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ESTIMATIVA DE PIGMENTOS EM ALFACES CULTIVADAS EM DIFERENTES 

SISTEMAS DE PRODUÇÃO COM BASE NA ESPECTROMETRIA 

 

 

RESUMO - A alface (Lactuca sativa L.) é uma das hortaliças mais produzidas e consumidas 

no Brasil e a sua produção tem sido realizada sob diferentes sistemas de cultivo. A 

determinação de componentes e a análise de qualidade dos vegetais têm sido, comumente, 

realizada em laboratórios por meio de métodos analíticos convencionais, que envolvem uma 

preparação destrutiva das amostras. Por outro lado, a espectrometria tem sido muito estudada 

para esta mesma finalidade, sem a necessidade de preparação e destruição das amostras. 

Assim, este trabalho foi desenvolvido como objetivo de obter assinaturas espectrais de três 

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 às análises convencionais. O experimento foi conduzido em três 

propriedades rurais, uma com produção orgânica, uma sob o sistema SAT e outra sob o 

sistema hidropônico, no município de Capim Branco - MG, durante a safra de 2014. O 

delineamento experimental utilizado em todos os sistemas de cultivo foi o de blocos 

casualizados, em que foram plantadas três cultivares (Cristal, Regina 2000 e Mimosa), com 

três repetições. As amostras de alface coletadas foram analisadas quanto ao teor de clorofila, 

carotenoides e antocianinas, através da espectrometria e dos métodos laboratoriais 

convencionais. A classificação das cultivares foi realizada por meio de análise de regressão 

polinomial e de análise 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 regressão por mínimos 

quadrados parciais (PLSR), apresentando coeficientes de determinação de 0,80, 0,76 e 0,88 

para predição de clorofila, carotenoides e antocianinas, respectivamente; e também com base 

em índices espectrais, em que os modelos apresentaram coeficientes de correlação acima de 

0,61 na validação externa e baixos valores dos erros REQM e EME. O uso da espectrometria 

se confirmou como uma maneira rápida, não destrutiva e eficiente para classificar cultivares 

de alface de diferentes colorações e para determinar o teor de pigmentos nestas cultivares, 

apresentando-se como uma alternativa aos métodos convencionais. 

 

 

Palavras-chave: análise de componentes principais; espectrometria; índices espectrais; 

Lactuca sativa L.; pigmentos; regressão por mínimos quadrados parciais 

 



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

UFSJ (Coadvisor). 

ii 

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 
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1. INTRODUÇÃO 

 

A alface (Lactuca sativa L.) é uma das hortaliças mais produzidas e consumidas no 

Brasil. Possui uma grande quantidade de água nos seus tecidos, reduzido teor de lipídeos e 

baixo conteúdo energético, além de ser uma importante fonte de vitaminas A, B1, B2 e C, e 

sais minerais como ferro e cálcio. As cultivares existentes possuem diversos formatos de 

cabeça, de folhas e várias cores. O seu cultivo pode ser realizado de forma convencional, 

hidropônica, sem agrotóxicos (SAT) e orgânica.  

A maior parte dos estudos conduzidos visando à análise química e nutricional de 

alimentos utiliza métodos convencionais realizados em laboratório. Estes métodosexigem 

diversos cuidados na preparação das amostras e manuseio dos reagentes e das vidrarias, para 

que a análise seja eficiente, gere resultados consistentes e não ofereça riscos ao laboratorista. 

Além disso, estas análises destroem as amostras estudadas e seus resultados não são imediatos 

(Cecchi, 2003; IAL, 2008). 

De forma alternativa aos métodos convencionais de análise de alimentos, existem 

técnicas mais sofisticadas, como a espectrometria, que é uma técnica capaz de detectar a 

quantidade de energia eletromagnética que é emitida por um objeto ou superfície sem tocá-lo, 

ou seja, de forma não intrusiva ou destrutiva (Elmasry & Sun, 2010). Este método dispensa 

todo o processo de preparação de amostras e manipulação de reagentes que, além de ser 

demorado, aumenta a possibilidade de ocorrência de erros, gerando quantificações 

equivocadas dos componentes vegetais. 

A espectrometria pode ser um meio alternativo rápido e fácil de avaliação da 

composição vegetal, determinando a quantidade de pigmentos, como carotenoides, clorofilas 

e antocianinas (Filella & Peñuelas, 1994; Sims & Gamon, 2002); o estado nutricional 

(Canavesi & Kirchner, 2005; Vigneau et al., 2011); a fenologia; o estresse geral e a eficiência 

fotossintética, sem que seja necessário a destruição do objeto analisado. 

Um dos componentes vegetais mais importantes são os pigmentos, que são compostos 

orgânicos capazes de absorver a radiação eletromagnética na faixa de 400 a 700 nm. Eles 

estão localizados no interior dos cloroplastos e os principais grupos de pigmentos encontrados 

em plantas são as clorofilas (como as clorofilas a e b), os carotenoides (como o β-caroteno, 

luteína, violaxantina e neoxantina) e os flavonoides (como as flavonas, flavonóis, isoflavonas 

e antocianinas).  
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Nas plantas, os pigmentos estão envolvidos em processos fotossintéticos, defesas 

contra o estresse luminoso evitando a formação de espécies reativas de oxigênio, entre outros 

(Taiz & Zeiger, 2004; Vieira et al., 2010). Além de possuírem atividades antioxidantes, anti-

inflamatórias, anticancerígenas e reduzir o risco de doenças cardíacas (Peterson & Dwyer, 

1998; Hollman & Katan, 1999). 

Uma das vantagens obtidas com a modernização dos instrumentos de análise é o 

número de dados que podem ser extraídos em uma única amostra, como no caso da 

espectrometria, que detecta o comportamento espectral da amostra em vários comprimentos 

de onda. Para analisar este conjunto de dados, é necessário o uso de ferramentas novas e mais 

sofisticadas para tratá-los e extrair as informações relevantes. Nestes casos, a análise de dados 

pode ser do tipo univariada ou multivariada. 

Em um modelo univariado, a análise das intensidades dos picos de absorção, por 

exemplo, é feita em apenas uma banda, desprezando a maior parte da informação espectral. 

Existe ainda a possibilidade de se utilizar índices espectrais que são obtidos a partir de 

diferenças, razões ou outras relações matemáticas entre comprimentos de onda específicos. 

Neste caso, os resultados obtidos com os índices espectrais são correlacionados à 

característica do alimento ou planta por meio de regressões lineares ou não lineares.  

Em contrapartida, um modelo baseado na técnica multivariada permite utilizar toda a 

informação espectral disponível, tornando a previsão mais exata, já que variações podem 

ocorrer, não somente no pico, mas também em larguras de banda, por exemplo (Cunha Jr. et 

al., 2003). 

É importante considerar o uso destas tecnologias no processo produtivo de hortaliças, 

como a alface, com o intuito de otimizar a produção 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 colorações verde e roxa, além de 

detectar pigmentos nestas cultivares, funcionando como um método alternativo às análises 

convencionais. 
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2. REVISÃO DE LITERATURA 

 

2.1 A cultura da alface 

 

A alface (Lactuca sativa L.), pertencente à família Asteracea, é nativa da região sul da 

Europa e na Ásia Ocidental e o seu cultivo é datado de aproximadamente 2.500 a.C. Já nessa 

época, os antigos gregos e romanos utilizavam a alface como alimento e, devido às suas 

propriedades terapêuticas, como medicamento (Filgueira, 2007). 

É uma planta herbácea de ciclo anual, com caule pequeno, não ramificado, ao qual se 

prendem as folhas em forma de roseta, podendo ou não formar “cabeça”. As cultivares 

existentes apresentam diversos formatos de cabeça, 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 condições ambientais. A ocorrência de altas temperaturas 

durante o seu cultivo pode acelerar o ciclo da cultura, gerando problemas de pendoamento 

precoce, além de intensificar as chances de ocorrência de doenças, como as podridões (Henz 

& Suinaga, 2009).  

A alface prefere solos argilo-arenosos, ricos em matéria orgânica e os cultivos devem 

ser irrigados regularmente. A germinação das sementes ocorre com quatro a seis dias e a 

colheita começa em aproximadamente 60 dias após 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 substância leitosa e amarga chamada lactoaria 

(Filgueira, 2007). 

O seu cultivo pode ser realizado por meio dos sistemas convencional, hidropônico, 

SAT e orgânico, aos quais, de acordo com Miyazama et al.(2001), influenciam nos 

parâmetros de qualidade das alfaces produzidas. Por ser uma hortaliça de alta perecibilidade e 

possuir baixa resistência ao transporte, geralmente é cultivada próximo aos grandes centros 

urbanos, nos chamados “cinturões verdes” (Vidigal et al., 1995). 

Em 2013, a produção mundial de alface foi de 24.896.115,89 toneladas, em que 

67,2%, 18%, 12,7%, 1,3% e 0,8% desta produção ocorreram na Ásia, Américas, Europa, 

África e Oceania, respectivamente (FAOSTAT, 2013). No Brasil, estima-se que o consumo 

médio diário de alface seja de 3,6 g por pessoa (IBGE, 2011), sendo cultivada anualmente em 
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uma área estimada de 35.000 hectares (Lopes et al., 2010). No ano de 2006, os dados do 

censo agropecuário apontaram uma produção nacional de alface em torno de 525.602 

toneladas, com destaque paraa região Sudeste, com produção aproximada de 350.376 

toneladas. O Estado de São Paulo foi o maior produtor, apresentando uma produção 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 orgânico 

 

Desde o início do século XX, críticas vêm sendo direcionadas aos métodos utilizados 

na agricultura convencional, que se baseia na utilização de agroquímicos, tanto para aumentar 

a fertilidade dos solos, quanto para o controle de pragas, doenças e plantas invasoras nas áreas 

de cultivo. Além disso, este sistema utiliza um sistema de mecanização intensivo que permite 

aumentar as áreas de monoculturas, diminuir os custos de produção e a utilização de mão de 

obra; utiliza materiais geneticamente modificados na agricultura garantindo a uniformidade 

genética no campo; aumenta a resposta aos insumos químicos e diminui a biodiversidade do 

ambiente (Aquino & Assis, 2005). Porém, este modelo de agricultura não cumpriu com o seu 

objetivo social de melhorar a qualidade de vida da população rural, além de gerar inúmeros 

problemas ambientais, como a erosão e a perda da fertilidade dos solos; a perda da 

biodiversidade; a contaminação dos solos, da água, dos animais silvestres, do homem e dos 

alimentos (Altieri, 1987).  

A partir da insatisfação com este sistema de produção, começou a surgir uma nova 

proposta com o intuito de integrar a produção de alimentos com a conservação dos sistemas 

ecológicos e o bem-estar social, sendo chamada de agricultura alternativa. Esse modelo de 

agricultura alternativa recebeu, ao longo do tempo, algumas denominações e variações de 

manejo, podendo ser chamada de agricultura orgânica, biodinâmica, biológica, ecológica, 

natural, sustentável, dentre outras (Aquino & Assis, 2005) 

A agricultura orgânica tem ganhado cada vez mais adeptos no Brasil onde, no período 

de janeiro de 2014 e outubro de 2015, a quantidade de agricultores orgânicos cadastrados 

passou de 6.719 para 11.661, sendo aregião Nordeste a detentora da maior parte destes 

produtores, seguido pela região Sul, Sudeste, Norte e Centro Oeste (MAPA, 2015). 
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É considerado sistema orgânico de produção, todo aquele em que se adotam 

tecnologias que otimizem o uso de recursos naturais e socioeconômicos, respeitando a 

integridade cultural, a maximização dos benefícios sociais, a minimização da dependência de 

energias não renováveis e a eliminação do emprego de agrotóxicos e outros insumos artificiais 

tóxicos, organismos geneticamente modificados (transgênicos) ou radiações ionizantes em 

qualquer fase do processo de produção (Brasil, 2003). 

Este sistema visa ofertar produtos saudáveis isentos de contaminantes que possam 

colocar em risco a saúde do consumidor, do agricultor e do meio ambiente; preservar a 

diversidade biológica dos ecossistemas naturais e a recomposição ou incremento da 

diversidade biológica dos ecossistemas modificados em que se insere o sistema de produção; 

conservar as condições físicas, químicas e biológicas do solo, da água e do ar; reciclar os 

resíduos de origem orgânica, reduzindo ao mínimo o emprego de recursos não renováveis e; 

incentivar a integração entre os diferentes segmentos da cadeia produtiva e de consumo de 

produtos orgânicos, além da regionalização da produção e comércio desses produtos (Brasil, 

2003). 

Estudos comparando os alimentos cultivados em sistema orgânico com alimentos de 

sistemas convencionais apontam menor concentração de nitrato (Darolt, 2002), maior teor de 

vitamina C e atividade antioxidante (Jin et al., 2011) em alimentos orgânicos, mas poucas 

diferenças são encontradas quanto à composição nutricional (Williams, 2002). 

 

2.2.2 Sistema de cultivo SAT 

 

O sistema de cultivo sem agrotóxicos (SAT) ou organo-mineral é fundamentado na 

não utilização de defensivos agrícolas em qualquer fase de produção, 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 Agropecuária (IMA) para obterem a certificação, desta 

forma podem comercializar seus produtos com um “selo de qualidade” específico para 

produtos sem agrotóxicos. De acordo com o IMA (2015), em setembro de 2015 existiam 23 

produtores cadastrados em Minas Gerais. 

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

principalmente por meio de métodos preventivos, como práticas culturais adequadas, 
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processos mecânicos e biológicos e utilização racional dos recursos naturais. Caso seja 

necessário, o agricultor poderá utilizar alguns produtos em caráter exclusivamente 

emergencial, mediante prévia e expressa autorização do IMA. Nestes casos, o controle de 

doenças pode ser feito através da utilização de caldas e extratos à base de produtos vegetais 

(como piretro, rotenona, sabadilha, quássia, riânia, saboneteira e outros), enxofre simples, 

calda bordalesa e sulfocálcica, emulsões à base de óleo mineral, querosene, sabão, sulfato de 

zinco, permanganato de potássio e hipoclorito de sódio neutro (água sanitária) (IMA, 2009). 

As pragas podem ser controladas através do uso de iscas convencionais (exceto 

aquelas à base de dodecacloro e os fosforosos) e feromônios em armadilhas, desde que sejam 

utilizadas corretamente e não poluam o ambiente (IMA, 2009). O controle das plantas 

daninhas pode ser feito através de práticas mecânicas como aração, gradeação, roçadas e 

capinas manuais quando necessário, além da utilização de cobertura inerte (plástico), 

solarização, material propagativo isento de sementes de invasoras, uso de plantas alelopáticas 

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

 

2.2.3 Sistema de cultivo hidropônico 

 

A palavra hidroponia vem do grego, dos radicais “hydro” que significa água e “ponos” 

que significa trabalho, portanto, é a técnica de cultivar plantas em meio aquoso, sem solo, as 

raízes recebem uma solução nutritiva balanceada que contém água potável e todos os 

nutrientes essenciais ao desenvolvimento da planta. As plantas são colocadas em canais ou 

recipientes por onde circula esta solução nutritiva. Nestes canais, as raízes das plantas podem 

ficar imersas em um meio líquido (Técnica do Fluxo Laminar de Nutrientes - NFT) sem 

nenhum meio de sustentação, ou podem estar apoiadas em um substrato inerte, como pedras 

ou areia lavada (Cooper, 1975; Furlani et al., 1999). 

As propriedades químicas da solução nutritiva, como o pH e a concentração de 

nutrientes, devem ser monitoradas periodicamente, para que um possível desbalanceamento 

desta solução não prejudique o desenvolvimento das plantas (Furlani et al., 1999).  

O cultivo da alface em sistema hidropônico tem sido muito difundido pelo Brasil, 

devido ao rápido crescimento da planta, baixo custo de produção, maior demanda por 

produtos de alta qualidade e maior difusão de tecnologias envolvidas no processo produtivo 

(Cometti et al., 2008). 
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Além disso, o sistema hidropônico possui algumas vantagens em relação aos outros 

sistemas de cultivo, como proteger as plantas cultivadas contra os fatores ambientais adversos 

(chuvas, geadas e ventos fortes), mantendo a produtividade nestas condições (Silva et al., 

2007); e manter uma elevada sanidade e produtividade da cultura, que podem ser explicadas 

pelas concentrações mais elevadas dos nutrientes e a direta disponibilização na rizosfera das 

plantas, o que favorece a rápida absorção (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 orgânico (Cometti et al., 2004). O 

nitrato, quando reduzido a nitrito, pode se tornar tóxico aos seres vivos. No ambiente ácido do 

estômago, o nitrito pode reagir com certas aminas, provenientes de várias fontes, incluindo o 

próprio alimento, dando origem a nitrosaminas, que são compostos cancerígenos, 

teratogênicos e mutagênicos (Maynard et al., 1976). 

 

2.3 Métodos laboratoriais de análise de tecidos vegetais 

 

A análise dos vegetais tem a finalidade de avaliar a sua qualidade e quantificar os seus 

constituintes, como os nutrientes, vitaminas, pigmentos, quantidade de água e os ácidos 

orgânicos. Estas análises são, atualmente, realizadas por meio de métodos convencionais em 

laboratório.  

