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SISTEMA PARA DETECCAO DE DESOXINIVALENOL EM GRAOS DE
TRIGO POR ANALISE MULTIESPECTRAL

RESUMO

Desonivalenol é uma das micotoxinas mais comumente encontradas em graos de trigo em
decorréncia de sua contaminacao pelo fungo Fusarium. Sua ingestao ocasiona efeitos t6-
xicos, causando risco a saude humana e animal, assim como a perda de valor econémico
em diversas produgdes. Dessa forma, o desenvolvimento de técnicas rapidas e robustas
para a identificacdo dessa micotoxina no inicio da cadeia produtiva € de suma importancia
para a garantia alimentar global. Técnicas ndo destrutivas, baseadas em espectroscopia
no infra-vermelho préoximo (NIR - Near-Infrared), tém se demonstrado promissoras para a
deteccao da contaminacdo de DON em graos de trigo. Contudo, os estudos recentes utili-
zam equipamentos hiper-espectrais por imagem de alto custo para a coleta de dados. Em
decorréncia disso, sdo necessarios complexos modelos matematicos e um processamento
dispendioso para a identificacdo da contaminacao por DON. Esse trabalho tem por objetivo
o desenvolvimento de um sistema multiespectral para a identificacao da micotoxina DON em
graos de trigo. Para isso, projeta-se um sistema portatil utilizando sensores multiespectrais
gue operam dentro do espectro visivel e NIR, capaz de comunicar-se com um dispositivo
mével (smartphone). Desenvolve-se entao dois algoritmos com base em redes neurais, um
para regressao e outro para decisdo bindria entre amostras saudaveis e contaminadas, e
uma aplicacdo mobile para receber os dados espectrais do sensor e processar junto aos
algoritmos. Para o treinamento, teste e validacao do sistema proposto, utiliza-se de um total
de 117 amostras com diferentes niveis de contaminacdo e 84 amostras sadias. Por meio
dos resultados obtidos, verificou-se que o algoritmo de regressdo nao apresentou acuracia
suficiente para indicacao dos niveis de contaminacao. Por outro lado, a partir da combina-
cao entre o algoritmo binario e a adaptacao do algoritmo de regressao para decisao binaria,
o sistema apresentou uma acuracia R? de 0,855 para a identificacdo das amostras. Com
isso, pdde-se concluir que sensores multiespectrais que operam na regido visivel e NIR séo
capazes da identificacdo de contaminag¢do por DON em gréos de trigo.

Palavras-Chave: desoxinivalenol, espectroscopia NIR, sensor multi-espectral, redes neu-
rais.



DEOXYNIVALENOL DETECTION SYSTEM IN WHEAT GRAINS BY
MULTISPECTRAL ANALYSIS

ABSTRACT

Desonivalenol is one of the most commonly mycotoxins found in wheat grains due to Fusar-
ium contamination. Its ingestion causes toxic effects, causing risk to both human and animal
health, as well as the loss of economic value. Thus, the development of fast and robust tech-
niques to the identification of this mycotoxin at the beginning of the production chain is of ut-
most importance for global food security. Non-destructive techniques based on near-infrared
(NIR) spectroscopy have shown promising prospects for the detection of DON contamination
in wheat grains. However, recent studies use high-cost hyperspectral imaging equipment for
data collection. As a result, complex mathematical models and high demanding processing
are required to identify DON contamination. This work aims to develop a multispectral sys-
tem for the identification of DON mycotoxin in wheat grains. Using multispectral sensors that
operate within the visible and NIR spectrum, a portable system capable of communicating
with a mobile device (smartphone) is designed. Two algorithms based on neural networks
are then developed, one for regression and the other for binary decision between healthy
and contaminated, and a mobile application to receive the spectral data from the sensor and
process it together with the algorithms. For training, testing and validation of the proposed
system it is used a total of 117 samples with different levels of contamination and 84 healthy
samples. Through the obtained results it is checked that the regression algorithm did not
show sufficient accuracy to indicate the levels of contamination. On the other hand, from the
combination between the binary algorithm and the adaptation of the regression algorithm
for binary decision, the system presented an accuracy R? of 0.855 for the identification of
healthy and contaminated samples. With this, we could conclude that multispectral sen-
sors operating in the visible and NIR region are capable of identifying DON contamination in
wheat grains.

Keywords: deoxynivalenol, NIR spectroscopy, multispectral sensor, neural networks.
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1. INTRODUCAO

O trigo e seus derivados sdao amplamente consumidos mundialmente, tendo um
papel de grande importancia na cadeia alimentar, assim como na economia global de ali-
mentos. Seu uso atende ndo somente a industria alimenticia humana, mas também tem
importante participacao na formulagcdo de ragdes para a cadeia produtiva animal. Dessa
forma, a qualidade e seguranga nutricional deste cereal vem ganhando maior espago de
atencao tanto na inddstria quanto na academia.

Dentre os fatores que influenciam no valor econémico do trigo estdo os patdogenos
que acometem os graos em determinados momentos de sua cadeia de producao. Fusarium
€ um patégeno bem conhecido e difundido nesse meio, responsavel por uma série de do-
encas. Dentre esse grupo patdgeno, destaca-se o Fusarium graminearum em seu estado
anamorfo, também conhecido como Gibberella zeae. Nesse estado, esse fungo é capaz de
gerar a doenca chamada giberela. Sob certas condicbes, essa doenca tem a capacidade
de produzir micotoxinas, tais como nivalenol (NIV), zearalenone (ZEA) e desoxinivalenol
(DON).

