo de estimativa proposto. Estes valores podem variar de 0
(zero) a 1 (um), sendo que, quanto mais proximos de 1 (um), melhor o ajuste do modelo. J4 o
EME representa o erro sistematico entre os valores preditos e os valores medidos, sendo que
os valores proximos a zero indicam modelos mais acurados (Matsimbe et al., 2015). Valores

negativos do EME indicam subestimativa, enquanto que, valores positivos indicam

60



superestimativa dos valores observados. Para a andlise do EME, também ¢ importante

considerar a faixa de variagdo das amostras analisadas.
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Figura 5. Validacdo externa para o modelo PLSR de predicao do teor de clorofila de alfaces.

Nas estimativas do teor de clorofila para as folhas de alface, verificou-se que,
aproximadamente, 80% dos valores medidos pelo método convencional foram
adequadamente representados pelo modelo, que na maioria dos casos, subestimou
ligeiramente os valores reais. Constatou-se também, baixa dispersdo entre os dados preditos e
medidos, podendo-se considerar que o modelo foi preciso nas estimativas com dados
independentes da calibragdo. Os valores de REQM e EME correspondem a 14% e 3%,
respectivamente, da amplitude da faixa de variagdo do conjunto de dados para clorofila. Kira
et al. (2015) estimando, por meio de PLSR, o contetido de clorofila em trés espécies vegetais,
alcancaram um R’ superior (0,97) ¢ um EME de -6,2 mg m™, correspondendo a 1% da
amplitude da faixa de variacdo do conjunto de dados,indicando que o modelo desenvolvido
também subestimou os valores reais, em suas estimativas com dados independentes da
calibra¢do, porém o EME foi menor ao obtido neste trabalho. Em contrapartida, Yu et al.
(2014) encontraram um R? inferior (0,73) no modelo para predicdo do teor de clorofila em

folha de cevada.

61



—
©

—_— —_— —_— —_— —_— —_—
W A~ O O ~N
1 1 I 1 1 1

\d

—_—
N
I

R2=0,76

REQM = 1,05 mg 100g""

EME = -0,49 mg 100g-"
ERM = 5,64%

Valores Preditos (mg 100g-1)
*

-
o

|

L 2

9

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
Valores Medidos (mg 100g-")

Figura 6. Validacdo externa para o modelo PLSR de predi¢do do teor de carotenoides de

alfaces.

O modelo para predi¢do do teor de carotenoides para as folhas de alface foi o que
apresentou menor R” para a validagdo externa em relagdo aos de clorofila e antocianinas. Os
valores de REQM ¢ EME ficaram proximos aos obtidos nos outros dois modelos,
correspondendo a 12% e 5%, respectivamente, da amplitude da faixa de variagdo do conjunto
de dados para carotenoides. O EME também subestimou ligeiramente os valores reais e sendo
considerado preciso nas estimativas com dados independentes da calibracdo. Comparando-se
os resultados obtidos com os verificados por Kira et al. (2015), estimando, por meio de PLSR,
o contetido de carotenoides em trés espécies vegetais (R*> = 0,91 ¢ EME = -4,5mgm?,
correspondendo a 4% da amplitude da faixa de variagdo do conjunto de dados), o modelo
proposto para as folhas de alface apresentou menor R’e um EME parecido. Yi et al. (2014)
obteve um R? muito inferior (0,45) ¢ o EME de 6,8 mg 100g™,correspondendo a 9% da
amplitude da faixa de variagdo do conjunto de dados do modelo de predigdo de carotenoides

em dossel de algodao, valor superior ao encontrado neste trabalho.
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Figura 7. Validacdo externa para o modelo PLSR de predicdo do teor de antocianinas de

alfaces.

O modelo para predi¢cdo do teor de antocianinas para as folhas de alface foi o que
apresentou maior R? para a validacdo externa em comparacio com os demais deste trabalho. E
os valores de REQM e EME, correspondem a 15% e 4%, respectivamente, da amplitude da
faixa de variacdo do conjunto de dados para antocianinas. O EME obtido neste modelo foi
unico a superestimar os valores reais. Ainda assim, este modelo pode ser considerado preciso
quando comparado a outros modelos semelhantes para a predi¢do de antocianinas, como Janik
et al. (2007) que encontraram, para o modelo com uvas, um R? de 0,84 ¢ EME igual a
-111 mg 100g™, que corresponde a 37% da amplitude da faixa de variagdo do conjunto de
dados.

Na comparagao entre os modelos de estimativa, ¢ recomendavel avaliar também o erro
relativo médio (ERM), pois pode ser comparado a outros trabalhos independentemente da
unidade de medida utilizada e das faixas de valores, para se avaliar a exatidao das predigdes.
No caso dos modelos propostos, os valores de clorofila variaram de 50 a 85 mg 100g™, e
apresentaram um erro relativo médio na validagdo externa de 5,37%. Ja os valores de
carotenoides variaram de 9 a 18 mg100g’, gerando erro relativo médio de 5,64%.
Finalmente, os valores de antocianina variaram entre 1 e 40 mg 100g™, sendo o erro relativo

médio da validagdo externa igual a 36,35%.
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Os valores de erro relativo encontrados neste trabalho para os teores de clorofila e
carotenoides revelam grande potencial da aplicacdo das técnicas de modelagem propostas
para estes pigmentos em alfaces, principalmente quando comparados a outros dados de
literatura que apresentaram erros relativos bem mais altos. Yi et al. (2014), por exemplo,
obtiveram erro relativo igual a 14,69% na estimativa de carotenoides em dossel de algodao.

O maior erro relativo associado as estimativas de antocianinas sugere que € possivel
melhorar o modelo, mediante analises com amostras contendo teores de antocianina nas faixas
de valores inexistentes neste trabalho (entre 10 e 30 mg 100g™). Outros fatores a serem
considerados sdo as caracteristicas Opticas das antocianinas, que segundo Castaneda-Ovando
et al. (2009), sao afetadas por diversas variaveis, como pH, temperatura, luminosidade,
presenca de enzimas, flavonoides e ions metalicos, devendo a modelagem deste pigmento ser

baseada em amostras representativas destas variagdes.

