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RESUMO

O presente trabalho aborda o desenvolvimento de um protétipo de espectroscopia
focado em baixo custo, projetado para avaliagdo da maturagao de frutas, com foco me
tomates e bananas. O estudo fundamenta-se na necessidade doe alternativas
sustentaveis, ndo destrutivas e de baixo custo para a analise de qualidade de
alimentos, diante dos tradicionais processos destrutivos de analise laboratorial, de alto
custo e complexidade. O sistema proposto integra os sensores de espectro AS7341 e
AS7263, que operam nas faixas do visivel (VIS) e do infravermelho préximo (NIR),
juntamente com um microcontrolador ESP32 e uma interface IHM para controle e
ajustes de parametros do dispositivo, e armazenamento de dados em cartdo SD. Para
comportar o sistema foi projetada e fabricada uma placa de circuito, juntamente com
um invoélucro plastico em impressdao 3D. A metodologia abrangeu o projeto e
montagem do equipamento, desenvolvimento de interface grafica, coleta experimental
de dados espectrais e a aplicagdo de técnica de processamento de dados: a
Regressédo Linear Multipla (MLR), a Regressado por Minimos Quadrados Parciais
(PLSR) e a Rede Neural Artificial Multiplayer Perceptron (MLP). Os resultados obtidos
demostram a viabilidade do sistema, com desempenho satisfatério na predicdo dos
estagios de maturacao dos frutos, sobretudo nos modelos com ambos os sensores
espectrais combinados. Dessa maneira, comprovou-se que o protétipo significa uma
opgao acessivel e eficaz, contribuindo para o panorama de tecnologias de
espectroscopia portatil e de baixo custo voltadas a agricultura e ao controle de
qualidade de alimentos.

Palavras-chave: espectroscopia; baixo custo; maturacao de frutas; redes neurais
artificiais.



ABSTRACT

This work addresses the development of a low-cost spectroscopy prototype designed
for evaluating fruit ripening, focusing on tomatoes and bananas. The study is based on
the need for sustainable, non-destructive, and low-cost alternatives for food quality
analysis, as opposed to traditional destructive, costly, and complex laboratory
methods. The proposed system integrates the AS7341 and AS7263 spectral sensors,
which operate in the visible (VIS) and near-infrared (NIR) ranges, along with an ESP32
microcontroller and an HMI interface for device control, parameter adjustment, and
data storage on an SD card. To accommodate the system, a circuit board and a 3D-
printed plastic enclosure were designed and manufactured. The methodology
encompassed equipment design and assembly, graphical interface development,
experimental collection of spectral data, and the application of data processing
techniques: Multiple Linear Regression (MLR), Partial Least Squares Regression
(PLSR), and a Multilayer Perceptron (MLP) Artificial Neural Network. The results
demonstrate the feasibility of the system, showing satisfactory performance in
predicting fruit ripening stages, especially in models combining both spectral sensors.
Thus, the prototype proved to be an accessible and effective option, contributing to the
field of portable, low-cost spectroscopy technologies aimed at agriculture and food
quality control.

Keywords: spectroscopy; low cost; fruit ripening; artificial neural networks.
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1 INTRODUGAO

O crescimento populacional tem sido um assunto de interesse e preocupagéao
da sociedade como um todo. Segundo a ONU, em seu relatério Perspectivas da
Populagdo Mundial 2024, a expectativa € que a populagdo mundial atual seja de 8,2
bilhdes de pessoas, podendo chegar a 10,3 bilhées em 2080. Ja no Brasil, segundo o
IBGE, estima-se que a populagao possa chegar a 220 milhdes de pessoas em 2041.

Diante desse cenario, surgem preocupacdes crescentes com relagdo a
segurancga alimentar e a capacidade produtiva do setor agricola. Com o aumento da
populacional, cresce também a demanda por alimentos, e consequentemente, a
demanda por meios produtivos mais eficientes desde o plantio, colheita, passando
pelo escoamento da produgao e inspe¢des de qualidade até chegar ao consumidor
final, gerando uma preocupag¢ado mundial em como fazer o escalonamento de toda a
cadeia produtiva de maneira sustentavel e eficiente, para que haja uma maior
producgao e que o desperdicio durante o processo produtivo seja o minimo possivel.

Portanto, torna-se essencial aumentar a eficiéncia dos processos produtivos
para garantir a segurancga alimentar e minimizar impactos ambientais. Perdas ocorrem
em diversas etapas, desde a colheita até o consumo final, sendo necessario adotar
estratégias que reduzam essas ineficiéncias (NASCIMENTO, 2018).

Nesse contexto, é imprescindivel a busca por novas tecnologias que possam
proporcionar o aumento da eficiéncia da producao agricola e pecuaria, destacando
ferramentas capazes de monitorar a qualidade dos alimentos de forma rapida, precisa
e sustentavel.

A busca por métodos alternativos e eficientes para o monitoramento e
avaliagdo da qualidade de alimentos no geral € um tema de muita importancia,
especialmente diante das necessidades de avaliagdo em larga escala. Segundo
Pereira (2017), as técnicas tradicionais utilizadas para analise de alimentos, como a
inspegao visual, enfrentam limitagdes significativas, incluindo subjetividade, custo
elevado, e baixo rendimento na analise de grandes volumes.

Dentre as alternativas tecnoldgicas emergentes, a espectroscopia tem
avangado significativamente, capaz de fornecer informacdes detalhadas sobre a
composi¢ao quimica estado fisico dos alimentos. Grande parte do conhecimento atual
sobre a estrutura da matéria vem das investigacdes utilizando essa técnica, que

fornecem informacgdes sobre a interagdo da radiagdo com a matéria, oferecendo
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informacdes detalhadas através dos espectros de emissao e absorgdo (ALCANTARA
JR, 2002).

Na agricultura, sdo utilizados diversos tipos de espectroscopia para analise de
alimentos e culturas, incluindo as mais comuns: espectroscopia gasosa (acoplada a
cromatografia gasosa — GC-MS) para de terminacao e quantificacdo de elementos
especificos em compostos volateis, sendo uma técnica de ampla utilidade na
identificacédo de pesticidas em diferentes matrizes agricolas (PEREIRA et al., 2019); a
espectroscopia de infravermelho proximo (NIR), uma técnica rapida e eficiente, para
verificar a composic¢ao nutricional (EMBRAPA, 2018); ja a espectroscopia ultravioleta-
visual (UV-VIS), técnica sensivel e de baixo custo, empregada na deteccao de
contaminagao por agrotoxicos e adulteragdo (VALDERRAMA et al., 2014); e por fim,
a espectroscopia Raman para identificar doengas em plantas e graos, e a presenca
de baixas concentracdes de defensivos agricolas em alimentos (SILVA, 2024).

Mesmo com o0s avangos no campo da espectroscopia, o mercado ainda
carece de equipamentos de baixo custo e de carater portatil que sejam capazes de
fazer o monitoramento da qualidade de alimentos em campo, com eficiéncia e
sustentabilidade.

Diversos autores tém aplicado com sucesso dispositivos simples para a
analise de alimentos, principalmente utilizando espectroscopia de NIR. Deshpande et
al. (2021), evidenciaram a aplicabilidade de um dispositivo de baixo custo na analise
de adulteracéo do leite, ao detectar adulteracdes e prever a pureza de amostras com
alta precisao, gracas a integragdo com algoritmos de aprendizado de maquina.

Sulistyo et al. (2021), desenvolveram um espectrometro portatii de NIR
baseado em Arduino para estimar, de forma ndo destrutiva, a qualidade de laranjas
da variedade Siamesa. O dispositivo foi capaz de prever com boa precisdo
propriedades quimicas como acidez (pH) e sdlidos soluveis totais (TSS), utilizando
redes neurais com retro propagagéao (BPNN).

Na area biomédica, lonescu e Pasca (2019) propuseram um protétipo para
monitoramento ndo invasivo da glicose no sangue utilizando sensores espectrais
AS7263 e AS7262 que utilizam luz visivel e Infravermelho, aliados a algoritmos de
interpretacdo cromatica e de absorbancia. O sistema foi capaz de estimar
concentragbes de glicose com base em valores RGB e curvas de absorgao,

demonstrando o potencial da espectroscopia para medi¢cdes Opticas em tecidos vivos.
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Tais estudos demonstram a viabilidade e eficacia de utilizagdo de dispositivos
de baixo custo ndo s6 na cadeia produtiva de alimentos, mas também em outras
areas, como na area biomédica, reforcando sua relevancia em diferentes contextos
da sociedade e da tecnologia.

Nesta perspectiva, este trabalho apresenta o desenvolvimento e construgao
de um protétipo de espectrofotdbmetro NIR portatil, utilizando uma plataforma
microcontrolada em conjunto com sensores espectrais comerciais de baixo custo, com
controle via interface IHM, sendo aplicada na analise da maturagdo de tomates e
bananas para obtencao de prova de conceito (PoC), com a coleta de dados espectrais
e analise utilizando ferramentas estatisticas de regressdo multivariada e analise
computacional através da aplicacdo de ferramentas baseadas em redes neurais
artificiais (RNAs).

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho de concluséo de curso € o desenvolvimento,
teste e validagdao de um protétipo de baixo custo de espectroscopia NIR, baseada no
espectro visivel e do infravermelho préximo, com aplicagao de prova de conceito para
a avaliacao e classificagdo da maturacgao de frutas baseado em NIR, sendo esta uma

forma alternativa promissora para a avaliagao da qualidade de alimentos.

1.1.2 Objetivos especificos

Os obijetivos especificos deste trabalho incluem:

e Desenvolvimento de um protétipo eletrénico utilizando sensores espectrais
comerciais € um microcontrolador de baixo custo;

e Programacgao e testes para o funcionamento e controle independente,
utilizado um interface homem-maquina (IHM);

e Desenvolvimento de um procedimento experimental de coleta de dados com
o prototipo, para minimizagcdo de erros de medida e parametrizacdo de variaveis
relacionadas ao procedimento de coleta;

e Criacao de uma base de dados com informagdes obtidas com o protétipo,
de diferentes frutas com diferentes graus de maturacao;
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e Aplicacao de técnicas de classificagdo de dados por meio de Ferramentas

de aprendizado de Maquina, analise e discussao dos resultados.

1.2 Justificativa

As analises quimicas tradicionais, amplamente difundidas na avaliagdo da
qualidade de alimentos, como a cromatografia gasosa e titulacéo, sdo técnicas com
importantes limitagdes: sdo geralmente destrutivas, requerem preparo de amostras
previamente, utilizam reagentes quimicos que geram residuos, necessitando serem
tratados, além de necessitarem de um tempo consideravel e infraestrutura laboratorial
especializada. Essas limitagdes tornam esses métodos menos atrativos e viaveis para
a aplicacdo em campo e em ambientes produtivos de larga escala, que necessitam
de processos ageis e eficientes (METROHM, 2021).

Com esse cenario, a espectroscopia, especialmente nos comprimentos de
onda do infravermelho proximo (NIR), € uma alternativa viavel, por ser uma técnica
nao destrutiva, aplicada diretamente sobre o objeto alvo de analise, sem necessidade
de preparo de amostras. Por ser sustentavel e ndo gerar residuos, essa alternativa
permite analises em tempo real, com a possibilidade de ser integrada em sistemas de
automacao (ALMEIDA, 2015).

Atualmente, a maioria dos equipamentos de espectroscopia disponiveis
comercialmente sdao de uso laboratorial, tendo como principal caracteristica o alto
custo de aquisicdo e manutencdo, limitando a sua utilizacdo e disseminacdo em
propriedades rurais, centros de distribuicdo e cooperativas (EMBRAPA, 2018). Diante
desse contexto, o desenvolvimento de dispositivos portateis de baixo custo, que
monitorem algumas poucas, porém efetivas, faixas de comprimento de onda, € uma
solucao promissora e viavel para aplicagdes preliminares e com medigcdes em campo.

Este trabalho se fundamenta, portanto, pela proposta de um sistema
eletrdbnico compacto microcontrolado, acessivel e eficiente, com interface simplificada,
capaz de realizar analise espectrais simplificadas, com a aplicagdo na avaliagao da
maturagao de tomates e bananas. A combinagao entre o hardware de baixo custo, a
interface IHM de operagéo desenvolvida, e a analise computacional de dados, faz do
projeto um tema relevante no contexto tecnoldgico, com potencial impacto na melhoria

do processo produtivo e de controle de qualidade de alimentos.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

As técnicas espectroscopicas possuem um potencial inegavel e diversas
areas de aplicacdo. Embora um espectrobmetro basico seja composto por poucos
elementos, estes sdo de alta sensibilidade. Conceitos complexos de optica e
eletrdbnica estdo envolvidos, e qualquer minucia tem o potencial de interferir
significativamente no resultado final.

Por conta desses pormenores, € essencial compreender as partes que
compdem o espectrometro. Isso permite otimizar a construcdao do aparelho,
garantindo acessibilidade e resultados coerentes. Para isso, este capitulo iniciara com
conceitos importantes sobre o espectro eletromagnético e sua interagdo com a
matéria, os quais sdo os fundamentos da espectroscopia. Serdao abordadas também
as diferentes aplicagdes dessa técnica, o funcionamento dos sensores de espectro e
as opcodes comerciais disponiveis. Todos esses conceitos servem de base para definir
os componentes de um espectrofotdmetro basico, cuja sensibilidade é alta tanto a
aspectos construtivos quanto a interferéncias externas, conforme sera explorado no

tépico 3.

2.1 O Espectro Eletromagnético

A luz é uma onda eletromagnética definida como o conjunto de campos
elétrico e magnético que oscilam continuamente no espacgo, orientados

perpendicularmente um ao outro, conforme ilustrado na figura 01.

Figura 1 — Propagac¢ao de uma onda eletromagnética no espago

Campo elétrico

Campo magnético

Fonte: Harris (2012)

O campo elétrico oscila no plano xy, perpendicularmente, o campo magnético

oscila no plano xz. A distancia entre as cristas das ondas, que marca um ciclo
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completo de oscilagdo, € o comprimento de onda (1). A frequéncia (f) da onda &
definida como a quantidade de ciclos completos de oscilagao feitos em um segundo,
gue no Sistema Internacional de Unidades (Sl), recebe a unidade de Hertz (Hz). A
equacao (1) define a velocidade de propagacéo (v) de uma onda eletromagnética,

como sendo o comprimento de onda multiplicado pela frequéncia da mesma.

v=Af (1)

No Sl a unidade de v € metros por segundo (m/s), sendo que, para luz no vacuo,
vtem o valor de aproximadamente 2,998 x108 m/s (HARRIS, 2012). Essas grandezas
sdo responsaveis por definir em qual regido do espectro eletromagnético uma onda
eletromagnética esta localizada. A combinagao entre todas as frequéncias possiveis
forma o espectro eletromagnético (HALLIDAY; RESNICK; WALKER, 2016). As
subdivisdes do espectro eletromagnético, com énfase na faixa visivel pelo ser humano

estdo apresentadas na figura 2.

Figura 2 — O espectro eletromagnético e suas subdivisdes
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Fonte: Halliday, Resnick e Walker (2016)

As faixas do espectro visivel (400 nm a 780 nm) e do infravermelho préoximo
(de 780 nm a 2500 nm) sao especialmente importantes na espectroscopia, por
interagirem com diversas substancias quimicas. Essa interagdo sera abordada com

mais profundidade no proximo topico. As diversas bandas do espectro
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eletromagnético interagem com a matéria de formas distintas, gerando alteragdes a
nivel atbmico ou molecular, sendo que, as de baixa energia como a luz visivel e

infravermelho causam excitagao eletrénica ou vibragées moleculares (HARRIS, 2012).

2.2 Interagao da radiagao com a matéria

A espectroscopia é fundamentalmente definida pela forma como a radiagao
eletromagnética interage com a matéria. Quando uma onda eletromagnética incide
sobre um material, ela pode ser absorvida, transmitida, refletida ou espalhada. O
resultado dessa interacdo é determinado por fatores como a energia da radiagao
incidente, a estrutura molecular especifica do material e a faixa do espectro
eletromagnético utilizada (SKOOG et al., 2006).

As abordagens mais amplamente exploradas na espectroscopia séo as de
absorgao e emissao, com particular destaque para as regides do espectro visivel e do
infravermelho préximo (NIR). A proeminéncia dessas regides se deve, em grande
parte, a sua vasta aplicagcdo na analise de alimentos (GOETTEMS, 2017; SILVA,
2021). Uma das grandes vantagens da espectroscopia € sua caracteristica nao
invasiva (LEITE E PRADO, 2012). Contudo, é essencial selecionar a banda de
radiacdo apropriada para cada analise, a fim de evitar danos a amostra e maximizar
a capacidade analitica da técnica.

A determinacdo do comprimento de onda a ser utilizado depende da
substancia (amostra) que esta sendo analisada, pois os comprimentos de onda podem
afetar sua absorcao (fluorescéncia). Por essa razao, as regides do espectro mais
frequentemente utilizadas compreendem o visivel (400nm a 700nm) e o
infravermelho proximo (700 nm a habitualmente até 1300 nm, podendo chegar a
2500 nm).

As interagdes podem ser classificadas em duas categorias principais:
ionizantes e ndo ionizantes (SALICIO E CASTRO). A radiagdo ionizante,
exemplificada pelos raios X e raios gama, possui energia suficiente para causar uma
ruptura irreversivel na estrutura da matéria. Em contrapartida, a radiagdo néo
ionizante provoca apenas desorganizagdes temporarias, permitindo que a matéria
retorne ao seu estado fundamental de menor energia apés um periodo, um fenébmeno
conhecido como excitagao.