A contaminacgao por DON tem graves efeitos tanto na alimentacdo humana quanto
animal. Para pessoas, uma alta ingestdo de DON pode causar anorexia, nauseas e vémito.
Pesquisas demonstram que sua ingestao periédica e constante, por sua vez, pode causar
doencas auto-imunes e cancer. Também, a ingestao dessa micotoxina por animais, esta
associada com problemas na alimentagcéo, ndauseas, vémitos e perda de peso [1]. Devido
sua estrutura altamente estavel, o DON pode suportar os estagios de armazenamento,
processamento, congelamento, cozimento e tosta, perdurando até o consumo [2].

A maior parte dos paises ja estabeleceu limites maximos permitidos sobre a con-
centracao de DON em alimentos. A Comissao Europeia definiu diferentes niveis de con-
centracao de DON permitidos de acordo com o estado do cereal, sendo, por exemplo, 750
1g/kg para cereais de consumo humano direto, 500 ug/kg para péaes, biscoitos, massas,
entre outros, e 200 ug/kg para comidas baseadas em cereais para bebés e criancas [3].
Por sua vez, a legislagdo brasileira indica um nivel maximo para contaminagédo por DON
de 750 ug/kg para produtos gerais processados, como paes, biscoitos, crackers, produtos
de panificacao, entre outros, e também 200 ug/kg para comidas baseadas em cereais para
bebés e criancas [4].

Atualmente, existem varias técnicas para a identificacdo da presenca de DON em
graos de trigo. A metodologia mais comum € a partir de analises quimicas, como LC-MS/MS
(Liquid Chromatography-Mass Spectrometry), HPLC (High-Performance Liquid Chroma-
tography), GC (Gas Chromatography) e ELISA (Enzyme-Linked Immunosorbent Assays)
[5],[6],[7] e [8]. Embora essas técnicas tenham um elevado nivel de acuracia na determi-
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nacao do grau de contaminacao por DON, sdo técnicas destrutivas, requerem profissionais
treinados e uma complexa preparagao das amostras, tornando-as morosas e exigindo pro-
cessos e equipamentos especificos. Devido a isso, técnicas mais rapidas e eficientes sédo
demandadas para identificar a contaminag¢ao por DON em grédos de trigo antes de sua en-
trada na cadeia de producéo.

Técnicas nao destrutivas e livres de analises quimicas, como espectroscopia flu-
orescente, infra-vermelho (IR), infra-vermelho préximo (NIR), espectroscopia Raman, por
imagem e sensores colorimétricos (CSA) sdo algumas técnicas que estao sendo investiga-
das na literatura como proeminentes sucessores para identificacdo de DON. Além dessas
caracteristicas, esses métodos sdo de simples execucao, rapidos e ndo requerem uma pre-
paracao complexa das amostras [9]. Dentre eles, a espectroscopia NIR tem crescido e
apresentado resultados positivos ([10], [11] e [12]).

A andlise NIR é realizada por meio da aplicacdo de radiacdo no espectro de
frequéncia do infravermelho préximo com diferentes comprimentos de onda, onde é pos-
sivel avaliar de forma quantitativa e qualitativa os componentes de um organismo de acordo
com as diferentes caracteristicas de absorcao e dispersdo da luz. Quando um organismo
€ exposto a luz, a sua transmissao pelas moléculas depende da combinacao dos efeitos
de reflexao, dispersao e absorcédo. A reflexao esta diretamente relacionada com o angulo
de entrada da luz na superficie, enquanto a disperséo e a absor¢cao sao propriedades que
variam de acordo com o comprimento de onda da luz irradiante. A disperséo da luz no orga-
nismo é menor quando os comprimentos de ondas s&o maiores, tal caracteristica favorece
a transmissao do infravermelho préximo, visto que este possui maior comprimento de onda
dentro do espectro da luz [13].

Nestas recentes abordagens, imagens hiper-espectrais tem sido utilizadas como a
principal tecnologia para avaliagdes dentro do espectro NIR. Essas metodologias dependem
de dispositivos de alto custo para a leitura espectral dos gréos de trigo, resultando em
um grande volume de dados. Em decorréncia disso, 0s processos matematicos para a
preparacao dos dados para analise sdo complexos, demando de alta carga computacional
€, em sua maior parte, incluem uma estacéo fixa para realizar as leituras ([14], [15] e [16]).

Tendo em mente as adversidades das tecnologias utilizadas atualmente, o pre-
sente trabalho tem por objetivo o desenvolvimento um sistema multiespectral, portavel para
a identificacao da micotoxina DON em graos de trigo. Para isso, esse trabalho seleciona
um sensor capaz de realizar leituras no espectro NIR e de realizar a comunicagao com
dispositivos méveis, apresentando o desenvolvimento de uma rede neural artificial para o
processamento e previsdo da contaminagao por DON em graos de trigo.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo tem por objetivo introduzir assuntos importantes para a compreensao
do trabalho. E apresentado inicialmente o objeto do estudo que foi o trigo, as micotoxinas
desta espécie e a legislacao que define os niveis aceitaveis de contaminacdo. Em seguida
sao descritos 0s conceitos e aplicacdes da espectroscopia e de maching learnig, aplicados
aos métodos nesta pesquisa.

2.1 TRIGO

O trigo é um dos cereais com cultivo mais antigo na histéria da humanidade, tendo
registro do seu plantio ha cerca de 10.000 anos A.C., na Mesopotamia. No decorrer da
histéria da humanidade, diversas civilizagdes utilizaram o trigo como base de alimentacéo,
desenvolvendo paes, biscoitos e massas, sendo hoje fundamental para a alimentagédo hu-
mana e animal [17].