Para que os resultados dos métodos convencionais sejam confiáveis, deve-se garantir a 

especificidade do teste, para que um composto não interfira na detecção do componente de 

interesse; a exatidão, para que a medida obtida seja o mais próximo do resultado real; a 

precisão, que é a variação 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 utilização 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, preparação das amostras, diluições, 

identificação imprópria das amostras ou falhas ao seguir os protocolos. 

O conteúdo de pigmentos foliares mostra-se como uma importante ferramenta na 

avaliação da fisiologia vegetal, tanto para a caracterização do material ou para fins de 

comparação entre tratamentos ou interação entre plantas e fatores ambientais. A maioria dos 
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métodos destrutivos utilizados para a determinação destes pigmentos utiliza solventes 

orgânicos, sendo os principais: a acetona, o éter de petróleo e o dimetilsulfóxido (DMSO) 

(Santos et al., 2007). A manipulação destes solventes, durante a análise, deve ser feita 

levando-se em consideração vários cuidados de segurança para que não ofereça riscos. 

A acetona é muito volátil e inflamável. Os seus vapores se misturam rapidamente com 

o ar e em contato com o trato respiratório pode causar irritação nasal e da garganta, além de 

vertigem, sonolência e dor de cabeça. A inalação em altas concentrações tem ação narcótica e 

pode causar depressão do sistema nervoso central, levando ao coma (Chemco, 2016). 

O éter de petróleo é um solvente altamente inflamável. A inalação de seus gases pode 

causar irritação das vias respiratórias, tosse, dispneia, depressão do sistema nervoso central, 

alterar a função hepática e causar danos ao coração. Deve-se evitar a infiltração do produto 

em sistemas de esgotos e águas mananciais, uma vez que não é facilmente degradado, além de 

ser tóxico para os organismos aquáticos (Labsynth, 2009). 

A inalação de gases do dimetilsulfóxido (DMSO) pode causar irritação das vias 

respiratórias, perturbações no sistema nervoso central, náusea, dor de cabeça e cansaço. O 

descarte não deve ser feito em sistemas de esgotos e águas mananciais, uma vez que o produto 

apresenta toxicidade para os organismos aquáticos, não é rapidamente degradado e apresenta 

potencial bioacumulativo (Multichemie, 2016). 

 

2.4 Reflectância espectral da vegetação 

 

A vegetação tem sido um elemento bastante pesquisado na área de Ciências Agrárias 

por meio de análises de reflectância (Vigneau et al., 2011; Silva et al., 2012). Por meio desta 

técnica, aspectos qualitativos de produtos agrícolas têm 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); existência de doenças (Jones et al., 2010), além de outros. 

Ainda, a reflectância tem sido utilizada em trabalhos visando à classificação automática de 

produtos agrícolas de acordo com o estádio de maturação (Elmasry et al., 2007; Steidle Neto 

et al., 2009; Diezma et al., 2013). 

De maneira geral, os vegetais têm, na região do espectro visível, dois picos de 

absorção. O primeiro, próximo a 0,43 μm e o outro, a 0,66 μm, decorrente da presença de 
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pigmentos do grupo da clorofila (Raven et al., 2010). Existe ainda uma banda de absorção 

distinta, devido à presença de carotenos, situada próximo a 0,5 μm.  

Outra característica marcante do comportamento espectral da vegetação é a existência 

de uma região de alta reflectância, entre 0,7 μm a 1,3 μm, que está associada à estrutura 

celular interna da folha. Dois outros picos de absorção ocorrem nas regiões próximas a 1,4 μm 

e 1,9 μm devido à presença de água na folha (Peñuelas & Filella, 1998) (Figura 1). 

 

 

Figura 1. Padrão espectral do tecido vegetal (Fonte: Jensen, 2009) 

 

A clorofila é o pigmento mais abundante no tecido vegetal, sendo especializado na 

absorção de luz, que ocorre nas regiões do azul (aproximadamente 0,43 μm) e do vermelho 

(aproximadamente 0,66 μm) do espectro. Na região da luz verde (aproximadamente 0,55 μm), 

a clorofila é pouco eficiente em absorver, sendo a maior parte refletida, dando às plantas a sua 

coloração verde característica (Taiz & Zeiger, 2004). 

A clorofila pode ser do tipo “a”, “b”, “c” ou “d”, em que a presença e a quantidade 

variam de acordo com a espécie vegetal. A clorofila a (Chl a) está presente em todos os 

organismos que realizam fotossíntese e é responsável por absorver a radiação no primeiro 

estágio do processo fotossintético (etapa fotoquímica). Os demais pigmentos, como os outros 

tipos de clorofila (b, c e d), auxiliam na absorção de luz e na transferência da energia radiante 

para os centros de reação, sendo chamados de pigmentos acessórios. A Clorofila b (Chl b) 

está presente nos vegetais superiores, algas verdes e algumas bactérias; a clorofila c (Chl c), 
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em feófitas e diatomáceas; e a clorofila d (Chl d), em algas vermelhas (Taiz & Zeiger, 2004; 

Streit et al., 2005). 

A combinação entre as Chl a e Chl b e os pigmentos acessórios permite maior 

captação da energia luminosa, conferindo às plantas maior eficiência fotossintética, 

crescimento, plasticidade e adaptabilidade (Engel & Poggiani, 1991). 

Os carotenoides protegem a molécula de clorofila contra a foto-oxidação em 

condições de luz excessiva. Estes pigmentos refletem a radiação em comprimentosde onda do 

alaranjado ou do amarelo. A maioria dos carotenoides absorve luz no máximo em três 

comprimentos de onda, resultando em um espectro com três picos (Rodriguez-Amaya, 2001). 

Os flavonoides constituem uma classe de compostos fenólicos produzidos pelo 

metabolismo secundário dos vegetais e um dos integrantes mais importantes são as 

antocianinas. As antocianinas refletem a radiação na região do vermelho, rosa, roxo e azul, 

por isso, essas cores são observadas em plantas com alto teor desse pigmento (Taiz & Zeiger, 

2004). Alguns flavonoides possuem atividades antioxidantes, anti-inflamatórias, 

anticancerígenas e reduzem o risco de doenças cardíacas (Peterson & Dwyer, 1998; Hollman 

& Katan, 1999). 

As antocianinas são pigmentos produzidos através do metabolismo secundário das 

plantas e a sua concentração pode ser influenciada por váriosfatores, incluindo a temperatura 

(Zhang et al., 1997), a radiação UV (Wellmann et al., 1976), a intensidade da luz (Zhong et 

al., 1991), o conteúdo de açúcar (Mori & Sakurai,1994) e estresse osmótico (Do & Cormier, 

1991). 

A radiação eletromagnética pode ser quantificada por meio da técnica de 

espectrometria (Lorenzzetti, 2002). Este tipo de sensoriamento remoto é muito utilizado em 

estudos que visam detectar a resposta de objetos à radiação incidente, sem tocar o objeto, ou 

seja, de forma não intrusiva ou destrutiva. Os sensores usados são sofisticados e medem a 

quantidade de energia eletromagnética que é refletida e/ou emitida por um objeto ou uma área 

geográfica à distância. 

A espectrometria pode ser utilizada para obter desde informações básicas, em escalas 

maiores, como o conteúdo de pigmento em um tecido vegetal e qualidade nutricional de um 

solo (Clark, 1999), até a análise de extensas áreas geográficas, como para o acompanhamento 

de uso da terra e evolução da ocupação da área urbana (Alberti et al., 2004; Auch et al., 2004). 
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2.5 Utilização de índices para avaliação de dados espectrais 

 

Diversas combinações entre bandas espectrais têm sido utilizadas para gerar índices 

como forma de ressaltar as características dos alvos a partir das imagens captadas por 

sensores (com alta absorção de energia na faixa do visível e alta reflectância na faixa do 

infravermelho próximo) (Ponzoni & Shimabukuro, 2007; Oliveira et al., 2009). 

Os índices gerados a partir das imagens de satélite são utilizados como ferramentas 

importantes para o monitoramento das alterações naturais ou produzidas pelo homem na 

superfície terrestre (Jensen, 2009), pois ressaltam o comportamento espectral da vegetação, 

possibilitando distinguir diferentes tipos de cobertura e uso da terra (Moreira, 2005), áreas em 

processo de desertificação (Meneses & Netto, 2001), além de detectar em nível de dossel e de 

folha vegetal o conteúdo de água (Seelig et al., 2008) e de pigmentos (Peñuelas et al., 1995; 

Richardson et al., 2002), por exemplo. Porém, os índices espectrais podem também ser 

empregados a partir de medidas terrestres (Merzlyak et al., 2003; Zhang et al., 2012; Yi et al., 

2014). 

O índice de vegetação mais amplamente utilizado é o Índice de Vegetação da 

Diferença Normalizada (“Normalized Difference Vegetation Index” - NDVI), obtido por meio 

de bandas espectrais na região do vermelho (R, de 630 - 690 nm) e do infravermelho próximo 

(NIR, de 760 - 900 nm) (Equação 1). 

 

NDVI =
 NIR −R 

NIR +R
                                                                                                                           (1) 

 

As informações nos comprimentos de onda utilizados para o cálculo dos índices 

podem variar de sensor para sensor, uma vez que a resolução espectral e espacial dos 

instrumentos é diferente, podendo interferir no resultado e interpretação de tais índices 

(Teillet et al., 1997). 

Outro índice utilizado é o Índice de Razão Simples (“Simple Ratio Index” - SRI), que 

é um eficiente indicador do crescimento de uma cultura agrícola e da estimativa de biomassa, 

além de outras aplicações. Este índice é obtido dividindo-se valores de reflectância contidos 

em bandas do infravermelho próximo (NIR) por aqueles contidos na banda do vermelho (R) 

(Equação 2). 
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SRI =  NIR

R
                                                                                                                                   (2) 

 

O Índice de Diferença Espectral (“Difference Spectral Index” - DSI) é obtido por uma 

simples diferença entre os valores de reflectância contidos em bandas na região do 

infravermelho próximo (NIR) por aqueles contidos em bandas na região do vermelho (R) 

(Equação 3).  

 

DSI =  NIR − R                                                                                                                         (3) 

 

O Índice de Vegetação Transformado (“Transformed Vegetation Index” - TVI) e o 

Índice de Vegetação Transformado Corrigido (“Corrected Transformed Vegetation Index” - 

CTVI) são variações do NDVI, não havendo nenhuma diferença técnica entre eles em termos 

de produção de imagem ou detecção de vegetação ativa (Rosendo, 2005). Também, outros 

índices podem ser propostos dependendo da aplicação a ser estudada e considerando-se outros 

comprimentos de onda. 

Em medidas realizadas em nível terrestre e em laboratório, os índices espectrais 

podem ser empregados para estimar o conteúdo de componentes vegetais como a presença de 

pigmentos (Merzlyak et al., 2003; Yi et al., 2014), o conteúdo de água (Seelig et al., 2008), de 

nutrientes (Zhao et al., 2005; Li et al., 2014), sólidos solúveis totais (Stagakis et al., 2012), 

além de avaliar o estádio de maturação (Merzlyak et al., 1999; Jha et al., 2014), presença de 

doenças (Mahlein et al., 2013), dentre outros fatores. 

A maior parte dos índices espectrais de vegetação utiliza as informações contidas nas 

reflectâncias de dosséis referentes às regiões do vermelho e do infravermelho próximo, que 

são combinadas sob a forma de razões. Essas regiões espectrais são mais utilizadas por conter 

mais de 90% da variação da resposta espectral da vegetação. Desta forma, estes índices 

realçam o comportamento espectral da vegetação, correlacionando-os com os parâmetros 

biofísicos da mesma (Rosendo, 2005). 

 

2.6 Quimiometria para avaliação de dados espectrais 
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A quimiometria é um ramo da química que emprega métodos matemáticos, estatísticos 

e computacionais para planejar e/ou selecionar experimentos de forma otimizada e fornecer o 

máximo de informações químicas com a análise dos dados obtidos (Kowalski, 1975). 

A utilização da quimiometria com análise de dados multivariados contribui para o 

aumento da aplicação da espectrometria em vários campos da ciência, mas principalmente nas 

análises de alimentos (Nicolai et al., 2007; Cozzolino et al., 2009; 2011). Estas técnicas 

estatísticas sofisticadas podem desenvolver múltiplas análises simultâneas e quase 

instantaneamente de vários parâmetros, não importando a existência ou ausência de diferenças 

espectrais marcantes entre elas nem a existência de alta correlação nos dados originais. Além 

de fornecer uma quantificação rápida e não destrutiva dos componentes principais em muitas 

substâncias orgânicas (McClure, 2003; Cozzolino et al., 2006; Nicolai et al., 2007). 

As principais técnicas de quimiometria empregadas em estudos que envolvem a 

classificação e a análise química ou nutricional de produtos de origem vegetal são a análise de 

componentes principais (“Principal Component Analysis” - PCA) e regressão por mínimos 

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 calibração do modelo de PCA e PLSR é aconselhável 

aplicar pré-tratamentos matemáticos aos dados experimentais originais, pois estes podem não 

ter uma distribuição adequada para a análise, podendo dificultar a extração de informações 

úteis e a interpretação dos mesmos (Martens & Naes, 1989; Naes et al., 2004). Dentre os pré-

tratamentos matemáticos aplicados aos dados espectrais, podemos citar: normalização, 

correção de deformações (“detrending”), centralização, linearização (“smoothing”), primeira e 

segunda derivadas do espectro. 

Na normalização dos dados, o espectro em cada faixa do comprimento de onda é 

dividido pelo desvio padrão do espectro nesta mesma faixa. Geralmente, as variações de todos 

os comprimentos de onda são normalizadas a 1 (um), o que resulta numa influência igual das 

variáveis no modelo (Nicolai et al., 2007).  

Para a correção de deformações, cada espectro é 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 polinômios de ordem superior, existe um 

risco associado de remover a informação relevante (Barnes et al., 1989). 
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Na centralização dos dados em torno da média, cada elemento de uma coluna da 

matriz de dados é subtraído do valor médio da respectiva coluna. Esta operação assegura que 

todos os resultados serão interpretados em termos de variação em torno da média (Nicolai et 

al., 2007). Geralmente, é usada quando todas as variáveis forem medidas numa mesma 

unidade, em uma mesma magnitude, como acontece normalmente no caso da espectroscopia 

(Ribeiro, 2001). 

A linearização é uma técnica para remover o ruído aleatório, melhorando o aspecto 

visual dos espectros através da aplicação de filtros de média móvel ou pelo algoritmo 

Savitzky-Golay, por exemplo (Naes et al., 2004).  

Derivadas de primeira e de segunda ordem são utilizadas para reduzir o deslocamento 

espectral, melhorando a definição de picos que se encontram sobrepostos em uma mesma 

região e para correção de linha base (Rinnan et al., 2009). 

Frequentemente, os trabalhos descrevem a utilização de duas ou mais técnicas de pré-

tratamentos matemáticos aos dados espectrais (Azzouz et al., 2003). 

Além do pré-tratamento dos dados, é necessário detectar e remover as amostras 

anômalas (“outliers”), para assegurar a formação de um conjunto homogêneo para a 

construção do modelo de regressão. Amostras estruturalmente diferentes das demais ou com 

valores experimentais atípicos podem ter uma influência inadequada no modelo e devem ser 

removidos do conjunto de treinamento antes da construção do modelo (Martins & Ferreira, 

2013). Os “outliers” podem ocorrer devido a erros instrumentais, experimentais, presença de 

compostos químicos não pertencentes ao grupo que está sendo analisado ou de diferentes 

composições químicas, além de outras fontes (Rocha, 2009). 

A PCA é uma técnica utilizada para analisar, classificar e reduzir a dimensionalidade 

dos conjuntos de dados numéricos em uma análise multivariada (Zhang & Wang, 2007), não 

tendo a necessidade de que o conjunto de dados seja conhecido antes da análise. Neste 

método, as variáveis originais são transformadas em novas variáveis, conhecidas como 

componentes principais (PCs), em que cada PC é uma combinação linear das variáveis 

originais e são responsáveis pela variabilidade contida nos dados originais (Kong et al., 2009; 

Ouyang et al., 2013).  

Por meio da aplicação de PCA aos dados, as principais variações de dados serão 

retidas nos primeiros componentes principais, em que o primeiro componente principal (PC1) 

é responsável pela variância máxima das variáveis, o segundo (PC2) não está correlacionado 
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com o primeiro e é responsável pelo máximo da variância residual, e assim por diante até 

quantos PCs forem necessários para explicar totalmente a variância dos dados. Desta forma, 

os PCs são utilizados para indicar a classificação dos agrupamentos de dados, mostrando a 

relação entre as observações, em que amostras similares estarão localizadas próximas umas 

das outras. Assim, a saída gráfica pode ser utilizada para determinar a diferença entre os 

grupos formados com as amostras (Ge & Song, 2007; Ouyang et al., 2013). Para que esta 

análise seja executada, os dados espectrais e os conjuntos a serem discriminados deverão ser 

organizados no formato de matrizes. 