A Figura 3 apresenta como a radiagdo interage com as moléculas nas

diferentes frequéncias, causando quebras de ligacdes e ionizagdo nas frequéncias de
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raios gama, raios X e ultravioleta, excitagdes eletronicas na faixa visivel e vibragoes e

rotagdes nas faixas do infravermelho e micro-ondas, respectivamente.

Figura 3 — Interagao entre radiagdo e matéria
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Fonte: Adaptado de Harris (2012)

De acordo com a figura 3, a radiagdo na faixa de micro-ondas provoca o
movimento de rotagdo das moléculas, ja na faixa do infravermelho essa interagéo
causa a vibragdo das moléculas. Na regido visivel e do ultravioleta ocorrem as
excitagdes eletrdnicas, onde os elétrons saltam para niveis orbitais de maior energia.
Nas faixas de alta energia, como o ultravioleta de comprimento ode onda curto e a
faixa de raios X, a radiagao possui energia suficiente para romper ligagdes quimicas
(HARRIS, 2012).

2.2.1 Espectroscopia na faixa visivel

Dentro da faixa do espectro visivel, que se estende de aproximadamente
400 nm a 700 nm, diversas substancias pigmentares presentes nos alimentos exibem
picos de absorcao caracteristicos. As clorofilas a e b, por exemplo, absorvem
fortemente nas regides do azul (430 nm a 470 nm) e do vermelho (630 nm a 680 nm),
resultando na reflexdo da cor verde. Ja os carotenoides absorvem
predominantemente na faixa de 400 nm a 500 nm, o que confere a coloragdao amarela
e alaranjada observada em diversas frutas (TAIZ ET AL., 2017). A Figura 4 ilustra

esses espectros de absorcéo especificos.
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Figura 4 — Espectro de absorgao da clorofila a (Chl a), clorofila b (Chl b) e carotenoides
Chla [
| T Chlb

|
v

— Carotenoides

Comprimento de onda (nm)

Fonte: Adaptado de Guidi, Tattini e Landi (2017)

Essa caracteristica de absorgao e reflexdo dos pigmentos € de grande valia,
pois permite avaliar sua presenca por meio da analise espectral na faixa visivel.
Consequentemente, torna-se possivel realizar a analise do processo de maturagao de
frutas de maneira ndo destrutiva, o que representa uma vantagem significativa em

diversas aplicagdes.

2.2.2 Espectroscopia na faixa do Infravermelho Proximo (NIR)

Na faixa do infravermelho, temos algumas subdivisées: o infravermelho
proximo (NIR), infravermelho médio (MIR) e o infravermelho distante (FIR). Dentro da
faixa do NIR, que se estende de 780 nm a 2500 nm, a radiagdo interage
principalmente com as moléculas em nivel vibracional e rotacional. Essas interagdes
causam estiramentos e deformagdes em determinadas ligagées quimicas, como N-H,
O-H, C-H e S-H, presentes em diversos compostos organicos (BARRETO, 2020).

Essas excitagdes originam bandas de absor¢cdo do espectro sobrepostas,
chamadas de sobretons e bandas de combinacido, que séo caracteristicas dessas
moléculas heteronucleares, formadas por elementos quimicos distintos. Devido a essa
caracteristica, os compostos quimicos com ligagdes dessa natureza tém bandas de
absorcao bem aparentes, diferentemente das moléculas homonucleares, como o Oz
e o0 N2, que nao absorvem significativamente dentro dessa faixa do espectro
(MAGALHAES, 2014). Portanto, por meio desse fendmeno, é possivel identificar as

propriedades fisico-quimicas das amostras, como teor de agua, carboidratos e
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proteinas, justificando a escolha do NIR como faixa de interesse nas analises
qualitativas e quantitativas da qualidade de alimentos.
O quadro 1 mostra as faixas do espectro e as interacbes com diferentes

ligagbes quimicas.

Quadro 1 - Faixas de interagdo do espectro com algumas ligagdes quimicas presentes em
compostos organicos

Comprimento de Onda [nm] Comportamento
2500 Alongamento da ligagéo S-H
2200-2460 Alongamento da ligagéo C-H
2000-2200 Alongamento da ligagdo N-H e O-H
1620-1800 Primeiro sobretom do alongamento da ligagéo C-H
1400-1600 Primeiro sobretom do alongamento da ligagdo N-H e O-H
1300-1420 Alongamento da ligagdo C-H
1100-1225 Segundo sobretom do alongamento da ligagdo C-H
1020-1060 Alongamento da ligagado S=0
950-1100 Segundo sobretom do alongamento da ligagao N-H e O-H
850-950 Terceiro sobretom do alongamento da ligagao C-H
775-850 Terceiro sobretom do alongamento da ligagédo N-H
600-700 Alongamento da ligagéo C-S
450-550 Alongamento da ligagédo S-S

Fonte: Adaptado de Magalhaes (2014)
2.3 Fundamentos da espectroscopia: absorcgao e refletancia

A espectroscopia, compreendida a interagcao entre radiacdo e matéria, € uma
técnica analitica baseada na absor¢cdo, emissdo e espalhamento da radiagao
eletromagnética em diferentes faixas de comprimentos de onda, o que permite a
identificacdo da composi¢do quimica e concentragdo de substancias especificas a
partir de suas respostas espectrais (SILVA, 2021; TAIZ et al., 2016). As técnicas
baseadas em absorcdo e em refletancia sdo amplamente utilizadas para analises
dessa natureza.

Na espectroscopia de absorcdo, a radiagdo incide sobre a amostra,
atravessando-a. Parte da energia € absorvida de acordo com a composi¢cédo da
amostra, e parte a atravessa. Para realizar a medicdo do espectro absorvido,
primeiramente se detecta a transmitancia, que é a parte da radiagao que passa pela
amostra. A absorbancia entdo € calculada a partir do espectro de transmitancia,
utilizando os conceitos da Lei de Beer-Lambert. Esta técnica é bastante empregada
em analise de solugdes e liquidos (HARRIS, 2012).

Por outro lado, na espectroscopia de reflectancia, a radiagdo incidente é
parcialmente absorvida e parcialmente refletida pela superficie da amostra, onde a

parte refletida é entdo detectada. Essa forma de emprego é util para analisar objetos
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sélidos e opacos, onde nao ocorre a transmitancia, como, por exemplo, frutas e o solo
(MAGALHAES, 2014).

2.4 Funcionamento e componentes de um espectrometro

Um espectrofotdmetro basico possui alguns componentes basico que
desempenham fungdes essenciais para o seu correto funcionamento, possibilitando a
obtencdo de espectros caracteristicos das amostras analisadas. Os principais
componentes sdo: fonte de radiacdo, sistema seletor de comprimento de onda
(monocromador), detector e sistema de aquisicdo de dados.

A figura 5 mostra o conceito de construcdo de espectrofotdmetros de
transmitancia e de reflectancia, respectivamente, onde esses conceitos de
espectroscopia de absorgao e refletancia séo utilizados. Como o objetivo do trabalho
€ analisar frutas, o método construtivo de reflectancia foi o utilizado, por ser o mais

adequando para essa aplicagao, de acordo com a bibliografia.

Figura 5 — Configuragao basica de espectrofotometros de Transmitancia e Reflectancia
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Fonte: Adaptado de Burns e Ciurczak (2007)

A seguir serao descritos a funcdo de cada componente e seus
correspondentes utilizados na construgdao do protétipo do presente trabalho. Os
detalhes construtivos do protétipo e as caracteristicas dos componentes serdao mais

detalhadas no topico 3.
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2.4.1Fonte de luz

E a origem da radiacdo eletromagnética que incide sobre a amostra. Nos
espectrofotdmetros laboratoriais sdo utilizadas lampadas de tungsténio, halégenas ou
de deutério. No entanto, em dispositivos portateis com foco em baixo custo, € mais
adequada a utilizagcao de LEDs emissores em diferentes faixas do espectro, como na
regiao visivel e do NIR. LEDs sao vantajosos nao apenas do ponto de vista do custo,
mas também no baixo consumo energético, tamanho reduzido estabilidade de
emissado espectral e longa vida util. E importante conhecer o perfil espectral da fonte
e avaliar a intensidade na regido de interesse e que ela mantenha estabilidade durante
as medi¢des (SKOOG et al., 2017).

2.4.2 Elemento seletor de comprimento de onda (monocromador)

A funcdo do monocromador € isolar uma faixa especifica do espectro para
analise. Em espectrofotdmetros tradicionais, esse elemento corresponde a prismas
ou redes de difracdo que decompdem as diferentes frequéncias da fonte de radiagao,
permitindo que apenas alguns determinados comprimentos de onda atinjam a
amostra. No presente projeto esse elemento funciona de maneira diferente, onde
foram utilizados sensores espectrais de multicanais com filtros de interferéncia
integrados, nesse caso os sensores AS7341 (VIS-NIR) e 0 AS7263 (NIR), os quais se
baseiam em arrays de fotodiodos dedicados a frequéncias espectrais especificas.
Esses filtros e fotodiodos que respondem a faixas distintas do espectro substituem a
necessidade de dispositivos monocromadores, reduzindo o custo, complexidade e
tamanho do equipamento (SKOOG, HOLLER; CROUCH, 2017; SIESLER, 2008).

Os fotodiodos sao sensores semicondutores que convertem a intensidade de
luz em corrente elétrica. Quando a radiacéo incide sobre o fotodiodo, ele emite um
sinal proporcional a intensidade de luz recebida, apresentando alta sensibilidade,
rapidez de resposta e funcionamento eficaz em faixas que abrangem o ultravioleta,
visivel e infravermelho préximo. Por essas caracteristicas, € um componente muito
disseminado como detector em espectrofotdmetros por sua sensibilidade, rapidez de
resposta e compatibilidade com diferentes comprimentos de onda (SKOOG et al.,
2017).
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2.4.3 Detector

E o sensor responsavel por converter a quantidade de luz recebida nas
diferentes faixas de comprimento de onda em um sinal elétrico. No presente trabalho
0s sensores AS7263 e AS7341 sado os detectores. Cada canal 6ptico dos sensores
corresponde a um fotodiodo com resposta calibrada, onde o0 mesmo converte a
intensidade da radiagdo recebida dentro de uma faixa de comprimentos de onda
especifica, convertendo em corrente elétrica continua, que depois é convertida em um

sinal digital. Esse sinal digital & entdo recuperado via interface 1°C (AMS, 2019).

2.4.4 Gerenciamento eletronico

O gerenciamento dos sensores € a recuperagao e exibicao dos dados é feito
por uma unidade microcontrolada. No escopo do protétipo, esse papel € executado
por um microcontrolador ESP32. O mesmo oferece alta capacidade de
processamento, diferentes interfaces de comunicacgéao, baixo consumo e comunicagao
sem fio, além do tamanho reduzido (ESPRESSIF, 2022).

2.5 Ferramentas de aprendizado de maquina: uma visao abrangente

A capacidade de prever resultados futuros ou de compreender as relagdes
subjacentes em conjuntos de dados ¢é fundamental em diversas areas do
conhecimento, especialmente em espectroscopia, onde a analise de diferentes faixas
do espectro é fundamental para estabelecer relacdes entre a resposta espectral em
cada comprimento de onda e caracteristicas fisico-quimicas das amostras. Para tal,
ferramentas estatisticas e de inteligéncia artificial oferecem abordagens distintas,
cada qual com suas particularidades e aplicacdes ideais. Este capitulo se aprofunda
em trés metodologias proeminentes: a Multilayer Perceptron (MLP), a Regresséao
Linear Multipla (MLR) e a Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLSR).
Compreender seus fundamentos € crucial para a escolha da metodologia mais
adequada em diversas pesquisas cientificas.

2.5.1 Redes Neurais Artificiais Multilayer Perceptron (MLP)

A Multilayer Perceptron (MLP) se destaca como um dos pilares das redes
neurais artificiais feedforward, célebre por sua notavel capacidade de modelar

relagcbes nao lineares complexas entre dados de entrada e saida. Como destaca
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(1999), a arquitetura feedforward assegura que a informacéao flua

unidirecionalmente, da entrada para a saida, sem lagos de retroalimentacao.

Uma MLP é essencialmente uma estrutura de camadas interconectadas de

neurdnios: uma camada de entrada, pelo menos uma camada oculta e uma camada

de saida. Cada conexao entre neurénios possui um peso especifico, que é ajustado

durante o processo de aprendizado.

O funcionamento da MLP se desdobra em trés etapas principais:
Propagacdo Direta (Forward Propagation): Os dados de entrada séao
alimentados a camada inicial. Cada neurdnio subsequente calcula uma soma
ponderada de suas entradas, que € entdo transformada por uma funcao de
ativagdo néo linear (como sigmoide, ReLU ou tanh). Esta fungdo € o que
confere a rede sua aptidao para aprender padrdes complexos e nao lineares,
conforme a informacgéo avanga até a camada de saida.

Calculo do Erro: A saida gerada pela rede é comparada com o valor real
esperado. A diferenga é quantificada por uma fungao de custo, sendo o erro
quadratico médio (MSE) uma das mais empregadas.

Retropropagacao do Erro (Backpropagation): O erro calculado € entao
"propagado" de volta pela rede, ajustando iterativamente os pesos de cada
conexao. Este ajuste, que visa minimizar o erro, segue o algoritmo de gradiente

descendente, conforme detalhado por (RUMELHART et al.,1986).

Para um neurénio j em uma camada, a saida y; € calculada por:

yj = ¢Z?=1(ijixi + Bj) @)

Onde X; sdo as entradas, W;; sdo os pesos das conexdes, B; € o viés (bias) do

neurdnio j, n € 0 numero de entradas, e ¢ € a fungéo de ativagdo. A capacidade da

MLP de aprender e generalizar a partir de dados a torna uma ferramenta poderosa

para uma vasta gama de aplicagdes preditivas, como podemos observar na figura 7.
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Figura 6 — Exemplo de um MLP com duas camadas ocultas
camadas intermediarias
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Fonte: Vieira (2006)

Além da estrutura da rede, o desempenho de uma MLP depende fortemente
do ajuste de seus hiperparametros, como a fungao de ativacao (por exemplo, RelLU,
sigmoide ou tangente hiperbdlica), o numero de épocas de treinamento, a divisdo dos
dados entre treino, validagao e teste, o numero de camadas ocultas e o numero de
neurdnios por camada. Esses fatores controlam tanto a capacidade de aprendizado
da rede quanto sua generalizagdo. Um modelo com muitos parametros pode se
ajustar perfeitamente aos dados de treinamento, mas falhar na previsao de novos
dados, o que é um problema de ajuste conhecido como overfitting. Por isso, é
fundamental aplicar técnicas de validagédo cruzada, regularizagao e testes iterativos
para encontrar a configuragao mais adequada ao problema (HAYKIN, 2009).

No contexto do presente trabalho, a MLP foi utilizada para prever o estagio de
maturacao através dos dados dos sensores espectrais em diferentes comprimentos
de onda, permitindo uma analise conjunta, e demonstrado como os dados do espectro

visivel e NIR podem se complementar.

2.5.2 Regresséo Linear Mdultipla (MLR):

A Regressado Linear Multipla (MLR) € um modelo estatistico robusto,
amplamente utilizado para prever o valor de uma variavel dependente (resposta) a
partir de duas ou mais variaveis independentes (preditoras). Sua premissa
fundamental é a existéncia de uma relagao linear entre a variavel dependente e as
variaveis preditoras, um conceito bem estabelecido na estatistica, como descrevem
(MONTGOMERY et al.,2012).
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Aideia da MLR reside na busca pela melhor linha, ou hiperplano, que se ajusta
aos dados. Este ajuste € alcangado minimizando-se a soma dos quadrados dos
residuos, que representam as diferencas entre os valores observados e os previstos
pelo modelo. O principal objetivo € estimar os coeficientes que definem essa relagéo
linear.

A equacéo geral da MLR é expressa como:

Y =Bo+ B1X1+ B2Xo +BpXp + € (3)

Nesta formulacéao:

e Y simboliza a variavel dependente.

e X,X5....X, sdo0 as p variaveis independentes.

e fo € o intercepto, indicando o valor de Y quando todas as variaveis
independentes sao zero.

e B, B2....B» s@0 0s coeficientes de regressao, que quantificam a mudanga média
em Y para cada unidade de aumento na respectiva variavel independente,
mantendo as demais constantes.

e ¢ € o0 termo de erro aleatério, que engloba a variancia nao explicada pelo
modelo.

Os coeficientes S sao tipicamente estimados através do método dos minimos
quadrados ordinarios (MQO), que busca otimizar o ajuste da linha aos pontos de
dados. Apesar de sua simplicidade teédrica, a MLR é uma ferramenta poderosa para
desvendar e quantificar relagdes lineares em diversos fenébmenos.

No presente trabalho, a MLR foi utilizada como método de referéncia,
estimando o dia de maturagao do fruto a partir dos dados espectrais, permitindo avaliar
o desempenho de modelos mais avangados frente a uma abordagem estatistica
tradicional.

2.5.3 Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLSR).

A Regresséo por Minimos Quadrados Parciais (PLSR) emerge como uma
técnica multivariada sofisticada, que integra elementos da analise de componentes
principais (PCA) com a abordagem da regressdo multipla. Sua relevancia é

particularmente acentuada em cenarios de dados desafiadores, como aqueles com
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um elevado numero de variaveis preditoras altamente correlacionadas
(multicolinearidade), ou quando o numero de preditores excede o de observagoes,
conforme detalhado por (WOLD ET AL.,2001).

Diferentemente da MLR, que examina as variaveis preditoras individualmente,
a PLSR constréi um novo conjunto de variaveis latentes (também conhecidos como
componentes latentes ou fatores PLS. Estes componentes sdo derivados tanto das
variaveis preditoras quanto da variavel dependente, e sdo construidos de maneira a
maximizar a covariancia entre elas. Subsequentemente, uma regressao é conduzida
utilizando esses componentes latentes em relagéo a variavel dependente.