Atualmente cerca de 20% das calorias consumidos pelo homem em sua alimen-
tacdo provém do trigo, que, além disso, contém glaten, uma proteina indispensavel para
muitos alimentos. O trigo é largamente utilizado em seus derivados imediatos, como fari-
nhas (branca e integral) e triguilho. A partir das farinhas do trigo, sdo preparados paes e
massas. O farelo de trigo € adicionado diariamente a mingaus, sopas e outros alimentos,
assim como também utilizado como ragao para bovinos, suinos e aves [18].

Para o ano de 2021, o consumo mundial de trigo foi estimado em 784,8 mi-
lhdes de toneladas, com um estoque de 289,64 milhdes de toneladas. A relagédo do esto-
que/consumo entre os anos de 2020 e 2021 reduziu em 2,6 %, demonstrando a crescente
demanda mundial pelo cereal. Para a safra global 2021/2022, estima-se uma produgéo de
779,03 milhdes de toneladas e um crescimento de 0,62 % na area plantada, onde atual-
mente encontra-se atualmente em 220,83 milhdes de hectares [19]. A evolugdo na area
de plantio, producao, consumo e estoque mundiais entre as safras de 1987/88 a 2022/23
podem ser visualizadas na Figura 1.

No Brasil, o trigo foi trazido por Martim Afonso de Souza em 1534. Contudo, apre-
sentou dificuldades de cultivo devido ao clima quente nas primeiras regides colonizadas.
Na segunda metade do Século XVIII a cultura do trigo comegou a ser desenvolvida no Rio
Grande do Sul, entretanto a ferrugem dizimou os trigais no comeco do século XIX. No sé-
culo XX, as plantagdes foram retomadas, sendo expandidas no Rio Grande do Sul e Parana
a partir dos anos de 1940. [17].

Desde entédo o trigo se tornou uma cultura de ampla produgéo no pais, principal-
mente na regido sul. A area de cultivo nacional cresceu 16,3% sobre a da temporada 2020,
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Figura 1. Histérico de area, producao, consumo e estoque finais mundiais de trigo entre as
safras de 1987/88 a 2022/23 [20].

atingindo 2,72 milhdes de hectares. Por sua vez, produtividade foi estimada em 2,868 tone-
ladas por hectare, apresentando também um crescimento de 7,7% em relacdo ao ano de
2020 [21]. Atualmente, o Brasil € 0 15° maior produtor de trigo, com previsdo estimada de
8,5 milhdes de toneladas de trigo na safra 2021/22, segundo o USDA [20].

2.1.1 Doencas no trigo

Com os avancgos tecnolégicos, a produtividade do setor de graos brasileiro cres-
ceu significativamente nas ultimas décadas. Com isso, a demanda atual de mercado esta
relacionada com a gestao de qualidade, rastreabilidade e certificacdo do sistema de produ-
¢ao, visto que estes pontos impactam diretamente na segurancga dos alimentos, aplicacao
e valor do material [22].

Perdas qualitativas e quantitativas na pds-colheita, decorrentes de contaminacdes,
problemas no direcionamento e armazenamento de grdos, comprometem a eficiéncia e
qualidade do processo de producdo. Entre os principais fatores a serem observados para
cultivares de trigo para reduzir perdas, podem-se destacar a determinacao do indice de
perda de peso, a implementacdo de boas praticas de armazenamento, a determinacao
de indicadores de qualidade tecnoldgica, a promogéo e adogdo de novas tecnologia e 0
diagndstico da presenca de contaminantes [23].

De acordo com o Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (Mapa) e
pela Organizacdo das Nacgdes Unidas para Agricultura e Alimentacdo (FAO) as perdas
quantitativas representam em torno de 10 % da producao anual de graos.
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Por sua vez, as perdas qualitativas, com redugé@o na classificagdo da finalidade
dos graos, apresenta prejuizos de dificil definicdo. Perdas no valor direto do produto podem
chegar de 25 % a 50 %, além de comprometer a seguranca alimentar com doencas e
contaminagdes [24].

Dentre as principais causas das perdas qualitativas e quantitativas no trigo estao
as doencas. Pode-se dividir a origem das doengas de acordo com fatores bidticos e abib-
ticos. Fatores abibtico sdo as doencgas causadas por fatores fisicos e quimicos, tais como
excesso de nutrientes, luz ou agua na planta. Por outro lado, doencas bidticas tem sua
origem a partir das agdes de outros seres vivos, tais como virus, bactérias e fungos. Na
Figura 2 representa-se algumas doengas no trigo.

(a) Mosaico-comum. (b) Estria-bacteriana. (c) Giberela.

Figura 2. Doencas no trigo.

O advento das doencas bi6ticas dependem de uma série de condicdes. Em um
mesmo momento, patdégeno e hospedeiro devem se encontrar, seja por particulas virais,
células bacterianas ou esporos fungicos. Além disso, patégenos tem maior afinidade com
certos tecidos e 6rgaos do hospedeiro, fazendo com que diferentes doengas sejam promo-
vidas de acordo com cada estadio do crescimento da planta. Por fim, fatores climéticos
interferem na evolugao e progresso dos patdégenos. Com isso, o clima presente na regidao
deve favorecer a maior ocorréncia de certas doencgas. A relacao entre o patégeno, hospe-
deiro e 0 ambiente para a origem e evolugcao de doengas no trigo sdo expostos na Figura 3
[25].