A análise PLSR estabelece uma relação matemática (modelo de calibração) entre os 

valores químicos de referência, obtidos através de análises convencionais, e os dados 

espectrais da amostra, obtidos com um equipamento, como o espectrômetro (Morgano et al., 

2007). O método PLSR é consideravelmente eficiente, pois a calibração pode ser realizada 

mesmo na presença de interferentes, como ruídos experimentais, colinearidades e não 

linearidades nos dados (Ferreira et al., 1999). 

Na análise por PLSR, o conjunto de dados é dividido em duas partes, um conjunto de 

calibração e outro para validação externa. O conjunto de calibração é utilizado para ajustar um 

modelo matemático que represente o resultado de interesse a partir dos dados espectrais 

(Cozzolino et al., 2006; Nicolai et al., 2007). Já o conjunto de validação externa, contém 

medidas de amostras conhecidas que são independentes das amostras usadas no conjunto 

treinamento (calibração), e é utilizado para avaliar o desempenho do modelo ajustado. Neste 

caso, as amostras de validação externa são tratadas como se seus valores não fossem 

conhecidos e utiliza-se a calibração construída com o conjunto treinamento para estimá-los. 

Então, os valores estimados são comparados com os valores teóricos (determinados pelo 

método de referência) para avaliar o desempenho da calibração em amostras realmente 

desconhecidas. 

No PLSR, após o pré-tratamento e seleção dos dados, eles devem ser separados em 

variáveis independentes (X = comprimentos de onda) e variáveis dependentes (Y = variável a 

ser analisada, como concentração de algum analito). Estes dados deverão ser organizados no 

formato de matrizes, para que possam ser utilizados na análise multivariada PLSR (Mota, 

2012). 

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

obtido de cada amostra e cada coluna corresponde a um comprimento de onda específico. As 
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variáveis dependentes ficam organizadas em uma matriz Y, em que o total de elementos deste 

vetor é igual a n, isto é, o número de amostras, e corresponde às concentrações de um 

determinado analito de interesse, obtidos através de um método de referência 

convencionalmente utilizado (Ferreira et al., 1999). Desta forma, a PLSR irá capturar a 

variância dos dados da matriz independente X e da matriz dependente Y, através de suas 

decomposições sucessivas e simultâneas, correlacionando-as (Geladi & Kowalski, 1986; 

Brereton, 2003). 

Os dados organizados nas matrizes serão utilizados na construção de um modelo 

apropriado para relacionar as respostas instrumentais com a informação desejada no conjunto 

de calibração. Para isto, é importante considerar o número de variáveis latentes ou de 

componentes principais, que irá reduzir a dimensão dos dados, mantendo apenas os mais 

significativos, ou seja, aqueles que carregam maior variância do conjunto de dados (Brereton, 

2000; Neto, 2005). 

A escolha do número de variáveis latentes permite descrever até mais de 90% da 

variância dos dados com um número muito menor de fatores do que das variáveis originais. O 

número de variáveis latentes utilizadas em um modelo não deve ser muito baixo, pois não irá 

considerar a informação total contida no conjunto de dados, resultando em um subajuste; e 

quanto maior o número de variáveis latentes, maior será o ruído e os erros de modelagem, 

resultando em um sobreajuste. Assim, o número ótimo de variáveis latentes corresponde ao 

ponto no qual a diminuição do erro (produzido pelo aumento da complexidade do modelo) é 

compensada pelo aumento de erro de superavaliação (Rocha, 2009). O número de variáveis 

latentes a ser utilizado no modelo pode ser definido através dos valores da raiz do erro 

quadrático médio (REQM), calculado a partir da equação (4): 

 

REQM =    yp − yr 2 n                                                                                                      (4) 

 

em que: 

n = número de amostras, 

yp = valores preditos, e 

yr = valores de referência observados para as amostras. 

Esses erros podem ser calculados a partir da autopredição das amostras de calibração 

(Raiz Quadrada do Erro Quadrático Médio de Calibração - REQMC), da validação cruzada 



17 

das mesmas (Raiz Quadrada do Erro Quadrático Médio de Validação Cruzada - REQMVC) e 

da predição de amostras externas (Raiz Quadrada do Erro Quadrático Médio de Previsão - 

REQMP). 

O método mais utilizado para determinar o número de variáveis latentes e validar o 

modelo é através da validação cruzada (validação interna) no conjunto de calibração, que é 

baseado na avaliação da magnitude dos erros de previsão, feito pela comparação das previsões 

das concentrações previamente conhecidas. Para isto, um número determinado de amostras é 

deixado de fora no processo de construção do modelo, o modelo finalizado é então utilizado 

para prever a concentração da amostra que foi retirada inicialmente e calcula-se o erro desta 

previsão (Ferreira et al., 1999; Morgano et al., 2007). 

Para avaliar os resultados da validação externa, os índices estatísticos mais 

empregados são o Erro Médio de Estimativa (EME) (Equação 5) e o coeficiente de 

determinação (R
2
) referente aos dados observados em relação aos preditos (Equação 6). O 

EME representa o erro sistemático entre os valores preditos e os valores medidos, sendo que 

os valores próximos a zero indicam modelos mais exatos (Matsimbe et al., 2015). A presença 

deste erro pode ser associada a erros na preparação da amostra, na análise da amostra ou em 

não 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 R² representa a proporção da variação 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 próximos de 1 (um), melhor o ajuste do modelo. 

 

EME =   yp − yr n                                                                                                              (5) 

R2 =  
   yp−yp      yr−yr     2

  yp−yp     2   yr−yr    2                                                                                                           (6) 

 

em que: 

yr = valor de referência obtido pelo método convencional, 

yp = valor estimado pelo modelo, 

n = número de amostras, 

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

yp    = média dos valores estimados pelo modelo. 



18 

A espectrometria e o método de calibração multivariada (PLSR) são técnicas 

eficientes para a determinação de analitos em amostras (Lorente et al., 2012; Mariani et al., 

2014; Chen et al., 2015). Quando comparado com os métodos convencionais de análise, o 

método PLSR tem o tempo de análise reduzido, pouca manipulação das amostras, diminuição 

de resíduos químicos e redução do custo de análise (Morgano et al., 2007).  
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3. CLASSIFICAÇÃO AUTOMÁTICA DE ALFACES COM BASE NA 

REFLECTÂNCIA ESPECTRAL 

 

Artigo escrito conforme as normas do periódico Food Analytical Methods 

 

RESUMO - Os empreendimentos olerícolas têm buscado implementar novas tecnologias à 

sua produção, sendo a classificação por visão artificial uma forma de agilizar o processo, 

aumentar sua eficiência e precisão e automatizar tarefas tediosas e subjetivas. A alface 

(Lactuca sativa L.) é uma das hortaliças folhosas mais produzidas e consumidas no mundo, 

sendo que a sua classificação, de acordo com a cultivar, coloração das folhas, presença de 

defeitos e outras características, tem sido realizada de forma predominantemente manual. Os 

métodos espectrométricos fornecem “impressões digitais” detalhadas das amostras biológicas, 

sendo a reflectância espectral pesquisada e empregada com sucesso no desenvolvimento de 

diferentes sistemas de classificação automatizados. Neste trabalho, a reflectância espectral foi 

utilizada na pós-colheita de alface, visando o uso desta tecnologia dentro de sistemas 

automatizados para a classificação de três cultivares (Cristal, Regina 2000 e Mimosa) 

cultivadas sob diferentes sistemas de cultivo. Com base nesses dados, foram avaliadas duas 

técnicas de modelagem matemática, a regressão polinomial e a análise de componentes 

principais (PCA). Os resultados evidenciaram que a reflectância espectral possui um grande 

potencial para distinguir cultivares de alface de diferentes cores (verde e roxa). Além disso, o 

sistema de produção influenciou na síntese de antocianinas das plantas de alface Mimosa, 

afetando as assinaturas espectrais e os modelos de classificação. A técnica de regressão 

polinomial se mostrou eficiente, classificando corretamente as cultivares Cristal e Regina 

2000 como cultivares verdes em 100% dos casos, e Mimosa como cultivar roxa em 87% das 

amostras avaliadas. Na análise de componentes principais, a classificação foi efetiva em 

100% das amostras para as três cultivares.  

 

Palavras-chave: Lactuca sativa L., Regressão polinomial, Espectrometria, Análise de 

componentes principais (PCA). 

 

 

http://link.springer.com/journal/12161
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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 Introdução 

 

A alface (Lactuca sativa L.) é uma das hortaliças folhosas mais produzidas e 

consumidas, devido ao avanço tecnológico e ao desenvolvimento de novas variedades, que 

contribui para que a produção ocorra durante todo o ano; à facilidade de aquisição, de preparo 
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e pelo baixo custo. A produção mundial de alface foi de 24.896.115,89 toneladas em 2013 

(FAOSTAT, 2013), estima-se que o consumo médio diário de alface no Brasil seja de 3,6 g 

por pessoa (IBGE, 2011) e na Europa de 22,5 g por pessoa (Pérez-López et al., 2015a). 

Após a colheita, as alfaces passam por um processo de classificação antes de serem 

encaminhadas aos centros de distribuição e de comercialização. Neste processo, as plantas são 

separadas em lotes homogêneos, classificados de acordo com a cultivar (crespa, americana, 

mimosa, lisa ou romana), coloração das folhas (verde ou roxa), peso da cabeça e quanto à 

presença de defeitos (Vojin et al., 2014). 

Em geral, a classificação pós-colheita das plantas de alface é feita manualmente por 

meio de inspeções visuais. No sistema produtivo de hortaliças, uma quantidade excessiva de 

tarefas manuais pode colocar em risco a saúde dos agricultores, por demandarem esforços 

físicos consideráveis, posturas desconfortáveis e movimentos repetitivos, além da pressão 

pela diminuição no tempo gasto nas atividades. Estes esforços podem ocasionar o 

aparecimento de distúrbios musculares, esqueléticos e levar ao estresse devido à rotina 

exaustiva de trabalho, além de aumentar a probabilidade de erros nas atividades de seleção e 

classificação (Jarimopas e Jaisin, 2008). 

De acordo com Pu et al. (2015), existe uma pressão por métodos sem contato, não 

destrutivos, rápidos, precisos e eficientes para a avaliação rápida de produtos agrícolas nos 

processos industriais. Seguindo esta tendência e visando o menor esforço da mão de obra e o 

aumento de produtividade, os empreendimentos olerícolas têm buscado incorporar novas 

tecnologias à sua produção, como a utilização de insumos modernos, cultivares híbridas de 

alto potencial produtivo e máquinas e equipamentos de alta eficiência, incluindo ferramentas 

de classificação automática. 

Os métodos espectrométricos fornecem “impressões digitais” detalhadas das amostras 

biológicas, utilizando características físicas da interação destas com a radiação 

eletromagnética, tais como a reflectância, transmitância e absorbância (Jones e Vaughan, 

2010). 

A reflectância espectral tem sido pesquisada e empregada no desenvolvimento de 

sistemas automatizados que funcionam como uma “visão artificial” aplicada em processos de 

classificação de produtos agrícolas como, por exemplo, na separação de produtos com 

características diferentes (Borrás 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 detecção dos estádios de maturação (Lleo et al., 2009; Steidle Neto et al., 2009; Simko 

et al., 2015), avaliação da qualidade de produtos (Diezma et al., 2013; Ouyang et al., 2013), 

para detectar injúrias (Xu et al., 2007; Elmasry et al., 2008; Jones et al., 2010) além de outras 

aplicações de classificação (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 três cultivares de alface (Cristal, Regina 2000 e Mimosa) cultivadas sob 

diferentes sistemas de cultivo, visando melhorar o processo de classificação deste produto. 

Com base nesses dados, duas técnicas de modelagem matemática, a regressão não linear e a 

análise de componentes principais (PCA) foram avaliadas para a classificação automática pós-

colheita de alface. 

 

3.2 Material e Métodos 

 

3.2.1 Aquisição 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 município 

de Capim Branco, Estado de Minas Gerais, Brasil, com as seguintes coordenadas geográficas: 

latitude 19°32'S, longitude 44°07'W e altitude de 757 m. O clima da região é caracterizado 

como tropical chuvoso, com inverno seco e estação chuvosa, predominantemente, de outubro 

a março. De acordo com Alvares et al. (2013), o clima é mesotérmico úmido (Cwa), segundo 

a classificação de Köppen. 

As alfaces foram cultivadas sob os sistemas orgânico, hidropônico e sem agrotóxicos 

(SAT), com o objetivo de incorporar no modelo de classificação possíveis efeitos associados 

às diferenças entre as práticas do sistema sobre as alfaces. As parcelas experimentais foram 

dispostas em blocos casualizados com três repetições. 

O sistema orgânico obedeceu às normas propostas para este tipo de produção, 

seguindo os processos da agricultura ecológica, em detrimento do uso de insumos químicos 

(fertilizantes e pesticidas). Neste sistema, as sementes foram semeadas em bandejas contendo 

húmus como substrato. Após 45 dias, as mudas foram transplantadas para os canteiros feitos a 

partir da mistura de terra e composto orgânico de esterco animal e restos vegetais. Ao 10º e 
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20º dia após o transplantio das mudas, foram aplicadas as caldas com urina de vaca a 10% e 

sulfocálcica a 1%, respectivamente. O experimento foi montado sob uma cobertura de 

polietileno de baixa densidade (150 µm) com dois anos de uso. A irrigação e a capina das 

plantas espontâneas foram realizadas conforme a necessidade da cultura. 

O experimento em sistema hidropônico foi baseado na técnica de filme nutriente 

(NFT), em que a solução de nutrientes minerais flui abaixo das raízes das plantas. Neste 

sistema, as mudas foram feitas em bandejas contendo espuma fenólica. Após 15 dias, as 

mudas foram transplantadas para um sistema de canaletas dispostas em bancadas. As 

canaletas continham uma solução nutritiva composta de água, fosfato monoamônico, nitrato 

de potássio, nitrato de cálcio, fosfato monopotássico, sulfato de magnésio, micronutrientes 

(Mn, Zn e Bo) e Ferro que circulava durante 15 minutos e paravam por igual período. O 

controle de insetos foi realizado com o uso de iscas e lâmpadas dispostas em vários pontos 

dentro do ambiente de cultivo. Este sistema de cultivo foi montado no interior de ambiente 

protegido, revestido com filme plástico de polietileno de baixa densidade (150 µm). Abaixo 

desta cobertura plástica, foi instalada uma cortina horizontal de malha aluminizada, que 

bloqueia parcialmente a entrada de radiação solar (50% de abertura). 

No sistema de cultivo SAT (sem agrotóxico ou organo-mineral), a semeadura foi 

realizada diretamente nos canteiros, que foram feitos a partir da mistura de terra e composto 

orgânico de esterco animal e restos vegetais, além da realização da adubação mineral com o 

composto NPK 4-14-8. Após a germinação, foi realizado um desbaste para que o espaçamento 

entre as plantas favorecessem o seu melhor desenvolvimento. A irrigação e a capina das 

plantas espontâneas foram realizadas conforme a necessidade da cultura. Não foi necessária a 

aplicação de nenhum produto para controle de pragas e doenças. 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 período da manhã e as alfaces foram transportadas em caixas térmicas 

para o Laboratório de Engenharia Agrícola, situado na Universidade Federal de São João Del-

Rei, Campus Sete Lagoas, Minas Gerais, a 22 km da área experimental. 

Em laboratório, as plantas passaram por limpeza em água corrente e três folhas de 

cada planta coletada foram selecionadas aleatoriamente para análise espectrométrica, sendo 
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realizada uma medida em cada folha, gerando um total de 81 espectros de reflectância (3 

sistemas de cultivo × 3 cultivares × 3 plantas × 3 folhas). A medição foi realizada na 

superfície adaxial de cada folha, evitando as nervuras centrais e os limites. 

Para a obtenção da assinatura espectral de cada folha, foi usado um espectrômetro 

portátil (JAZ-EL350, Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA) acoplado a um computador. O 

espectrômetro foi conectado por meio de fibra ótica (300 m) a uma esfera de integração com 

uma fonte de luz halógena de tungstênio (ISP-REF, Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA) 

(Figura 1). Em função da folha de alface ser muito delgada, foi utilizada uma superfície de 

coloração preta fosca para evitar a contribuição da reflexão de luz posterior à sua transmissão 

pela folha. Neste intuito, a folha de alface foi posicionada, durante as medidas, entre a 

superfície preta fosca e o orifício de medida da esfera integradora. O espectrômetro foi 

configurado para capturar e armazenar dados de reflectância na região visível e infravermelho 

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

 

 

Figura 1. Equipamentos e acessórios usados para medir a reflectância espectral de folhas de 

alface. 