A grande vantagem da PLSR reside em sua capacidade de mitigar os
problemas de multicolinearidade e alta dimensionalidade. Ela realiza isso ao extrair a
informag&o mais relevante dos dados, transformando-os em um conjunto reduzido de
componentes.

Embora a PLSR n&o possa ser expressa por uma unica equacgao linear direta
como a MLR, seu funcionamento pode ser compreendido em termos de

decomposicdo e projecdo. O processo busca encontrar pesos w; para as variaveis
preditoras X e c; para a variavel resposta Y, de modo que maximizem a covariancia
entre as pontuagdes (scores) t; = X;; e u;=Y.¢;

Em sua esséncia, a PLSR visa modelar a relagdo entre as matrizes de

variaveis preditoras X e de variaveis de resposta Y da seguinte forma:

X=TPT+E (4)
Y=UQ"+F (5)
U=TB+G (6)

Nestas equacgdes:
e T é a matriz de pontuacdes (scores) de X (os componentes latentes).
e P é amatriz de carregamentos (loadings) de X.
e U é a matriz de pontuacodes de Y.
e (€ a matriz de carregamentos de Y.
e FE, F, G representam as matrizes de residuos.

e B é a matriz de coeficientes que estabelece a relagéao entre Ue T.
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A previsao de Y a partir de X é entdo efetivada por meio dos componentes
latentes. A PLSR € um processo iterativo, que constréi esses componentes de forma
sequencial, oferecendo uma solugéo robusta para conjuntos de dados complexos
onde a MLR tradicional encontraria dificuldades. Uma métrica importante dentro da
utilizacdo do PLSR ¢é a analise dos VIP Scores (Variable Importance in Projection). Os
VIPs avaliam o quanto cada componente € relevante para predizer a variavel
dependente, no geral um VIP = 1 indica que o componente possui relevancia
significante para o modelo, ja valores menores significam que aquele componente néao

tem relevancia significante no modelo de predicdo (FARRES et al., 2015).

2.5.4 Métricas de avaliagdo de desempenho

Para avaliar a precisdo e a capacidade de generalizagdo dos modelos de
regressao, € de suma importancia a utilizagcdo de métricas estatisticas que possam
comparar os valores preditos pelo modelo com os valores reais observados. Nesse
trabalho, trés dessas métricas foram empregadas na analise da performance dos
modelos: o Erro Médio Quadratico (MSE), a Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE)
e o Coeficiente de Determinacéo (R?).

O Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error) é a média aritmética dos
quadrados das diferencas entre os valores reais e os valores previstos. Ao elevar essa
diferenga ao quadrado, o MSE proporciona uma contribuicdo mais acentuada dos
erros maiores em relacéo aos menores, sendo uma métrica muito utilizada na analise
de desempenho. Sendo assim, o MSE €& muito relevante como parametro de
calibragem dos modelos de aprendizado de maquina durante o treinamento. A férmula

de célculo do MSE é a seguinte:
n
1 5 \2
MSE = EZ(yi -9
i=1

Onde n é o nimero de amostras, y; € o valor real da i—ésima amostra e y; € o

valor previsto pelo modelo para a i—ésima amostra.
Ja a Raiz do Erro Médio Quadratico (Root Mean Squared Error) é,
basicamente, a raiz quadrada do MSE. A principal vantagem de se analisar o RMSE

€ que o erro € expresso nha mesma unidade dimensional da variavel de interesse, o
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que facilita a interpretacdo da magnitude do erro médio do modelo estudado. Sua

férmula pode ser expressa como:

n
1
MMEsz::EZ@r%P
i=1

Por ultimo, o Coeficiente de determinagdo (R?) é uma medida adimensional
que indica a propor¢ao da variancia total da variavel dependente que é explicada pelo
modelo de regressdo. O valor de R?varia de 0 a 1, onde valores mais préximos de 1
indicam um melhor ajuste do modelo aos dados observados. O célculo é apresentado

pela equacao a seguir:

Y — 9)° (9)
-9

R?=1-

Onde y é a média dos valores reais observados, e as demais variaveis

correspondem as da formula do MSE. Quando comparamos as métricas, o MSE e
RMSE quantificam o erro absoluto, enquanto o R? indica a qualidade do ajuste
(MONTGOMERY et al., 2012).
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3 MATERIAIS E METODOS

No presente topico serdo abordadas as caracteristicas construtivas do
protétipo, essenciais para compreender o seu funcionamento, desde a escolha dos
componentes, passando pelo projeto da placa e das partes mecanicas. Também sera
abordada o método experimental, detalhando o procedimento de aquisi¢cao de dados,
bem como o tratamento dos mesmos, passando pelas ferramentas e softwares
utilizados. Por meio desse detalhamento, busca-se esclarecer os pormenores sobre
as etapas de projeto e construgao, elucidando e justificando escolhas no processo de

desenvolvimento do protétipo de espectrofotdmetro VIS-NIR.

3.1 Materiais

Nesta subsec¢ao, serao abordados os materiais utilizados, como os sensores,
LEDs, microcontrolador, tela IHM, involucro plastico, e suas principais caracteristicas

elétricas e mecanicas.

3.1.1 Sensores de espectro AS7341 (VIS-NIR) e AS7263 (NIR)

Os sensores de espectro sao os componentes principais do espectrofotometro,
a partir da sua escolha se iniciou o desenvolvimento do protétipo, pois todos os demais
componentes foram escolhidos e projetados de forma que atendessem a
compatibilidade e garantissem o funcionamento adequado do aparelho. Para escolher
0 sensor, 0s principais requisitos foram o baixo custo, e a abrangéncia das faixas do
espectro visivel e do NIR. Optou-se por mdédulos compactos ante montagem de arrays
com fotodiodos, por serem menores e ja integrarem filtros 6ticos, circuitos de controle,
amplificagdo e conversores A/D calibrados. Essas caracteristicas trazem enorme
vantagem, eliminando a necessidade de desenvolvimento de circuitos complexos de
leitura e condicionamento de sinais adicionais.

Dentre os modelos comerciais disponiveis, os sensores AS7341 e AS7263 se
destacam pelo precgo reduzido, abrangéncias de faixas espectrais visiveis e do NIR,
complementaridade de faixas espectrais entre si e facil conexdo e comunicacéo, via
protocolo I1°C (AMS OSRAM, 2021). A tabela a seguir, traz um comparativo entre

alguns modelos de sensores comerciais, destacando a faixa espectral, numero de
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canais, faixa de prego, protocolo de comunicagao e a resolugdo, considerando a
largura total & meia altura FWHM? (Full Width at Half Maximum).

Tabela 1 — Sensores espectrais comerciais e principais caracteristicas

Faixa N°de Protocolode Resolugao Faixa de

Sensor espectral - . preco Aplicacao tipica
(nm) canais comunicagdao (FWHM) (USD)

AS7341 VIS + NIR, analise de
(ams 350 — 1000 11 I2C ~20 nm 10-15 cor, pigmentos,
OSRAM) aplicagbes agricolas
AS7263 NIR, deteccédo de
(ams 610 -860 6 I2C ~20 nm 15-20 agua, agucares e
OSRAM) compostos organicos
AST262 VIS, andlise de cor e
(ams 450 -650 6 I2C ~20 nm 15-20 .
OSRAM) pigmentos
Hamamatsu Espectroscopia portatil,
C12880MA 340 -850 288 SPI/ UART 15 nm 250 - 300 biomédica, quimica
Hamamatsu Portatil, pesquisa,
C12666MA 340-780 256 SPI/UART 15 nm 250 - 300 qualidade de alimentos
Avantes . .

~2048 2.000 - Pesquisa, analises
pvaSpec-  360-1100 cep)y USB <20m 4000 industriais

Fonte: Adaptado de dados dos fabricantes (ams OSRAM, Hamamatsu, Avantes, 2024)

Fazendo um comparativo, percebe-se que os sensores AS7341 e AS7263 se
destacam sobretudo no prego acessivel, além disso o AS7341 se sobrepde ao
AS7262 pelo numero de canais e faixa de frequéncia coberta estendida ao NIR. Ja os
sensores Hamamatsu, mais sofisticados e com resolugdo e numero de canais muito
superiores, tem um custo muito mais alto para o foco do trabalho. Ja o espectrémetro
da Avante, € um equipamento laboratorial de alta precisédo, e consequentemente, alto

custo, também incompativel com o ambito do trabalho.

3.1.1.1_Sensor AS7341 (VIS-NIR)

O AS7341 é um sensor multicanal compacto fabricado pela ams OSRAM,
possui 11 canais espectrais distribuidos na faixa do espectro visivel e NIR. Oito canais
operam em frequéncias visiveis (415, 445, 480, 515, 555, 590, 630 e 680 nm), um
canal na faixa NIR (~910 nm), além de canais Flicker Detection (Deteccédo de

T A resolucdo espectral de um sensor ou espectrémetro pode ser expressa em termos de FWHM
(Full Width at Half Maximum, ou largura total a meia altura). Esse parametro indica a largura, em
nanémetros, de um pico de resposta espectral medido a metade de sua intensidade maxima. Em
espectroscopia, € um indicador importante da resolugdo espectral do sensor (SKOOG; HOLLER,;
CROUCH, 2017).
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cintilacdo 50 Hz a 2 kHz) e Clear (sem filtro). Os filtros gaussianos presentes em de
cada canal, sdo implementados por tecnologia de interferéncia éptica em CMOS, com
resolucao espectral (FWHM) variando de 26 a 52 nm, dependendo do canal (AMS
OSRAM, 2021). A figura 7 mostra a relagdo de canais e comprimentos de onda, e a

largura de banda a maia altura de cada canal (FWHM).

Figura 7 — Resumo sobre os canais opticos do AS7341

S Center Wavelength Full Width Half Maximum
[nm] typical [nm] typical
F1 415 26
F2 445 30
F3 480 36
F4 515 39
F5 555 39
F6 590 40
F7 630 50
F8 680 52
NIR (Near IR) 910 n/a
Clear Si response/non filtered n/a
FD (Flicker Detection) Si response/non filtered n/a

Fonte: ams OSRAM (2021)

Ja a figura 8 demostra graficamente a distribuicdo de canais e a responsividade

espectral tipica relativa de cada canal ao canal F8 (680 nm).

Figura 8 — Responsividade dos canais do AS7341 em relagéo ao canal F8

Fi_256x F2_256x F3_256x F4_258x
F5_256x F6_256% F7_256x% F8_256x
mmmm=== Clegr_512x NIR_64x —Flicker 64x

1,2

1
08
0,6

04

0,2

spectral responsivty relative to F8

0
350 3%0 430 470 510 550 590 630 670 710 750 790 830 87D 510 5950 950 1030
wavelength [nm]

Fonte: ams OSRAM (2021)

Na figura, o multiplicador na legenda de cada canal refere-se ao ganho

aplicado ao sensor (por exemplo “F1_256x” indica um ganho de 256 vezes aplicado
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ao canal F1). Percebe-se que os canais tem respostas distintas para a mesma
intensidade de luz recebida, dentro de seu comprimento de onda designado. Essa
caracteristica implica na necessidade de normalizar os dados recebidos pelo sensor,
de modo que todos os canais sejam comparaveis em uma mesma escala. Para isso,
na analise de dados, demonstrada mais adiante, aplica-se a padronizagao estatistica
(Z-score), que centraliza os valores em torno da média e os divide pelo desvio padrao,
garantindo que cada canal contribua de forma equilibrada para a analise espectral e
evitando que diferencgas de intensidade comprometam os resultados dos modelos.

Sobre as caracteristicas construtivas, o sensor utiliza uma matriz de
fotodiodos 4x4, onde os canais sdo alocados por meio de um multiplexador interno
(SMUX), que direciona os sinais para os 6 Conversores Analdgico-Digital (ADC) de
16 bits disponiveis no chip. Esse recurso exige dois ciclos de integracdo para leitura
de todos os canais, pois apenas seis canais podem ser lidos por ciclo (AMS OSRAM,
2021).

Sobre as caracteristicas elétricas, o sensor opera em 1.8V, possui baixo
consumo (entre 210 e 300 pA), favorecendo aplicagdes portateis a bateria. A
comunicagao € realizada via protocolo I?°C, com endereco fixo 0x39, onde o chip atua
como escravo, respondendo as requisicbes do microcontrolador conectado. Além
disso, o chip possui pino GPIO configuravel e pino LDR, designado para o controle de
LEDs externos, util para aplicagdes de refletancia. A figura 9 demonstra o diagrama
de blocos funcionais do sensor (AMS OSRAM, 2021).

Figura 9 — Diagrama de blocos funcionais do AS7341

PGND
AST341  papq | /X

GND o
light
8CHVIS souree
NIRICLEAR
SCL | 350.10000m ~
MCU SDA sensor — /) “uixe
INT § E lightin

Fonte: ams OSRAM (2021)
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O AS7341 possibilita alguns ajustes importantes em relagcdo a sua
sensibilidade. Os tempos de integracédo, regem quanto o sensor fica exposto a luz
para registrar uma leitura, afetando o valor digital final. Esse tempo é ajustado pelos
registradores ASTEP (16 bits) e ATIME (8 bits), permitindo ajustes de 0 a 999 e 0 a

255, respectivamente. O tempo total de integragao € calculado pela formula:

tine = (ATIME + 1) x (ASTEP + 1) X 2,78 us (10)

Onde ATIME e ASTEP sao os valores digitais inseridos nos respectivos
registradores. O ajuste desses valores deve ser feito de maneira que os valores
digitais dos canais mais sensiveis ndo atinjam a saturacdo do ADC, e também néo
devem ter um valor muito baixo, pois podem resultar em sinais pouco significativos
ruidosos.

Outro ajuste importante é o parametro de ganho AGAIN, que oferece varios
multiplicadores digitais (0.5%, 1x, 2x, 4x, 8x, 16x%, 32x, 64%, 128x%, 256x%, 512x%). Esse
ganho amplifica o sinal digital oriundo dos ADCs, aumentando a sensibilidade do
sensor (AMS OSRAM, 2021). Também é um que necessita parametro de ajuste
adequando, para evitar saturacdo dos ADCs ou gerar sinais pouco significativos e
ruidosos.

No Anexo A, esta disposta a relagdo de registradores, enderegos e suas
respectivas funcdes do sensor espectral AS7341. No tépico de procedimento de
aquisicao de dados estao definidos os ajustes adotados e justificativa.

O sensor AS7341 possui versdao comercial em um modulo de prototipagem
rapida, modelo BODBQKDV67. Essa placa integra o AS7341, com dois LEDs para
iluminagdo de amostrar em aplicagdes de refletédncia. Infelizmente nao foi possivel
encontrar informagdes sobre a curva de emissao espectral desses leds. Na figura a
seguir temos o0 médulo BODBQKDV6?7.
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Figura 10 — Médulo de prototipagem com o sensor AS7341

GND @
VCC @

SCL @
SDA @
AS7341 %@ @

Fonte: Adaptado de (MANUALS.PLUS, 2024)

O modulo possui 6 pinos de conex&o, descritos a seguir:
e VCC - Pino de alimentagédo 3.3a5V.
e GND - Pino terra (referéncia).
e SCL - Pino de clock do protocolo I2C.
e SDA - Pino de dados do protocolo I%C.
e INT — Pino de interrupcao configuravel.
e GPIO - Pino I/O de uso geral.

3.1.1.2 Sensor AS7263 (NIR)

O sensor AS7263, também fabricado de ams OSRAM, é um espectrémetro
compacto multicanal voltado para as faixas de espectro do infravermelho préximo
(NIR). Ele possui 6 canais opticos independentes, centrados nas faixas de 610, 680,
730, 760, 810 e 860 nm. O chip emprega filtros de interferéncia gaussianos nano-
Opticos, de maneira semelhante ao AS7341, com largura total a meia altura (FWHM)
de 20 nm para todos os canais (AMS OSRAM, 2021). A figura 10 expressa a

responsividade normalizada tipica de cada canal do AS7263.
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Figura 11 - Responsividade espectral do sensor AS7263
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Fonte: ams OSRAM (2021)
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A figura 12 apresenta um resumo sobre as caracteristicas 6pticas de cada

canal do AS7263 apresentadas anteriormente.

Figura 12 - Caracteristicas Opticas do sensor AS7263
Channel

Symbol Parameter Test Conditions o) Typ Max Unit
[\, - tsf
R Channal incandascant 21, 4 610 35 G4 sl
{uWiem*)
counts/

5 h 15 2.4 680 B4
anna Incandescent 15 i
¢ ve counts/
T Channel T Incandescant 4+ ¥ 730 35 B !
{uWiem®)
] e s/
u Channel U Incandescent #. 760 35 G4l coun E
{pWicm)
i countsS

W Channel V (2, 44) 810 3,441
Incandescant 5 i
i o ts/
W ChannelW | Incandescent *-* BED 35 (3 st 5‘2
{pW/em™)

Full Width
FWHM 1 Liaif Max 20 20 nm
Wavalength
Waoe Accuracy +5 nm

Fonte: ams OSRAM (2021)

Diferentemente do AS7341, o AS7263 conta com um conversor A/D de 16 bits

para cada um dos 6 canais espectrais, ndo necessitando de multiplexador auxiliar para

0 processo de leitura dos canais. O chip opera com tensao de alimentagao de 2,7 a

3,6 V, consumindo até 5 mA em plena operagdo. A comunicagdo também ¢é via
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protocolo I1°C ou UART?, proporcionando flexibilidade na integragdo com
microcontroladores (AMS OSRAM, 2021).