2.2 MICOTOXINAS

As micotoxinas sdo metabdlitos secundarios, definidos como um produto provindos
de fungos filamentosos, 0s quais sdo capazes de causar intoxicagbes, doengas e morte em
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Figura 3. Componentes, interacdes e fatores para doencgas no trigo [25].

humanos e animais. O termo micotoxina foi primeiramente utilizado na década de 1960 para
descrever uma toxina associada com a contaminag¢ao de graos de amendoins € na perda
de aproximadamente 100 mil aves em uma criacao de perus na Inglaterra. Essa micotoxina
foi identificada posteriormente como Aspergillus flavus aflatoxina B1 [26].

Como um processo adicional de contaminagdo, as micotoxinas sdo um desafio
para a area da saude e vigilancia sanitaria. A sua presenca € influenciada por uma série
de fatores, dentro deles, pode-se citar os fatores bioldgicos, os quais abrangem a suscep-
tibilidade da planta a contaminagdes por fungos; fatores da colheita, tratando-se da tempe-
ratura, umidade, danos mecanicos, danos por insetos, passaros e a presenca de fungos;
fatores ambientais, considerando a maturacdo do vegetal, sua temperatura e umidade; e
fatores de armazenamento, quanto aos processos de distribuicdo e processamento, tendo
em vista a temperatura e umidade do grao dentro destes estagios [27].

Micotoxinas que tiveram sua estrutura alterada na planta, denominadas de mi-
cotoxinas conjugadas (mascaradas), apresentam um grande risco devido a dificuldade na
aplicacdo de métodos de deteccdo. Atualmente, identificaram-se aproximadamente 500
espécies de micotoxinas. Estima-se que cerca de outras 1000 espécies ainda devem ser
descobertas [28]. Alguns métodos convencionais, como ELISA (Enzyme Linked Immuno-
sorbent Assay), podem ser capazes de responder a estas micotoxinas mascaradas. Con-
tudo, outros métodos, por exemplo, baseados em HPLC (High-Performance Liquid Chroma-
tography), apresentam maior dificuldade [29].

Embora possam-se encontrar diversas toxinas geradas na natureza, as principais
toxinas sdo aquelas que acometem cereais de amplo consumo, como trigo, milho, arroz,
entre outros. A fonte dessas toxinas que contaminam esses cereais sdo, principalmente,
a familia de fungos Fusarium e Aspergilus. Tais fungos sdo responsaveis pelas toxinas
desoxinivalenol, nivalenol, zearalenone, ocratoxinas, fumonisinas e aflatoxinas [30].
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A contaminagdo causada por micotoxinas é denominada de micotoxicose. No
corpo humano, os érgaos mais afetados sao o figado, os rins, o cérebro, os musculos e
o sistema nervoso. Os principais sintomas da contaminagcdo sdo nauseas e vémitos, po-
dendo ocorrer falta de coordenagdo dos movimentos (ataxia), e em alguns casos levar a
morte. A intoxicacdo ocorre de forma direta, por meio da ingestao de alimentos contami-
nados por humanos ou animais; ou de forma indireta, quando animais se alimentam de
subprodutos contaminados transferindo as toxinas para o leite/a carne, sendo a contamina-
cao direta mais frequente.

Com isso, de acordo com o relatério anual do Rapid Alert System for Food and
Feed (RASFF), da Unido Europeia, as micotoxinas apresentam-se como uma das prin-
cipais ameacas notificadas para rejeicao da entrada de alimentos na fronteira, onde 400
casos foram reportados em 2020. Embora houve uma queda de 23 % no numero de casos
notificados em relagdo ao ano anterior, o relatério aponta as dificuldades de trabalho de
fiscalizacao causadas pela pandemia por COVID-19 como o motivo principal desta reducéo
[31]. Estima-se que, na auséncia de gendtipos de trigo mais resistentes, o problema das
micotoxinas receba maior importancia em um futuro préximo devido a alguns fatores, tais
como: mudancas climaticas; disseminacgao e alteracao na populacao de fungos toxigénicos
e resisténcia dos fungos aos fungicidas [32].

Algumas medidas sao importantes para prevenir a presenca de micotoxinas nos
graos e subprodutos, como: adotar manejo integrado de doencas e pragas a producéo e
pds colheita; realizar de forma rapida e eficiente a secagem dos graos no recebimento e
armazenamento; estabelecer monitoramento no manejo e logistica dos lotes de gréos além
de utilizar informacdes de modelagem de sistemas [33].

2.2.1 Desoxinivalenol

Descoberta no Japao, a micotoxina desoxinivalenol (DON) é gerada principalmente
pelos fungos Fusarium graminearum e Fusarium culmorum. Esses fungos sdo comumente
encontrados em graos de pequeno porte, especialmente trigo e cevada. Diferente de outras
micotoxinas que ocorrem durante estresse hidrico, o DON é gerado a partir do excesso de
umidade. Isso ocorre principalmente em climas temperados, com baixas temperaturas e
alta incidéncia de chuvas no periodo de florescimento, onde a contaminagao por fusariose
na espiga é estimulada (Figura 4) [34].

Devido a isso, a sua presenca na regido Sul do Brasil € mais destacada. A partir
de uma analise de 1.000 amostras comerciais coletadas nesta regido, no periodo de 2009
a 2017, detectou-se a micotoxina DON com a concentracéo acima de 1.000 ug/kg em 36 %
das amostras. Destaca-se que, no Rio Grande do Sul, a média da concentracdo de DON
nas amostras foi de 1.500 pg/kg. A distribuicdo espacial dos niveis de DON destas amostras
€ demonstrada a partir da Figura 5 [36].
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Figura 4. Contaminacao por fusariose em espigas de trigo [35].

De acordo com sua estrutura (Figura 6), identifica-se DON como um composto
organico polar que pertence a classe dos tricotecenos do grupo B. Sua toxicidade esta as-
sociada aos seus trés grupos livres de hidroxilas, caracterizada por causar varios sintomas,
tais como diarreia, vdomito, anorexia, reducao de ganho de peso, alteragcées imunolégicas e
neuroenddcrinas, hemorragia, leucocitose, choque circulatério, entre outras [37].