 

Foi considerado um tempo de dez minutos para o adequado aquecimento da fonte de 

luz antes do início das medidas, assim como para a calibração do equipamento. Esta 

calibração correspondeu à aquisição de reflectância do padrão de reflectância difusa com 

Spectralon™ (WS-1, Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA), representando a reflectância 

máxima. Logo em seguida, procedeu-se a calibração na ausência de luz, representando a 

reflectância mínima, por meio da obstrução completa do orifício de medida da esfera de 

integração e do desligamento da fonte luminosa. 
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A reflectância espectral foi expressa como uma percentagem relativa à reflectância 

máxima e mínima, como mostrado pela equação descrita por Xing e Baerdemaeker (2005): 

 

ρλ =  
Sλ

f −Dλ
rm ín

ρλ
rm áx−Dλ

rm ín  100                                                                                                           (1) 

 

em que: 

ρλ  = reflectância espectral da folha (%), 

Sλ
f  = intensidade da energia refletida na folha (adimensional),  

Dλ
rm ín  = intensidade da energia refletida considerando a ausência de luz 

(adimensional), e  

ρλ
rm áx  = reflectância espectral do padrão Spectralon™ (adimensional). 

Todos estes parâmetros foram aplicados considerando cada comprimento de onda λ. 

Após a obtenção das assinaturas espectrais, procedeu-se a determinação da cor 

instrumental das amostras, avaliada por meio dos parâmetros L*, a* e b* do modelo de cor 

CIELAB, realizado com o auxílio de um colorímetro (CR-400, Konica Minolta, Mahwah, 

New Jersey). Neste sistema de cores, o L* corresponde à 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 três 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 à análise de variância pelo teste F, e as médias comparadas 

pelo teste de Scott-Knott (P < 0,05) utilizando-se o programa estatístico Sisvar 5.2 (Ferreira, 

2011). 

 

3.2.2 Processamento e análise de dados 

 

Para a classificação automática das alfaces, foram avaliadas duas técnicas de 

modelagem matemática, regressão polinomial e análise de componentes principais (PCA – 

“Principal Component Analysis”). 

Para a análise por regressão polinomial utilizou-se o software SigmaPlot (Systat 

Software Inc., San Jose, Canadá), seguindo a metodologia proposta pela Steidle Neto et al. 
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(2009), em que um modelo polinomial de 5º grau com seis parâmetros foi ajustado às 

assinaturas espectrais médias de cada uma das três 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 variações visuais entre as assinaturas espectrais médias e que 

representa a região de maior absorção da radiação eletromagnética pelos pigmentos vegetais 

(Taiz e Zeiger, 2004; Vieira et al., 2010).  

A partir das três equações geradas (uma regressão para cada cultivar), foram 

calculados os intervalos de confiança (P < 0,05) para cada parâmetro e os coeficientes de 

determinação (R
2
) para cada modelo de regressão. Posteriormente, verificou-se a existência de 

intervalos de confiança que não se sobrepunham, o que indica a possibilidade de classificação 

automática através da técnica de regressão polinomial. 

Para a validação da classificação, foram selecionadas aleatoriamente 27 assinaturas 

espectrais originais, representando três folhas de cada cultivar dentro de cada um dos três 

sistemas de cultivo. Estas amostras foram submetidas à regressão polinomial de 5º grau 

individualmente e os parâmetros obtidos foram comparados aos intervalos de confiança 

estabelecidos na primeira fase da análise. 

A análise por PCA é uma técnica multivariada utilizada para analisar, classificar e 

reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados original e explicar a correlação entre um 

grande número de variáveis, como os espectros, sem perder muita informação. Com o 

objetivo de expressar as principais informações contidas nas variáveis originais em um 

número menor de variáveis, chamados de componentes principais, que descrevem as 

principais fontes de variação nos dados (Borrás et al., 2014; Kong et al., 2009; Zhang e Wang 

2007). 

Para a realização da PCA foi utilizado o software Scilab (Scilab Enterprises, Orsay, 

França) com um código desenvolvido especificamente para esta aplicação. Nesta análise, 

foram empregados os espectros completos (500 – 1023 nm) e os seguintes pré-tratamentos 

foram aplicados aos dados espectrais antes da geração do modelo PCA: normalização, 

correção de deformações, centralização e padronização. A PCA foi aplicada sobre as 81 

assinaturas espectrais das folhas de alface, sendo 27 de cada cultivar. 

Basicamente, as variáveis originais (comprimentos de onda das assinaturas espectrais 

pré-tratadas) foram transformadas em novas variáveis, conhecidas como componentes 

principais (PCs), sendo cada uma delas uma combinação linear das variáveis originais. Desta 
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forma, o software classificou os agrupamentos de dados, mostrando a relação entre as 

observações, nos quais as amostras similares foram localizadas próximas umas das outras 

(Ouyang et al., 2013). 

 

3.3 Resultados e Discussão 

 

As assinaturas espectrais médias obtidas para cada cultivar estudada nos três sistemas 

de cultivo (hidropônico, orgânico e SAT) são apresentadas na Figura 2. Os desvios padrão 

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 estão 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 mudanças nas assinaturas 

espectrais das folhas de alface em resposta a deficiências de macro e micronutrientes. 

A cultivar Mimosa apresentou maiores desvios padrão (Figura 2c), acompanhando a 

variação na tonalidade roxa, medida pela cor instrumental de acordo com os parâmetros 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 parâmetros L* e b* e maiores valores do parâmetro a*) que as 

outras amostras da mesma cultivar produzidas nos sistemas hidropônico e orgânico. 

Provavelmente, estas diferenças ocorreram devido aos diferentes tipos de cobertura utlizados 

nos sistemas de cultivo, o que resultou em diferentes intensidades de radiação durante a 

produção de alface. Pérez-López et al. (2015b) também verificaram maiores variações na 

síntese de pigmentos em cultivares de alface roxa, quando cultivares de alface verde e roxa 

foram expostas a condições ambientais de diferentes intensidades de luz durante o cultivo. 

Marin et al. (2015) apontaram que a radiação mostrou uma correlação positiva com o teor de 

ácidos fenólicos e flavonoides, influenciando na variação da cor de diferentes cultivares de 

alface roxa. 
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Figura 2. Média aritmética e desvios padrão 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 parâmetros L*, a* e b* do 

modelo de cor CIELAB, para a cultivar Mimosa, cultivada sob os sistemas hidropônico, 

orgânico e SAT. 

Amostras L a* b* 

Mimosa Hidropônico 51,80 a -16,88 a 32,74 a 

Mimosa Orgânico 43,84 b -7,19 b 26,49 a 

Mimosa SAT 36,02 c 6,26 c 12,88 b 

CV (%) 6,81 28,18 11,29 

Médias seguidas pela mesma letra, na mesma coluna, não diferem estatisticamente entre si ao nível de 5% de 

probabilidade pelo teste de Scott-Knott. 

 

Analisando as três cultivares em cada sistema de produção (Figura 3), é possível 

observar que as reflectâncias médias, na faixa de 500 a 650 nm, da cultivar Mimosa foram, na 

maioria dos casos, menores em comparação com as cultivares Cristal e Regina 2000. Além 

disso, nesta faixa de comprimentos de onda, o espectro médio da Cristal e da Regina 2000 

ficaram sobrepostos para o sistema hidropônico. Uma sobreposição, também foi verificada 

entre espectros médios da Cristal e Regina 2000 na faixa de 700 – 930 nm para o sistema 

orgânico. Para todos os sistemas agrícolas em estudo, as assinaturas espectrais médias de 

alfaces cultivadas sob os sistemas hidropônico e orgânico foram muito semelhantes, enquanto 

a cultivar Mimosa produzida no sistema SAT apresentou um padrão de reflectância média 

diferente. 

Estes dados são confirmados pela análise de cor instrumental considerando as três 

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 parâmetros 

L* e b* e menores valores do parâmetro a*. Já a cultivar Mimosa se diferiu das demais, 

apresentando-se mais roxa (com menores valores dos parâmetros L* e b* e maiores valores 

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

cultivadas sob os sistemas hidropônico (a), orgânico (b) e SAT (c). 
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Tabela 2. Dados médios da cor instrumental avaliada através dos parâmetros L*, a* e b* do 

modelo de cor CIELAB, para as cultivares Cristal, Regina 2000 e Mimosa, cultivadas nos 

sistemas hidropônico, orgânico 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, não diferem estatisticamente entre si ao nível de 5% de 

probabilidade pelo teste de Scott-Knott. 

 

Como mencionado acima, a diferença da coloração 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 orgânico apresentaram coloração 

roxa intermediária e no sistema hidropônico uma coloração roxa menos intensa. 

Provavelmente, as coberturas utilizadas nos sistemas hidropônico e orgânico podem ter 

influenciado na síntese de pigmentos roxos (antocianinas) nas alfaces, uma vez que estes 

pigmentos são produzidos através do metabolismo secundário das plantas e a sua 

concentração pode ser influenciada por diversos fatores, incluindo a radiação 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 concentração maior de 

flavonoides (como as antocianinas) quando cultivadas no campo do que quando cultivadas em 

estufa, devido às diferentes intensidades de radiação solar que atingem as plantas. Isso ocorre 

porque os flavonoides e ácidos fenólicos são sintetizados através da via do fenilpropanoide, 

em que a enzima fenilalanina amoniliase tem a sua expressão dependente da luz (Leyva et al., 

1995). 

Os resultados referentes às regressões polinomiais aplicadas a cada assinatura 

espectral média das alfaces na faixa entre 500 e 675 nm são apresentados na Figura 4. Para 

todas as cultivares, as reflectâncias máximas foram observadas no comprimento de onda de 

550 nm, assumindo maiores valores para as cultivares Cristal e Regina 2000, com coloração 

verde predominante. Além disso, para todas as cultivares, as reflectâncias mínimas foram 

observadas após 650 nm. Estes resultados estão de acordo com Taiz e Zeiger (2004), que 

afirmaram que na faixa espectral entre 400 e 700 nm, a clorofila absorve a radiação 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). 

 

 

Figura 4. Assinaturas espectrais médias e regressões polinomiais de 5º grau das cultivares de 

alfaces Cristal, Regina 2000 e Mimosa. 

 

O menor R² atribuído às alfaces da cultivar Mimosa pode ser explicado pela maior 

variação 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
2
 

superiores a 95% em regressões polinomiais aplicadas à classificação de estádios de 

maturação de flores de lírio. Valero et al. (2007) encontraram valores de R
2
 variando de 30% 

a 70% com a utilização de regressões polinomiais para a classificação de pêssegos, nectarinas 

e ameixas em relação à sua firmeza, com resultados da classificação que variam de 61% a 

98% durante a fase de calibração. O valor de R² representa a proporção da variação 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 próximos de 1 (um), melhor o 

ajuste do modelo. Desta forma, neste estudo cerca de 98% das reflectâncias espectrais das 

alfaces verdes e 97% das refletâncias espectrais das alfaces vermelhas foram explicadas pelas 

regressões polinomiais.  
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Os intervalos de confiança dos seis parâmetros obtidos com os modelos polinomiais 

de 5º grau para cada cultivar estão apresentados na Tabela 3.  

Os intervalos de confiança das cultivares Cristal e Regina 2000 se sobrepuseram para 

todos os parâmetros. Porém nenhum dos intervalos de confiança das cultivares Cristal e 

Regina 2000 se sobrepôs aos da cultivar Mimosa (Tabela 4), sendo possível considerar 

estatisticamente que as curvas de reflectância espectral destes dois grupos (Cristal/Regina 

2000 e Mimosa) são diferentes entre si (P < 0,05) e tornando possível a sua classificação 

automática com base na regressão polinomial proposta. 

 

Tabela 3. Intervalos de confiança dos parâmetros das regressões polinomiais de 5º grau 

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

Parâmetro 
Cultivar 

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 confiança dos parâmetros das regressões polinomiais de 5º grau 

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

Parâmetro 
Cristal/Regina2000 

(verde) 

Mimosa 

(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 validação do modelo de classificação automática por meio de regressão 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 à maior variação na coloração das folhas, verificada entre os três sistemas de cultivo 

(Tabela 1).  

Os resultados obtidos neste trabalho estão de acordo com outros estudos de 

classificação. Por exemplo, Sánchez et al. (2013) classificaram corretamente entre 82% e 84% 

de amostras de aspargos produzidos em sistemas orgânico e convencional, utilizando um 

espectrômetro portátil e modelos de regressão por mínimos quadrados parciais, demonstrando 

que a espectroscopia pode ser incorporada como uma tecnologia de pré e pós colheita para 

uso na indústria hortícola para autenticar produtos. Simko et al. (2015) encontraram quase 

97% de precisão na classificação de amostras de alface minimamente processadas frescas ou 

deterioradas, testando em folhas roxa, verde escuro, verde, verde claro e amarela. Valero et al. 

(2007) obtiveram precisões na validação de 58% para 87% com a utilização de regressões não 

lineares para a classificação de pêssegos, nectarinas e ameixas em relação à sua firmeza. 

Os resultados do modelo de PCA são apresentados na Figura 5, em que os dois 

primeiros componentes principais explicaram 75,1% (PC1 = 66,2% e PC2 = 8,9%) da 

variância entre cultivares verde e roxa. Assim como ocorreu com o método de classificação 

por regressão polinomial, só foi possível a separação entre as alfaces roxa (Mimosa) e verdes 

(Cristal/Regina 2000), já que as duas cultivares com pigmentação predominantemente verde 

apresentaram sobreposição em seus escores, estando sempre associadas a valores de PC1 

maiores ou iguais a 10. Já as amostras da cultivar Mimosa, apresentaram maior dispersão, mas 

não sobrepuseram às outras cultivares, estando sempre associadas a valores de PC1 menores 

que 10. Utilizando este método foi possível a classificação correta em 100% das amostras 

avaliadas, sendo classificadas corretamente como cultivares verde ou roxa. Os resultados 

obtidos com a PCA são similares aos verificados por Serranti et al. (2013) que propuseram 

um sistema de classificação para diferenciar grãos de aveia com e sem casca, também 

alcançando 100% de acertos, e relatando PC1 igual a 66,3% e PC2 igual a 7,0%. Pereira et al. 

(2014) utilizando PCA para identificar alterações no metabolismo de folhas de alface em 

resposta à exposição ao pesticida mancozeb, também atingiram uma precisão 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 diferença explicada pela relação entre PC1 

(72%) e PC2 (21%). 

 

 

Figura 5. Gráfico de escores resultante da análise de PCA dos dados obtidos por 

espectrometria para alfaces Cristal, Regina 2000 e Mimosa. 

 

3.4 Conclusão 

 

A reflectância 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 classificação automática. O tipo de cobertura dos sistemas 

de produção influenciou na síntese de pigmentos das plantas de alface Mimosa, afetando as 

assinaturas espectrais e os modelos de classificação. As duas técnicas de modelagem 

matemática, regressão polinomial e análise de componentes principais, foram eficientes na 

classificação de cultivares de alface, sendo capazes de realizar a separação entre cultivares de 

coloração verde e roxa. A principal vantagem do modelo de regressão polinomial é a 

simplicidade de implementação, enquanto a principal vantagem do modelo baseado na PCA é 

a maior exatidão nas classificações. Assim, a escolha entre os métodos para utilização, fica 

vinculada principalmente à utilização dos softwares necessários aos procedimentos. 
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4. DETERMINAÇÃO NÃO DESTRUTIVA DE PIGMENTOS EM ALFACES 

UTILIZANDO ESPECTROMETRIA E ANÁLISE MULTIVARIADA 

 

Artigo escrito conforme as normas do periódico Postharvest Biology and Technology 

 

RESUMO - Os pigmentos foliares desempenham importantes funções fisiológicas nas 

plantas e as medidas de reflectância espectral das folhas podem oferecer um método rápido e 

não destrutivo para a estimativa destes pigmentos. O objetivo deste trabalho foi desenvolver 

modelos de regressão por mínimos quadrados parciais (PLSR) para a estimativa do conteúdo 

foliar de clorofila, carotenoides e antocianinas em cultivares de alface. Para a calibração e 

validação dos modelos, foram utilizados dados de reflectância espectral de três cultivares de 

alface (Cristal, Regina 2000 e Mimosa) cultivadas sob os sistemas orgânico, hidropônico e 

sem agrotóxicos - SAT. Foram determinadas as raízes dos erros quadráticos médios da 

calibração, da validação cruzada e da validação externa, além do erro médio de estimativa e o 

coeficiente de determinação da validação externa. Todos os modelos propostos apresentam 

resultados satisfatórios com relação aos índices estatísticos avaliados e altos níveis de 

acurácia, sendo os coeficientes de determinação obtidos para predição de clorofila, 

carotenoides e antocianinas iguais a 0,80, 0,76 e 0,88, respectivamente. O uso da 

espectrometria se confirmou como uma maneira rápida, não destrutiva e eficiente para 

determinar o teor de pigmentos em alfaces, apresentando-se como uma alternativa aos 

métodos convencionais. 

 

Palavras-chave: Antocianinas, Carotenoides, Clorofilas, Regressão por Mínimos Quadrados 

Parciais, Reflectância 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 Introdução 

 

A alface (Lactuca sativa L.) é uma hortaliça folhosa que possui grande quantidade de 

água nos seus tecidos, reduzido teor de lipídeos e baixo conteúdo energético. Além de ser uma 

importante fonte de vitaminas A, B1, B2, C e E, e sais minerais como ferro e cálcio (Nicolle 

et al., 2004a, 2004b). 

As cultivares de alface possuem diversos formatos de cabeça, de folhas e várias cores. 