4.4 Conclusoes

Os resultados demonstraram a viabilidade de estimar os teores de clorofila,
carotenoides e antocianinas em alfaces com folhas lisas ou crespas e com coloragiao verde ou
roxa, utilizando reflectidncia espectral na faixa de 500 — 1.023 nm juntamente com a analise
multivariada por minimos quadrados parciais. O modelo para a previsdo dos pigmentos
realizado com base em analise PLSR obteve altos coeficientes de determinagao e baixos erros
médios de estimativa na validagdo externa, confirmando uma alta correlacao entre os dados
espectrais ¢ os teores destes pigmentos em alfaces. O uso de pré-tratamentos de dados
espectrais foi aplicada ao espectro original com a finalidade de atingir um elevado
desempenho dos modelos preditivos. Os pré-tratamentos que geraram os melhores resultados
neste trabalho foram: a correcdo de deformagdes (detrending) para andlise de clorofila, a
linearizagdo (smoothing) para andlise de carotenoides e a primeira derivada para analise de
antocianinas.

O uso da espectrometria se confirma como uma maneira radpida, ndo destrutiva e
eficiente para determinar o teor de pigmentos em vegetais, apresentando-se como uma

alternativa aos métodos convencionais.
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5. ESTIMATIVA DE CLOROFILA, CAROTENOIDES E ANTOCIANINAS EM
ALFACES CULTIVADAS EM DIFERENTES SISTEMAS DE PRODUCAO POR
MEIO DE INDICES ESPECTRAIS

Artigo escrito conforme as normas do periddico Food Chemistry

RESUMO - indices espectrais tém sido muito utilizados na predi¢do de pigmentos vegetais
de forma nao destrutiva, por meio dos dados de reflectancia espectral. O objetivo com este
trabalho foi estimar os teores de clorofila, carotenoides e antocianinas em trés cultivares de
alface (Cristal, Regina 2000 e Mimosa) cultivadas sob os sistemas organico, hidroponico e
sem agrotoxicos (SAT), com base em indices espectrais. Os dados de reflectdncia espectral
das folhas de alface foram utilizados para a calibragio dos modelos baseados no Indice de
Vegetagio por Diferenga Normalizada (NDVI), no indice de Razdo Simples (SRI) e no indice
de Diferenca Espectral (DSI), utilizando ainda os ajustes exponencial, linear, poténcia e
logaritmico. Foram determinados os coeficientes de correlagdo (r) da calibracdo e da
validacdo externa, além do erro médio de estimativa (EME), o indice de concordancia de
Willmott (d) e a raiz do erro quadratico médio (REQM) da valida¢ao externa. Os modelos
apresentaram r superior a 0,61 na validagdo externa, REQM abaixo de 9,15, 1,44 ¢
4,55 mg IOOg'1 e EME abaixo de -4,01, -0,74 ¢ 0,88 mg IOOg'1 para clorofila,carotenoides ¢
antocianinas, respectivamente, mostrando a viabilidade de estimar estes pigmentos por meio
de indices espectrais. Os modelos baseados no DSI e que utilizaram o ajuste exponencial

apresentaram os melhores desempenhos.

Palavras-chave: Lactuca sativa L., pigmentos, reflectdncia espectral, espectrometria.

ESTIMATE OF CHLOROPHYL, CAROTENOIDS AND ANTHOCYANINS IN
LETTUCES CULTIVATED IN DIFFERENT FARMING SYSTEMS BY SPECTRAL
INDICES

ABSTRACT - Spectral indices have long been used for non-destructively predicting plant

pigments by spectral reflectance data. The objective of this study was to estimate the

chlorophyll, carotenoid and anthocyanin contents in three lettuce cultivars (Crystal, Regina
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2000 and Mimosa) grown under the organic, hydroponic and alternative farming systems
based on spectral indices. The spectral reflectance data of the lettuce leaves were used for
calibrating models based on the Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) the Simple
Ratio Index (SRI) and the Difference Spectral Index (DSI), using the exponential, linear,
logarithm and power fits. The correlation coefficients (r) of calibration and external
validation, beyond the mean bias error (BIAS), the Wilmott index of agreement (d) and the
root mean square error (RMSE) of external validation were determined. All the models
presented r above 0.61 in external validation, RMSE smaller than 9.15, 1.44 and
4.55mg 100g" and BIAS smaller than -4.01, -0.74 and 0.88 mg 100g" to chlorophyll,
carotenoid, and anthocyanin, respectively. Results indicated the feasibility of estimating
lettuce pigments based on spectral indices. The models based on DSI using exponential fit

showed the best results.

Keywords: Lactuca sativa L., pigments, spectral reflectance, spectrometry.

5.1 Introducio

No Brasil, a alface (Lactuca sativa L.) ¢ uma das hortaligas folhosas mais cultivadas e
consumidas (IBGE, 2011), sendo uma fonte rica em vitaminas A, B1, B2, C ¢ E; sais minerais
como ferro e célcio, além de compostos bioativos, como os carotenoides (Llorach et al.,
2008). Adicionalmente, possui grande quantidade de 4gua nos seus tecidos, reduzido teor de
lipideos e baixo contetido energético (Nicolle et al., 2004a, 2004b).

As cultivares de alface possuem diferentes coloragdes das folhas, decorrentes da
presenca de pigmentos vegetais como a clorofila, os carotenoides e as antocianinas. Estes
pigmentos exercem importantes funcdes fisiologicas nas plantas, envolvendo-se nos processos
fotossintéticos, nas defesas contra o estresse luminoso, evitando a formagdao de espécies
reativas de oxigénio, dentre outras (Taiz e Zeiger, 2004; Vieira et al., 2010).

A clorofila ¢ fundamental no processo de absor¢do de luz utilizada na fotossintese,
sendo descrita como o pigmento mais abundante nos tecidos vegetais (Taiz e Zeiger, 2004).
Os carotenoides sao pigmentos que protegem a molécula de clorofila contra a foto-oxidagao
em condicoes de luz excessiva (Rodriguez-Amaya, 2001), além de possuirem agao

antioxidante (Maiani et al., 2009; Carvalho et al., 2006) e apresentarem atividade pro-
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vitaminica A (Rodriguez-Amaya et al., 2008; Thurnham, 2007, Batista et al., 2006). As
antocianinas sdo pigmentos produzidos através do metabolismo secundario das plantas,
desempenhando um papel importante devido a sua atividade antioxidante e trazendo varios
beneficios para a saide humana (Wang et al., 2000; Kang et al., 2003; Hou, 2003; Lila, 2004;
Chon et al., 2012).

As tecnologias desenvolvidas para a realizagdo de andlises quimicas de alimentos t€ém
se tornado mais sofisticadas a cada dia, com o intuito de quantificar corretamente as
concentragdes dos seus constituintes, diminuir o tempo despendido nas realizacdes destas
analises, assegurar a qualidade dos resultados, além de garantir a biosseguranga nas atividades
laboratoriais (IAL, 2008). O uso da espectrometria, por exemplo, tem gerado bons resultados
neste tipo de analises (Richardson et al., 2002).