Dentre suas principais caracteristicas fisico-quimicas, sua capacidade de resistir
a altas temperaturas aumenta seu risco de ocorréncia em alimentos. O DON apresenta
grande estabilidade dentro de temperaturas de 170 °C a 350 °C, onde pode-se observar sua
permanéncia mesmo durante a fritura de alimentos em éleo. Contudo, nota-se a reducao
dos niveis de DON em massas cozidas devido a lixiviagdo das moléculas de DON para a
agua do cozimento [38].

O controle da doenca fungica, sendo a giberela a mais recorrente, € uma alterna-
tiva para reducao da incidéncia de DON nas espigas de trigo. Atualmente, ha trés estrate-
gias de controle disponiveis, sendo elas: o manejo cultural; cultivares resistentes a doenga;
a aplicacao de fungicidas. As maiores dificuldades destas estratégias levam em conside-
racdo que, para o manejo cultural, a dispersdo da doenga por esporos no ar permitem a
proliferacdo com as condicdes climaticas adequadas, no qual ndo se possui controle direto.
Os genes de novos cultivares nao apresentam resisténcia completa a doenca. O controle
quimico por fungicidas tem a barreira fisica da conformacao das espigas para poder atingir o
patégeno. Contudo, genes de resisténcia dissecados e introgredidos em linhagens de elite
apresentam maior resisténcia a doenca e/ou acumulo de DON. Também, a aplicacado de
novos fungicidas junto a momentos mais adequados do desenvolvimento da planta, tendo
em mente 0s momentos mais propicios para o desenvolvimento da doenga, tem reduzido
expressivamente a contaminacéao [39].
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Figura 6. Estrutura quimica da micotoxina desoxinivalenol.

2.2.2 Legislacao

Devido sua caracteristica termoestavel, o DON n&o pode ser destruido pelo calor.
Além disso, por ter sua origem natural em fungos amplamente distribuidos na natureza, nao
pode-se elimina-lo completamente dos alimentos. Tendo isso em vista, 0 monitoramento de
sua concentragcdo em graos e seus derivados atendendo a limites maximos estabelecidos
€ de suma importancia para a seguranca alimentar.

Tendo isso em mente, com a finalidade da protecao da saude humana e animal,
assim como assegurar valores econémicos, muitos paises determinam Limites Maximos To-
lerados (LMT) para a contaminagcao de micotoxinas em alimentos. Para o Brasil, a Agéncia
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Nacional de Vigilancia Sanitaria (Anvisa) publicou em 18 Fevereiro de 2012 a Resolucao
da Diretoria Colegiada - RDC n? 7, a qual iniciou um controle gradativo sobre os limites
maximos para contaminagcdo de DON em gréaos e produtos a base de trigo, tais como trigo
integral, farinha, farelo, paes, massas e biscoitos. Publicada em 2017, a RDC n° 138 es-
tabelece os LMTs que estdo em vigor atualmente. Os Limites Maximos Tolerados para a
micotoxina DON em graos de trigo e seus derivados podem ser observados na Tabela 1.

Tabela 1. Limites Maximos Tolerados para a micotoxina DON no Brasil

, LMT
Alimentos (ug/kg)

Trigo em graos para posterior processamento 3000
Trigo integral, trigo para quibe, farinha de trigo integral,

: - 1000
farelo de trigo, farelo de arroz, grédo de cevada
Farinha de trigo, massas, crackers, biscoitos de agua e sal,
e produtos de panificacao, cereais e produtos de cereais 750
exceto trigo e incluindo cevada malteada
Alimentos a base de cereais para alimentagao infantil 200

2.3 ESPECTROSCOPIA

As ondas eletromagnéticas interagem com moléculas dos mais diversos meios,
tais interacdes podem gerar diferentes fendbmenos a partir da sua absorcao, reflexao ou dis-
persdo. Ondas de infra-vermelho aquecem a superficie da Terra, ondas de radiofrequéncia
transmitem informacé&o e as micro-ondas sdo capazes de cozinhar nossos alimentos. A lista
de aplicac6es segue para inimeros outros casos [40].

A Espectroscoia é definida como o conjunto de técnicas que estuda e avalia as
moléculas com base nestas interagdes nas diferentes frequéncias do espectro eletromag-
nético, possibilitando o desenvolvimento de aplicagdes utilizando ondas eletromagnéticas,
como citadas anteriormente. Este trabalho utiliza de tais técnicas para a analise de conta-
minac¢ao da micotoxina desoxinivalenol em graos de trigo.

2.3.1 Principios da Espectroscopia do Visivel e Infravermelho Pré6ximo

As ondas eletromagnéticas tem comportamentos distintos nas diferentes regides
do seu espectro. Sua transmissdo nao depende de um meio, podendo-se propagar pelo
vacuo. Formada por um campo elétrico e magnético oscilante perpendiculares um ao ou-
tro, apresenta sua frequéncia inversamente proporcional ao seu comprimento [41]. Essa
relacdo é dada pela Equacéo 1.
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onde v é a frequéncia, c é a velocidade da luz e 1 € o comprimento da onda eletromagnética.

A energia, por sua vez, é diretamente proporcional a frequéncia, obtida a partir da
Equacéo 2.

E=hy (2)

onde E € a energia e h é a constante de Planck.