As cores exibidas pelas plantas de alface são decorrentes da presença de pigmentos vegetais 

(Allan et al., 2008). Além disso, estes pigmentos exercem importantes funções fisiológicas 

nas plantas, pois estão envolvidos em processos fotossintéticos, defesas contra estresse 

luminoso evitando a formação de espécies reativas de oxigênio, dentre outros (Taiz e Zeiger, 

2004; Grotewold, 2006; Vieira et al., 2010; Sivankalyani et al., 2016). 

Em geral, a clorofila é descrita como o pigmento mais abundante nos tecidos vegetais, 

sendo responsável pela absorção de luz utilizada no processo de fotossíntese (Taiz e Zeiger, 

2004). A clorofila presente nos vegetais possui propriedades anticancerígenas, efeito 

desintoxicante das células humanas e poder de inibição dos radicais livres (Rocha e Reed, 

2014). 
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Os carotenoides são pigmentos que protegem a molécula de clorofila contra a foto-

oxidação em condições de luz excessiva. Estes pigmentos refletem a radiação em 

comprimentos de onda do alaranjado ou do amarelo (aproximadamente de 575 a 675 nm) 

(Rodriguez-Amaya, 2001). Vários estudos descrevem a ação antioxidante dos carotenoides 

em sistemas biológicos, apresentando vários benefícios à saúde do homem (Carvalho et al., 

2006; Maiani et al., 2009), além de apresentarem atividade pró-vitamínica A, que é essencial 

ao sistema imunológico, à visão, à diferenciação e desenvolvimento de tecidos humanos 

(Batista et al., 2006; Thurnham, 2007; Rodriguez-Amaya et al., 2008). 

As antocianinas são pigmentos produzidos por meio do metabolismo secundário das 

plantas e a sua concentração pode ser influenciada por vários fatores, incluindo a temperatura 

(Lo Piero et al., 2005; Ubi et al., 2006), a radiação 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 conteúdo de açúcar (Mori e Sakurai, 1994) e estresse osmótico (Do e Cormier, 1991). As 

antocianinas, como metabólitos secundários, desempenham um papel importante devido à sua 

atividade antioxidante, trazendo vários benefícios para a saúde humana, como o controle da 

hipertensão, distúrbios da visão, infecções microbianas e inibição da proliferação 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 análise química de alimentos tem se tornado cada dia mais sofisticada, para que se 

possa quantificar corretamente as concentrações dos seus constituintes, diminuir o tempo 

despendido nas realizações destas análises, assegurar a qualidade dos resultados, além de 

garantir a biossegurança nas atividades laboratoriais (IAL, 2008). 

Uma das vantagens obtidas com a modernização dos equipamentos de análise é o 

número de informações que podem ser extraídas em uma única amostra, como no caso da 

espectrometria, que detecta o comportamento espectral da amostra em vários comprimentos 

de onda. Para analisar este conjunto de dados, é necessário o uso de ferramentas mais 

sofisticadas para processar e extrair as informações relevantes (Cozzolino et al., 2011). Os 

modelos baseados na técnica multivariada, como a PLSR (Partial Least Square Regression - 

Regressão por Mínimos Quadrados Parciais), permitem utilizar toda a informação espectral 

disponível, tornando a previsão dos constituintes dos produtos analisados mais exata, já que 

variações podem ocorrer não somente nos picos e vales, mas também em comprimentos de 

onda intermediários (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 coloração verde e roxa, utilizando-se a espectrometria e a análise 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 orgânico, hidropônico e SAT (sem agrotóxico), no município de Capim Branco, 

Estado de Minas Gerais, Brasil, com as seguintes coordenadas geográficas: latitude 19°32'S, 

longitude 44°07'W e altitude de 757 m. O clima da região é caracterizado como tropical 

chuvoso, com inverno seco e estação chuvosa, predominantemente, de outubro a março. De 

acordo com Alvares et al. (2013), o clima é mesotérmico úmido (Cwa), segundo a 

classificação de Köppen. 

No sistema orgânico, as sementes foram plantadas em bandejas de polipropileno 

contendo composto orgânico feito a partir de esterco bovino e restos vegetais como substrato. 

Após 45 dias, as mudas foram transplantadas para canteiros, que foram feitos a partir da 

mistura de solo com o mesmo composto utilizado inicialmente. Ao 20º dia após o transplantio 

das mudas, foi aplicada calda sulfocálcica (50% de enxofre e 5% de cálcio) a 1%. O 

experimento foi montado sob uma cobertura de polietileno de baixa densidade (150 µm) com 

dois anos de uso. A irrigação e a capina das plantas espontâneas foram realizadas conforme a 

necessidade da cultura. O delineamento utilizado neste sistema foi o inteiramente casualizado 

composto de três blocos, onde cada um foi subdividido para dispor as três cultivares (Cristal, 

Regina 2000 e Mimosa) aleatoriamente. Cada bloco foi composto por seis linhas de cultivo 

espaçadas em 0,2 m, contendo cinco plantas por linha. Assim, totalizaram-se 30 plantas em 

cada bloco, sendo 10 de cada cultivar. 

No sistema hidropônico, as mudas foram cultivadas em espuma fenólica e, 15 dias 

após a semeadura, as mudas foram transplantadas para perfis hidropônicos dispostos em 

bancadas no interior de um ambiente protegido. Na parte interna dos perfis hidropônicos, foi 

aplicada uma lâmina de solução nutritiva composta de água, fosfato monoamônio, nitrato de 
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potássio, nitrato de cálcio, fosfato monopotássico, sulfato de magnésio, micronutrientes (Mn, 

Zn e Bo) e Ferro, com condutividade elétrica variando de 1,0 a 1,5 dS m
-1

, que circulava 

periodicamente durante 15 minutos e parava por igual período. Este sistema de cultivo foi 

montado no interior de ambiente protegido, revestido com filme plástico de polietileno de 

baixa densidade (150 µm). Abaixo desta cobertura plástica, foi instalada uma cortina 

horizontal de malha aluminizada, que bloqueia parcialmente a entrada de radiação solar (50% 

de abertura). O controle de pragas foi realizado com o uso de iscas e lâmpadas dispostas em 

vários pontos dentro do ambiente de cultivo. O delineamento experimental foi o mesmo 

utilizado no sistema orgânico. Cada bloco foi composto de seis canais de cultivo espaçados 

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 agrotóxico ou organo-mineral), a semeadura foi 

realizada diretamente nos canteiros, que foram feitos a partir da mistura de solo e composto 

orgânico de esterco bovino e restos vegetais, além da realização da adubação mineral com o 

fertilizante granulado NPK 4-14-8. Após a germinação, foi realizado um raleio para que o 

espaçamento entre as plantas favorecesse o seu melhor desenvolvimento. O cultivo neste 

sistema ocorreu a céu aberto, sem o uso de cobertura. A irrigação e a capina das plantas 

espontâneas foram realizadas conforme a necessidade da cultura. Não foi necessária a 

aplicação de nenhum produto para o controle de pragas e doenças. O delineamento 

experimental foi o mesmo utilizado nos outros sistemas, com um plantio de 10 linhas 

espaçadas 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 período da manhã e as 

alfaces foram transportadas em caixas térmicas para o Laboratório de Engenharia Agrícola, 

situado na Universidade Federal de São João del-Rei, Campus Sete Lagoas, Minas Gerais, 

Brasil, a 22 km da área experimental, onde passaram por limpeza em água corrente. 

 

4.2.2 Medidas de reflectância espectral 
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Para as medidas de espectrometria, foram destacadas três folhas aleatoriamente de 

cada planta coletada, sendo realizada uma medida em cada folha, gerando um total de 81 

espectros de reflectância (3 sistemas x 3 cultivares x 3 plantas x 3 folhas). 

Na obtenção da assinatura espectral de cada folha de alface foi usado um 

espectrômetro portátil (JAZ-EL 350, Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA) conectado a um 

computador portátil. O espectrômetro foi acoplado a uma esfera de integração (ISP-REF, 

Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA) por meio de fibra ótica (300 m), que possui 

internamente uma fonte de luz halógena de tungstênio Vis/NIR (Figura 1). 

As medidas foram realizadas posicionando o terço superior da face adaxial da folha no 

orifício da esfera de integração, evitando-se a nervura central e as bordas. Em função da folha 

de alface ser muito delgada, foi utilizada uma superfície de coloração preta fosca para evitar a 

contribuição da reflexão de luz posterior à sua transmissão pela folha. Neste intuito, a folha de 

alface foi posicionada entre a superfície preta fosca e o orifício de medida da esfera 

integradora.  

O espectrômetro foi pré-configurado para capturar e armazenar dados de reflectância 

na região visível e infravermelho próximo do espectro (500 a 1.023 nm) com uma resolução 

espectral de 0,36 nm, através do software Spectra Suite
® 

(Ocean Optics, Dunedin, Florida, 

EUA). 

 

 

Figura 1. Equipamentos e acessórios usados para medir a reflectância espectral 

 

Foi considerado um intervalo de tempo (aproximadamente 10 minutos) para o 

adequado aquecimento da fonte de luz antes do início das medidas, assim como para a 

calibração do equipamento. Esta calibração correspondeu à aquisição de reflectância do 

padrão de reflectância difusa com Spectralon
®

 (WS-1, Ocean Optics, Dunedin, Florida, 

EUA), representando a reflectância máxima. Logo em seguida, procedeu-se a calibração na 
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ausência de luz, representando a reflectância mínima, por meio da obstrução completa do 

orifício de medida da esfera de integração e do desligamento da fonte luminosa. 

A reflectância espectral foi expressa como uma percentagem relativa à reflectância 

máxima e mínima, calculada a partir da equação descrita por Xing e Baerdemaeker (2005): 

 

ρ
λ

=  
Sλ

f −Dλ
rm ín

ρ
λ
rm áx−Dλ

rm ín  100                                                                                                            (1) 

 

em que: 

 ρ
λ
 = reflectância espectral da folha (%), 

 Sλ
f  = intensidade da energia refletida na folha (adimensional), 

 Dλ
rm ín  = intensidade da energia refletida considerando a ausência de luz 

(adimensional), e 

 ρ
λ
rm áx  = reflectância espectral do padrão Spectralon™ (adimensional).  

Todos estes parâmetros foram aplicados considerando cada comprimento de onda λ. 

 

4.2.3 Medidas de pigmentos por métodos convencionais 

 

Para a determinação do teor de clorofila macerou-se 1 g de amostra em 10 mL de água 

destilada, com o auxílio de almofariz e pistilo. O extrato foi transferido para um balão 

volumétrico de 50 mL, completando o seu volume com acetona 99,5% (pura para análise). 

Após 30 minutos de repouso no escuro e com o balão volumétrico envolvido em papel 

alumínio, realizou-se a filtração da amostra com papel de filtro quantitativo (com retenção de 

partículas de 4 – 7 µm), para dentro de outro balão volumétrico de 50 mL e seu volume foi 

completado com acetona. A leitura da absorbância do extrato foi efetuada em 

espectrofotômetro (700S, FEMTO, São Paulo, São Paulo, Brasil) a 652 nm, utilizando uma 

cubeta de vidro com dois lados polidos de 7 cm³ (1,25 x 1,25 x 4,5 cm), a calibração foi feita 

com acetona. O teor de clorofila foi calculado utilizando a equação adotada por Engel e 

Poggiani (1991): 

 

Clorofila =  
A652 × 1000  ×

V

1000 W

34,5
 × 100                                                                                    (2) 
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em que: 

A652 = absorbância da amostra (em unidade de absorbância - u.a.), 

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

W = peso da amostra (g). 

Os resultados foram expressos em mg 100g
-1

 de amostra fresca. 

A determinação de carotenoides foi feita de acordo com a metodologia proposta por 

Rodriguez-Amaya (2001). Para a extração, 5 g de amostra foram maceradas com acetona em 

almofariz. Este extrato foi filtrado a vácuo em funil de Büchner com progressivas adições de 

acetona até completar a descoloração. O extrato filtrado foi separado por partição com adição 

de éter de petróleo, 100% puro para análise, e água destilada. A absorbância do extrato foi 

medida por espectrofotometria a 450 nm no mesmo espectrofotômetro usado para clorofila, 

sendo a quantificação dos carotenoides calculada por meio da Equação 3. 

 

Carotenoides =
 A450 × V ×104 

 E1 cm
1% × P 

                                                                                                 (3) 

 

em que: 

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

V = volume final da amostra (mL), 

E1 cm
1%  = coeficiente de absorção do β-caroteno em éter de petróleo (equivalente a 

2592), e 

P = peso da amostra (g). 

Os resultados foram expressos em μg g
-1

. 

As antocianinas foram determinadas pelo método do pH diferencial (Giusti e 

Wrolstad, 2001), utilizando-se a cianidina-3-glucosídeo como referência, que é 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 conteúdo foi adicionado a metanol 

acidificado com HCl (0,1%) para a obtenção dos extratos. Após a centrifugação, o extrato foi 

diluído em soluções tampão (pH 1,0 e pH 4,5), separadamente, e após 30 minutos de 

estabilização no escuro, as absorbâncias das soluções foram medidas a 510 e 700 nm, com o 

auxílio do espectrofotômetro. As antocianinas foram quantificadas com base nas Equações 4 e 

5. 
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Absorbância =  A510-A700 pH 1,0
-  A510-A700 pH 4,5

                                                                 (4) 

Antocianina =
A ×PM  ×Fo  ×1000

ε ×L
                                                                                                (5) 

 

em que: 

 A510 e A700 = absorbâncias da amostra (em unidade de absorbância - u.a.), 

 A = absorbância total calculada na Equação 4, 

 PM = peso molecular da cianidina-3-glucosídeo (449,2 g mol
-1

), 

 Fo = fator de diluição da amostra (26,67), 

 ε = coeficiente de absortividade molar da cianidina-3-glucosídeo em solução tampão 

(26.900 L cm
-1

 mg
-1

), e 

 L = caminho óptico da cubeta (1 cm).  

 Os resultados foram expressos em mg L
-1

 de cianidina-3-glucosídeo. 

 

4.2.4 Análise de dados por regressão por mínimos quadrados parciais 

 

A análise multivariada de regressão por mínimos quadrados parciais (Partial Least 

Squares Regression - PLSR) foi aplicada com o propósito 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 análise por PLSR é uma técnica de modelagem matemática baseada em variáveis latentes 

(ou fatores). Neste trabalho, cada fator foi definido como uma combinação linear entre as 

variáveis originais das matrizes de reflectância espectral (X - variáveis independentes) e dos 

valores de clorofila, carotenoides ou antocianinas medidos em laboratório (Y - variáveis 

dependentes). O resultado foi uma equação linear descrita pela Equação 6 (Morgano et al., 

2007): 

 

YV = XLb + Ym                                                                                                                          (6) 

 

em que: 

 YV  = valor predito da variável a ser avaliada (em mg 100g
-1

 para clorofila, μg g
-1

 para 

carotenoides e mg L
-1

 para antocianinas), 
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 XL  = matriz de variáveis correlacionadas, em que os comprimentos de onda originais 

são subtraídos de médias calculadas durante o processo de calibração (em nm), 

 b = vetor com os coeficientes da regressão obtidos durante a calibração, e 

 Ym = valor médio das predições determinadas durante a calibração (mesmas unidades 

de YV). 

A primeira variável latente corresponde ao maior autovalor do espaço X que descreve 

a máxima quantidade de variância das amostras. Quando a variância de um conjunto de 

amostras não puder ser explicada por apenas uma variável latente, uma segunda será utilizada, 

e assim por diante. Na regressão por PLS, determina-se um conjunto de variáveis latentes para 

os dados espectrais (scores de X) e um conjunto separado de vetores base para os dados das 

variáveis a serem analisadas (scores de Y), relacionando-os posteriormente (Cozzolino et al., 

2011) a fim de obter uma relação linear. Neste processo também é criada uma matriz de pesos 

(ou loadings), que representa o peso que cada variável tem naquela combinação linear 

(Rocha, 2009). 

As assinaturas espectrais das folhas medidas em laboratório foram submetidas à pré-

tratamentos, sendo eles: correção de deformações (detrending), linearização (smoothing) e 

primeira derivada, avaliando-se qual a combinação de pré-tratamentos resultou em melhores 

predições na validação externa. 

As variáveis independentes e dependentes foram divididas em dois conjuntos, sendo 

um para a calibração com validação cruzada e outro para a validação externa. Estes conjuntos 

foram organizados contendo dados representativos das amostras analisadas, sendo o conjunto 

de calibração constituído por 70% dos dados totais disponíveis (54 espectros) e o conjunto de 

validação constituído por 30% dos dados totais disponíveis (27 espectros). Cada assinatura 

espectral foi associada a uma medida de carotenoide, uma de clorofila e uma de antocianina. 