A andlise do comportamento espectral de uma amostra vegetal ¢ uma forma nao
destrutiva de se extrair um grande nimero de informagdes (Cozzolino et al., 2011). Com estes
dados ¢ possivel quantificar os pigmentos contidos na vegetagao (Gitelson et al., 2006; Wu et
al., 2008; Schlemmer et al., 2013; Dobrota et al., 2015), o conteudo de agua (Seelig et al.,
2008; Féret et al., 2011; Rallo et al., 2014), o contetido de nutrientes (Zhao et al., 2005; Li et
al., 2014; Nigon et al., 2015), so6lidos soluveis totais (Stagakis et al., 2012), o estadio de
maturagdo (Merzlyak et al., 1999; Jha et al., 2014), presenca de doengas ¢ injurias (Yao et al.,
2012; Cao et al., 2013; Mabhlein et al., 2013), dentre outros atributos.

Os indices espectrais sao muito utilizados como forma de extrair informacdes de
produtos bioldgicos, por meio da combinagdo de dois ou mais comprimentos de onda mais
representativos para alguma propriedade da amostra estudada (Liesenberg et al., 2007).
Dentre eles destacam-se o Indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada (Normalized
Difference Vegetation Index - NDVI), o Indice de Razdo Simples (Simple Ratio Index - SRI) e
o Indice de Diferenca Espectral (Difference Spectral Index - DSI) que sdo utilizados para
estimar o teor de pigmentos (Sims e Gamon, 2002; le Maire et al., 2004; Garriga et al., 2014;
Dobrota et al., 2015), a concentracdo de nutrientes (Nigon et al., 2015; Schlemmer et al.,
2013) e o contetdo de 4gua (Rallo et al., 2014) da vegetacao.

A maior parte dos indices espectrais empregados para estimar atributos de produtos
biologicos utiliza informagdes de reflectancias contidas nas regides do vermelho e do
infravermelho proximo do espectro. Isso ocorre porque estas regides expressam mais de 90%

da variagdo da resposta espectral da vegetacdo. Desta forma, estes indices realgam o
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comportamento espectral da vegetacdo, correlacionando-os com os parametros biofisicos da
mesma (Rosendo, 2005). Mas, os mesmos indices podem ser aplicados com comprimentos de
onda correspondentes a outras regidoes do espectro.

Neste contexto, o presente trabalho foi realizado com o objetivo de estimar os teores

de clorofila, carotenoides e antocianinas em alface, com base em indices espectrais.

5.2 Material e Métodos

5.2.1 Cultivo de alfaces

Neste trabalho, foram utilizadas alfaces das cultivares Cristal (folhas crespas e verdes),
Regina 2000 (folhas lisas e verdes) e Mimosa (folhas crespas e roxas) cultivadas sob os
sistemas organico, hidroponico e SAT (sem agrotdxico), para que os modelos desenvolvidos
sejam eficientes em determinar pigmentos em amostras heterogéneas. O cultivo foi no
municipio de Capim Branco, Estado de Minas Gerais, Brasil, com as seguintes coordenadas
geograficas: latitude 19°32'S, longitude 44°07'W e altitude de 757 m. O clima da regido ¢
caracterizado como tropical chuvoso, com inverno seco e estacdo chuvosa,
predominantemente, de outubro a margo. De acordo com Alvares et al. (2013), o clima ¢
mesotérmico umido (Cwa), segundo a classificacdo de Koppen.

No sistema organico, as sementes foram plantadas em bandejas de polipropileno
contendo composto organico feito a partir de esterco bovino e restos vegetais como substrato.
Apos 45 dias, as mudas foram transplantadas para canteiros, que foram feitos a partir da
mistura de solo com o0 mesmo composto utilizado inicialmente. Ao 20° dia apds o transplantio
das mudas, foi aplicada calda sulfocalcica (50% de enxofre e 5% de célcio) a 1%. O
experimento foi montado sob uma cobertura de polietileno de baixa densidade (150 pum) com
dois anos de uso. A irrigacdo e a capina das plantas espontaneas foram realizadas conforme a
necessidade da cultura. O delineamento utilizado neste sistema foi o inteiramente casualizado
composto por trés blocos, onde cada um foi subdividido para dispor as trés cultivares (Cristal,
Regina 2000 e Mimosa) aleatoriamente. Cada bloco foi composto por seis linhas de cultivo
espacadas em 0,2 m, contendo cinco plantas por linha. Assim, totalizou-se 30 plantas em cada

bloco, sendo 10 de cada cultivar.
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No sistema hidroponico, as mudas foram cultivadas em espuma fendlica e apos 15 dias
foram transplantadas para perfis hidroponicos dispostos em bancadas. Na parte interna dos
perfis hidroponicos, foi aplicada uma lamina de solug¢ao nutritiva composta por agua, fosfato
monoamonio, nitrato de potassio, nitrato de calcio, fosfato monopotassico, sulfato de
magnésio, micronutrientes (Mn, Zn e Bo) e Ferro, com condutividade elétrica variando de 1,0
a 1,5dSm™, que circulava periodicamente durante 15 minutos e parava por igual periodo.
Este sistema de cultivo foi montado no interior de ambiente protegido, revestido com filme
plastico de polietileno de baixa densidade (150 um). Abaixo desta cobertura plastica, foi
instalada uma cortina horizontal de malha aluminizada, que bloqueia parcialmente a entrada
de radiagdo solar (50% de abertura). O controle de pragas foi realizado com o uso de iscas e
lampadas dispostas em varios pontos dentro do ambiente de cultivo. O delineamento
experimental foi o mesmo utilizado no sistema organico. Cada bloco foi composto por seis
canais de cultivo espagados em 0,20 m, contendo cinco plantas em cada canal, totalizando 30
plantas em cada bloco, sendo 10 de cada cultivar.

No sistema de cultivo sem agrotoxicos (SAT), também denominado organo-mineral, a
semeadura foi realizada diretamente nos canteiros, que foram feitos a partir da mistura de solo
e composto organico de esterco bovino e restos vegetais, além da realizacdo da adubagao
mineral com o fertilizante granulado NPK 4-14-8. Apds a germinagao, foi realizado um raleio
para que o espagamento entre as plantas favorecesse o seu melhor desenvolvimento. O cultivo
neste sistema ocorreu a céu aberto, sem o uso de cobertura. A irrigacdo e a capina das plantas
espontaneas foram realizadas conforme a necessidade da cultura. Nao foi necessdria a
aplicagcdo de nenhum produto para o controle de pragas e doencas. O delineamento
experimental foi o mesmo utilizado nos outros sistemas, com um plantio de 10 linhas
espagadas em 0,2 m, contendo seis plantas por linha. Assim, totalizou-se 60 plantas em cada
bloco, sendo 20 de cada cultivar.