Dessa forma, pode-se observar que quanto maior a frequéncia da onda eletromag-
nética, maior sua energia. Um trecho do espectro eletromagnético, separando em camadas
de acordo com a intensidade de energia propagada, é indicado na Figura 7.
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Figura 7. Parte do espectro eletromagnético [42].

As ondas eletromagnéticas do espectro visivel e do infravermelho proximo (NIR -
Near Infrared) tém a capacidade de causar transicdes de energia eletrdnicas e vibracionais,
respectivamente. As ondas visiveis encontram-se no espectro variando entre 400 nm a 800
nm. O infravermelho proximo, chamado desta forma por estar proximo ao espectro visivel, é
caracterizado pela combinacao de ondas curtas com 700 a 1.400 nm e bandas de vibracao
de 1.400 a 2.500 nm [42].

As formas em que ocorrem as vibragbes estdo diretamente relacionadas ao nu-
mero de ligacbes e atomos que a molécula contém, sendo que cada componente possui
caracteristica de absorcao unica. Dessa forma, as moléculas s6 conseguem absorver radi-
acao infravermelha se ocorrer uma mudang¢a no momento dipolo, quando a frequéncia da
radiacao emitida for igual a frequéncia vibracional das moléculas [43].

A forte atuacdo de métodos NIR em segmentos que envolvem materiais de com-
posi¢cdo majoritdria em matéria organica e em menor fragdo inorganica ndo é casual. As
ligacbes organicas tém bandas de absorcao na regiao do infravermelho préximo, enquanto
que os minerais s6 sdo detectados quando em complexos organicos ou quelatos. Isso
ocorre devido a baixa massa atdémica do hidrogénio, onde as harmbnicas e combinac¢des



22

de banda do hidrogénio fazem com que os grupos funcionais C-H, O-H e NH sejam domi-
nantes no espectro do infravermelho préximo em alimentos, com comprimentos de onda de
absorcao especificos [44].

Contudo, na regiao do NIR ocorre a sobreposicdo de de ondas eletromagnéticas
em diferentes moléculas. Com isso, certas frequéncias sdo absorvidas ou refletidas por
mais de um composto quimico. Esse € um fendmeno comum e, devido a isso, picos e vales
de absorcao ou reflexao eletromagnéticas de materiais na regido VIS-NIR ndo podem ser
considerados como determinantes para identificacdo da composicao quimica. As ligacoes
mais comuns para observar-se esse fenébmeno sao, por exemplo, C-H, N-H, O-H e S-H [44].

2.3.2 Sensores espectrais

A primeira faixa do espectro eletromagnético ndo visivel a ser identificada foi o
infravermelho proximo (NIR), em 1800 por Sir William Herschel [45]. Contudo, as primei-
ras aplicacdes analiticas foram desenvolvidas cerca de um século e meio apds sua des-
coberta, pois neste periodo existia uma dificuldade de interpretagdo dos espectros NIR
pelas suas inumeras bandas de absorcao fortemente sobrepostas. Sua disseminagao no
mundo académico foi possivel somente com o desenvolvimento de técnicas matematicas
para contornar a falta de seletividade dos espectros de absorcdo assim como a evolugéo
dos instrumentos de medida.

Somente apds a década de 1960 foram desenvolvidos espectrofotdmetros comer-
ciais capazes de obter um espectro com qualidade na regido NIR. A partir da metade dos
anos de 1970, a tecnologia NIR passou a ser amplamente aplicada tendo como base os
fundamentos da espectroscopia vibracional, a instrumentacao espectrofotométrica NIR e a
quimometria [46].

Além disso, os continuos avangos em termos de hardware e software, possibili-
taram a coleta e tratamento de um grande numero de dados de uma mesma amostra, o
gue viabilizou analises complexas de solu¢des e substancias, ampliando as aplicagdes da
tecnologia NIR. Os métodos analiticos qualitativos e quantitativos baseados em espectros-
copia NIR tem aumentado sua relevancia com a incorporacdo em diversas areas do setor
produtivo e também por meio da publicacdo de normas oficiais elaboradas para guiar de-
senvolvimento, validagdo e manutengédo destes métodos [47].

Atualmente, encontra-se uma variedade de solu¢Oes de sensores espectrais atu-
ando nas bandas VNIR no mercado. Conforme apresentado em [48], pode-se dividir esses
instrumentos em quatro categorias: instrumentos dedicados; instrumentos para proces-
sos; instrumentos miniaturizados e de mao; instrumentos baseados em imagens hiper-
espectrais e imagens.
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Os instrumentos dedicados tem por objetivo a andlise especifica de certos ma-
teriais utilizando um grupo pré-selecionado de ondas eletromagnéticas. Esses métodos
geralmente fazem uso de filtros e/ou LEDs (Ligth Emmiting Diodes) para controlar a banda
eletromagnética sobre as amostras. Seu principal uso sdo em aplicacées com alta demanda
por dispositivos, tais como controle de qualidade de combustiveis ([49] e [50]). Com o pas-
sar dos anos, um maior numero de sensores com bandas especificas de leitura tem sido
langados ao mercado e o desenvolvimento de LEDs que operaram na regido NIR auxiliam
o desenvolvimento deste tipo de instrumento ([51] e [52]).

Por sua vez, instrumentos para processo sédo parte fundamental para tecnologia
analitica de processos (PAT - Process Analytical Technology). Dessa forma, esses instru-
mentos atuam como indicadores para parametros criticos de processos que afetam atribu-
tos de qualidade para as industrias farmacéuticas, alimenticias, refinarias, petroquimicas,
dentre outras ([53] e [54]). Esses equipamentos devem operar de forma autbnoma a fim de
assegurar a qualidade e padronizagao dos espectros analisados. Tanto os equipamentos
quanto seus demais componentes relacionados ao processo de coleta de dados devem ser
testados e validados para garantir medidas espectrais confiaveis. Dessa forma, diferentes
tecnologias de equipamentos séo utilizados de acordo com cada situag&o. Tempo de aqui-
sicao de medidas, resisténcia a intemperes e resisténcia a vibracao sao alguns dos fatores
a serem considerados nas especificagcdes desses instrumentos.