O conjunto calibração foi utilizado para desenvolver o modelo. Já o conjunto de 

validação externa foi montado com medidas de amostras conhecidas, mas independentes das 

amostras usadas no conjunto calibração, sendo utilizado para avaliar o desempenho do 

modelo. Isto é, as amostras de validação externa foram tratadas como se seus valores não 

fossem conhecidos e utilizou-se a calibração construída com o conjunto de treinamento para 

estimá-los. Os valores estimados foram então comparados com os valores medidos em 

laboratório pelos métodos convencionais para avaliar o desempenho da calibração em 

amostras desconhecidas. 
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Durante a calibração, a validação cruzada foi empregada, deixando-se algumas 

amostras de fora da construção do modelo e, então, as utilizando para predição e cálculo de 

resíduos (erros associados). O processo foi repetido com outros subconjuntos de amostras de 

calibração até que todas as amostras foram utilizadas para predição. Na etapa seguinte, todos 

os resíduos foram combinados para computar a variância residual da validação cruzada e só 

então uma calibração final foi calculada com todas as amostras. A validação cruzada foi 

importante para ajustar os modelos e selecionar o número ótimo de variáveis latentes (Liu et 

al., 2014). 

A capacidade preditiva do modelo foi avaliada por meio de índices estatísticos, sendo 

eles, a raiz do erro quadrático médio (REQM) (Equação 7), o erro médio de estimativa (EME) 

(Equação 8), o coeficiente de determinação (R
2
) (Equação 9) e o erro relativo médio (ERM) 

das predições (Equação 10). 

 

REQM =    yp − yr 2 n                                                                                                      (7) 

EME =   yp − yr n                                                                                                              (8) 

R2 =
   yp−yp      yr−yr     2

  yp−yp     2   yr−yr    2                                                                                                           (9) 

ERM =  
yp−yr

yr
 × 100                                                                                                           (10) 

 

em que: 

 yr = valor de referência obtido pelo método convencional, 

 yp = valor estimado pelo modelo, 

 n = número de amostras, 

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

 yp    = média dos valores estimados pelo modelo. 

O número ótimo de variáveis latentes (VL) foi determinado considerando o valor 

mínimo de REQM após validação cruzada no conjunto de calibração, visando garantir uma 

boa generalização do modelo preditivo. Os outros parâmetros estatísticos foram aplicados à 

validação externa. 

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

modelos foi o Scilab 5.5.1 (Scilab Enterprises, Orsay, França). 
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4.3 Resultados e Discussão 

 

Os números ótimos de variáveis latentes utilizados para predizer os teores de clorofila, 

carotenoides e antocianinas de alfaces a partir dos modelos PLSR são apresentados na 

Tabela 1, juntamente com os erros quadráticos médios da calibração e da validação cruzada 

(REQMC e REQMVC). 

 

Tabela 1. Número ótimo de variáveis latentes, raiz quadrada do erro quadrático médio da 

calibração (REQMC) e raiz quadrada do erro quadrático médio da validação cruzada 

(REQMVC) utilizados no ajuste dos modelos PLSR para predição dos teores de clorofila, 

carotenoides e antocianina em alfaces. 

Pigmento 
Número de 

Variáveis Latentes 
REQMC REQMVC 

Faixa de 

variação  

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
-1

), REQMVC (mg 100 g
-1

) e Faixa de variação (mg 100 g
-1

). 

 

O uso de modelos com um número maior de variáveis latentes que o ideal resulta em 

superestimativa (overfit), aumentando o ruído e os erros de modelagem. Ao contrário, quando 

se utiliza modelos com um número de variáveis latentes inferior ao ideal, ocorrem problemas 

de subestimativa (underfit), em que a informação contida no conjunto de dados não é 

considerada na sua totalidade (Rocha, 2009; Morgano et al., 2007). Desta forma, as 

quantidades de variáveis latentes obtidas com o modelo PLSR possibilitaram descrever 

praticamente toda a variabilidade tanto dos dados da matriz X (dados de reflectância) como da 

matriz Y (valores de referência) utilizados na calibração. Este resultado depende muito do 

número de amostras usadas para desenvolver o modelo e, em geral, mais amostras originam 

previsões mais precisas (Naes et al., 2002; Cozzolino et al., 2009). 

Outro fator que influencia nestes resultados é a aplicação ou não de pré-tratamentos 

nos espectros, que podem melhorar a calibração dos modelos, removendo eventuais ruídos e 

informações superpostas das variáveis de interesse, bem como de interferências (Morgano et 

al., 2007). Neste trabalho os melhores resultados foram obtidos aplicando-se a correção de 

deformações (detrending) aos espectros originais para análise de clorofila, a linearização 
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(smoothing) para análise de carotenoides e a primeira derivada para análise de antocianinas, 

não havendo a combinação de pré-tratamentos. 

Alguns trabalhos avaliando o teor de pigmentos em alface por meio de métodos 

convencionais de análise, encontraram valores de clorofila variando de 30 a 50 mg 100g
-1

 em 

alface lisa (Santos et al., 2001). Teores de carotenoides são relatados com variações de 11,3 a 

19,7 mg 100g
-1

 em alface crespa (Niizu e Rodriguez-Amaya, 2005) e de 9,9 a 25 mg 100g
-1

 

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
-1

 em nove cultivares de 

alface, incluindo verdes e roxas (Gazula et al., 2007). Estas faixas de variações encontradas 

pelos autores são semelhantes com as obtidas neste trabalho. 

O modelo de predição que requereu o maior número de variáveis latentes foi o de 

carotenoides. Por outro lado, foi este modelo o que apresentou menores valores de REQMC e 

REQMVC. Os valores de REQMC e REQMVC expressam a precisão do modelo de 

estimativa, fornecendo uma informação em relação à dispersão dos valores. Desta forma, 

quanto menor for o valor de REQM, mais preciso será o modelo e menos dispersos estarão os 

dados. Entretanto, como este índice está relacionado com a unidade em que a propriedade é 

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 satisfatórios, uma vez que todos eles são baixos quando 

comparados às faixas de valores observados nas amostras utilizadas durante a calibração. 

Os resultados obtidos neste trabalho são similares aos encontrados por outros autores 

que também utilizaram espectrometria e análise multivariada para estimar variação de 

pigmentos em produtos vegetais, obtendo resultados considerados eficazes para determinação 

de parâmetros de qualidade. Yu et al. (2014) propuseram um modelo para previsão de 

clorofila em folhas de cevada, utilizando três variáveis latentes, que é um valor muito 

próximo do encontrado neste trabalho. Os valores de REQMC e REQMVC obtidos por estes 

pesquisadores foram 141,1 mg 100g
-1

 e 119,5 mg 100g
-1

, respectivamente, sendo que os 

teores de clorofila das amostras variaram entre 251,2 e 1512,8 mg 100g
-1

. 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
-1

 e REQMCV de 35 mg 100g
-1

, com sete variáveis 

latentes, para um conjunto de dados variando entre 39 e 460 mg 100g
-1

. Yi et al. (2014) 

utilizaram nove variáveis latentes em um modelo para estimar o teor de carotenoides em 
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dossel de algodão, com um REQMC de 8,9 mg 100g
-1

. O número de variáveis latentes foi o 

mesmo encontrado neste trabalho para a predição 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
-1

, 

enquanto que, para a alface, as variações estiveram entre 9 e 18 mg 100g
-1

. 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
-1

 e 69 – 184 mg 100g
-1

, respectivamente. Eles encontraram cinco variáveis 

latentes para ambos os modelos e um REQMC de 84 mg 100g
-1

 para clorofila e 16 mg 100g
-1

 

para carotenoides. Chen et al. (2015) estimando o teor de antocianinas em uvas por meio da 

reflectância espectral, após ter aplicado o mesmo pré-tratamento (primeira derivada) utilizado 

para as alfaces ao conjunto de dados, chegou a 13 variáveis latentes para o modelo, com um 

valor de REQMC de 0,14 mg 100g
-1

. Neste caso, os valores variaram de 20 a 140 mg 100g
-1

. 

As Figuras 2, 3 e 4 apresentam os coeficientes de regressão (coeficientes B) obtidos 

com o número ótimo de variáveis latentes para os modelos PLSR de predição dos teores de 

clorofila, carotenoides e antocianinas, respectivamente. No modelo PLSR, os coeficientes B 

representam a contribuição de cada preditor (comprimento de onda) para o modelo. Quanto 

mais próximo de zero está o coeficiente, menor é a utilidade da banda para ser associada ao 

modelo, e consequentemente à variável de interesse (Yi et al., 2014). Assim, as bandas 

espectrais mais importantes são aquelas posicionadas graficamente nos picos e vales. 

 

 

Figura 2. Coeficientes B para o modelo PLSR de predição do teor de clorofila. 
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Os coeficientes B obtidos no modelo para clorofila mostram que a sensibilidade 

máxima para a variação 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 é o 

pigmento mais abundante no tecido vegetal, sendo suas maiores absorções verificadas nas 

regiões do azul (≈ 430 nm) e do vermelho (≈ 660 nm) do espectro. Na região do verde 

(≈ 550 nm), a clorofila é pouco eficiente em absorver, sendo a maior parte refletida, dando às 

plantas a sua coloração verde característica. A região do vermelho, próximo a 650 nm, é 

também mencionada como forte para a absorção da radiação pela clorofila por Nordey et al. 

(2014), Merzlyak et al. (2003) e Gitelson et al. (2001). Esta também é a região utilizada 

(652 nm) para quantificar o teor de clorofila pelo método laboratorial proposto por Engel e 

Poggiani (1991). 

 

 

Figura 3. Coeficientes B para o modelo PLSR de predição do teor de carotenoides. 

 

No modelo para carotenoides, quase todas as faixas do espectro contribuíram para 

representar as variações do pigmento. Ressalta-se, entretanto a formação de picos e vales nas 

regiões do laranja e do vermelho, com comprimentos de onda de 600 a 725 nm, que são 

regiões onde estes pigmentos refletem a radiação (Kira et al., 2015; Yi et al., 2014). Além 

disso, nas regiões acima de 950 nm também são identificados picos e vales de grande 

intensidade. De acordo com Rodriguez-Amaya (2001), a maior absorção da radiação pelos 

carotenoides ocorre na região de 400 – 500 nm, que não fez parte da região espectral utilizada 
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neste trabalho devido à presença de ruídos de considerável magnitude no início da faixa 

espectral de medida do equipamento. 

 

 

Figura 4. Coeficientes B para o modelo PLSR de predição do teor de antocianinas. 

 

Para antocianinas, as principais oscilações se encontram na faixa espectral de 500 – 

725 nm e próximo a 975 nm. A variação da reflectância entre 550 e 700 nm também foi 

associada às variações na absorção pela antocianina em trabalhos de Nordey et al. (2014), 

Merzlyak et al. (2003) e Gitelson et al. (2001). 

Os resultados da validação externa podem ser constatados nas Figuras 5, 6 e 7, 

juntamente com os valores dos coeficientes de determinação (R²), raiz do erro quadrático 

médio da validação externa (REQM), erro médio de estimativa (EME) e erro relativo médio 

(ERM) para as predições 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 predição apresentam altos valores de R² e valores baixos para 

REQM e EME. O valor de R² representa a proporção da variação 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 próximos de 1 (um), melhor o ajuste do modelo. Já o 

EME representa o erro sistemático entre os valores preditos e os valores medidos, sendo que 

os valores próximos a zero indicam modelos mais acurados (Matsimbe et al., 2015). Valores 

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



61 

superestimativa dos valores observados. Para a análise do EME, também é importante 

considerar a faixa de variação das amostras analisadas. 

 

 

 

Figura 5. Validação externa para o modelo PLSR de predição 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 dispersão entre os dados preditos e 

medidos, podendo-se considerar que o modelo foi preciso nas estimativas com dados 

independentes da calibração. Os valores de REQM e EME correspondem a 14% e 3%, 

respectivamente, da amplitude da faixa de variação do conjunto de dados para clorofila. Kira 

et al. (2015) estimando, por meio de PLSR, o conteúdo de clorofila em três espécies vegetais, 

alcançaram um R
2
 superior (0,97) e um EME de -6,2 mg m

-2
, correspondendo a 1% da 

amplitude da faixa de variação do conjunto de dados,indicando que o modelo desenvolvido 

também subestimou os valores reais, em suas estimativas com dados independentes da 

calibração, porém o EME foi menor ao obtido neste trabalho. Em contrapartida, Yu et al. 

(2014) encontraram um R² inferior (0,73) no modelo para predição do teor de clorofila em 

folha de cevada. 
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Figura 6. Validação externa para o modelo PLSR de predição do teor de carotenoides de 

alfaces. 

 

O modelo para predição do teor de carotenoides para as folhas de alface foi o que 

apresentou menor R
2
 para a validação externa em relação aos de clorofila e antocianinas. Os 

valores de REQM e EME ficaram próximos aos obtidos nos outros dois modelos, 

correspondendo a 12% e 5%, respectivamente, da amplitude da faixa de variação do conjunto 

de dados para carotenoides. O EME também subestimou ligeiramente os valores reais e sendo 

considerado preciso nas estimativas com dados independentes da calibração. Comparando-se 

os resultados obtidos com os verificados por Kira et al. (2015), estimando, por meio de PLSR, 

o conteúdo de carotenoides em três espécies vegetais (R
2
 = 0,91 e EME = -4,5 mg m

-2
, 

correspondendo a 4% da amplitude da faixa de variação do conjunto de dados), o modelo 

proposto para as folhas de alface apresentou menor R
2
e um EME parecido. Yi et al. (2014) 

obteve um R² muito inferior (0,45) e o EME de 6,8 mg 100g
-1

,correspondendo a 9% da 

amplitude da faixa de variação do conjunto de dados do modelo de predição de carotenoides 

em dossel de algodão, valor superior ao encontrado neste trabalho. 
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Figura 7. Validação externa para o modelo PLSR de predição do teor de antocianinas de 

alfaces. 

 

O modelo para predição do teor de antocianinas para as folhas de alface foi o que 

apresentou maior R
2
 para a validação externa em comparação com os demais deste trabalho. E 

os valores de REQM e EME, correspondem a 15% e 4%, respectivamente, da amplitude da 

faixa de variação do conjunto de dados para antocianinas. O EME obtido neste modelo foi 

único a superestimar os valores reais. Ainda assim, este modelo pode ser considerado preciso 

quando comparado a outros modelos semelhantes para a predição de antocianinas, como Janik 

et al. (2007) que encontraram, para o modelo com uvas, um R² de 0,84 e EME igual a  

-111 mg 100g
-1

, que corresponde a 37% da amplitude da faixa de variação do conjunto de 

dados. 

Na comparação entre os modelos de estimativa, é recomendável 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 exatidão das predições. 

No caso dos modelos propostos, os valores de clorofila variaram de 50 a 85 mg 100g
-1

, e 

apresentaram um erro relativo médio na validação externa de 5,37%. Já os valores de 

carotenoides variaram de 9 a 18 mg 100g
-1

, gerando erro relativo médio de 5,64%. 

Finalmente, os valores de antocianina variaram entre 1 e 40 mg 100g
-1

, sendo o erro relativo 

médio da validação 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 aplicação 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 algodão. 

O maior erro relativo associado às estimativas de antocianinas sugere que é possível 

melhorar o modelo, mediante análises com amostras contendo teores de antocianina nas faixas 

de valores inexistentes neste trabalho (entre 10 e 30 mg 100g
-1

). Outros fatores a serem 

considerados são as características ópticas das antocianinas, que segundo Castãneda-Ovando 

et al. (2009), são afetadas por diversas variáveis, como pH, temperatura, luminosidade, 

presença de enzimas, flavonoides e íons metálicos, devendo a modelagem deste pigmento ser 

baseada em amostras representativas destas variações. 

 

4.4 Conclusões 

 

Os resultados demonstraram a viabilidade de estimar os teores de clorofila, 

carotenoides e antocianinas em alfaces com folhas lisas ou crespas e com coloração verde ou 

roxa, utilizando reflectância espectral na faixa de 500 – 1.023 nm juntamente com a análise 

multivariada por mínimos quadrados parciais. O modelo para a previsão dos pigmentos 

realizado com base em análise PLSR obteve altos coeficientes de determinação e baixos erros 

médios de estimativa na validação externa, confirmando uma alta correlação entre os dados 

espectrais e 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 correção de deformações (detrending) para análise de clorofila, a 

linearização (smoothing) para análise de carotenoides e a primeira derivada para análise de 

antocianinas. 

O uso da espectrometria se confirma como uma maneira rápida, não 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 PRODUÇÃO POR 

MEIO DE ÍNDICES ESPECTRAIS 

 

Artigo escrito conforme as normas do periódico Food Chemistry 

 

RESUMO - Índices espectrais têm sido muito utilizados na predição de pigmentos vegetais 

de forma não destrutiva, por meio dos dados de reflectância espectral. O objetivo com este 

trabalho foi estimar os teores de clorofila, carotenoides e antocianinas em três cultivares de 

alface (Cristal, Regina 2000 e Mimosa) cultivadas sob os sistemas orgânico, hidropônico e 

sem agrotóxicos (SAT), com base em índices espectrais. Os dados de reflectância espectral 

das folhas de alface foram utilizados para a calibração dos modelos baseados no Índice de 

Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI), no Índice de Razão Simples (SRI) e no Índice 

de Diferença Espectral (DSI), utilizando ainda os ajustes exponencial, linear, potência e 

logarítmico. Foram determinados os coeficientes de correlação (r) da calibração e da 

validação externa, além do erro médio de estimativa (EME), o índice de concordância de 

Willmott (d) e a raiz do erro quadrático médio (REQM) da validação externa. Os modelos 

apresentaram r superior a 0,61 na validação externa, REQM abaixo de 9,15, 1,44 e 

4,55 mg 100g
-1

 e EME abaixo de -4,01, -0,74 e 0,88 mg 100g
-1 

para clorofila,carotenoides e 

antocianinas, respectivamente, mostrando a viabilidade de estimar estes pigmentos por meio 

de índices espectrais. Os modelos baseados no DSI e que utilizaram o ajuste exponencial 

apresentaram os melhores desempenhos. 