Assim como o sensor AS7341, o AS7263 possui paradmetros de ajuste de
sensibilidade, que s&o o tempo de integracao e o ganho. O tempo de integracao possui
faixa de ajuste de 2,8 ms a 714ms. Esse tempo € ajustado pelo registrador INT_T
(0x05) de 8 bits, permitindo a inser¢ao de valores entre 1 e 255. O tempo de integragao

¢ calculado pelo formula (11).
tine = T_INT X 2,8 ms (11)

Onde T_INT ¢é o valor de ajuste do registrador. Ja o ganho é ajustado pelo
parametro GAIN, no registrador Control_Setup (0x04, bits D4 e D5). Ele permite
ajustar valores de 1x, 3.7x, 16x e 64x (AMS OSRAM, 2021). Esse valor corresponde
ao multiplicador de amplificagdo do sinal proveniente do sensor. Assim como no
AS7341, é necessario fazer o correto ajuste desses parametros para evitar saturacao
dos ADCs e nao ocasionar em sinais de baixa amplitude e ruidosos. No anexo A,
também se encontram a lista de registradores do AS7263 e sua descricdo. Além da
comunicagao serial, 0 sensor possui pinos de interrupgao configuravel INT, de led
indicador de operagao LED_IND e pino de driver de led LED_DRV para controlar
iluminagao auxiliar em aplicagdes de refletancia. No Diagrama abaixo estao dispostos

os blocos de funcionamento do sensor.

Figura 13 - Diagrama de blocos funcionais do AS7263
av
1'I]iJnFt f 10uF

VDDT _ vDD2 ‘
o [RX/SCLS jz “ T
¥ —1 TX/SDA_S LED IND ) ‘n
[N LED_DRV
| —1 MOSI 6-channel S';E::e
Flash [—1 MISO NIR y
Memory [—] SCK Sensor || Lighti
—| CSN_EE i @ Reftective
GND Surface
e

Fonte: ams OSRAM (2021)

2 UART (Universal Asynchronous Receiver/Transmitter) € um protocolo de comunicagéo serial
assincrono, que transmite dados bit a bit por meio de linhas de transmisséo (TX) e recepcao (RX),
sem a necessidade de um sinal de clock compartilhado. A sincronizagéo entre transmissor e
receptor é realizada a partir de bits de inicio e parada na transmissao (STALLINGS, 2017).
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O maddulo comercial utilizado no projeto € o GY-AS7263, sendo uma placa de
prototipagem rapida que integra o sensor AS7263. Possui regulagdo de tensao
auxiliar, permitindo alimentacao de 3,3 a 5V, o que facilita a conexao com os principais
kits microcontroladores do mercado. O mddulo incorpora um LED branco de alta
intensidade para aplicagdes em refletdncia. No entanto ndo foi possivel obter a
especificacao desse LED em termos de curva de emisséao. A figura a seguir apresenta
o0 modulo GY-AS7263 utilizado.

Fonte: adaptado de aniincios comerciais (2025)

O maddulo possui 6 pinos de conexao, descritos a seguir:
¢ VIN — Pino de alimentacédo (3,3 a 5 V).
e GND - Pino terra (referéncia).
e SCL / SCK — Pino de clock, compativel com o protocolo I?°C (SCL) ou
UART/SPI (SCK).
e SDA / TX — Pino de dados, compativel com o protocolo I1?C (SDA) ou
UART (TX).
¢ INT — Pino de interrupcéo configuravel.

e RST - Pino de reset do sensor.

3.1.2 Microcontrolador ESP32

O microcontrolador escolhido para o projeto foi o ESP32, com a fungéo de
gerenciar todo o funcionamento do protétipo. Desenvolvido pela Espressif Systems,
combina CPU dual core de 32 Bits, conectividade sem fio via Bluetooth e Wi-Fi
Integradas, conectividade com periféricos via protocolos I°C, UART e SPI, além de
conversores A/D de 12 bits e saidas de controle com PWM ajustavel. O ESP32 opera

em até 240 MHz, permitindo maior eficiéncia na execugdo de algoritmos mais
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complexos de controle e analise em tempo real (ESPRESSIF ,2025). Em termos de
memoria, 0 ESP32 dispde de 520 KBytes de memdria RAM estatica interna, ja em no
que se refere a memoria Flash, o valor varia dependendo do kit utilizado, sendo mais
comum encontra-los com 4 MBytes, como no kit NodeMCU-32S
(ELETROGATE,2018). Na imagem a seguir, esta disposta a relagao de pinos do
ESP32 no kit NodeMCU-32S, de 38 pinos, utilizado no protétipo.

Figura 15 - pinagem do nodeMCU-32S
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Fonte: ESPBoards (2024)

A figura destaca os diferentes grupos de GPIOs do kit, como os pinos de
alimentacgao (3,3 V a 5V), referéncia (GND) entradas analégicas com ADCs de 12 bits
(ADC1 e ADC2), saidas analdgicas baseadas em conversores digitais-analégicos de
8 bits (DAC1 e DAC2), pinos com suporte a PWM ajustavel, pinos de comunicagao
serial (UART, SPI, I°C, além de pinos de toque capacitivo (ESPRESSIF, 2025). Essa
versatilidade, com varias GPIOs com multifungdo configuravel, permite a utilizagdo do
modulo em aplicagdbes que necessitam de diferentes formas de controle e
comunicacao, que é o caso do presente trabalho.

Comparando com outros kits disponiveis, como os Kits Arduino Uno e Mega,

o0 ESP32 se sobressai na capacidade de hardware, mantendo uma faixa de preco
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semelhante, além de ser um mddulo mais compacto. A tabela 2 traz um comparativo

entre esses microcontroladores:

Tabela 2 - Comparativo entre microcontroladores populares

Microcontrolador . | 1aca  CPU/ Clock Flash/SRAM  CGPIOs

(chip) usuais
N 520 KB SRAM +
ESP32 ESFi’r?fS?’S 2% Tegj'(')"l’\jH'—ZXES @ " fash externa ~25-32
P (4MB a 8MB)
Arduino 8-bit AVR @ 32 KB Flash / 2
ATmega328P  , 'pg 16 MHz KB SRAM 20
Arduino .
8-bitAVR@ 256 KB Flash / 8
ATmega2560 '\2"5338 16 MHz KB SRAM 70

Fonte: Adaptado de Espressif (2025), Arduino (2025)

A maior capacidade de memoria e a frequéncia de CPU permite que o ESP32
rode codigos e bibliotecas mais complexas, essenciais para controlar os sensores e a
tela de interface IHM do projeto, o numero e flexibilidade das |/Os possibilita uma
integracdo com periféricos de maneira mais simples, facilitando o projeto da placa de
circuito e excluindo a necessidade de modulos auxiliares, o que diminui o tamanho e

0 numero de conexdes do protdtipo.

3.1.3 Display de controle

O Display de controle é a ponte que permite o usuario comandar a leitura e
ajustar os parametros do protétipo. Dentre as opgdes disponiveis, optou-se pelo
display LCD touchscreen TFT de 2,8 polegadas. Esse display apresenta cores
configuraveis, conta com resolugdo de 240 x 320 pixels, comunicagéo via SPI3, fungdo
de touchscreen resistivo e slot para leitura e gravagao de cartdo microSD (LCDWIKI,

2025). A figura 16 apresenta o display.

3 O protocolo SPI (Serial Peripheral Interface) € um padrdao de comunicagao serial sincrona que
utiliza geralmente quatro linhas: MOSI (Master Out Slave In), MISO (Master In Slave Out), SCLK
(Serial Clock) e CS/SS (Chip Select). Nesse protocolo, o dispositivo mestre controla o relogio e
inicia as transmissdes, enquanto os escravos respondem as requisi¢cdes, permitindo alta
velocidade de comunicagdo entre microcontroladores e periféricos (WOLF, 2016).
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Figura 16 - Display LCD touchscreen 2,8"

Fonte: Adaptado de LCDWiki (2025)

Na figura 17 mostra a parte inferior do display, com a organizacao e descricao

da pinagem, além do slot para cartao microSD.

Figura 17 - Face inferio
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Fonte: LCDWiki (2025)

Cada um dos pinos e sua funcao sao descritos a seguir:
e VCC - Alimentagéo (3, 3V as5V).
e GND - referéncia (ground).
e CS — Chip select comunicagao SPI do display (ativo nivel baixo).

e RESET - pino de reset do display.
e DC - Selegao entre modo de comando ou dados. Nivel baixo para

comandos, nivel alto para dados.
e SDI (MOSI) — Sinal de dados SPI, de saida do Mestre (Master Out

Slave In) para escrita no display.
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e Sinal de clock SPI do display.

e LED - Controle de luz de fundo do display (0V a 3,3V).

e SDO (MISO) — Saida de dados SPI para o Mestre (Master In Slave
Out), para leitura do display.

e T CLK - Sinal de clock SPI da funcéo de toque.

e T _CS - Chip select comunicagao SPI da funcéo de toque (ativo nivel
baixo).

e T _DIN - Entrada de dados SPI da funcéo de toque.

e T DO - Saida de dados SPI da funcao de toque.

e T_IRQ - Sinal de interrupgéo da fungéo de toque, nivel baixo quando
o toque é detectado.

e SD_CS - Chip select comunicagao SPI do moédulo de cartdo SD (ativo

nivel baixo).

e SD MOSI - Entrada de dados do médulo de cartdo SD (Master Out
Slave In).

e SD_MISO - Saida de dados do modulo de cartdo SD (Master In Slave
Out).

e SD CLK - Sinal de clock SPI do mddulo de cartdo SD.

O display touchscreen apresenta a vantagem da comunicacado serial SPI,
reduzindo o numero de conexdes necessarias, comparado a uma tela de comunicagao
paralela. Além disso utilizar a fungcao de toque na tela para implementar botdes de
controle do dispositivo, € vantajosa em relagdo a botdes fisicos, tanto em redugéo de
hardware necessario, quanto na eliminacdo de ruidos, muito comuns em botdes

fisicos.

3.1.4LEDs externos e controle de alimentacao.

Além dos sensores com LEDs integrados, foram incluidos no projeto dois
LEDS externos adicionais, com o objetivo de aumentar a emissdo nos comprimentos
de onda do vermelho visivel e do infravermelho, que durante os testes foram faixas
com pouca resposta espectral dos sensores, ja que os leds embarcados, nao
possuem emissao significativa nessas faixas. O led vermelho difuso de 5 mm emite

na faixa de 625 nm, tem tensédo de operagao de 2.1V, e teve seu circuito projetado



47

para trabalhar em 20 mA, corrente tipica para esse LED (HAMAMATSU, 2025). O LED
infravermelho de 5 mm emite na faixa de 940 nm, opera em 1.5V, e a corrente tipica
de operacgao, utilizada no projeto, € de 20 mA (INOLUX CORPORATION, 2019).
Ambos sio acionados por um circuito driver simples de amplificagcdo com transistores
npn BC547, onde a corrente dos leds é ajustada de 0 a 20 mA através da interface
[HM.

O protdtipo inclui sistema de alimentacdo via baterias, com slots préprios
soldados na placa, e com regulador de tensdo. As duas baterias utilizadas s&o
recarregaveis, de ion-litio do tipo 18650, com capacidade nominal de 2600 mAh e
tensao padrao de 3.7 V (chegando a 4.2 V com carga maxima) (EEMB, 2010). foram
utilizadas em série com o objetivo de fornecer tensao suficiente para alimentar o
microcontrolador, o circuito dos LEDs externos, e a tela LCD em 5V. Para analises
futuras, foi incluido um sensor de temperatura e umidade AHT10, também com
comunicagéo via protocolo I°C, além disso um interruptor liga/desliga foi adicionado
para seccionamento da alimentagao.

Para garantir que a tensédo das baterias em série seja reduzida de maneira
eficiente e estavel para alimentar esses componentes, e protegé-los, um maddulo
conversor DC-DC step-down foi incluido no projeto. Dentre as opgdes comerciais
disponiveis, foi escolhido o médulo baseado no circuito integrado XL4015.

Esse modulo permite controle independente de tensdo constante e corrente
constante. Ele opera com tensdo de entrada de até 36V, com tensdo de saida
ajustavel de 1,25V a 32V, e corrente maxima de saida de 5A. Pode ter eficiéncia de
até 96%, garantido baixa dissipacao de calor (HAREENDRAN, 2021). A figura 18

apresenta o médulo conversor.

Figura 18 - méludo conversor DC-DC step-down XL4015

Fonte: Hareendran (2021)
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A corrente maxima de saida e a tensdo de saida s&o ajustados pelos
potencidmetros. A escolha do modulo foi baseada na sua eficiéncia, faixa de tensao
correspondente as desejadas, e pelo tamanho compacto. Além disso o ajuste de
corrente maxima de saida oferece uma proteg¢ao contra curto-circuito e sobrecarga no

proprio modulo, protegendo os demais componentes.

3.2 Projeto da placa de circuito e invélucro plastico

O projeto da placa de circuito impresso e do involucro plastico € uma etapa
crucial no desenvolvimento do protétipo, pois a disposicdo de componentes de
maneira estratégica, e uma estrutura que proporcione medi¢cdes estaveis e com o
minimo de interferéncia de luz externa, garantindo reducdo de interferéncias e
maximizando a confiabilidade dos dados obtidos com o protétipo.

O projeto da placa de circuito impresso foi feito no software Autodesk Fusion,
nele foram inclusas as bibliotecas dos componentes utilizados, e elaborados
componentes personalizados para os sensores de acordo com as medidas dos
modulos. Para elaborar a disposi¢cao dos componentes, foram seguidos dois principais
critérios:

e Proximidade dos sensores e Leds externos: Os sensores espectrais
AS7341 e AS7263 foram alinhados de maneira que ambos ficassem o
mais proximo possivel, permitindo a coleta de dados na mesma regiao
do objeto alvo ao mesmo tempo. Também, os Leds vermelho e
infravermelho foram dispostos na lateral dos sensores em lados
opostos, angulados em diregéo a abertura de colocagao de amostras,
permitindo uma irradiacao uniforme de ambos sobre o objeto alvo. Essa
disposicado permite uma leitura mais eficiente e completa.
e Otimizacao de espago: os componentes foram dispostos de maneira
a otimizar a area total da placa, mantendo assim, a proposta de ser um
aparelho compacto.
Para cumprir esses requisitos, a placa foi projetada em dupla face, com a parte
inferior abrigando os slots de bateria, e na parte superior os demais componentes. A
figura 19 ilustra o layout final da placa, com os componentes utilizados e trilhas.
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Fi laca de circuito

ura 19 - Layout da p
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Fonte: Autoria prépria (2025)

O invélucro plastico foi projetado em CAD, através do software Autodesk Fusion
360, e fabricado em impresséo 3D na cor preta, para englobar todo o sistema, evitando
0 maximo possivel de entrada de luz externa, que interfere na resposta dos sensores.
A modelagem e impressao 3D permite alta customizagao, estrutura leve e robusta. O
desenho foi pensado para comportar a placa com um encaixe tipo gaveta, facilitando
a montagem. Além disso, foi incluida uma tampa removivel na parte inferior, para troca
das baterias de litio, sem a necessidade de desmontar todo o conjunto. O Interruptor
liga/desliga foi fixado na lateral da caixa, para facil acesso. Uma abertura para a
entrada de cartdo microSD foi deixada na regido do display LCD.

Na parte superior, foi desenhada uma tampa de fechamento com a inclusédo da
abertura para a tela LCD, e um bocal circular de 28 mm de diametro, com ressalto de
8 mm em relagéo a superficie da tampa, mantendo uma distancia de 1,5 cm entre o
aro externo do bocal e a superficie dos sensores. Essa distancia visa proporcionar um
espalhamento da luz dos leds sobre toda a superficie do objeto alvo, ao passo que o
ressalto circular ajuda a manter o objeto fixo sobre o bocal, especialmente em objetos
esféricos ou cilindricos, como as frutas. A figura 20 ilustra o0 modelo 3D do invdlucro.
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Figura 20 - Modelo 3D do invélucro plastico
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Fonte: Autoria prépria (2025)

A distancia entre o objeto alvo e os sensores € uma variavel de controle de
grande importancia para o sistema, pois sua variagdo impacta diretamente no
espalhamento da luz e, por sua vez, na intensidade detectada pelo sensor, assim
manté-la fixa é fundamental para leituras consistentes. No entanto, no caso das frutas,
ainda ha pequenas variagdes dessa distancia devido a irregularidade da superficie e
do formato, o que acaba afetando o sistema, mesmo que minimamente. A figura 21
mostra o protétipo finalizado, em trés perspectivas diferentes, sendo: (a) vista interna
das conexdes, (b) vista em perspectiva do invélucro, onde pode-se visualizar em uma
das laterais o botéo de liga/desliga e a entrada para cartdo de memdarias, enquanto na
face tem-se o display e a abertura para posicionamento das amostras a serem
analisadas; e em (c) uma vista superior do equipamento, com detalhamento do

posicionamento dos leds de iluminagao e sensores.
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Figura 21 — protétipo finalizado (a) vista interna, (b) vista externa em perspectiva; e (c) vista
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Fonte: Autoria prépria (2025)

3.3 Projeto da interface IHM

A interface IHM é parte fundamental no controle da aquisicdo de dados e no
ajuste dos parametros necessarios. Ela foi pensada para facil utilizagao e controle do
dispositivo, sem a necessidade de conecta-lo a um computador. Cada tela, sua fungao
e ajustes possiveis sao descritos a seguir:

e Tela de inicializagao: ao ser ligado o dispositivo exibe o logotipo do
CIEBE, que basicamente é uma imagem armazenada no cartao

microSD, que permite verificar se a comunicagdo com o modulo de
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cartdo de memoria esta funcionando corretamente. Além disso uma
mensagem de inicializacdo também é exibida. As figuras 22 (a) e (b)

mostram a imagem e a mensagem respectivamente:

Figura 22 - IHM (a) tela de abertura e (b) tela de inicializacao.