Sob outra perspectiva, os dispositivos miniaturizados e de mao tiveram um grande
crescimento na ultima década. Diversos espectrometros portateis, de tamanho e custo
reduzido, entraram no mercado e tem possibilitado medidas espectrais em campo. Pode-se
observar na Tabela 2 uma lista de fabricantes e modelos de espectrometros que operam
no alcance VNIR. Cada fabricante opta por uma diferente comunicacao de seu dispositivo,
apresentando diferentes informacdes sobre suas caracteristicas técnicas. Nem todos os
dados observados foram listados pelos fabricantes.
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Por fim, os instrumentos baseados em imagem adicionam uma dimensao espacial
as leituras espectrais. Também conhecido como HSI (Hyper Spectral Imaging), esses ins-
trumentos fazem uso de cameras hiper-espectrais que possibilitam uma analise mais pro-
funda das amostras, avaliando a distribuigcdo dos elementos que a compéem, com uma larga
banda espectral. Seu uso tem se intensificado nos ultimos anos, assim como os demais
tipos de instrumentos previamente citados ([55] e [56]). Diferente das técnicas citadas an-
teriormente, onde um ponto Unico é avaliado nas amostras,essas cameras hiper-espectrais
capturam uma imagem da superficie da amostra, onde cada pixel que a compdem possui
uma informacao espectral. Dessa forma, o resultado disso € um hipercubo de 3 dimensdes.
O comprimento e largura sdo os dados espaciais da amostra e a sua altura corresponde
a resposta espectral de cada pixel. A altura deve variar de acordo com a quantidade de
bandas espectrais avaliadas pelo instrumento. O termo hipercubo é utilizado dado a grande
quantidade de bandas espectrais analisadas [57].

2.4 MACHINE LEARNING

Com estudos que datam desde meados do século XX, o machine learning (ML), ou
aprendizado de maquina, pode ser definido como uma area cientifica que possibilita para
maquinas a habilidade de aprender sem ser diretamente programadas [58]. Nos tempos
atuais, onde tecnologias como big data e computacao de alta performance fazem parte do
nosso cotidiano, técnicas de machine learning criam novas oportunidades para o descobri-
mento, quantificacdo e melhor compreensao do nosso ambiente e 0 que o compdem.

Essa revolucéo da informacédo chega também ao campo, onde termos como agri-
cultura de precisao e smart farms incorporam técnicas de ML dentro do seu contexto. Com
0 uso de sensores inteligentes, tecnologias de Internet of Things (1oT), Global System Po-
sitioning (GPS), inteligencia artificial (1A), entre outras, técnicas de ML podem ser utilizadas
para a predicao de propriedades do solo e condicoes climaticas, predicao da produtividade
da colheita, deteccao de doencgas e ervas daninhas, controle de irrigagao por gotejamento,
controle e produgao pecudria, colheitas inteligentes, entre outras [59].

De um modo geral, o processo de aprendizado de um algoritmo de ML envolve
dados de treinamento. Esses dados servem como uma base de experiéncia, tais como um
conjunto de exemplos. Comumente, esses exemplos possuem um grupo de atributos, tam-
bém reconhecidos como as variaveis que compdem o sistema. Essas variaveis podem ser
nominais (enumeragdes), binarias (verdadeiros ou falsos) ou numéricas (inteiros, numeros
reais, entre outros). A cada exemplo que o algoritmo processa, sua performance € melho-
rada, uma vez que passa a aprender com base em sua experiéncia. Apos o treinamento do
algoritmo, a partir dessas informagdes iniciais, pode-se utiliza-lo para classificar, predizer
ou agrupar um novo conjunto de dados [60]. A tipica abordagem utilizada por métodos de
ML é demonstrada a partir da Figura 8.
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Figura 8. Abordagem tipica para métodos de ML [60].

Os algoritmos de ML podem ser categorizados como aprendizado supervisionado,
aprendizado nao supervisionado e aprendizado por reforco. O aprendizado supervisionado
utiliza dados de entrada e saida identificados para seu processo de aprendizagem. Dessa
forma, o algoritmo vincula os dados de entrada com a saida conhecida, criando uma rela-
cao entre ambos. Posteriormente, o algoritmo treinado tem a tarefa de predizer a saida para
novos dados de entrada desconhecidos. Os algoritmos supervisionados utilizados para pre-
digdes categoricas ou numéricas, sendo entdo conhecidos como algoritmos de classificacao
e regressao, respectivamente. Por sua vez, os algoritmos de aprendizado ndo supervisio-
nados recebem os dados de entrada nao identificados. Com isso, o0 algoritmo agrupa dados
similares, identificando padrdes dentro dos dados de entrada. Por fim, os algoritmos de
aprendizado por reforgo sdo algoritmos que aprendem por meio de recompensa ou penali-
dade ap6s tomarem suas decisdes de predicao dos dados. Exemplos de algoritmos de ML
dentro dessas categorias podem ser observados na Figura 9.
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N = Arvores de Decisdo
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]
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=
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N . N SARSA
»  Aprendizado por Reforgo » 230
Algoritmos Genéticos

Figura 9. Categorizacéo de algoritmos de ML.