 

Palavras-chave: Lactuca sativa L., pigmentos, reflectância 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 

4.55 mg 100g
-1

 and BIAS smaller than -4.01, -0.74 and 0.88 mg 100g
-1

 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 Introdução 

 

No Brasil, a alface (Lactuca sativa L.) é uma das hortaliças folhosas mais cultivadas e 

consumidas (IBGE, 2011), sendo uma fonte rica em vitaminas A, B1, B2, C e E; sais minerais 

como ferro e cálcio, além de compostos bioativos, como os carotenoides (Llorach et al., 

2008). Adicionalmente, possui grande quantidade de água nos seus tecidos, reduzido teor de 

lipídeos e baixo conteúdo energético (Nicolle et al., 2004a, 2004b). 

As cultivares de alface possuem diferentes colorações das folhas, decorrentes da 

presença de pigmentos vegetais como a clorofila, os carotenoides e as antocianinas. Estes 

pigmentos exercem importantes funções fisiológicas nas plantas, envolvendo-se nos processos 

fotossintéticos, nas defesas contra o estresse luminoso, evitando a formação de espécies 

reativas de oxigênio, dentre outras (Taiz e Zeiger, 2004; Vieira et al., 2010). 

A clorofila é fundamental no processo de absorção de luz utilizada na fotossíntese, 

sendo descrita como o pigmento mais abundante nos tecidos vegetais (Taiz e Zeiger, 2004). 

Os carotenoides são pigmentos que protegem a molécula de clorofila contra a foto-oxidação 

em condições de luz excessiva (Rodriguez-Amaya, 2001), além de possuírem ação 

antioxidante (Maiani et al., 2009; Carvalho et al., 2006) e apresentarem atividade pró-
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vitamínica A (Rodriguez-Amaya et al., 2008; Thurnham, 2007, Batista et al., 2006). As 

antocianinas são pigmentos produzidos através do metabolismo secundário das plantas, 

desempenhando um papel importante devido à sua atividade antioxidante e trazendo vários 

benefícios para a saúde humana (Wang et al., 2000; Kang et al., 2003; Hou, 2003; Lila, 2004; 

Chon et al., 2012). 

As tecnologias desenvolvidas para a realização de análises químicas de alimentos têm 

se tornado mais sofisticadas a cada dia, com o intuito de quantificar corretamente as 

concentrações dos seus constituintes, diminuir o tempo despendido nas realizações destas 

análises, assegurar a qualidade dos resultados, além de garantir a biossegurança nas atividades 

laboratoriais (IAL, 2008). O uso da espectrometria, por exemplo, tem gerado bons resultados 

neste tipo de análises (Richardson et al., 2002). 

A análise do comportamento espectral de uma amostra vegetal é uma forma não 

destrutiva de se extrair um grande número de informações (Cozzolino et al., 2011). Com estes 

dados é possível quantificar os pigmentos contidos na vegetação (Gitelson et al., 2006; Wu et 

al., 2008; Schlemmer et al., 2013; Dobrota et al., 2015), o conteúdo de água (Seelig et al., 

2008; Féret et al., 2011; Rallo et al., 2014), o conteúdo de nutrientes (Zhao et al., 2005; Li et 

al., 2014; Nigon et al., 2015), sólidos solúveis totais (Stagakis et al., 2012), o estádio de 

maturação (Merzlyak et al., 1999; Jha et al., 2014), presença de doenças e injúrias (Yao et al., 

2012; Cao et al., 2013; Mahlein et al., 2013), dentre outros atributos. 

Os índices espectrais são muito utilizados como forma de extrair informações de 

produtos biológicos, por meio da combinação de dois ou mais comprimentos de onda mais 

representativos para alguma propriedade da amostra estudada (Liesenberg et al., 2007). 

Dentre eles destacam-se o Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (Normalized 

Difference Vegetation Index - NDVI), o Índice de Razão Simples (Simple Ratio Index - SRI) e 

o Índice de Diferença Espectral (Difference Spectral Index - DSI) que são 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 concentração de nutrientes (Nigon et al., 2015; Schlemmer et al., 

2013) e o conteúdo de água (Rallo et al., 2014) da vegetação. 

A maior parte dos índices espectrais empregados para estimar atributos de produtos 

biológicos utiliza informações de reflectâncias contidas nas regiões do vermelho e do 

infravermelho próximo do espectro. Isso ocorre porque estas regiões expressam mais de 90% 

da variação da resposta espectral da vegetação. Desta forma, estes índices realçam o 
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comportamento espectral da vegetação, correlacionando-os com os parâmetros biofísicos da 

mesma (Rosendo, 2005). Mas, os mesmos índices podem ser aplicados com comprimentos de 

onda correspondentes a outras regiões 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 índices 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 orgânico, hidropônico e SAT (sem agrotóxico), para que os modelos desenvolvidos 

sejam eficientes em determinar pigmentos em amostras heterogêneas. O cultivo foi no 

município de Capim Branco, Estado de Minas Gerais, Brasil, com as seguintes coordenadas 

geográficas: latitude 19°32'S, longitude 44°07'W e altitude de 757 m. O clima da região é 

caracterizado como tropical chuvoso, com inverno seco e estação chuvosa, 

predominantemente, de outubro a março. De acordo com Alvares et al. (2013), o clima é 

mesotérmico úmido (Cwa), segundo a classificação de Köppen. 

No sistema orgânico, as sementes foram plantadas em bandejas de polipropileno 

contendo composto orgânico feito a partir de esterco bovino e restos vegetais como substrato. 

Após 45 dias, as mudas foram transplantadas para canteiros, que foram feitos a partir da 

mistura de solo com o mesmo composto utilizado inicialmente. Ao 20º dia após o transplantio 

das mudas, foi aplicada calda sulfocálcica (50% de enxofre e 5% de cálcio) a 1%. O 

experimento foi montado sob uma cobertura de polietileno de baixa densidade (150 µm) com 

dois anos de uso. A irrigação e a capina das plantas espontâneas foram realizadas conforme a 

necessidade da cultura. O delineamento utilizado neste sistema foi o inteiramente casualizado 

composto por três blocos, onde cada um foi subdividido para dispor as três cultivares (Cristal, 

Regina 2000 e Mimosa) aleatoriamente. Cada bloco foi composto por seis linhas de cultivo 

espaçadas 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 hidropônico, as mudas foram cultivadas em espuma fenólica e após 15 dias 

foram transplantadas para perfis hidropônicos dispostos em bancadas. Na parte interna dos 

perfis hidropônicos, foi aplicada uma lâmina de solução nutritiva composta por água, fosfato 

monoamônio, nitrato de potássio, nitrato de cálcio, fosfato monopotássico, sulfato de 

magnésio, micronutrientes (Mn, Zn e Bo) e Ferro, com condutividade elétrica variando de 1,0 

a 1,5 dS m
-1

, que circulava periodicamente durante 15 minutos e parava por igual período. 

Este sistema de cultivo foi montado no interior de ambiente protegido, revestido com filme 

plástico de polietileno de baixa densidade (150 µm). Abaixo desta cobertura plástica, foi 

instalada uma cortina horizontal de malha aluminizada, que bloqueia parcialmente a entrada 

de radiação solar (50% de abertura). O controle de pragas foi realizado com o uso de iscas e 

lâmpadas dispostas em vários pontos dentro do ambiente de cultivo. O delineamento 

experimental foi o mesmo utilizado no sistema orgânico. Cada bloco foi composto por seis 

canais de cultivo espaçados 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 agrotóxicos (SAT), também denominado organo-mineral, a 

semeadura foi realizada diretamente nos canteiros, que foram feitos a partir da mistura de solo 

e composto orgânico de esterco bovino e restos vegetais, além da realização da adubação 

mineral com o fertilizante granulado NPK 4-14-8. Após a germinação, foi realizado um raleio 

para que o espaçamento entre as plantas favorecesse o seu melhor desenvolvimento. O cultivo 

neste sistema ocorreu a céu aberto, sem o uso de cobertura. A irrigação e a capina das plantas 

espontâneas foram realizadas conforme a necessidade da cultura. Não foi necessária a 

aplicação de nenhum produto para o controle de pragas e doenças. O delineamento 

experimental foi o mesmo utilizado nos outros sistemas, com um plantio de 10 linhas 

espaçadas 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 período da manhã e as alfaces foram 

transportadas em caixas térmicas para o Laboratório de Engenharia Agrícola, situado na 

Universidade Federal de São João del-Rei, Campus Sete Lagoas, Minas Gerais, Brasil, a 
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22 km da área experimental,onde passaram por limpeza em água corrente para a remoção de 

sujidades. 

 

5.2.2 Medidas de reflectância espectral 

 

Para as medidas de espectrometria, foram destacadas três folhas aleatoriamente de 

cada planta colhida, sendo realizada uma medida em cada folha, gerando um total de 81 

espectros de reflectância (3 sistemas de cultivo x 3 cultivares x 3 plantas x 3 folhas). 

Na obtenção da assinatura espectral de cada folha de alface foi usado um 

espectrômetro portátil (JAZ-EL350, Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA) conectado a um 

computador portátil. O espectrômetro foi acoplado a uma esfera de integração (ISP-REF, 

Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA) por meio de fibra ótica (300 m), que possui 

internamente uma fonte luminosa artificial Vis/NIR.  

As medidas foram realizadas posicionando o terço superior da face adaxial da folha no 

orifício da esfera de integração, evitando-se a nervura central e as bordas. Em função da folha 

de alface ser muito delgada, foi utilizada uma superfície de coloração preta fosca para evitar a 

contribuição da reflexão de luz posterior à sua transmissão pela folha. Neste intuito, a folha de 

alface foi posicionada entre a superfície preta fosca e o orifício de medida da esfera 

integradora.  

O espectrômetro foi pré-configurado para capturar e armazenar dados de reflectância 

de 500 a 1.023 nm, com resolução 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 início das medidas, assim como para a calibração do equipamento. Esta 

calibração correspondeu à aquisição de reflectância do padrão de reflectância difusa com 

Spectralon
®
 (WS-1, Ocean Optics, Dunedin, Florida, EUA), representando a reflectância 

máxima. Logo em seguida, procedeu-se a calibração na ausência de luz, representando a 

reflectância mínima, por meio da obstrução completa do orifício de medida da esfera de 

integração e do desligamento da fonte luminosa. 

A reflectância espectral foi expressa como uma percentagem relativa à reflectância 

máxima e mínima, calculada a partir da equação descrita por Xing e Baerdemaeker (2005): 
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ρ
λ

=  
Sλ

f −Dλ
rm ín

ρ
λ
rm áx−Dλ

rm ín  100                                                                                                            (1) 

 

em que: 

ρλ = reflectância espectral da folha (%), 

Sλ
f  = intensidade da energia refletida pela folha (adimensional), 

Dλ
rm ín  = intensidade da energia refletida considerando a ausência de luz 

(adimensional), e 

ρ
λ
rm áx  = reflectância espectral do padrão Spectralon™ (adimensional).  

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

(λ). 

 

5.2.3 Medidas de pigmentos por métodos convencionais 

 

Para a determinação do teor de clorofila nas folhas de alface, macerou-se 1 g de 

amostra fresca em 10 mL de água destilada, com auxílio de almofariz e pistilo. O extrato foi 

transferido para um balão volumétrico de 50 mL, completando o seu volume com acetona 

99,5% (pura para análise). Após 30 minutos de repouso no escuro e com o balão volumétrico 

envolvido em papel alumínio, realizou-se a filtração da amostra com papel de filtro 

quantitativo (retenção de partículas de 4 a 7 µm), para dentro de outro balão volumétrico de 

50 mL e seu volume foi completado com acetona. A leitura da absorbância do extrato foi 

efetuada em espectrofotômetro (700S, FEMTO, São Paulo, São Paulo, Brasil) a 652 nm, 

utilizando-se uma cubeta de quartzo com dois lados polidos de 7 cm³ (1,25 x 1,25 x 4,5 cm), 

sendo a calibração foi feita com acetona. O teor de clorofila foi calculado utilizando-se a 

equação adotada por Engel e Poggiani (1991). 

 

Clorofila =  
A652 × 1000  ×

V

1000 W

34,5
 × 100                                                                                    (2) 

 

em que: 

A652 = absorbância da amostra (em unidade de absorbância - 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
-1

. 

A determinação de carotenoides nas folhas de alface foi feita de acordo com a 

metodologia proposta por Rodriguez-Amaya (2001). Para a extração, 5 g de amostra fresca 

foram maceradas com acetona em almofariz. Este extrato foi filtrado a vácuo em funil de 

Büchner com progressivas adições de acetona até completar a descoloração. O extrato filtrado 

foi separado por partição com adição de éter de petróleo (puro para análise) e água destilada. 

A absorbância do extrato foi medida por espectrofotometria a 450 nm no mesmo 

espectrofotômetro usado para clorofila, sendo a quantificação dos carotenoides calculada por 

meio da Equação 3. 

 

Carotenoides =
 A ×V ×104 

 E1 cm
1% × P 

                                                                                                      (3) 

 

em que: 

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

V = volume final da amostra (mL), 

E1 cm
1%  = coeficiente de absorção do β-caroteno em éter de petróleo (equivalente a 

2.592), e 

P = peso da amostra (g).  

Os resultados foram expressos em μg g
-1

. 

As antocianinas foram determinadas pelo método do pH diferencial (Giusti e 

Wrolstad, 2001), utilizando a cianidina-3-glucosídeo como referência, que é 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 conteúdo foi adicionado a metanol 

acidificado com HCl (0,1%) para a obtenção dos extratos. Após a centrifugação, os extratos 

foram diluídos em soluções tampão (pH 1,0 e pH 4,5), separadamente, e após 30 minutos de 

estabilização no escuro, as absorbâncias das soluções foram medidas a 510 e 700 nm, com o 

auxílio do espectrofotômetro. As antocianinas foram quantificadas com base nas Equações 4 e 

5: 

 

Absorbância =  A510-A700 pH 1,0
-  A510-A700 pH 4,5

                                                                 (4) 
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Antocianina =  
A ×PM  ×Fo  ×1000

ε×L
                                                                                               (5) 

 

em que: 

 A510 e A700 = absorbâncias da amostra (em unidade de absorbância - u.a.), 

 A = absorbância total calculada na Equação 4, 

 PM = peso molecular da cianidina-3-glucosídeo (449,2 g mol
-1

), 

 Fo = fator de diluição da amostra (26,67), 

 ε = coeficiente de absortividade molar da cianidina-3-glucosídeo em solução tampão 

(26.900 L cm
-1

 mg
-1

), e 

 L = caminho óptico da cubeta (1 cm). 

 Os resultados foram expressos em mg L
-1

 de cianidina-3-glucosídeo. 

 

5.2.4 Índices espectrais e modelos matemáticos 

 

Modelos de regressão baseados em diferentes índices espectrais foram avaliados com 

o propósito 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 reflectância das 81 amostras de alface obtidos por meio do 

espectrômetro e as suas respectivas medidas das análises convencionais passaram por uma 

inspeção inicial, onde alguns deles foram considerados anômalos, pois apresentaram 

comportamentos muito diferentes dos demais, sendo excluídos da análise. Após este 

procedimento, os conjuntos de dados foram divididos em duas partes, sendo 

aproximadamente ⅔ dos dados utilizados para a calibração dos modelos e ⅓ dos dados para a 

validação externa, como mostrado na Tabela 1. 

 

Tabela 1. Número de dados utilizados na calibração e na validação externa dos modelos para 

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

Pigmentos Dados da calibração 
Dados da validação 

externa 
Total de dados 

Clorofila 54 24 78 

Carotenoides 48 27 75 

Antocianinas 45 24 69 
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O conjunto de calibração foi utilizado para desenvolver os modelos. Já o conjunto de 

validação externa foi montado com medidas de amostras independentes das usadas no 

conjunto calibração. Os valores estimados a partir dos modelos, usando as amostras de 

validação externa foram comparados com os valores medidos em laboratório pelos métodos 

convencionais para avaliar o desempenho da calibração em amostras desconhecidas. 

A calibração dos modelos foi realizada utilizando-se o programa computacional 

Spectra, desenvolvido em linguagem C++, especialmente para esta finalidade. Para cada 

pigmento, foram testados três índices espectrais: o DSI, que corresponde à subtração da 

reflectância na região espectral do infravermelho próximo pela reflectância na região do 

vermelho do espectro visível (Equação 6); o NDVI, obtido pela razão entre a reflectância na 

região espectral do infravermelho próximo e a reflectância na região do vermelho do espectro 

visível (Equação 7); e o SRI, obtido por meio da razão dos valores de reflectância na região 

espectral do infravermelho próximo por aqueles contidos na região do vermelho do espectro 

visível (Equação 8). Para cada índice espectral foram testados quatro ajustes: exponencial, 

linear, potência e logarítmico. 