Fonte: Autoria prépria (2025)

e Menu principal: apdés a inicializagdo, a tela de menu principal é
exibida, sendo assim a tela central que permite acessar todas as
funcionalidades do espectrofotometro. A partir desse menu é possivel
acessas todas as demais telas de ajuste e operacdo. Nessa mesma
tela esta o controle da gravacao de dados no cartdo microSD. O botao
play inicia a gravagéao, o botdo pause interrompe a gravagao, e o botéao
clear all apaga todos os dados do arquivo .csv. A figura 23 ilustra essa
tela:

Figura 23 — IHM - Tela de meu principal

MENU PRINCIPAL

Ganho Gravar
Intervalo Dados

Play

Mod@ﬁ a Pause
Sensibilidade

Clear All

Fonte: Autoria prépria (2025)

¢ Monitoramento: Esta € a tela que permite monitorar os dados obtidos.
Somente ao acessa-la o dispositivo inicia as leituras, exibindo em

tempo real os valores lidos pelos sensores em cada um de seus
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respectivos canais espectrais, além dos dados de temperatura e
umidade do AHT10. O botdo Menu, permite o retorno ao menu
principal. A tela possui duas versdées uma para o modo de leitura
continuo e uma para o modo de leitura unico. A unica diferenga entre
ambas é o botdo Amostrar, exibido no modo de leitura unico, realiza
uma leitura de dados quando apertado. No modo continuo, o protétipo
realiza leituras continuamente, no intervalo de tempo definido na tela
de ajuste de intervalo. Ja no modo de leitura unico, uma leitura é feita
somente quando o botdo Amostrar € pressionado. A figura 24 exibe em
(a) e (b) as telas de monitoramento modo continuo e modo de leitura

Unica, respectivamente:

Figura 24 - Telas de monitoramento e suas versoes, sendo (a) monitoramento
em modo continuo e (b) modo de leitura Unica

(b)

Fonte: Autoria prépria (2025)

Ganho: permite o ajuste do ganho multiplicativo de ambos os
sensores, de acordo com os valores pré-definidos pelas respectivas
bibliotecas de controle, como visto na descricado de componentes. Essa
configuragdo amplifica o sinal dos fotodiodos, aumentando a
sensibilidade do sistema.

LEDs: Nessa tela é possivel ligar/desligar os LEDs integrados aos
modulos dos sensores. Adicionalmente, permite controlar a intensidade
dos LEDs externos auxiliares (vermelho e Infravermelho) por meio de
uma barra de ajuste percentual individual.

Sensibilidade: tela de ajuste dos tempos de integragado dos sensores.

Ela exibe o tempo de integracado de cada sensor em milissegundos, e
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os valores de cada registrador que controla essa grandeza dos
sensores. O ajuste segue as formulas previamente descritas, onde os
valores sdo ajustados por contadores incrementais e decrementais,
acionados pelos botdes “+” e ““, acima de cada algarismo. Os
contadores foram programados para respeitarem os valores minimo e
maximo de ajuste de cada registrador de tempo de integragao.

¢ Intervalo: nessa tela é feito o ajuste do intervalo de tempo entre leituras
para o modo de operagao continuo. O tempo é ajustado por meio de
dois contadores incrementais/decrementais, um para a unidade de
segundos e outro para décimos de segundos, permitindo ajustes de 0,0
a 9,9 segundos. Cabe ressaltar que esse tempo € contado através de
um timer interno do ESP32, desse modo essa contagem ¢ feita
paralelamente ao funcionamento do sistema, sem impedir o
funcionamento da rotina principal do microcontrolador. Outro ponto
relevante é que o intervalo s6 é valido se for maior que o tempo total
de integracdo somados de ambos os sensores, pois € o tempo minimo
necessario entre leituras. Se for menor vale o tempo de integracao
somado dos sensores.

¢ Modo de leitura: Nessa tela € escolhido o modo de leitura do protétipo,
quando escolhido o modo continuo, o dispositivo realizara leituras
continuas no intervalo de tempo definido na tela de intervalo. No modo
unico, o dispositivo realizara uma leitura toda vez que o botdo amostrar
da tela de monitoramento for acionado.

A figura 25 (a), (b), (c) e (d) e (e) traz as telas respectivas telas, descritas

anteriormente:
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Figura 25 - Telas de parametrizagdo, sendo (a) de ajuste de ganho, (b) de ajuste dos LEDs, (c)
de ajuste das sensibilidades, (d) de ajuste dos intervalos de leitura e (e) de ajuste do modo de
leitura
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(e)
Fonte: Autoria prépria (2025)

Todas as telas de ajuste contam com um bot&o voltar, que retorna diretamente
para o meu principal. A seguir temos o fluxograma de funcionamento da IHM,

indicando cada uma das opgdes e interconexao entre telas.
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Figura 26 - Diagrama de funcionamento da interface IHM

Ganho As7341
:2?221 [ alterado
lecionad
—_— —- e;::‘":o - . Ganho As7263
© Tela de ajuste AS7263 alterado
Voltar de ganhos selecionado
Intervalo de
L|ga.r itarvalo lnte_rvalo leituras alterado
prototipo selecionado
Lkl Ligar/desligar
v de intervalo - LED AS7341
_’ﬂ, Ligar/desligar
LED AS7263
LEDs " AS7263
Inicializagao Y | Vol Siive e —__, Ajustarbrilho
oltar  dos LEDs Barra LED LED vermelho
4—,_ Vermelho
P:iﬂn?:rilual Monitorar Ajustar brilho
° l Barra LED IR LED IR
L | Tela de Modode  Sim . Dados exibidos quando
R L leitura =™ 0 botdo amostrar for
Voltar Unico? pressionado
Gravar Dados Modo Leitura Nao Da_dos exibidos
=P continuamente com

Tela de modo Continuo
Voltar

Modo de leitura Intevalo fixo

lei
Clear de eitura — Continuo
All | Pause Play Unico
Modo de leitura
Sensibilidade Hilen
it © Tela de tempos
Apagar dados Iniciar : = Ajuste AS7341 Tempo de
do Cartéo SD Gravagio Voltar de integragao '—»’ integragao AS7341
alterado
Parar l T
; Ajuste AS7263 empo de
Gravagao ) P integracao As7263
alterado

Fonte: Autoria prépria (2025)

Cada uma das opcgdes tem um ajuste padrao utilizado para a inicializagao, e

toda ver que o dispositivo é reiniciado ele volta a configuracdo padrdao. As opgdes

padréo s&o citadas a seguir:

Tabela 3 - ajustes padrao de inicializagao

Ajuste Opcao padrao
Ganho AS7341 64x
Ganho AS7263 64x
Modo de leitura Continuo
LEDs Todos ligados em 100%
Intervalo 1 segundo

118.9 ms (ASTEP = 309 e ATIME = 137)
Tempo de Integragao As7263 714 ms (INT_T = 255)
Fonte: Autoria prépria (2025)

Tempo de integragao AS7341
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3.4 Metodologia experimental

Além do projeto de hardware, a confiabilidade dos dados também depende da
padronizagao do procedimento de coleta de dados com o dispositivo. Para garantir a
consisténcia dos dados, um procedimento experimental padrao de aquisi¢cao de dados
foi estabelecido, passando pela configuragdo do protétipo até a coleta dos dados de
cada amostra. O passo a passo utilizado € descrito a seguir através destas 8 etapas:

1. Ambiente com pouca iluminagao externa: garantir que o local em
gue o protdtipo esta posicionado receba pouca iluminagao externa, que
possa interferir nas medigdes.

2. Inicializagao do sistema: o dispositivo € ligado, a tela de inicializagao
inicia, e entdo é verificada se o logo do CIEBE é mostrado
corretamente, confirmando o correto funcionamento do modulo
microSD.

3. Verificagcao dos parametros: sao checados todos os parametros de
ajuste, garantindo que todos estejam na mesma configuragao
preestabelecida para o experimento. Os parametros utilizados na
analise do presente trabalho sdo exibidos no tépico de amostras.

4. Verificar interferéncia de luz externa: tomar leituras sem objetos no
bocal e verificar se as leituras sao nulas ou préximas de zero, se nao é
necessario reposicionar o protétipo em local menos iluminado.

5. Posicionamento da amostra. O objeto alvo é posicionado sobre o
bocal fixamente, para que ndo se mova durante a medigao.

6. Iniciar gravacao de dados. A gravacao dos dados € acionada no
menu principal para salvamento no cartdao microSD.

7. Coleta de dados. O operador navega até a tela de monitoramento,
onde é iniciada a coleta de dados temporizada ou manualmente
acionada. E coletado o numero de amostras pré-determinado no
experimento.

8. Finalizagao da coleta. A gravacgao é interrompida pelo botdo “Pause”
no menu principal, e entdo a amostra € removida do bocal, finalizado o

procedimento para aquele ponto de medicao.
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O protocolo é repetido para cada amostra e ponto de medi¢cdo sobre a mesma
amostra. O diagrama da figura 27 exemplifica o procedimento experimental de

aquisi¢ao de dados, descrito nas 8 etapas descritas.

Figura 27 - Fluxograma de procedimento de aquisi¢ao de dados

Nao
Verificar se a
leitura do
Cowsdr o sensor € nula
[:;‘Otft'pto e Ligar 0 Verificar ou préxima de A 'e"”"’? =
2 DS G0 » protétipo parametros Zero sem um - nula ou proxima
incidam : de zero?
) objeto na
diretamente
abertura do
invélucro ‘ Sim
= Posicionar
Nao > objeto
fixamente na
abertura
? Registrar s
Medicio ~ SIM AUmero da e leituras em um o
e @ PONIOS deSejady e GrAVACA0 UE o -g— gravacdo de
finalizada ponto do
aican(;ado? dados objeto dados

Fonte: Autoria prépria (2025)

Para todas as coletas do presente trabalho os seguintes parametros do

protétipo foram seguidos:
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Tabela 4 - Ajustes utilizados no experimento do trabalho

Parametro Valor Utilizado Justificativa
Ganho AS7341 64x Garantir sensibilidade suficiente e evitar saturacao.
Ganho AS7263 64x Garantir sensibilidade suficiente e evitar saturacao.
Tempo de 118.9 ms Garantir sensibilidade suficiente e evitar saturagéo.
Integracao AS7341
Tempo de 714 ms Maximo tempo, potencializando a sensibilidade na faixa
Integragcao AS7263 NIR, ja que ndo ocorre saturagédo nesse ajuste
LEDs Todos ligados em  Proporcionar irradiagéo suficiente em todas as faixas de
100% espectro analisadas
Modo de leitura Unico Possibilitar maior controle do processo de registro de
dados

Fonte: Autoria prépria (2025)

3.5 Amostras

Para gerar o banco de dados necessario para futura analise, foram
selecionadas duas frutas com processo de maturagdo diferentes, e de grande
popularidade comercial: a banana e o tomate.

Os tomates sao do tipo italiano, e as bananas da variedade caturra, todos
obtidos de cultivo proprio, de pequena escala e ndo comercial. Todas as frutas foram
colhidas da mesma penca em estagios iniciais de maturagdo semelhantes. Apos a
colheitas as amostras foram armazenadas em temperatura ambiente, em local arejado
e com exposi¢ao a iluminagdo ambiente, protegida do sol. Esses cuidados foram
tomados com o intuito de manter uma maduragdo homogénea entre os frutos. Todos
os exemplares foram enumerados para um maior controle no processo de aquisigao.

A figura 28 mostra a evolugdo da maturagao dos tomates com intervalos de 5
dias, ou seja: para o primeiro dia de analise (a), para o quinto dia (b), para o décimo

dia (c), para o décimo quinto dia (d) e para o vigésimo dia (e).
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Figura 28 - Processo de maturagcao dos tomates em 5 etapas, considerando seu
amadurecimento poés colheita de 5 em 5 dias.

Fonte: Autoria prépria (2025)

A figura 29 mostra a evolugdo do estagio de maturagdo das bananas,
considerando intervalo de 6 dias entre medidas, ou seja: no primeiro (a), sexto (b),

décimo segundo (c) e décimo oitavo dia (d).

Figura 29 - Processo de maturagao das bananas em 4 etapas, considerado um intervalo de 6
dias entre cada.
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Fonte: Autoria prépria (2025)

Para reduzir a influéncia de variaveis externas e padronizar as medi¢cdes todas
as coletas de dados foram realizadas as 16h, todos os dias.

No caso dos tomates, as leituras foram distribuidas em quatro quadrantes ao
logo da circunferéncia central do fruto, opostos entre si. Em cada quadrante, foram
coletados dados de cinco pontos distintos, totalizando 20 leituras por dia.
Considerando os quatro exemplares, foram 80 leituras diarias, durante 20 dias
consecutivos.

Ja no caso das bananas, o procedimento foi um pouco modificado, devido a
superficie com maior irregularidade. As medig¢des foram realizadas em seis regides
distintas, nas duas faces ndo curvadas da fruta: uma na regido central, outra entre o
centro e a ponta superior, € outra entre o centro e a ponta inferior. Também foram
coletados cinco pontos por regido, totalizando 30 leituras diarias por banana,
totalizando 120 leituras diarias dos quatro exemplares, ao longo de 18 dias
consecutivos. A figura 30 demonstra exemplares de tomate (a) e banana (b)

posicionados sobre o dispositivo para o registro de leituras:

Figura 30 - Exemplares posicionados para a amostragem

(a) (b)
Fonte: Autoria prépria (2025)
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A figura 31 (a) e (b) demostra as regides de coleta de dados descritas

anteriormente:

Figura 31 - Regioes de coleta de dados

(a) (b)
Fonte: Autoria prépria (2025)

Para a coleta dos cinco pontos por regido, o protétipo foi acionado pelo modo
de “Leitura Unica”. Assim que posicionada a fruta sobre o bocal, uma Unica leitura de
todos os canais de ambos os sensores foi registrada e armazenada para aquele ponto,
repetindo-se o procedimento para todos os pontos. Este procedimento foi definido em
leitura unica devido a alta repetibilidade das leituras dos sensores, ocasionada pela
padronizagcdo de geometria de amostragem (distancia e iluminagéo), imposta pelo
modelo construtivo do dispositivo. Essa repetibilidade foi notada em testes
preliminares, onde foram realizados testes, coletando uma série de leituras de um
unico ponto, e entdo verificada a variabilidade dos dados, onde notou-se uma
constancia alta, com coeficiente de variagédo, entre média e desvio padrao, abaixo de
0,5%. As tabelas 5 e 6 exemplificam essa repetibilidade e constancia de medigcdes em

um mesmo ponto, testada em um exemplar de tomate:
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Tabela 5 - Exemplificagdo da repetibilidade de dados para o sensor AS7341
leituras 415nm 445nm 480nm 515nm 555nm 590nm 630nm 680nm 910nm
922 1540 1367 1557 1905 3929 11084 3518 9751
921 1539 1366 1556 1902 3920 11065 3511 9739
923 1541 1368 1558 1900 3916 11049 3505 9731
922 1541 1367 1557 1905 3926 11075 3516 9739
922 1541 1368 1559 1907 3930 11087 3521 9744
923 1542 1368 1559 1906 3924 11073 3515 9740
923 1542 1369 1560 1908 3928 11086 3520 9746
923 1542 1368 1559 1907 3927 11080 3518 9745
923 1542 1368 1560 1908 3928 11084 3521 9744
922 1541 1367 1558 1906 3926 11079 3519 9742

MEDIA 922,4 1541,1 1367,6 1558,3 1905,4 39254 11076,2 3516,4 9742,1
DES. PADRAO 0,663 0,943 0,800 1,269 2,458 4,128 11,107 4,779 5,069

DP/MED (%) 0,07% 0,06% 0,06% 0,08% 0,13% 0,11% 0,10% 0,14% 0,05%
Fonte: Autoria prépria (2025)

S © ® N O A WN =

Tabela 6 - Exemplificagdo da repetibilidade de dados para o sensor AS7263
leituras 610nm 680nm  730nm 760nm 810nm 860nm
9534 3553 2527 1764 9224 9104
9522 3544 2528 1763 9213 9103
9510 3539 2525 1763 9211 9103
9555 3561 2539 1768 9219 9117
9541 3561 2535 1768 9216 9118
9544 3560 2537 1768 9216 9119
9540 3559 2537 1768 9210 9120
9519 3557 2531 1766 9209 9117
9534 3558 2536 1766 9206 9122
9516 3557 2534 1766 9200 9123
MEDIA 9531,5 3554,9 2532,9 1766 9212,4 9114,6
DES. PADRAO 13,537 7,148 4,592 1,949 6,468 7,605

DP/MED (%) 0,14% 0,20% 0,18% 0,11% 0,07% 0,08%
Fonte: Autoria prépria (2025)

S © ® N UAWN =

Através da analise da tabela evidencia-se a repetibilidade dos dados para um
mesmo ponto, para as 10 amostras feitas nos exemplos trazidos, o coeficiente de
variacdo maximo foi de 0,14%"para o sensor VIS e 0,20% para o sensor NIR. Essa
evidéncia de estabilidade comprova que uma unica leitura por ponto utilizada no
procedimento de aquisicdo de dados é suficiente para a analise, além de otimizar o

processo e o tempo total de aquisicao de dados do experimento.
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3.6 Processamento de dados

ApoOs as coletas, os dados foram armazenados em dois arquivos .csv,
estruturados como um banco de dados, exibindo os dados de todos os canais
espectrais de ambos os sensores, organizados por dia de coleta e exemplar. Devido
a diferente responsividade entre canais, explicada anteriormente, foi realizada a
normalizagao de dados antes de analise, utilizando a padronizacéo estatistica Z-score

dada pela formula:

(x— (12)
zZ=—"
g

Em que z é o valor normalizado, x € o dado original, 1 € a média dos valores

do canal do sensor, e ¢ é o desvio padrao do mesmo canal. Esse método transforma

os dados de cada canal para que sua média seja zero e para que o desvio padrao
seja um. Essa normalizagdao impede que os dados de maior amplitude dominem o
treinamento dos modelos, garantindo que todos os dados contribuam
equilibradamente para a predigdo (HAYKIN, 1999).