A amostragem foi realizada da mesma forma em todos os sistemas de cultivo,
escolhendo-se aleatoriamente dentro de cada bloco uma planta de cada cultivar, desprezando
as cultivadas nas bordaduras. Desta forma, em cada sistema de cultivo, utilizou-se um total de
nove plantas. A colheita foi realizada sempre no periodo da manha e as alfaces foram
transportadas em caixas térmicas para o Laboratorio de Engenharia Agricola, situado na

Universidade Federal de Sao Jodao del-Rei, Campus Sete Lagoas, Minas Gerais, Brasil, a
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22 km da area experimental,onde passaram por limpeza em agua corrente para a remog¢ao de

sujidades.

5.2.2 Medidas de reflectancia espectral

Para as medidas de espectrometria, foram destacadas trés folhas aleatoriamente de
cada planta colhida, sendo realizada uma medida em cada folha, gerando um total de 81
espectros de reflectancia (3 sistemas de cultivo x 3 cultivares x 3 plantas x 3 folhas).

Na obtencdo da assinatura espectral de cada folha de alface foi usado um
espectrometro portatil (JAZ-EL350, Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA) conectado a um
computador portatil. O espectrometro foi acoplado a uma esfera de integracdo (ISP-REF,
Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA) por meio de fibra 6tica (300 um), que possui
internamente uma fonte luminosa artificial Vis/NIR.

As medidas foram realizadas posicionando o terg¢o superior da face adaxial da folha no
orificio da esfera de integracdo, evitando-se a nervura central e as bordas. Em fung¢do da folha
de alface ser muito delgada, foi utilizada uma superficie de coloragdo preta fosca para evitar a
contribuicao da reflexao de luz posterior a sua transmissao pela folha. Neste intuito, a folha de
alface foi posicionada entre a superficie preta fosca e o orificio de medida da esfera
integradora.

O espectrometro foi pré-configurado para capturar e armazenar dados de reflectancia
de 500 a 1.023 nm, com resolucdo espectral de 0,36 nm, por meio do software Spectra Suite®™
(Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA).

Foi considerado um intervalo de tempo (= 10 min) para o adequado aquecimento da
fonte de luz antes do inicio das medidas, assim como para a calibracdo do equipamento. Esta
calibracdo correspondeu a aquisicdo de reflectancia do padrao de reflectancia difusa com
Spectralon® (WS-1, Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA), representando a reflectancia
maxima. Logo em seguida, procedeu-se a calibracdo na auséncia de luz, representando a
reflectincia minima, por meio da obstru¢do completa do orificio de medida da esfera de
integragao e do desligamento da fonte luminosa.

A reflectincia espectral foi expressa como uma percentagem relativa a reflectancia

maxima e minima, calculada a partir da equagdo descrita por Xing e Baerdemaeker (2005):
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em que:

p,= reflectancia espectral da folha (%),

Sf = intensidade da energia refletida pela folha (adimensional),

DIMin = intensidade da energia refletida considerando a auséncia de luz
(adimensional), e

[V i — reflectancia espectral do padrio Spectralon™ (adimensional).

Todos estes parametros foram aplicados considerando-se cada comprimento de onda

).
5.2.3 Medidas de pigmentos por métodos convencionais

Para a determinacdo do teor de clorofila nas folhas de alface, macerou-se 1 g de
amostra fresca em 10 mL de dgua destilada, com auxilio de almofariz e pistilo. O extrato foi
transferido para um baldo volumétrico de 50 mL, completando o seu volume com acetona
99,5% (pura para analise). Apds 30 minutos de repouso no escuro e com o baldo volumétrico
envolvido em papel aluminio, realizou-se a filtragdo da amostra com papel de filtro
quantitativo (retencdo de particulas de 4 a 7 um), para dentro de outro baldo volumétrico de
50 mL e seu volume foi completado com acetona. A leitura da absorbancia do extrato foi
efetuada em espectrofotometro (700S, FEMTO, Sao Paulo, Sao Paulo, Brasil) a 652 nm,
utilizando-se uma cubeta de quartzo com dois lados polidos de 7 cm?® (1,25 x 1,25 x 4,5 cm),
sendo a calibragdo foi feita com acetona. O teor de clorofila foi calculado utilizando-se a

equacao adotada por Engel e Poggiani (1991).

\

A 1000 X
652 % ><1000w> x 100 2)

34,5

Clorofila = <

em que:
Agsp = absorbancia da amostra (em unidade de absorbancia - u.a.),

V = volume final da amostra (extrato + acetona) (mL), e
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W = peso da amostra (g).

Os resultados foram expressos em mg 100g™.

A determinacao de carotenoides nas folhas de alface foi feita de acordo com a
metodologia proposta por Rodriguez-Amaya (2001). Para a extragdo, 5 g de amostra fresca
foram maceradas com acetona em almofariz. Este extrato foi filtrado a vacuo em funil de
Biichner com progressivas adigdes de acetona até completar a descoloracdo. O extrato filtrado
foi separado por particdo com adi¢ao de éter de petrdleo (puro para analise) e agua destilada.
A absorbancia do extrato foi medida por espectrofotometria a 450 nm no mesmo
espectrofotometro usado para clorofila, sendo a quantificagdo dos carotenoides calculada por

meio da Equagdo 3.

. _ (A xvx10%)
Carotenoides = IGD) 3)

em que:

A = absorbancia da amostra (em unidade de absorbancia - u.a.),

V = volume final da amostra (mL),

E{% = coeficiente de absor¢io do B-caroteno em éter de petréleo (equivalente a
2.592), ¢

P = peso da amostra (g).