 

DSI =  λ1
 − λ2                                                                                                                           (6) 

NDVI =  λ1 − λ2 / λ1 + λ2                                                                                                    (7) 

SRI =  λ1
 /λ2                                                                                                                              (8) 

 

em que: 

1 e 2 = diferentes comprimentos de onda (nm). 

Os dados de reflectância foram agrupados dois a dois em intervalos de 10 em 10 nm, 

totalizando 3.540 combinações de comprimentos de onda para cada ajuste testado. Portanto, 

foram gerados 42.480 modelos, com valores dos coeficientes de correlação (r) da calibração já 

calculados, para cada pigmento avaliado (3 índices espectrais x 4 possibilidades de ajuste x 

3.540 combinações de comprimentos de onda). 

Os modelos que resultaram nos maiores valores de r, para cada tipo de ajuste e índice 

espectral testados, foram selecionados como os mais eficientes para determinar os teores de 

pigmentos, totalizando 36 modelos para cada pigmento. Em planilha eletrônica, cada um 

destes modelos foi então aplicado ao conjunto de dados reservado para a validação externa, 
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considerando-se o índice espectral como variável independente e o teor do pigmento avaliado 

como variável dependente. 

Para avaliar os resultados da validação externa, os índices estatísticos empregados 

foram a Raiz do Erro Quadrático Médio (REQM) (Equação 9), Erro Médio de Estimativa 

(EME) (Equação 10), o Índice de Concordância de Willmott (d) (Equação 11) e o coeficiente 

de correlação da validação externa (r) (Equação 12). 

 

REQM =    yp − yr 2 n                                                                                                      (9) 

EME =   yp − yr n                                                                                                            (10) 

d = 1 −  
  yp−yr 2

   yp−yr    + yr−yr     2
                                                                                                    (11) 

r =  
   yp−yp      yr−yr     

   yp−yp     2   yr−yr    2
                                                                                                         (12) 

 

em que: 

yr = valor de referência obtido pelo método laboratorial, 

yp = valor estimado pelo modelo, 

n = número de amostras, 

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

yp    = média dos valores estimados pelo modelo. 

Os modelos com melhores resultados tanto na calibração quanto na validação externa 

foram então selecionados como adequados para a estimativa dos teores de clorofila, 

carotenoides e antocianinas das alfaces. 

 

5.3 Resultados e Discussão 

 

Na Tabela 2, estão relacionados os três modelos mais eficientes para estimativa do teor 

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

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

em alface. 

Calibração  Validação 

Índice espectral Equação 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 -3,39 0,78 0,70 

(822,07 - 804,72) / (822,07 + 804,72) 64,013 * exp (-59,968 * x) 0,66  7,43 -3,39 0,78 0,70 

(873,25 - 881,66) / (873,25 + 881,66) 65,739 * exp (31,441 * x) 0,57  9,15 -4,01 0,74 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
-1

), EME (mg 100 g
-1

), d (adimensional) e r (adimensional). 

 

Os valores de r obtidos para os modelos de estimativa indicam que existe uma 

correlação razoável entre as variáveis, variando de 0,57 a 0,66 na calibração e de 0,61 a 0,71 

na validação externa. Este índice representa o grau de correlação entre as variáveis, ou seja, o 

quanto da variação dos pigmentos pode ser explicado pelos índices espectrais. 

Os resultados encontrados condizem com os obtidos por Zarco-Tejada et al. (2005), 

que avaliaram índices para a determinação de clorofila em dossel de videira, alcançando na 

validação 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 validação externa r de 0,55; 0,79 e 0,76 para DSI, NDVI e SRI, 

respectivamente. 

Apenas o r não é suficiente para definir a exatidão e a precisão de um modelo, pois 

este não estabelece o tipo e a magnitude das diferenças entre o valor de referência e o valor 

predito pelo modelo de estimativa (Barros et al., 2009). Desta forma, o REQM, o EME e o d 

se apresentam como índices fundamentais na interpretação dos resultados e, neste trabalho, os 

seus valores podem ser considerados satisfatórios. 

O REQM expressa a precisão do modelo de estimativa, fornecendo uma informação 

em relação à dispersão dos valores. Na validação externa dos modelos para estimar o teor de 

clorofila, os valores de REQM variaram de 7,36 a 7,65 mg 100g
-1

 empregando-se o DSI e de 

7,43 a 9,15 mg 100g
-1

 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
-1

. Estes erros correspondem a aproximadamente 21% da 

amplitude da faixa de variação do conjunto de dados para os índices 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 índices espectrais DSI, NDVI e SRI com diferentes comprimentos de 

onda, e encontraram valores de REQM de 35,60 mg 100g
-1 

nos modelos baseados em DSI, 

variando de 27,01 a 38,34 mg 100g
-1

 para NDVI e de 22,91 a 38,94 mg 100g
-1 

para SRI, em 

que o conjunto de dados variou entre 51,88 e 232,21 mg 100g
-1

. Estes valores de REQM 

correspondem a 20%, 18% e 17% da amplitude da faixa de variação do conjunto de dados 

para os índices DSI, NDVI e SRI, respectivamente. Estes valores estão muito próximos dos 

encontrados neste trabalho. 

O EME representa o erro sistemático entre os valores preditos e os valores medidos, 

sendo que os valores próximos 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 variação do conjunto de dados, os valores de EME encontrados 

representam 9% para DSI e 11% para os índices NDVI e SRI. 

Neste trabalho, os melhores modelos identificados para previsão de clorofila 

apresentaram valores de índices de concordância (d) variando entre 0,70 e 0,78. Este índice 

representa a exatidão do modelo de estimativa, avaliando o grau de concordância entre os 

valores preditos pelo modelo e os valores obtidos pelo método de referência, podendo variar 

entre 0 e 1. Ressalta-se que, quanto mais próximo de um, melhor o desempenho do modelo e, 

quanto mais próximo de zero, pior é o desempenho. Assim, este índice indica o quanto a linha 

de tendência de um ajuste difere da linha 1:1. Estimando o teor de clorofila em dossel de 

trigo, Bannari et al. (2008) obtiveram índice de concordância (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 índices estatísticos para a calibração e a validação externa estão 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 calibração e na 

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

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

 

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

carotenoides em alface. 

Calibração  Validação 

Índice espectral Equação 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
-1

), EME (mg 100 g
-1

), 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 calibração e entre 0,65 e 0,75 na validação externa. 

Estes valores estão próximos ao obtido por Yi et al. (2014) em dossel de algodão, utilizando 

um modelo baseado no NDVI, verificando um r de 0,61 na validação externa. Já Gamon et al. 

(1990), para predizer o pigmento em folhas de girassol utilizando o NDVI, verificaram na 

validação externa valor um pouco mais elevado (0,82) em relação a este trabalho. 

Os valores de REQM obtidos na validação externa dos modelos para estimar o teor de 

carotenoides em alfaces variaram de 1,39 a 1,44 mg 100g
-1

 para DSI e de 1,40 a 

1,42 mg 100g
-1

 para NDVI e SRI, sendo que o conjunto de dados variou de 9 a 18 mg 100g
-1

. 

Em porcentagem, estes erros associados aos índices DSI, NDVI e SRI representam, 

aproximadamente, 16% da amplitude da faixa de variação do conjunto de dados. Yi et al. 

(2014) encontraram REQM de 10,8 mg 100g
-1

 no modelo para a predição de carotenoides em 

dossel de algodão utilizando NDVI, no qual a variação do pigmento foi de 25,6 a 

100,9 mg 100g
-1

. Este REQM representa 14% da amplitude da faixa de variação do conjunto 

de dados, muito próximo do encontrado neste trabalho para os índices avaliados. 
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Assim como para clorofila, a maioria dos valores de EME também foi negativo para o 

teor de carotenoides, com exceção do erro associado a um dos modelos baseados no DSI. Este 

resultado indica que os modelos tiveram uma tendência de subestimar os valores observados. 

Entretanto, os valores de EME ficaram muito próximos de zero (Tabela 3), indicando exatidão 

do modelo. Com base na amplitude da faixa de variação do conjunto de dados, os valores de 

EME encontrados representam apenas 1% para DSI e 3% para os índices NDVI e SRI. Yi et 

al. (2014) encontraram um EME de 7,3 mg 100g
-1

 no modelo para predizer o teor de 

carotenoides em folhas de algodão, que representa 10% da amplitude da faixa de variação do 

conjunto de dados, que variou entre 25,6 e 100,9 mg 100g
-1

. 

Os valores obtidos para o índice estatístico d foram superiores a 0,79, mostrando que 

nos modelos gerados existe uma alta concordância entre os valores preditos pelo modelo e os 

valores obtidos pelo método de referência para o conjunto independente de dados. 

Os modelos baseados em DSI, NDVI e SRI utilizados para determinar o teor de 

antocianinas de alfaces, os índices estatísticos (r, REQM, EME e d) e os ajustes que 

apresentaram melhores resultados (exponencial e linear) estão 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 satisfatórios para estimar os teores de antocianinas combinados com os 

índices DSI e NDVI. 

 

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

antocianinas em alface. 

Calibração  Validação 

Índice espectral Equação 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 0,98 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 0,93 

538,77/500,17 -22,676 * x + 61,242 0,75  4,55 0,58 0,97 0,91 

548,35/509,86 -35,816 * x + 74,227 0,75  4,10 0,83 0,97 0,93 

REQM (mg 100 g
-1

), EME (mg 100 g
-1

), d (adimensional) e r (adimensional). 
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Dos três pigmentos analisados neste trabalho, a determinação de antocianinas em 

alfaces por meio de índices espectrais foi a que obteve melhores resultados, apresentando 

altos valores de r na validação externa, variando entre 0,91 e 0,98. Garriga et al. (2014) 

encontraram r de 0,84 na validação externa em um modelo para determinar antocianinas em 

folhas de morango, também utilizando índices espectrais. 

Os valores de REQMs obtidos na validação externa dos modelos para estimar o teor de 

antocianinas variaram de 3,41 a 3,91 mg 100g
-1

; 3,70 a 3,84 mg 100g
-1

 e de 4,10 a 

4,55 mg 100g
-1

 para DSI, NDVI e SRI, respectivamente, em um conjunto de dados que variou 

entre 1 e 40 mg 100g
-1

. Estes REQMs correspondem a 9%, 10% e 11% da amplitude da faixa 

de variação do conjunto de dados para os índices 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
-2

, que corresponde a 19% da 

amplitude do conjunto de dados, que variou de 3,90 a 44,43 nmol cm
-2

. 

Para o EME, os valores foram todos positivos e muito próximos de zero, apresentando 

variação de 0,03 a 0,88 mg 100g
-1

. Estes erros representam 0,3% para o modelo baseado em 

DSI e 2% aos índices NDVI e SRI com base na amplitude da faixa de variação 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 índices espectrais estão entre 778 e 882 nm, como mostrado na 

Figura 1. 
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Figura 1. Comprimentos de onda utilizados nos modelos de predição 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 concluíram que os comprimentos de onda 369, 516, 700 e 1.140 nm foram 

eficientes na determinação 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 

análises convencionais de laboratório, as leituras de absorbância em espectrofotômetro são 

realizadas em 652 nm. 

Porém, os comprimentos de onda dos modelos estão próximos aos descritos por 

Gitelson (2011), Féret et al. (2011), Ustin et al. (2009) e Blackburn (2006), que afirmaram 

que a reflectância na região final do espectro visível (730 – 750 nm) pode fornecer estimativas 

precisas do conteúdo de clorofila foliar em avaliações não destrutivas. De acordo com Rouse 

et al. (1974) e Viña e Gitelson (2011), a vegetação reflete altamente a radiação na região do 

infravermelho próximo, de 750 – 900 nm, devido à estrutura celular da folha. 

Os comprimentos de onda empregados nos modelos selecionados como mais 

eficientes para estimar o teor de carotenoides com base nos índices espectrais estão entre 500 

e 697 nm (Figura 2). 
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Figura 2. Comprimentos de onda utilizados nos modelos de predição de carotenoides. 

 

Gitelson et al. (2002) e Merzlyak et al. (2003) concluíram que os comprimentos de 

onda 510, 550 e 700 nm são eficientes na determinação de carotenoides em folhas vegetais. 

Em modelos de previsão do teor de carotenoides em folhas de soja, Chappelle et al. (1992) 

concluíram que 500 e 760 nm são os comprimentos de onda ideais para estimar este pigmento 

por meio de índices espectrais. Estes comprimentos de onda estão próximos aos encontrados 

nos melhores modelos desenvolvidos neste trabalho. 

Os melhores modelos selecionados para predição de antocianinas com base nos 

índices espectrais neste trabalho utilizam comprimentos de onda que estão entre 500 e 548 nm 

(Figura 3). 
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Figura 3. Comprimentos de onda utilizados nos modelos de predição de antocianinas. 

 

De acordo com Merzlyak et al. (2003) e Viña e Gitelson (2011), as antocianinas 

absorvem radiação principalmente na região verde do espectro visível, em torno de 540 a 

560 nm. Por isso, a maioria dos índices de vegetação que utilizam esta região espectral 

normalmente responde bem à presença deste pigmento. 

 

5.4 Conclusões 

 

Os resultados obtidos neste trabalho mostram a viabilidade de estimar os teores de 

clorofila, carotenoides e antocianinas em alfaces de três cultivares diferentes (Cristal, Regina 

2000 e Mimosa) e cultivadas em três diferentes sistemas de cultivo, utilizando a reflectância 

espectral na faixa de 500 a 1.023 nm por meio de índices espectrais. 

Os modelos desenvolvidos para estimar antocianinas foram os mais eficientes, em 

comparação com os outros pigmentos, apresentando maiores valores do coeficiente de 

determinação, tanto na calibração quanto na validação externa, e do índice de concordância de 

Willmott. 

Para os três pigmentos analisados, os modelos baseados no DSI (Índice de Diferença 

Espectral) e que utilizaram o ajuste exponencial apresentaram os melhores resultados para os 

índices estatísticos utilizados. 
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Desta forma, confirma-se que o uso da espectrometria e de índices espectrais é uma 

maneira rápida, não destrutiva e eficiente para determinar o teor de pigmentos em vegetais, 

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

 

As metodologias utilizadas neste trabalho para estimar o conteúdo de pigmentos 

(clorofila, carotenoides e antocianinas) em folhas de alface de diferentes colorações cultivadas 

sob diferentes sistemas de produção, são inovadoras, empregando-se técnicas de quimiometria 

e de espectrometria. Os modelos desenvolvidos para análise dos dados espectrais obtiveram 

desempenhos bastante satisfatórios, demostrando assim, que a técnica espectrométrica 

combinada a ferramentas quimiométricas, tais como PLSR, PCA, regressão polinomial e os 

índices espectrais podem ser usados para a quantificação dos pigmentos em folhas de alface e 

para a classificação das cultivares quanto à coloração das folhas. Neste trabalho, os modelos 

gerados apresentaram baixos valores dos erros (REQM e EME) e altos valores de R², r e d. 

Com base nisso e em trabalhos de outros pesquisadores, a reflectância espectral pode 

ser utilizada como um meio alternativo, rápido e não destrutivo para a determinaçãodos teores 

dos pigmentos, gerando resultados em tempo real, podendo realizar medidas pontuais ou em 

áreas extensas. Por outro lado, esta técnica ainda possui um alto custo, além de necessitar de 

mão de obra qualificada. 

Novos equipamentos podem ser desenvolvidos com o intuito de incrementar este tipo 

de tecnologia em sistemas de classificação e análise de plantas de alface após a colheita. 

Assim como existem sistemas automáticospara o processamento mínimo das alfaces, no qual 

ocorre a higienização, corte e embalagem deste produto, pode-se inserir elementos para a 

separação (classificação) de alfaces roxas e verdes.  

Além disso, diante de um mercado consumidor cada vez mais preocupado com a 

qualidade do alimento, informações a respeito da quantidade de pigmentos presentes no 

produto podem servir de um atrativo a mais no momento da aquisição, uma vez que os 

pigmentos são compostos bioativos que apresentam atividades antioxidantes, anti-

inflamatórias e vários outros benefícios à saúde humana. 

Os modelos desenvolvidos com base nos índices espectrais, para predição dos 

pigmentos, devem ser melhores avaliados. Uma vez que, os comprimentos de onda 

selecionados por meio da metodologia proposta neste trabalho, podem não ser os mais 

adequados para esta finalidade. Em análises futuras a cerca destes comprimentos de onda 

ideais, pode-se levar em consideração os valores dos coeficientes b (ou coeficientes de 

regressão) obtidos através da análise de regressão por mínimos quadrados parciais (PLSR). 
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É necessário o desenvolvimento de novos trabalhos nesta linha de pesquisa, para que a 

modelagem utilizando este tipo de análise multivariada seja mais precisa e exata na 

determinação dos pigmentos, de forma a se tornarem mais competitivos com as metodologias 

convencionais.  