Para a analise dos dados pré-processados e construgao de modelos preditivos,
foram escolhidas as trés técnicas de regressao explicadas anteriormente: A
Regressao Linear Multipla (MLR), como modelo base de referéncia, a Regressao por
Minimos Quadrados Parciais (PLSR) como modelo intermediario, mais robusto e
muito empregado em dados espectrais, e a rede neural artificial Multilayer Perceptron
(MLP), como método mais complexo e sofisticado, visando melhores resultados, pela
sua capacidade de aprender relagdes nao lineares complexas entre dados espectrais
e dia de maturacao, que os demais métodos ndo conseguem modelar .

A andlise de dados foi executada utilizando cédigos em Python, dentro do
ambiente de desenvolvimento em nuvem Google Colaboratory. Esse ambiente
permite estruturar o codigo em Jupyter Notebooks, é gratuito e permite o
armazenamento de codigos e arquivos em nuvem via Google Drive. No apéndice A
estdo os codigos desenvolvidos para cada um dos métodos.

As bibliotecas utilizadas foram:

e Pandas e NumPy: para operagdes com conjuntos de dados;
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e Scikit-learn: para implementagao das regressdes pelos métodos MLR
e PLSR, divisdo de dados e calculo de desempenho dos modelos;
e TensorFlow com API| Keras: para a implementagao da rede MLP;

e Matplotlib: plotagem de gréficos.

Para garantir uma avaliagdo imparcial dos modelos, a divisdo de dados foi
realizada através da funcao train_test_split da biblioteca Scikit-learn. Essa funcao
aplica um embaralhamento aleatério (shuffle=True) antes de realizar a divisdo. Esse
embaralhamento impede que uma divisdo sequencial seja realizada, o que resultaria
em resultados inconsistentes para os dados ordenados por tempo, presentes nos
arquivos. Ao embaralhar os dados, é garantida que as amostras de cada subdivisdo
sejam estatisticamente representativas dentro do total de dados, reunindo amostras
de cada estagio de maturagao para os diferentes exemplares.

Adicionalmente, foi definido o parametro random_state=42 em todas as
operagodes de divisdo de conjuntos de dados, tanto para o codigo da MLP, quanto para
os codigos da MLR e da PLSR. Esse ajuste, mesmo que o embaralhamento de dados
seja aleatdério em termos de mistura de dados, faz com que o embaralhamento seja
exatamente o mesmo toda vez que o cddigo é executado. Esse cuidado garante a
reprodutibilidade dos resultados, e uma comparag¢ao entre modelos consistente.

Para a MLP, os dados foram divididos em 70% para treino, 15% validagao e
15% para teste, foram utilizadas 300 épocas de iteragdo. A fungcdo de ativagao
utilizada para as camadas ocultas foi a ReLU (Rectified Linear Unit), ja na camada de
saida foi aplicada a funcgao linear, ja que se trata de uma aplicagao de regressao. Para
o treinamento, foi utilizado o otimizador Adam, mantendo a taxa de aprendizado
padrao de 0,001. A métrica de otimizagao alvo (funcdo de custo) utilizada foi o erro
quadratico médio (mean squared error -MSE), adicionalmente foram calculados o
Coeficiente de Determinagdo (R?), que indica o qudao bem o modelo se ajusta aos
dados, e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), que expressa o erro de predigéao
na mesma unidade da variavel resposta (dias) (MONTGOMERY et al., 2012), para
comparagao direta com os modelos MLR e PLSR. Para o modelo foram testadas
diferentes configuragbes de camadas de neurdnios, detalhadas no capitulo 4,
buscando uma arquitetura com melhor desempenho para cada conjunto de dados.

Para os métodos de regressao (MLR e PLSR), foi mantida a divisdo de dados,

para uma comparacgao consistente entre os métodos. Também foram utilizadas as
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métricas de desempenho MSE, RMSE e R?, como comparagdo com a MLP. Para a
PLSR foram testados diferentes numeros de componentes latentes e feita analise de
VIP Scores, identificando os comprimentos de onda mais influentes no modelo de
predicdo. Os resultados, graficos, e analise comparativa estdo dispostos no préximo

Capitulo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

No presente capitulo serdo discutidos os resultados obtidos utilizando os
métodos de regressao estatistica (MLR e PLSR), comparando com a regressao feita
pela rede neural MLP. Além disso uma analise comparativa entre modelos resultados
usando os dados de ambos os sensores e de cada um individualmente foi realizada,
a fim de demonstrar a complementariedade entre a analise das faixas visiveis do

espectro e do infravermelho préximo.

4.1 Base de dados

A armazenagem de dados seguiu o procedimento explicado anteriormente,
resultando em um arquivo .csv individual e diario para cada exemplar analisado. Ao
final do experimento os dados dos arquivos foram reunidos e organizados em um
unico arquivo .csv, resultando em um arquivo com todos os dados dos tomates e um
arquivo com todos os dados das bananas.

O protocolo de coleta, portanto, resultou em um banco de dados vasto e
robusto para a analise. Para os tomates, foram 80 leituras diarias, sendo 4 exemplares
com 5 leituras por regido em 4 regides distintas, durante 20 dias, totalizando 1600
leituras. Para as bananas foram 120 leituras diarias, sendo 4 exemplares com 5
leituras por regido em 6 regides distintas, durante 18 dias, totalizando 2160 leituras.

Os dados foram organizados contento uma coluna com o dia de maturacgao,
uma com a identificacdo do exemplar, e 15 colunas com os dados espectrais de todos

os canais. A figura 32 exemplifica essa organizagao:

Figura 32- Organizacéo dos dados no arquivo .csv utilizado nas analises
Exemplar |Dia |415nm |445nm |480nm |515nm |555nm |590nm |630nm |680nm |NIR(910nm) |610nm |680nm_1 |730nm |760nm |810nm |860nm |

I 3 909 1682 1435 2199 2975 3336 5137 2353 9748 4422 1724 3193 2526 10654 9099
I 1 843 1550 1334 1994 2651 2963 4649 2091 8453 3902 1449 2773 2322 11246 9540
1fl 4 857 1559 1345 1988 2646 3006 4804 2117 8565 4290 1644 2818 2369 11138 9797
1 4 909 1643 1407 2021 2741 3192 4965 2311 10524 5800 1966 3162 2445 10588 9502
I 1 853 1569 1348 2041 2735 3076 4912 2101 8462 3952 1501 2742 2318 10834 9496
1l -4 837 1533 1313 1940 2560 2865 4485 1978 9342 4546 1212 2551 2107 10155 8797
1 3 804 1474 1267 1911 2490 2761 4141 1855 8355 3546 970 2281 1934 9616 8143
I 4 801 1443 1246 1804 2410 2710 4257 1884 9383 4910 1250 2612 2158 10726 9255
1l 4 834 1521 1306 1923 2551 2856 4461 1938 9502 4655 1168 2521 2078 10186 8900
Il a2 823 1492 1285 1875 2493 2806 4374 1900 9442 4726 1182 2517 2096 10466 9125
1 4 742 1338 1155 1628 2048 2254 3160 1732 7999 3013 959 2174 1774 7866 6439
1|l 4 747 1364 1173 1668 2103 2322 3250 1710 7743 2950 930 2148 1803 8914 6781

Fonte: Autoria prépria (2025)
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4.2 Meétricas e resultados para a Multilayer Perceptron (MLP)

Para a MLP foram definidas métricas para a escolha de numero de neurbnios
na camada oculta, baseadas em férmulas muito presentes na literatura. Para definir o
numero minimo de neurdnios optou-se pela métrica da metade da soma entre niumero
de entradas e numero de saidas, onde as entradas sdo as faixas espectrais dos
sensores, € a saida é o dia de maturagdo. Como limite superior a métrica de escolha
de numero de neurdnios foi a de o dobro de numero de entradas mais um. Definidos
esses dois limites, foram entdo testados valores intermediarios de numero de
neurdnios na camada oculta buscando pelo modelo mais otimizado dentro desse
intervalo. A tabela 7 mostra o numero de neurdnios testados considerando a distingao

de sensores, e o limite inferior e superior de niumero de neurénios calculado.

Tabela 7 - Demonstrativo de niimero de neurodnios utilizados na camada oculta da MLP
Caso Entradas Saida Limite Limite Neurdnios a
(na) (nc) Inferior Superior testar (1 camada)
((na+nc)/2) (2xna + 1)

Tomates — sensor VIS 9 1 5 19 5,10,15,20,30

Tomates — sensor NIR 6 1 4 13 5,10,15,20,30

Tomates — ambos os 15 1 8 31 5,10,15,20,30
sensores

Bananas - sensor VIS 9 1 5 19 5,10,15,20,30

Bananas -sensor NIR 6 1 4 13 5,10,15,20,30

Bananas — Ambos os 15 1 8 31 5,10,15,20,30

sensores

Fonte: Autoria prépria (2025)

A partir dos limites foram definidos os cenarios para testes (5, 10,15, 20 e 30
neurénios na camada oculta para cada cenario). Em alguns casos foram extrapolados
os limites, para fim de comparagao entre modelos.

Os resultados para cada configuracdo de neurdnios foram divididos e trés
tabelas para cada fruta: uma com os resultados somete para o sensor AS7341, outra
somente para o AS7263, e a ultima com a analise conjunta dos dados de ambos os
sensores. A tabela 8 traz os resultados obtidos com o sensor AS7341 para os tomates,
com diferentes numeros de neurénios na camada oculta, bem como o RMSE e o

coeficiente de determinagéo R?, para o estagio de teste e de validagao:
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Tabela 8 - Resultados MLP para os tomates com dados do AS7341

Neurdnios na camada RMSE Validagdo R2?Validagdo RMSE Teste R? Teste
oculta (dias) (dias)
5 1,568 0,931 1,661 0,912
10 1,517 0,936 1,595 0,918
15 1,434 0,943 1,652 0,923
20 1,390 0,946 1,459 0,932
30 1,438 0,942 1,530 0,925

Fonte: Autoria prépria (2025)

A tabela 9 apresenta os resultados da analise dos tomates com a MLP

somente com os dados do AS7263:

Tabela 9 - Resultados MLP para os tomates com dados do AS7263

Neurdnios na camada RMSE Validagdo R?Validagdo RMSE Teste R? Teste
oculta (dias) (dias)
5 1,604 0,928 1,869 0,888
10 1,509 0,936 1,761 0,901
15 1,480 0,939 1,698 0,908
20 1,489 0,938 1,735 0,903
30 1,476 0,939 1,692 0,908

Fonte: Autoria prépria (2025)

Ja a tabela 10 exibe os resultados para da analise de dados dos tomates com

os dados de ambos 0s sensores:

Tabela 10 - Resultados MLP para os tomates com dados de ambos os sensores

Neurdnios na camada RMSE Validagdo R?Validagdo RMSE Teste R? Teste
oculta (dias) (dias)
5 1,249 0,956 1,417 0,936
10 1,149 0,963 1,368 0,940
15 1,148 0,963 1,300 0,946
20 1,113 0,965 1,238 0,951
30 1,074 0,968 1,193 0,954

Fonte: Autoria prépria (2025)

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos com a MLP utilizando os
dados das bananas. A tabela 11 apresenta os resultados obtidos com os dados do
sensor AS7341.
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Tabela 11 - Resultados MLP para as bananas com dados do AS7341

Neurdnios na camada RMSE Validagdo R2?Validagdo RMSE Teste R? Teste
oculta (dias) (dias)
5 2,078 0,844 2,059 0,839
10 1,903 0,869 1,915 0,861
15 1,876 0,873 1,936 0,858
20 1,790 0,884 1,831 0,873
30 1,785 0,885 1,836 0,872

Fonte: Autoria prépria (2025)

A tabela 12 traz os resultados da MLP para as bananas, utilizando somente
os dados do sensor AS7263:

Tabela 12 - Resultados MLP para as bananas com dados do AS7263

Neurénios na camada RMSE Validagdo R2?Validagdo RMSE Teste R? Teste
oculta (dias) (dias)
5 1,983 0,858 1,921 0,860
10 1,842 0,878 1,806 0,876
15 1,809 0,882 1,795 0,878
20 1,832 0,879 1,775 0,880
30 1,825 0,880 1,763 0,882

Fonte: Autoria prépria (2025)

Por fim, tabela 13 traz os resultados da MLP para as bananas, utilizando os

dados de ambos os sensores:

Tabela 13 - Resultados MLP para as bananas com dados de ambos os sensores

Neurdnios na camada RMSE Validagdo R2?Validagdo RMSE Teste R? Teste
oculta (dias) (dias)
5 1,658 0,901 1,619 0,900
10 1,475 0,921 1,482 0,917
15 1,382 0,931 1,437 0,922
20 1,336 0,936 1,349 0,931
30 1,274 0,941 1,302 0,936

Fonte: Autoria prépria (2025)

Ao analisar a performance dos modelos, observa-se que em geral os modelos
com 30 neurbnios acabaram tento resultados mais satisfatérios na redugédo do RMSE

e com R? mais préximo a 1. Na comparacgio entre resultados de validagido e teste
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houve pouca discrepancia, demonstrado que o ajuste dos modelos foi satisfatorio, ndo
ocorrendo underfitting, nem overfitting.

A principal conclusdo, no entanto, € que quando se compara os resultados
dos modelos que usam os dados de cada sensor individualmente, com os modelos
onde os dados de ambos os sensores sdo utilizados, percebe-se uma diferenca de
desempenho consideravel. Em todos os cenarios a fusdo de dados dos sensores VIS
e NIR resultou em uma melhoria de desempenho substancial.

Para os tomates, o modelo de dados combinados (30 neurdnios), alcangou
um R? de 0,953, contra 0,932 do modelo do sensor VIS (20 neurénios) e 0,908 do
modelo do sensor NIR (30 neurbnios). Para as bananas algo semelhante ocorreu: o
R? subiu de 0,873 (VIS, 20 neurénios) e 0,882 (NIR, 30 neurbnios) para 0,936 ao
utilizar os dados combinados (30 neurdnios). A figura 33 traz um comparativo grafico
entre dia de maturacgéo real x dia de maturagao previsto dos tomates para os melhores

trés modelos para cada conjunto de dados:
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Figura 33 - Graficos de dispersao real x previsto MLP para os tomates, sendo (a) para o sensor
VIS, (b) para o sensor NIR, e (c) para ambos
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7.5

Ja a figura 34 traz os mesmos graficos de dispersao para as bananas, de cada
modelo de melhor desempenho, também divididos em (a) somente sensor VIS, (b)

somente sensor NIR e (¢c) modelo com ambos os sensores combinados:
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Figura 34 - Graficos de dispersao real x previsto MLP para as bananas, sendo (a) somente
sensor VIS, (b) somente sensor NIR e (c) modelo com ambos os sensores combinados
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Fonte: Autoria prépria (2025)

Pode-se perceber claramente pelos graficos da figura 32 como a nuvem de
dados de teste se densifica mais na linha ideal do modelo de ambos os sensores que
nos modelos onde foram analisados separadamente. Esses resultados validam a
hipétese de complementariedade dos espectros visivel e NIR, capturando
informacdes sobre a mudanga de pigmentos visiveis e da composicdo organica,

proporcionando um conjunto mais rico que descreve melhor o processo de maturagao,
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permitindo a rede neural construir um modelo de preditivo substancialmente mais

preciso.

4.3 Resultados da Regressao Linear Multipla (MLR)

A Regressao Linear Multipla (MLR) foi implementada como um método base
de referéncia. Por ser um método mais simples, ndo necessitando de um processo
iterativo complexo, os resultados geralmente apresentam menor acuracia, mas
servem como ponto de partida para a avaliacdo comparativa dos demais métodos,
demonstrando o ganho de performance em relagdo a esse método.

Para manter uma métrica comparativa com os demais métodos, foi feita a
mesma divisdo de dados, onde utilizou-se os 70% de treinamento para calcular os
coeficientes da regressao, e os 15% de teste foram utilizados para calcular a Raiz do
Erro Quadratico Médio (RMSE) e o coeficiente de determinagao (R?). Também foram
realizados ajustes para os trés casos utilizados na MLP: utilizando somente os dados
de cada sensor individualmente, e também com os dados de ambos os sensores. A

tabela 14 expressa os resultados em termos de RMSE e R? para cada caso.