Os resultados foram expressos em pg g

As antocianinas foram determinadas pelo método do pH diferencial (Giusti e
Wrolstad, 2001), utilizando a cianidina-3-glucosideo como referéncia, que ¢ a estrutura
genérica da antocianina mais abundante em plantas de alface. As amostras foram maceradas e
filtradas em tecido de organza, sendo que 1 mL deste conteudo foi adicionado a metanol
acidificado com HCI (0,1%) para a obten¢do dos extratos. Apos a centrifugagdo, os extratos
foram diluidos em solugdes tampao (pH 1,0 e pH 4,5), separadamente, e ap6s 30 minutos de
estabilizacao no escuro, as absorbancias das solu¢des foram medidas a 510 ¢ 700 nm, com o
auxilio do espectrofotdmetro. As antocianinas foram quantificadas com base nas Equagoes 4 e

5:

Absorbancia = (A510'A700)pH Lo (Aslo'A7oo)pH 45 @
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. A XPM xFo x1000
Antocianina = ) (5)
€

em que:

Asyo € A79o = absorbancias da amostra (em unidade de absorbancia - u.a.),

A = absorbancia total calculada na Equagao 4,

PM = peso molecular da cianidina-3-glucosideo (449,2 g mol™),

Fo = fator de dilui¢ao da amostra (26,67),

¢ = coeficiente de absortividade molar da cianidina-3-glucosideo em solugdo tampao
(26.900 L cm™ mg™), e

L = caminho 6ptico da cubeta (1 cm).

Os resultados foram expressos em mg L™ de cianidina-3-glucosideo.

5.2.4 Indices espectrais e modelos matematicos

Modelos de regressao baseados em diferentes indices espectrais foram avaliados com
o proposito de estimar os teores de clorofila, carotenoides e antocianinas de alfaces,
relacionando os dados espectrais com as medidas de pigmentos determinadas pelos métodos
convencionais. Assim, os dados de reflectancia das 81 amostras de alface obtidos por meio do
espectrometro e as suas respectivas medidas das andlises convencionais passaram por uma
inspecdo inicial, onde alguns deles foram considerados andmalos, pois apresentaram
comportamentos muito diferentes dos demais, sendo excluidos da andlise. Apos este
procedimento, os conjuntos de dados foram divididos em duas partes, sendo
aproximadamente %; dos dados utilizados para a calibragdo dos modelos e s dos dados para a

valida¢ao externa, como mostrado na Tabela 1.

Tabela 1. Numero de dados utilizados na calibracdo e na validagdo externa dos modelos para

determinar o teor de clorofila, carotenoides e antocianinas em alfaces.

Dados da validacao

Pigmentos Dados da calibracio Total de dados
externa
Clorofila 54 24 78
Carotenoides 48 27 75
Antocianinas 45 24 69
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O conjunto de calibragdo foi utilizado para desenvolver os modelos. Ja o conjunto de
validagdo externa foi montado com medidas de amostras independentes das usadas no
conjunto calibragdo. Os valores estimados a partir dos modelos, usando as amostras de
validacdo externa foram comparados com os valores medidos em laboratério pelos métodos
convencionais para avaliar o desempenho da calibracdo em amostras desconhecidas.

A calibracdo dos modelos foi realizada utilizando-se o programa computacional
Spectra, desenvolvido em linguagem C++, especialmente para esta finalidade. Para cada
pigmento, foram testados trés indices espectrais: o DSI, que corresponde a subtragao da
reflectancia na regido espectral do infravermelho proximo pela reflectincia na regido do
vermelho do espectro visivel (Equacao 6); o NDVI, obtido pela razdo entre a reflectancia na
regido espectral do infravermelho proximo e a reflectancia na regido do vermelho do espectro
visivel (Equacdo 7); e o SRI, obtido por meio da razdo dos valores de reflectancia na regiao
espectral do infravermelho préximo por aqueles contidos na regido do vermelho do espectro
visivel (Equacdo 8). Para cada indice espectral foram testados quatro ajustes: exponencial,

linear, poténcia e logaritmico.

DSI =X — Ay (6)
NDVI = (A; — A) /(A1 + 1) (7
em que:

A1 e A, = diferentes comprimentos de onda (nm).

Os dados de reflectancia foram agrupados dois a dois em intervalos de 10 em 10 nm,
totalizando 3.540 combina¢des de comprimentos de onda para cada ajuste testado. Portanto,
foram gerados 42.480 modelos, com valores dos coeficientes de correlagdo (r) da calibracdo ja
calculados, para cada pigmento avaliado (3 indices espectrais x 4 possibilidades de ajuste x
3.540 combinagdes de comprimentos de onda).

Os modelos que resultaram nos maiores valores de r, para cada tipo de ajuste e indice
espectral testados, foram selecionados como os mais eficientes para determinar os teores de
pigmentos, totalizando 36 modelos para cada pigmento. Em planilha eletronica, cada um

destes modelos foi entdo aplicado ao conjunto de dados reservado para a validagdo externa,
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considerando-se o indice espectral como varidvel independente e o teor do pigmento avaliado
como variavel dependente.

Para avaliar os resultados da validacao externa, os indices estatisticos empregados
foram a Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) (Equagdo 9), Erro Médio de Estimativa
(EME) (Equagdo 10), o Indice de Concordancia de Willmott (d) (Equagdo 11) e o coeficiente

de correlagdo da validacdo externa (r) (Equagao 12).

REQM = /Y. (yp —yr)?/n )

EME = Y (yp —yr)/n (10)
1 Y(yp—yr)?

d=1 2(Iyp—y_rl+lyr—y_rl)2] (D

> (yp—yp)(yr—yr)
- 12
JEGp—7P)? X(yr—yr)? (12)

em que:

yr = valor de referéncia obtido pelo método laboratorial,

yp = valor estimado pelo modelo,

n = namero de amostras,

yr = média dos valores de referéncia obtidos pelo método laboratorial, e

yp = média dos valores estimados pelo modelo.

Os modelos com melhores resultados tanto na calibragdo quanto na validacdo externa
foram entdo selecionados como adequados para a estimativa dos teores de clorofila,

carotenoides e antocianinas das alfaces.
5.3 Resultados e Discussio
Na Tabela 2, estdo relacionados os trés modelos mais eficientes para estimativa do teor

de clorofila em alfaces, considerando cada indice espectral avaliado. Dentre os quatro tipos de

ajuste, o exponencial foi o que propiciou os maiores coeficientes de correlacao.
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Tabela 2. Indices espectrais e os ajustes mais eficientes para predizer os teores de clorofila

em alface.
Calibracao Validacao
Indice espectral Equaciao r REQM EME d r
804,72 - 822,07 63,989 * exp (0,723 * x) 0,66 7,36 -3,55 0,78 0,71
822,07 - 804,72 63,989 * exp (-0,723 * x) 0,66 7,36 -3,55 0,78 0,71
778,44 - 822,07 64,443 * exp (0,592 * x) 0,58 7,65 -2,46 0,70 0,61
(804,72 - 822,07) / (804,72 + 822,07) 64,013 * exp (59,968 *x) 0,66 7,43 339 0,78 0,70
(822,07 - 804,72) / (822,07 + 804,72) 64,013 * exp (-59,968 *x) 0,66 7,43 339 0,78 0,70
(873,25 - 881,66) / (873,25 + 881,66) 65,739 * exp (31,441 *x) 0,57 9,15 401 074 0,61
804,72 / 822,07 6,556E—-12 * exp (29,909 * x) 0,66 7,43 -3,39 0,78 0,70
822,07 / 804,72 7,251E+14 * exp (-30,06 * x) 0,66 7,43 -3,39 0,78 0,70
873,25/ 881,66 1,025E-5 * exp (15,673 *x) 0,57 9,15 -3,99 0,74 0,61

REQM (mg 100 g ), EME (mg 100 g), d (adimensional) e r (adimensional).

Os valores de r obtidos para os modelos de estimativa indicam que existe uma
correlagdo razoavel entre as variaveis, variando de 0,57 a 0,66 na calibragdo e de 0,61 a 0,71
na validacdo externa. Este indice representa o grau de correlagdo entre as variaveis, ou seja, 0
quanto da variag¢do dos pigmentos pode ser explicado pelos indices espectrais.

Os resultados encontrados condizem com os obtidos por Zarco-Tejada et al. (2005),
que avaliaram indices para a determinagdo de clorofila em dossel de videira, alcangando na
validagdo externa r de 0,71 e 0,75 para NDVI e SRI, respectivamente, também com ajustes
exponenciais. Croft et al. (2014) predizendo os teores de clorofila para espécies florestais,
obtiveram na validagdo externa r de 0,55; 0,79 e 0,76 para DSI, NDVI e SRI,
respectivamente.

Apenas o r ndo ¢ suficiente para definir a exatiddo e a precisdo de um modelo, pois
este ndo estabelece o tipo e a magnitude das diferencas entre o valor de referéncia e o valor
predito pelo modelo de estimativa (Barros et al., 2009). Desta forma, o REQM, o EME e o d
se apresentam como indices fundamentais na interpretacao dos resultados e, neste trabalho, os
seus valores podem ser considerados satisfatorios.

O REQM expressa a precisdao do modelo de estimativa, fornecendo uma informacgao
em relagdo a dispersao dos valores. Na validagdao externa dos modelos para estimar o teor de
clorofila, os valores de REQM variaram de 7,36 a 7,65 mg 100g™ empregando-se o DSI e de
7,43 2 9,15 mg 100g" quando o NDVI e o SRI foram utilizados. Ressalta-se que o conjunto
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de dados variou de 50 a 85 mg 100g™. Estes erros correspondem a aproximadamente 21% da
amplitude da faixa de variagdo do conjunto de dados para os indices DSI e 24% para NDVI e
SRI. Xiaobo et al. (2011) avaliaram modelos para estimar o teor de clorofila em folhas de
pepino através dos indices espectrais DSI, NDVI e SRI com diferentes comprimentos de
onda, e encontraram valores de REQM de 35,60 mg 100g" nos modelos baseados em DSI,
variando de 27,01 a 38,34 mg 100g" para NDVI e de 22,91 a 38,94 mg 100g™' para SRI, em
que o conjunto de dados variou entre 51,88 ¢ 232,21 mg 100g”. Estes valores de REQM
correspondem a 20%, 18% e 17% da amplitude da faixa de variacdo do conjunto de dados
para os indices DSI, NDVI e SRI, respectivamente. Estes valores estio muito proximos dos
encontrados neste trabalho.

O EME representa o erro sistematico entre os valores preditos e os valores medidos,
sendo que os valores proximos a zero indicam modelos mais exatos, os valores negativos
indicam subestimativa e os valores positivos indicam superestimativa dos valores observados
(Matsimbe et al., 2015). Nestes modelos para estimar clorofila, todos os valores para EME
foram negativos, indicando uma sutil subestimativa dos valores observados. Com base na
amplitude da faixa de variagdo do conjunto de dados, os valores de EME encontrados
representam 9% para DSI e 11% para os indices NDVI e SRI.

Neste trabalho, os melhores modelos identificados para previsdo de clorofila
apresentaram valores de indices de concordancia (d) variando entre 0,70 e 0,78. Este indice
representa a exatiddo do modelo de estimativa, avaliando o grau de concordancia entre os
valores preditos pelo modelo e os valores obtidos pelo método de referéncia, podendo variar
entre 0 e 1. Ressalta-se que, quanto mais proximo de um, melhor o desempenho do modelo e,
quanto mais proximo de zero, pior ¢ o desempenho. Assim, este indice indica o quanto a linha
de tendéncia de um ajuste difere da linha 1:1. Estimando o teor de clorofila em dossel de
trigo, Bannari et al. (2008) obtiveram indice de concordancia (0,66) inferior ao encontrado
neste trabalho para o modelo de estimativa baseado em NDVI.

Os melhores modelos obtidos para estimar o teor de carotenoides em alfaces e os
resultados dos indices estatisticos para a calibracdo e a validacdo externa estdo apresentados
na Tabela 3. O ajuste exponencial foi o mais adequado para o DSI e o linear para o NDVI e
SRI, sendo que os modelos que utilizaram o ajuste exponencial se mostraram mais eficientes
do que os que utilizaram o ajuste linear, apresentando maiores valores de r na calibracdo e na

validagdo externa. Yi et al. (2014) estimando carotenoides em dossel de algoddo através de
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NDVI, também observaram uma superioridade do ajuste exponencial em relacdo ao linear,

onde os valores de r foram de 0,76 e 0,74, respectivamente, na validagdo externa.

Tabela 3. Indices espectrais e¢ os ajustes mais eficientes para predizer os teores de

carotenoides em alface.

Calibraciao Validacao
Indice espectral Equaciao r REQM EME d r
500,17-697,82 31,402 * exp (0,071 *x) 0,65 1,39 -0,74 0,82 0,75
697,82-500,17 31,402 * exp (-0,071 *x) 0,65 1,39 -0,74 0,82 0,75
509,86-697,82 22,745 * exp (0,053 *x) 0,64 1,44 0,54 0,80 0,69
(567,43-576,94) / (567,43+576,94) 56,871 *x + 12,103 0,60 1,40 -0,26 0,80 0,66
(576,94-567,43) / (576,94+567,43) -56,871 * x + 12,103 0,60 1,40 -0,26 0,80 0,66
(567,43-586,41) / (567,43+586,41) 30,457 *x + 12,308 0,60 1,42 -0,26 0,79 0,65
576,94 /567,43 -29,888 *x + 42,011 0,60 1,40 -0,26 0,80 0,66
567,43 /576,94 26,883 * x + (-14,791) 0,60 1,40 -0,26 0,79 0,66
586,41 /567,43 -16,405 * x + 28,775 0,60 1,42 -0,27 0,79 0,65

REQM (mg 100 g™), EME (mg 100 g'l), d (adimensional) e r (adimensional).