Tabela 14 - Resultados para a Regresséao Linear Multipla (MLR)

Frutas Caso R? RMSE (dias)

Tomates Sensor VIS 0,889 1,858
Sensor NIR 0,873 1,992
Ambos 0,932 1,452

Bananas Sensor VIS 0,863 1,897
Sensor NIR 0,850 1,990
Ambos 0,917 1,474

Fonte: Autoria prépria (2025)

Mesmo no método mais basico, a fusdo de dados de sensores mostrou uma
melhoria de desempenho consideravel do modelo preditivo. Para os tomates, o R? no
conjunto de teste saltou para 0,932 com a fusdo dos dados, demonstrando uma forte
correlagao linear entre os espectros combinados e os dias de maturagao. Para o caso
das bananas o resultado foi semelhante. As figuras 34 e 35 complementam a analise,
exibindo os graficos de dia de maturagéao real x previsto trazendo uma diferenciagao
visual entre os modelos. A figura 35 (a), (b) e (c) representa os graficos para os dados
do sensor VIS, NIR e ambos os sensores respectivamente, no caso dos tomates:
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Figura 35 - Graficos de dispersao real x previsto MLR para os tomates, sendo (a) somente
sensor VIS, (b) somente sensor NIR e (c) com ambos os sensores combinados
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NIR e ambos o0s sensores respectivamente, no caso das bananas:
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Figura 36 - Graficos de dispersao real x previsto MLR para as bananas, sendo (a) somente
sensor VIS, (b) somente sensor NIR e (c) com ambos os sensores combinados
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Fonte: Autoria prépria (2025)

Apesar dos bons resultados, o desempenho do MLR é limitado pela sua
sensibilidade a multicolinearidade, ou seja, a alta correlagdo entre as variaveis
preditoras (canais espectrais de faixas proximas tendem a variar juntos, uma vez que
a reflectancia da amostra varia de forma suave e continua), o que pode tornar os

coeficientes do modelo instaveis e menos confiaveis.
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4.4 Resultados da Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLSR)

No contexto deste projeto, o PLSR foi aplicado para correlacionar os
espectros obtidos pelos sensores AS7341 e AS7263 com os dias de maturagao das
frutas, onde foi também verificado quais comprimentos de onda sao mais relevantes
para prever o estagio de maturagéo.

A Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLSR) foi implementada como
um método intermediario, sendo uma evolugdo da MLR, ja que ela lida bem com a
multicolinearidade dos dados espectrais, através da criagdo dos componentes
latentes. Assim como na MLP, foram testados varios modelos com diferentes numeros
de componentes latentes, para cada caso (nos casos com dados de sensores
separados, foram utilizados componentes até o numero de canais espectrais do
sensor, que € o maximo possivel).

Da mesma forma que na MLR, foram utilizados os dados de treino para
calcular os coeficientes de cada componente latente, e para fins de comparacgao,
utilizados os dados separados para teste no calculo do RMSE e do R2. A tabela 15

apresenta os resultados para cada um dos casos:

Tabela 15 - Resultados para a Regresséo por Minimos Quadrados parciais

Caso Componentes Tomates Bananas

Latentes R? RMSE R? RMSE

Sensor 3 0,833 2,282 0,802 2,286
VIS 6 0,881 1,929 0,836 2,076

9 0,889 1,858 0,863 1,897

Sensor 2 0,845 2,201 0,824 2,153
NIR 4 0,868 2,031 0,847 2,005

6 0,873 1,992 0,850 1,990

Ambos os 3 0,872 2,000 0,845 2,017
Sensores 6 0,918 1,595 0,886 1,736
9 0,924 1,544 0,900 1,621

12 0,928 1,503 0,917 1,476

15 0,932 1,452 0,917 1,474

Fonte: Autoria prépria (2025)

Mais uma vez, a fusdo de sensores demonstrou um ganho de desempenho

consideravel do sistema, em todos os cenarios, reforcando a complementariedade da
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analise dos espectros visivel e do NIR. Para os tomates, o R? saltou de 0,889 (VIS, 9
componentes) e 0,873 (NIR, 6 componentes) para 0,932 com (ambos os sensores, 15
componentes). Ja para as bananas, o R? subiu de 0,863 (VIS, 9 componentes) e 0,850
(NIR, 6 componentes) para 0,917 (ambos os sensores, 12 componentes).

Um ponto importante observado, é que o aumento do numero de
componentes melhora o desempenho do modelo, porém ha uma estagnagao quando
0 numero de componentes se aproxima do numero total de canais. No caso dos
tomates o melhor modelo em termos de R? foi o de 15 componentes, mais a diferenca
para os modelos de 9 e 12 foi bem pequena, algo parecido também ocorre para o
caso das bananas. Isso demonstra que os primeiros componentes ja capturam a maior
parte da informacao util que correlaciona a resposta espectral aos dias de maturacao.
Apos um certo ponto, os componentes adicionais passam a modelar principalmente
ruido em vez de padrdes relevantes, nao contribuindo para uma melhoria significativa
do poder preditivo. Na figura 37 estao dispostos os graficos de dispersao dia real x dia
previsto de maturagdo, para o melhor modelo do sensor VIS (a), sensor NIR (b) e

ambos os sensores (c), para os tomates:

Figura 37 - Graficos de dispersao real x previsto PLSR para os tomates, sendo (a) somente
sensor VIS, (b) somente sensor NIR e (c) modelo com ambos os sensores combinados
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Na figura 38 estdo dispostos os graficos de dispersao dia real x dia previsto

de maturacéao, para o melhor modelo do sensor VIS (a), sensor NIR (b) e ambos os

sensores (c), para as bananas:

Figura 38 - Graficos de dispersao real x previsto PLSR para as bananas, sendo (a) somente
sensor VIS, (b) somente sensor NIR e (c) modelo com ambos os sensores combinados
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Fonte: Autoria prépria (2025)

Quando se compara os resultados e graficos dos resultados com 0 maximo
de componentes, percebe-se que sao idénticos com os obtidos com o MLR. Isso se
deve ao fato que quanto maior o numero de componentes se utiliza na PLSR, mais
proximo ela é, matematicamente, do modelo da MLR. Quando se utiliza o numero de
componentes igual ao numero de canais espectrais, entdo os métodos se igualam.
Sendo assim o desempenho superior da PLSR nao se da em questdes de métricas
como o R? e RMSE, mas sim pela sua eficiéncia: o método consegue obter respostas
muito proximas a MLR, com um numero menor de componentes que canais
espectrais.

A analise dos VIP scores traz uma analise de quais canais foram mais
relevantes para a construcdo dos modelos, para cada fruta. A figura 39 mostra a
andlise para o caso dos tomates (a) e das bananas (b), para os modelos mais

eficientes com ambos os sensores.
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Figura 39 - Graficos dos VIP Scores para os tomates e as bananas, sendo (a) analise dos
tomates e (b) analise das bananas.
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Analisando o grafico, percebe-se que, no caso dos tomates os canais dentro
da faixa da verde ao vermelho (515 — 680 nm) e do NIR (810 — 860 nm) tiveram maior
relevancia, consistente com a degradagdo da clorofila e sintese de licopeno
(carotenoide), além das alteracbes de composi¢cdo quimica registradas pelo NIR. Ja
para o0 caso das bananas n&o houve tanta diferenga entre os VIP scores mais
relevantes e menos relevantes, se destacando as faixas do NIR (730 — 860 nm). Isso
demonstra que o modelo foi capaz de identificar as assinaturas espectrais especificas
de cada processo de maturagao, corroborando que a fusdo de dados de cor (VIS) e

composicéao interna (NIR) é fundamental para a precisao do sistema.
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4.5 Comparativo entre os diferentes métodos

ApOs a apresentacao dos resultados de cada método, a presente sec¢ao traz
uma sintese entre os melhores resultados obtidos em cada um para uma comparagao
direta. A tabela 16 traz os resultados de melhor desempenho em termos de RMSE e

R? para os trés modelos propostos para cada método:

Tabela 16 - Tabela comparativa dos resultados

Caso Método Tomates Bananas
RMSE R? RMSE R?

Sensor NIR MLR 1,992 0,873 1,990 0,850
PLSR 1,992 0,873 1,990 0,850

MLP 1,632 0,908 1,763 0,882

Sensor VIS MLR 1,858 0,889 1,897 0,863
PLSR 1,858 0,889 1,897 0,863

MLP 1,459 0,932 1,836 0,872

Ambos os MLR 1,452 0,932 1,474 0,917
sensores PLSR 1,452 0,932 1,474 0,917
MLP 1,193 0,954 1,302 0,936

Fonte: Autoria prépria (2025)

Fica evidente que a MLP apresentou um desempenho substancialmente
superior aos métodos estatisticos tradicionais, em todos os cenarios. A acuracia da
MLP é atribuida a sua capacidade de lidar com padrées nao lineares e relacbes
complexas entre dados, algo que os métodos de regressodes lineares ndo conseguem.

Ao analisar as respostas dos modelos de regressdo da MLR e PLSR com
melhor desempenho bruto em termos de RMSE e R?, encontra-se um fato importante:
resultados idénticos atrelados a convergéncia matematica entre os dois modelos. A
principal vantagem do PLSR, no entanto, é a capacidade de atingir um desempenho
otimo, ou muito proximo do maximo, utilizando um numero de componentes menor
que o numero total de canais espectrais. Isso implica em um modelo mais eficiente e
robusto, capaz de lidar melhor com ruido e multicolinearidade presente nessa

aplicagéo.
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5 CONCLUSAO

O objetivo principal do presente trabalho foi o desenvolvimento de um
espectrofotdbmetro de baixo custo, capaz de medir o espectro de refletancia de
diferentes faixas do espectro visivel e do infravermelho préximo, e retornar dados para
a elaborac&o de modelos preditivos com grau de precisao elevado, no ambito da Prova
de conceito do uso de um dispositivo NIR para avaliagdo da maturacao de frutas.

Para atingir o objetivo foi elaborado um sistema baseado nos sensores de
espectro comerciais AS7341 e As7263, em conjunto com o microcontrolador ESP32,
e um display de interface homem-maquina. Esse sistema foi desenvolvido de forma
portatil, capaz de gravar dados obtidos com os sensores de espectro em cartdo SD,
aléem de possibilitar diversos ajustes de parametros e de controle de aquisicdo de
dados.

A partir do protétipo foram levantados extensos conjuntos de dados referentes
aos espectros de tomates e bananas durante o processo de maturagao,
posteriormente analisados, por trés modelos distintos de regresséo: Regressao Linear
Multipla (MLR), Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLSR) e uma rede
neural artificial do tipo Multilayer Perceptron (MLP).

Os resultados obtidos demonstraram o sucesso da proposta, apresentando
desempenho satisfatério em todos os modelos testados, evidenciando como a fusao
de dados dos sensores da faixa visivel e do infravermelho préximo amplia a precisao
na predicdo dos modelos, em comparagao ao uso de cada sensor isoladamente. Na
comparagao de modelos preditivos, a MLP se destacou como modelo mais acurado e
eficaz na predicao de dia de maturacao.

No geral, a as analises evidenciaram que um protétipo focado em baixo custo,
com poucas faixas de cobertura do espectro, utilizando sensores comercialmente
acessiveis, foi capaz de analisar o processo de maturacao de frutas de forma eficiente.
Sendo assim, o trabalho desenvolvido contribui significativamente para a area de
instrumentacdo aplicada a agricultura apresentando uma alternativa acessivel de
baixo custo, compacto, portatil e de baixo consumo energético para a utilizagdo no
ambito do controle de qualidade de alimentos.

Como trabalhos futuros, ainda cabe o aprimoramento do sistema 6ptico, bem
como a ampliacdo de aplicagdo do dispositivo para analises de maturacdo, mas

também na qualidade de alimentos em geral.
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Cddigo para os métodos MLR e PLSR
Célula 1 — Importar bibliotecas

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score,
mean absolute error

from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.cross decomposition import PLSRegression

# Carregar dados do Google Drive

from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive"')

Célula 2 — Funcédo de avaliacdo de modelo (MSE, RMSE, MAE, R?)
# Definicdo da funcédo para avaliar o modelo

def avaliar modelo(y test, y pred, nome modelo) :

r2 = r2 score(y test, y pred)

mse = mean squared error(y test, y pred)

rmse = np.sqrt (mse)

mae = mean absolute error(y test, y pred)

print (£"{nome modelo} - R?*: {r2:.3f}, MSE: {mse:.3f}, RMSE:
{rmse:.3f}, MAE: {mae:.3f}")

return r2, mse, rmse, mae
Célula 3 — Funcdo para carregar e preparar os dados

# Funcdo para carregar e preparar os dados - Corrigida com listas
explicitas de colunas
# %%
def carregar dados (caminho csv, sensor='todos'):
df = pd.read csv(caminho csv)
df.columns = df.columns.str.strip()

# Listas explicitas de colunas para cada sensor
colunas_vis_sensor = |
'415nm', '445nm', '480nm', '515nm', '555nm', '590nm',
'630nm', '680nm', 'NIR(910nm)'
]
colunas nir sensor = |
'610nm', '680nm 1', '730nm', '760nm', '810nm', '860nm’



if sensor == 'VIS':
# Seleciona apenas as colunas da lista VIS que existem no
DataFrame
colunas_ selecionadas = [col for col in colunas vis sensor if
col in df.columns]
X = df[colunas_selecionadas].copy ()

elif sensor == 'NIR':
# Seleciona apenas as colunas da lista NIR que existem no
DataFrame
colunas selecionadas = [col for col in colunas nir sensor if
col in df.columns]
X = df[colunas_selecionadas].copy ()

else: # 'todos' - combina as colunas de ambos
# Combina as listas e seleciona apenas as colunas que existem

no DataFrame

colunas todos sensor = colunas vis sensor + colunas nir sensor

colunas selecionadas = [col for col in colunas todos sensor if
col in df.columns]

X = df[colunas_selecionadas].copy ()

1 |l

# Garantir que a coluna 'Dia' é sempre o target 'y
if 'Dia' in df.columns:

y = df['Dia'].copy ()
else:

# Lidar com o caso onde a coluna 'Dia' ndo existe

raise KeyError ("A coluna 'Dia' ndo foil encontrada no arquivo

csv.")
# Verificacgdo opcional dos nomes das colunas selecionadas
# print (f"Colunas selecionadas para sensor '{sensor}':
{X.columns.tolist ()}")
return X, y

# Funcdo para calcular os Vip Scores da PLSR

def calcular vip(pls model, X):

t = pls model.x scores_
w = pls model.x weights
g = pls model.y loadings_

p, h = w.shape

s = np.diag(t.T @ t @ g.T @ qg) .reshape(h, -1)
Wnorm2 = (w ** 2).sum(axis=0) .reshape(h, -1)
vip = np.zeros ((p,))
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for i in range(p) :
weight = np.array ([ (w[i, Jj1**2) / Wnorm2[j] for J in range (h)

vip[i] = np.sqgrt(p * (s.T @ weight) .squeeze())
return vip
Célula 4 — Cbédigo para MLR (Regressédo Linear Mualtipla)

# Definic&o da funcgdo MLR: Regressdo Linear Multipla
def executar mlr (X, y, nome='MLR'):

scaler = StandardScaler ()

X scaled = scaler.fit transform(X)

# Dividir dados: 70% treino, 15% val, 15% teste

X train, X temp, y train, y temp = train test split(X scaled, vy,
test size=0.3, random state=42)

X val, X test, y val, y test = train test split (X temp, y temp,
test size=0.5, random state=42)

# Treinar modelo MLR
modelo = LinearRegression ()
modelo.fit (X train, y train)

# Avaliar modelo nos conjuntos de treino, validacdo e teste
print (f"--- Avaliacdo do Modelo {nome} ---")

# Previsdes para avaliacédo

y _train pred = modelo.predict (X train)
y val pred = modelo.predict (X val)

y test pred = modelo.predict (X test)

# Avaliar e imprimir métricas

avaliar modelo(y train, y train pred, f"{nome} - Treino")
avaliar modelo(y val, y val pred, f"{nome} - Validacdo")
avaliar modelo(y test, y test pred, f"{nome} - Teste")

# Imprimir os pesos (coeficientes)
print (f"\nPesos (coeficientes) finais do modelo {nome}:")
for feature, weight in zip(X.columns, modelo.coef ):
print (f" {feature}: {weight:.4f}")

# Imprimir o intercepto
print (f" Intercepto: {modelo.intercept :.4f}")

print ("-" * (len(f"--- Avaliacdo do Modelo {nome} ---"))) # Linha
separadora



return y test, y test pred # Continuar retornando os dados de
teste para plotagem

Célula 5 — Cédigo para PLSR
# Definicdo da funcdo que executa a PLSR

def executar plsr(X, y, nome='PLSR', n componentes=15):
# Padronizar os dados
scaler = StandardScaler ()
X scaled = scaler.fit transform(X)

# Dividir dados: 70% treino, 15% val, 15% teste

X train, X temp, y train, y temp = train test split(X scaled, vy,
test size=0.3, random state=42)

X val, X test, y val, y test = train test split (X temp, y temp,
test size=0.5, random state=42)

# Treinar modelo PLSR
modelo = PLSRegression(n_components=n_componentes)
modelo.fit (X train, y train)

# Avaliar modelo nos conjuntos de treino, validacdo e teste
print (f"--- Avaliacdo do Modelo {nome} (Componentes:
{n_componentes}) ---")

# Previsdes para avaliacdao

y train pred = modelo.predict (X train).flatten()
y val pred = modelo.predict (X val).flatten()
y _test pred = modelo.predict (X test).flatten()

# Avaliar e imprimir métricas

avaliar modelo(y train, y train pred, f"{nome} - Treino")
avaliar modelo(y val, y val pred, f"{nome} - Validacé&o")
avaliar modelo(y test, y test pred, f"{nome} - Teste")

print ("-" * (len(f"--- Avaliacdo do Modelo {nome} (Componentes:
{n_componentes}) ---"))) # Linha separadora

# CALCULO VIP Scores

T = modelo.x scores
W = modelo.x weights
Q = modelo.y loadings

p, h = W.shape
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SS = (T**2) .sum(axis=0) * (Q**2) .sum(axis=0)

soma_ SS W2 np.sum(SS * (W / np.linalg.norm (W, axis=0))**2,

axis=1)

vip scores = np.sqrt(p * soma SS W2 / np.sum(SS))

# ——- MODIFICACAO PARA DISTINGUIR 680nm E RENOMEAR NIR(910nm) ---
nomes_variaveis = X.columns.tolist () # Pega os nomes originais

# Cria uma cdépia dos nomes para modificar para o VIP plot/table

nomes para vip = nomes variaveis|[:]