Assim como ocorreu para os dados de clorofila, os valores de r obtidos para
carotenoides variaram entre 0,60 e 0,65 na calibragao ¢ entre 0,65 ¢ 0,75 na validacao externa.
Estes valores estdo proximos ao obtido por Yi et al. (2014) em dossel de algodao, utilizando
um modelo baseado no NDVI, verificando um r de 0,61 na validagdo externa. Ja Gamon et al.
(1990), para predizer o pigmento em folhas de girassol utilizando o NDVI, verificaram na
validacdo externa valor um pouco mais elevado (0,82) em relagdo a este trabalho.

Os valores de REQM obtidos na validagdo externa dos modelos para estimar o teor de
carotenoides em alfaces variaram de 1,39 a 1,44 mg100g”' para DSI e de 1,40 a
1,42 mg 100g™" para NDVI e SRI, sendo que o conjunto de dados variou de 9 a 18 mg 100g™.
Em porcentagem, estes erros associados aos indices DSI, NDVI e SRI representam,
aproximadamente, 16% da amplitude da faixa de variacdo do conjunto de dados. Yi et al.
(2014) encontraram REQM de 10,8 mg 100g™ no modelo para a predigio de carotenoides em
dossel de algoddo utilizando NDVI, no qual a variagdo do pigmento foi de 25,6 a
100,9 mg 100g™". Este REQM representa 14% da amplitude da faixa de variagio do conjunto

de dados, muito proximo do encontrado neste trabalho para os indices avaliados.
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Assim como para clorofila, a maioria dos valores de EME também foi negativo para o
teor de carotenoides, com exce¢ao do erro associado a um dos modelos baseados no DSI. Este
resultado indica que os modelos tiveram uma tendéncia de subestimar os valores observados.
Entretanto, os valores de EME ficaram muito préximos de zero (Tabela 3), indicando exatidao
do modelo. Com base na amplitude da faixa de variacdo do conjunto de dados, os valores de
EME encontrados representam apenas 1% para DSI e 3% para os indices NDVI e SRI. Yi et
al. (2014) encontraram um EME de 7,3 mg 100g” no modelo para predizer o teor de
carotenoides em folhas de algodao, que representa 10% da amplitude da faixa de variagdo do
conjunto de dados, que variou entre 25,6 ¢ 100,9 mg 100g™.

Os valores obtidos para o indice estatistico d foram superiores a 0,79, mostrando que
nos modelos gerados existe uma alta concordancia entre os valores preditos pelo modelo e os
valores obtidos pelo método de referéncia para o conjunto independente de dados.

Os modelos baseados em DSI, NDVI e SRI utilizados para determinar o teor de
antocianinas de alfaces, os indices estatisticos (r, REQM, EME e d) e os ajustes que
apresentaram melhores resultados (exponencial e linear) estdo apresentados na Tabela 4. O
ajuste exponencial foi selecionado novamente como o mais eficiente, apresentando altos
valores de r e baixos valores de REQM e EME, seguido pelo ajuste linear que também
apresentou resultados satisfatorios para estimar os teores de antocianinas combinados com 0s

indices DSI e NDVI.

Tabela 4. Indices espectrais e os ajustes mais eficientes para predizer os teores de

antocianinas em alface.

Calibracao Validacao
indice espectral Equacio r REQM EME d r
529,16-538,77 43,568 * exp (1,732 *x) 0,76 3,91 0,17 0,98 0,98
538,77-529,16 43,568 * exp (-1,732 *x) 0,76 3,91 0,17 0,98 0,98
529,16-548,35 45,223 *exp (1,226 *x) 0,75 3,41 0,03 098 0,98
(529,16-538,77) / (529,16+538,77) 706,005 * x + 34,478 0,75 3,84 0,88 0,98 0,93
(538,77-529,16) / (538,77+529,16) -706,005 * x + 34,478 0,75 3,84 0,88 0,98 0,93
(519,52-538,77) / (519,52+538,77) 219,603 * x + 37,845 0,75 3,70 0,82 0,98 0,94
538,77/509,86 -38,501 * x + 76,893 0,76 4,12 0,84 0,97 093
538,77/500,17 -22,676 * x + 61,242 0,75 4,55 0,58 0,97 0,91
548,35/509,86 35816 *x+74227 0,75 4,10 0,83 0,97 093

REQM (mg 100 g"), EME (mg 100 g "), d (adimensional) e r (adimensional).
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Dos trés pigmentos analisados neste trabalho, a determinacdo de antocianinas em
alfaces por meio de indices espectrais foi a que obteve melhores resultados, apresentando
altos valores de r na validagdo externa, variando entre 0,91 e 0,98. Garriga et al. (2014)
encontraram r de 0,84 na validacdao externa em um modelo para determinar antocianinas em
folhas de morango, também utilizando indices espectrais.

Os valores de REQMs obtidos na validagdo externa dos modelos para estimar o teor de
antocianinas variaram de 3,41 a 3,91 mg IOOg'l; 3,70 a 3,84 mg lOOg'1 e de 4,10 a
4,55 mg 100g™" para DSI, NDVI e SR, respectivamente, em um conjunto de dados que variou
entre 1 e 40 mg 100g™. Estes REQMs correspondem a 9%, 10% e 11% da amplitude da faixa
de variagdo do conjunto de dados para os indices DSI, NDVI e SRI, respectivamente. Steele
et al. (2009) predizendo o teor de antocianinas em folhas de videira através de um modelo
baseado em SRI encontraram um REQM de 7,63 nmol cm™, que corresponde a 19% da
amplitude do conjunto de dados, que variou de 3,90 a 44,43 nmol cm™.

Para o EME, os valores foram todos positivos e muito proximos de zero, apresentando
variagdo de 0,03 a 0,88 mg IOOg'l. Estes erros representam 0,3% para o modelo baseado em
DSI e 2% aos indices NDVI e SRI com base na amplitude da faixa de variagdo do conjunto de
dados. Isto indica que, apesar dos modelos terem apresentado uma sutil superestimativa dos
valores observados, o modelo foi exato para predizer os teores de antocianinas das alfaces.

Os comprimentos de onda que se mostraram mais representativos para a estimativa da
clorofila com base nos indices espectrais estdo entre 778 e 882 nm, como mostrado na

Figura 1.
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Figura 1. Comprimentos de onda utilizados nos modelos de predi¢ao de clorofila.