# Encontra e renomeia os canais 680nm

if '680nm' in nomes para vip:
index 680nm = nomes para vip.index('680nm')
nomes para vip[index 680nm] = '680nm (VIS)'

if '680nm 1' in nomes para vip:
index 680nm 1 = nomes para vip.index('680nm 1"')
nomes para vip[index 680nm 1] = '680nm (NIR)'

# Encontra e renomeia NIR(910nm)

if 'NIR(910nm)' in nomes para vip:
index 910nm = nomes para vip.index ('NIR(910nm) ")
nomes_para vip[index 910nm] = '910nm'

vip df = pd.DataFrame ({'Variavel': nomes para vip, 'VIP':

vip scores}) # Usa os nomes modificados

")

vip df = vip df.sort values (by='VIP', ascending=False)

# Mostrar TODAS as variaveis pelo VIP
print ("\nVaridveis pelo VIP (calculado no treino):")
display(vip df)

# Grafico dos VIPs - mostrando TODOS os canais

plt.figure (figsize=(12, 6))

plt.bar(vip df['Variavel'], vip df['VIP'], color='teal')
plt.axhline (1.0, color='red', linestyle='--', label='Limite VIP =

plt.xticks (rotation=90, ha='center', fontsize=14) # Aumenta o

tamanho da fonte dos rétulos do eixo x
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plt.yticks (fontsize=14) # Aumenta o tamanho da fonte dos rdétulos do

eixo y

plt.ylabel ("VIP Score", fontsize=14) # Aumenta o tamanho da fonte

do roétulo do eixo y

plt.xlabel ("Variavel", fontsize=14) # Adiciona rdétulo ao eixo x e

aumenta o tamanho da fonte

plt.title (f"Importdncia das Varidveis - {nome}", fontsize=16) #

Aumenta o tamanho da fonte do titulo
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plt.legend()
plt.tight layout ()
plt.show ()

# Retornar valores para grafico real vs predito (usar teste)
return y test, y test pred

# Codigo para plotagem grafico Real x Previsto

def plotar real vs predito(y real, y pred, titulo="Real vs Previsto",
cor="royalblue'):

plt.figure(figsize=(6, 6))

plt.scatter(y real, y pred, marker='x', color=cor, alpha=0.7,
label="'Amostras')

# Reta de referéncia (y = x)
max val = max(max(y real), max(y pred))
min val = min(min(y real), min(y pred))

plt.plot ([min val-1, max val+l], [min val-1, max val+l],
color="'black', linestyle='-', label='y = x'")

plt.xlabel ("Valor Real (dias)")
plt.ylabel ("Valor Previsto (dias)")
plt.title(titulo)

plt.grid (True, linestyle='--', alpha=0.5)
plt.legend()

plt.axis ('square')

plt.xlim(min val-1, max val+l)
plt.ylim(min val-1, max val+l)

plt.tight layout ()

plt.show ()

Célula 6 — Executar para tomates

# Caminho do arquivo de Tomates
tomates csv = '/content/drive/MyDrive/Colab
Notebooks/Tomates formatado.csv'

# Promt de carregamento e execucgdo da MLR Tomates

X tom, y tom = carregar dados (tomates csv, sensor='NIR')

y real mlr tom, y pred mlr tom = executar mlr (X tom, y tom, nome='MLR -
Tomates')

y real pls tom, y pred pls tom = executar plsr(X tom, y tom, nome='PLSR
- Tomates', n componentes=6)

# Graficos
plotar real vs predito(y real mlr tom, y pred mlr tom, titulo="MLR -
Tomates", cor='royalblue')
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plotar real vs predito(y real pls tom, y pred pls tom, titulo="PLSR -
Tomates", cor='green')

Célula 7 — Executar para bananas

# Caminho do arquivo de Bananas
bananas _csv = '/content/drive/MyDrive/Colab
Notebooks/Bananas formatado.csv'

# Promt de carregamento e execucdo da MLR Bananas

X ban, y ban = carregar dados (bananas_ csv, sensor='Ambos')

y _real mlr ban, y pred mlr ban = executar mlr (X ban, y ban, nome='MLR -
Bananas')

y_real pls ban, y pred pls ban executar plsr (X ban, y ban, nome='PLSR

- Bananas', n_componentes=15)

# Graficos

plotar real vs predito(y real mlr ban, y pred mlr ban, titulo="MLR -
Bananas", cor='royalblue')

plotar real vs predito(y real pls ban, y pred pls ban, titulo="PLSR -
Bananas", cor='green')

Cddigo para a MLP

# Importar bibliotecas e montar o Google Drive

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics import r2 score, mean squared error
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.optimizers import Adam

# Montar o Google Drive
from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive')

# Funcdo de carregamento dos dados
def carregar dados(caminho csv, sensor='todos'):
df = pd.read csv(caminho csv)

# Remover espacos e limpar nomes de colunas
df.columns = df.columns.str.strip()

# Lista de colunas originais
colunas_originais = df.columns.tolist()
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if sensor == 'VIS':

# Selecionar VIS: 415nm 445nm 480nm 515nm 555nm 590nm 630nm
680nm NIR (910nm)

colunas vis = ['415nm', '445nm', '480nm', '515nm', '555nm’',
'590nm', '630nm', '680nm', 'NIR(910nm) ']

# Garantir que as colunas existem no DataFrame

colunas_ selecionadas = [col for col in colunas vis if col in
colunas originais]

X = df[colunas_selecionadas]

elif sensor == 'NIR':
# Selecionar NIR: 610nm 680nm 1 730nm 760nm 810nm 860nm
colunas nir = ['610nm', '680nm 1', '730nm', '760nm', '810nm',
'860nm"' ]

# Garantir que as colunas existem no DataFrame
colunas_selecionadas = [col for col in colunas nir if col in
colunas originais]
X = df[colunas_selecionadas]
else:
# Todas as colunas espectrais (exceto Exemplar e Dia)
colunas_espectrais = [col for col in colunas originais if col
not in ['Exemplar', 'Dia'l]
X = df[colunas_espectrais]

y = df['Dia']
print (f"Colunas selecionadas para {sensor}: {X.columns.tolist()}")

return X, y
# Ajuste dos parédmetros da rede

epocas = 300
percentual treino = 0.7

percentual val teste = 0.3
camadas ocultas = [20]
funcao ativacao = 'relu'

taxa aprendizado = 0.001

# Funcdo para treinar e avaliar o modelo MLP
def treinar e avaliar(X, y, descricao):
# 1. DIVIDIR OS DADOS PRIMEIRO
X train, X temp, y train, y temp = train test split(X, vy,
test size=percentual val teste, random state=42)
X val, X test, y val, y test = train test split (X temp, y temp,
test size=0.5, random state=42)

# 2. CRIAR E TREINAR O SCALER APENAS COM OS DADOS DE TREINO
scaler = StandardScaler ()
X train scaled = scaler.fit transform(X train)



input shape=(X train scaled.shape[l],), activation=funcao_ ativacao))
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# 3. USAR O MESMO SCALER (JA TREINADO) PARA TRANSFORMAR A VALIDACAO
E O TESTE

X val scaled = scaler.transform(X val)
X test scaled = scaler.transform(X test)

# Criar a rede
model = Sequential ()
model .add (Dense (camadas_ocultas[0],

if len(camadas ocultas) > 1:
for n neuronios in camadas ocultas[l:]:

model.add (Dense (n_neuronios, activation=funcao ativacao))

model.add (Dense (1, activation='linear'))

optimizer = Adam(learning rate=taxa aprendizado)

model.compile (optimizer=optimizer, loss='mse', metrics=['mae'])

# Treinar (usando os dados escalados)
historico = model.fit (X train scaled, y train,

validation data=(X val scaled, y val), epochs=epocas, verbose=l)

# Avaliar no TESTE (usando os dados escalados)
y pred = model.predict (X test scaled).flatten()
mse teste = mean squared error(y test, y pred)
rmse teste = np.sqgrt (mse teste)

mae teste = np.mean(np.abs(y test - y pred))

r2 teste = r2 score(y test, y pred)

# Avaliar no TREINO (usando os dados escalados)

y _pred treino = model.predict (X train scaled).flatten()
mse_treino = mean squared error(y train, y pred treino)
rmse treino = np.sgrt (mse_ treino)

mae_treino = np.mean(np.abs(y train - y pred treino))
r2 treino = r2 score(y train, y pred treino)

# Avaliar na VALIDACAO (usando os dados escalados)
y_pred val = model.predict (X val scaled).flatten()
mse val = mean squared error(y val, y pred val)

rmse val = np.sqrt (mse val)
mae val = np.mean(np.abs(y val - y pred val))
r2 val = r2 score(y val, y pred val)

# Imprimir resultados
print (f"\n{descricao} - Resultados:")

print (f" Treino: R? = {r2 treino:.3f}, MSE = {mse treino:.3f},
RMSE = {rmse treino:.3f}, MAE = {mae treino:.3f}")
print (£f" Validag¢do: R? = {r2 val:.3f}, MSE = {mse val:.3f}, RMSE

{rmse val:.3f}, MAE = {mae val:.3f}")
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print (f" Teste: R? {r2 teste:.3f}, MSE = {mse teste:.3f},
RMSE = {rmse teste:.3f}, MAE = {mae teste:.3f}")

# Graficos de histdrico

plt.figure(figsize=(12,5))

plt.subplot(l,2,1)

plt.plot (historico.history['loss'], label='Treino - MSE')
plt.plot (historico.history['val loss'], label='Validacdo - MSE')
plt.xlabel ('Epocas"')

plt.ylabel ('MSE"'")

plt.legend()

plt.subplot(l,2,2)

plt.plot (historico.history['mae'], label='Treino - MAE')
plt.plot (historico.history['val mae'], label='Validagcdo - MAE')
plt.xlabel ('Epocas"')

plt.ylabel ("MAE"')

plt.legend()

plt.tight layout ()
plt.show ()

# Chamar a funcédo para plotar o grafico de disperséo
plotar real vs predito(y test, y pred, titulo=f'Dispersdo: Valores
Reais vs. Previstos ({descricao})', cor='red")

def plotar real vs predito(y real, y pred, titulo="Real vs Previsto",
cor='royalblue') :

plt.figure(figsize=(6, 6))

plt.scatter(y real, y pred, marker='x', color=cor, alpha=0.7,
label="Amostras')

# Reta de referéncia (y = x)

max val = max (max(y real), max(y pred))

min val = min(min(y real), min(y pred))

plt.plot ([min val-1, max val+l], [min val-1, max val+l],
color="'black', linestyle='-', label='y = x'")

plt.xlabel ("Valor Real (dias)")
plt.ylabel ("Valor Previsto (dias)")
plt.title(titulo)

plt.grid(True, linestyle='--', alpha=0.5)
plt.legend()

plt.axis ('square')

plt.xlim(min val-1, max val+l)
plt.ylim(min val-1, max val+l)

plt.tight layout()

plt.show ()
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# Analise TOMATES - VIS (AS7341)

caminho tomates = '/content/drive/MyDrive/Colab
Notebooks/Tomates formatado.csv'

X vis, y vis = carregar dados (caminho tomates, sensor='VIS')
treinar e avaliar(X vis, y vis, 'Tomates - VIS')

# Andlise TOMATES - NIR (AS7263)
X nir, y nir = carregar dados (caminho tomates, sensor='NIR')

treinar e avaliar(X nir, y nir, 'Tomates - NIR')

# Andlise TOMATES - Todos os dados combinados

caminho tomates = '/content/drive/MyDrive/Colab

Notebooks/Tomates formatado.csv'

X todos, y todos = carregar dados (caminho tomates, sensor='todos')
treinar e avaliar (X todos, y todos, 'Tomates - Todos')

# Andlise BANANAS - VIS (AS7341)

caminho bananas = '/content/drive/MyDrive/Colab
Notebooks/Bananas_ formatado.csv'

X vis, y vis = carregar dados (caminho bananas, sensor='VIS')
treinar e avaliar(X vis, y vis, 'Bananas - VIS')

# Analise BANANAS - NIR (AS7263)
X nir, y nir = carregar dados (caminho bananas, sensor='NIR')

treinar e avaliar(X nir, y nir, 'Bananas - NIR')

# Andlise BANANAS - Todos os dados combinados
X todos, y todos = carregar dados (caminho bananas, sensor='todos')
treinar e avaliar (X todos, y todos, 'Bananas - Todos')
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ANEXO A - Registradores dos sensores espectrais



ASTATUS

Registradores do AS7341

<D6>  <D5> <D4> <D3>

<[>

<D=

AGAIN_STATUS [3:0]

0x61 CHO_DATA L [7:0]
———— CHO_DATA
0x62 CHO_DATA_H [7:01
0x63 MME_L [7:0]
0x64  ITIME ITIME_M [7-0]
0x65 MME_H [7:0]
0x66 CH1_DATA_L [7:0]
—  CH1_DATA
0x67 CH1_DATA H [7:01
0x68 CH2_DATA_L[7:0]
———— CH2_DATA
0x69 CH2 DATA_H[7:0]
0x6A CH3_DATA_L [7:0]
——— GH3_DATA
0x68 CH3_DATA_H [7:01
0x6C CH4_DATA_L [7:0]
———— CH4_DATA
0x6D CH4_DATA_H [7:01
Ox6E CH5_DATA_L [7:0]
———— CH5_DATA
Ox6F CH5_DATA _H [7:01
0x70  CONFIG LED_SEL  INT_SEL INT_MODE[1:0]
0x71  STAT WAIT SYNC  READY
0x72 EDGE SYNC_EDGE [7:0]

<> <G> <[5

<[iZ=
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074  LED LED_ACT LED_DRIVE [64]
oo overe [N oo [ oo wo [N se ron
81 ATIME ATIME [7:0]

0%83  WTIME WTIME 0]
OxB4 SP TH L _LSB [0

——— SPTH L
OxB5 5P TH. L MSB [T
0xB6 SP_TH H_LSB

SP_TH_H =
owe7 SP_TH_H_MSB [7:0]
80 AUXID AUXID [7:01
@1  REVID REVID [7:0]
0x82 1D 1D [7:0]
@3  STATUS ASAT AINT FINT CINT  SINT
ASAT_
0x04  ASTATUS STATU AGAIN_STATUS [3:0]
5
[ CHO_DATA_L [T
CHO_DATA L I
Ox88 CHO_DATA_H [0
o7 CH1_DATA_L[T:
CH1_DATA 2 i a1
08 CH1_DATA_H [7:0]
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020 CH2_DATA L [7:01
CH2_DATA
A CHZ_DATA H[7]
005 CH3_DATA_L[T-
CH3 DATA Ssenllite Vo
0aC CH3_DATA_H [70]
[ CH4_DATA L[7:
CH4_DATA Shuiilicon L
B CH4_DATA_H 7]
Ox0F CHS_DATA_L[T-
CH5_DATA AT
OwAD CHS_DATA_H 7]
OxA3  STATUS 2
OAd  STATUS 3
DxAB  STATUS 5
A7 STATUS 6
o0  CFGO
DAA  CFG1
4G  CFG3
AF  CFGH
0B1 CFGB
B2 CFGD
WB3  CFG 10 FD_PERS [2:0]
OBS  CFG 12 SP_TH_CH 2]
OxBD PERS APERS [3:0]
e GPIO_ GPIO_  GPIO_
N oUT N
oxCA ASTEP
——— ASTEP [T:ﬂ]
IxCB ASTEP[158]
BCF g oM AGC_FD_GAIN_MAX [7:4] AGC_AGAIN_MAX [2:0]
D6 AZ_CONFIG AT_NTH_ITERATION [7]
D8 FD_TIME 1 FD_TIME [7:0]
DA  FD_TIME2 FD_GAIN [7:3] FD_TIME [10:5]
@07  FD_CFGD
OB FD_STATUS
OxFE  INTENAB
GFA  CONTROL
WFC  FIFO_MAP FIFD_WRITE_CH5_DATA — FIFO. WRITE_CHO_DATA [8:1] ekl
OFD  FIFO_LVL FIFO_LVL [7:0]
ONFE FDATA
FDATA !
OxFF FDATA [15:8]

Fonte: ams OSRAM (2021)
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Registradores do AS7263

Name <p7> <D6> <D5> <Dd> | <P3> <DZ> <Di>  <Di>
Version Registers
1 HW Version Hardware Version
O] -
[l 2: g . .
O3 FW _Version Firmware Version
Control Registers
DATA
004 Control_Setup RST INT GAIN Bank i REVD
O=l5 INT_T Integration Time
O Device Temp Diewvice Temperature
LEDH -
007 | LED Control RSVD ICL_DRV S KL_IND LED_IND
Sensor Raw Data Registers
0x03 R_High Channel R High Data Byte
0x09 R Low Channel B Low Data Byte
TR 5 _High Channel 5 High Diata Byt
0x08 5 Low Chanmnel 5 Low Data Byte
ToeDC T_High Channel T High Data Byte
D T Low Channel T Low Data Byte
CwlE U_High Channel U High Data Byte
wDF U Low Channel U Low Data Byte
Ox10 V_High Channel ¥ High Data Byte
0x11 V Low Channel V Low Data Byte
0x12 ‘W _High Channel W High Diata Byte
0x13 W _Low Chanmel W Low Data Byte
Sensor Calibrated Data Registers

bl R_Cal Channel B Calibratzd Datz (float)
0x17
e S Cal Chanmel & Calibrated Data (float)
0«18
el

T Cal Channel T Calibrated Data {foat)
Ow1F
i U_Cal Channel Ul Calibrated Data {float)
1k
etk v_Cal Channel V Calibrated Data ffloat)
=27
Duiig W _Cal Channel W Calibrated Data {float)

Fonte: ams OSRAM (2021)
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