Os comprimentos de onda selecionados para estimar clorofila neste trabalho se
diferem das faixas utilizadas em alguns outros para detectar este pigmento. Como Garriga et
al. (2014), que concluiram que os comprimentos de onda 369, 516, 700 e 1.140 nm foram
eficientes na determinacdo de clorofila; e Schlemmer et al. (2013), em que a faixa espectral
em torno de 740 nm foi obtida como a ideal para a estimativa do pigmento. Além disso, nas
analises convencionais de laboratorio, as leituras de absorbancia em espectrofotdmetro sao
realizadas em 652 nm.

Porém, os comprimentos de onda dos modelos estdo proximos aos descritos por
Gitelson (2011), Féret et al. (2011), Ustin et al. (2009) e Blackburn (2006), que afirmaram
que a reflectancia na regido final do espectro visivel (730 — 750 nm) pode fornecer estimativas
precisas do contetido de clorofila foliar em avalia¢des ndo destrutivas. De acordo com Rouse
et al. (1974) e Vida e Gitelson (2011), a vegetacdo reflete altamente a radiagdo na regido do
infravermelho proximo, de 750 — 900 nm, devido a estrutura celular da folha.

Os comprimentos de onda empregados nos modelos selecionados como mais
eficientes para estimar o teor de carotenoides com base nos indices espectrais estdo entre 500

e 697 nm (Figura 2).
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Figura 2. Comprimentos de onda utilizados nos modelos de predi¢do de carotenoides.

Gitelson et al. (2002) e Merzlyak et al. (2003) concluiram que os comprimentos de
onda 510, 550 e 700 nm sdo eficientes na determinacdo de carotenoides em folhas vegetais.
Em modelos de previsdo do teor de carotenoides em folhas de soja, Chappelle et al. (1992)
concluiram que 500 e 760 nm sdo os comprimentos de onda ideais para estimar este pigmento
por meio de indices espectrais. Estes comprimentos de onda estdo proximos aos encontrados
nos melhores modelos desenvolvidos neste trabalho.

Os melhores modelos selecionados para predi¢do de antocianinas com base nos
indices espectrais neste trabalho utilizam comprimentos de onda que estdo entre 500 e 548 nm

(Figura 3).
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Figura 3. Comprimentos de onda utilizados nos modelos de predi¢ao de antocianinas.

De acordo com Merzlyak et al. (2003) e Vina e Gitelson (2011), as antocianinas
absorvem radiagdo principalmente na regido verde do espectro visivel, em torno de 540 a
560 nm. Por isso, a maioria dos indices de vegetacdo que utilizam esta regido espectral

normalmente responde bem a presenca deste pigmento.

5.4 Conclusoes

Os resultados obtidos neste trabalho mostram a viabilidade de estimar os teores de
clorofila, carotenoides e antocianinas em alfaces de trés cultivares diferentes (Cristal, Regina
2000 e Mimosa) e cultivadas em trés diferentes sistemas de cultivo, utilizando a reflectancia
espectral na faixa de 500 a 1.023 nm por meio de indices espectrais.

Os modelos desenvolvidos para estimar antocianinas foram os mais eficientes, em
comparagdo com os outros pigmentos, apresentando maiores valores do coeficiente de
determinagdo, tanto na calibragdo quanto na validacao externa, e do indice de concordancia de
Willmott.

Para os trés pigmentos analisados, os modelos baseados no DSI (indice de Diferenca
Espectral) e que utilizaram o ajuste exponencial apresentaram os melhores resultados para os

indices estatisticos utilizados.
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Desta forma, confirma-se que o uso da espectrometria ¢ de indices espectrais ¢ uma
maneira rapida, ndo destrutiva e eficiente para determinar o teor de pigmentos em vegetais,

apresentando-se como uma alternativa aos métodos convencionais.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

As metodologias utilizadas neste trabalho para estimar o conteido de pigmentos
(clorofila, carotenoides e antocianinas) em folhas de alface de diferentes coloragdes cultivadas
sob diferentes sistemas de produgdo, sdo inovadoras, empregando-se técnicas de quimiometria
e de espectrometria. Os modelos desenvolvidos para analise dos dados espectrais obtiveram
desempenhos bastante satisfatorios, demostrando assim, que a técnica espectrométrica
combinada a ferramentas quimiométricas, tais como PLSR, PCA, regressdao polinomial ¢ os
indices espectrais podem ser usados para a quantificagdo dos pigmentos em folhas de alface e
para a classificacdao das cultivares quanto a colora¢do das folhas. Neste trabalho, os modelos
gerados apresentaram baixos valores dos erros (REQM e EME) e altos valores de R% r e d.

Com base nisso e em trabalhos de outros pesquisadores, a reflectancia espectral pode
ser utilizada como um meio alternativo, rapido e nao destrutivo para a determinagaodos teores
dos pigmentos, gerando resultados em tempo real, podendo realizar medidas pontuais ou em
areas extensas. Por outro lado, esta técnica ainda possui um alto custo, além de necessitar de
mao de obra qualificada.

Novos equipamentos podem ser desenvolvidos com o intuito de incrementar este tipo
de tecnologia em sistemas de classificagdo e andlise de plantas de alface apds a colheita.
Assim como existem sistemas automaticospara o processamento minimo das alfaces, no qual
ocorre a higienizagdo, corte e embalagem deste produto, pode-se inserir elementos para a
separacdo (classificagdo) de alfaces roxas e verdes.

Além disso, diante de um mercado consumidor cada vez mais preocupado com a
qualidade do alimento, informagdes a respeito da quantidade de pigmentos presentes no
produto podem servir de um atrativo a mais no momento da aquisi¢do, uma vez que 0s
pigmentos sdo compostos bioativos que apresentam atividades antioxidantes, anti-
inflamatorias e varios outros beneficios a satide humana.

Os modelos desenvolvidos com base nos indices espectrais, para predicdo dos
pigmentos, devem ser melhores avaliados. Uma vez que, os comprimentos de onda
selecionados por meio da metodologia proposta neste trabalho, podem ndo ser os mais
adequados para esta finalidade. Em analises futuras a cerca destes comprimentos de onda
ideais, pode-se levar em considera¢do os valores dos coeficientes b (ou coeficientes de

regressao) obtidos através da andlise de regressao por minimos quadrados parciais (PLSR).
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E necessario o desenvolvimento de novos trabalhos nesta linha de pesquisa, para que a
modelagem utilizando este tipo de andlise multivariada seja mais precisa e exata na
determinagdo dos pigmentos, de forma a se tornarem mais competitivos com as metodologias

convencionais.
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