27

2.41 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano é composto por bilhdes de neurénios que estdo interconecta-
dos entre si e processam todas as informacdes que recebemos. Observando essa carac-
teristica, as redes neurais artificiais, ou Artificial Neural Networks (ANN), inspiram-se neste
comportamento cerebral, sendo capaz de emular funcdes complexas, tais como a geracao
de padrdes, aprendizado e tomada de decisoes.

As redes neurais artificiais apresentam uma estrutura similar das redes neurais bi-
olégicas, com um modelo simplificado. Essas redes sao compostas por camadas de neuré-
nios, ou nos, interconectadas entre si. Inicialmente, a camada de entrada é responsavel
pelo recebimento das informag6es. Posteriormente, encontram-se as camadas internas de
processamento da rede. As informagdes que percorrem pelos nés das camadas internas
da rede sao ponderados por um peso, aplicado individualmente para cada ligacao entre
os nés da rede. Por fim, encontra-se a camada de saida, a qual converge o resultado do
processamento das informacdes da rede.

Cada ANN possui uma configuracao de nés e camadas de acordo com os dados
de entrada e o tipo de problema a ser resolvido. Um exemplo de um modelo simplificado de
uma rede neural com duas camadas internas de processamento pode ser visualizado na
Figura 10.

1 Camada 2

Entrada
Salda

Figura 10. Composi¢éo tipica de uma rede neural com duas camadas.

Para os algoritmos de aprendizado baseado em ANNs com duas ou mais cama-
das, atribui-se o termo deep learning (DL). Esse termo é utilizado para expressar redes
neurais com maior "profundidade”, capazes de identificar um nimero maior de caracteristi-
cas comportamentais dos dados de entrada [61].

Com isso, uma grande vantagem que redes de DL possuem em frente as redes
convencionais de ANN sao, por exemplo, a capacidade de identificar automaticamente atri-
butos a partir dos dados de entrada, resolver problemas complexos de modo satisfatério e
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rapido, permitir a construcdo de modelos complexos, possibilitar a computacao paralela dos
modelos, entre outros [62].

2.4.2 TensorFlow

TensorFlow é um framework de cddigo aberto desenvolvido por pesquisadores da
Google LLC para processar algoritmos de machine learning e deep learning, dentre outros
modelos estatisticos e preditivos. Assim como outras plataformas similares, seu propésito
€ agilizar o processo de desenvolvimento e execucdo de aplicacbes analiticas avancadas
para cientistas de dados, estatisticos, dentre outros [63].

Essa ferramenta é capaz de manipular conjuntos de dados em formatos de matri-
zes como nds computacionais em formato de grafo. As bordas que conectam os n6s em um
grafo podem ser representadas por vetores ou matrizes multidimensionais, criando tenso-
res. Assim, a arquitetura de fluxo de dados do Tensorflow, sobre resultados intermediarios
generalizados de computagéo, permite o processamento paralelo em larga escala de varias
aplicacées, tais como redes neurais ([63] e [64]).

2.4.21 TensorFlow Lite

O TensorFlow Lite € um conjunto de ferramentas para machine learning no disposi-
tivo que ajuda os desenvolvedores a executar modelos em dispositivos méveis, embarcados
e de loT [65]. Seus principais atributos sao:

» Otimizacao para algoritmos de machine learning em dispositivos, com foco em 5
(cinco) limitagcbes: laténcia (sem necessidade de troca de informagdes com servi-
dores); privacidade (nenhum dado pessoal sai do dispositivo); conectividade (sem
necessidade de conexao com a Internet); tamanho (modelo binario reduzido); con-
sumo de energia (inferéncia eficiente, sem a necessidade de conexées com demais
redes).

» Suporte a multiplas plataformas, atendendo dispositivos Android, iOS, embarcados
com Linux e microcontroladores.

» Suporte a diversas linguagens de programacao, tais como Java, Swift, C++, Python e
Flutter.

+ Alta performance, com aceleracao de hardware e otimizacdo de modelos.

Com isso, os modelos para a versao do Tensorflow Lite sdo convertidos em arqui-
vos binarios, onde o seu resultante atinge no maximo o valor de aproximadamente 1 MB
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quando todos 0s seus operadores suportados sao utilizados. Por exemplo, modelos de clas-
sificacdo como InceptionV3 e MobileNet requerem apenas cerca de 300 kB para suportar
seus operadores necessarios [65].

O processo para uma aplicacao utilizando o framework Tensoflow Lite pode ser
conferido na Figura 11.

1. Selecionar 2. Converter 3. Lancar 4. Otimizar
Selecione um modelo Converta um medelo do TensorFlow Converta um modelo do TensorFlow Quantize convertendo floats de
para treinamento, em um buffer plano compactado em um buffer plano compactado 32 bits em inteiros de 8 bits
com o TensorFlow Lite Converter. com o TensorFlow Lite Converter. mais eficientes ou execute na GPU..

Figura 11. Diagrama de utilizagédo do framework Tensorflow Lite [66].



30

3. MATERIAL E METODOS

3.1 AMOSTRAS DE TRIGO

Para o presente trabalho, selecionam-se dois conjuntos de amostras de trigo. O
primeiro conjunto tem por objetivo o treinamento e testes do algoritmo de machine learning.
O segundo conjunto de amostras é segmentado para a validacao do sistema.

Ambos conjuntos de amostras sdo compostos por graos de trigos comerciais, co-
lhidos em ponto de maturidade, nos anos de 2020 e 2021. O local de plantio de colheita
dos graos de trigo é a regiao do Alto Uruguai, no estado do Rio Grande do Sul, Brasil.

O primeiro conjunto € composto por 47 (quarenta e sete) amostras de gréos conta-
minados com a micotoxina DON, de 307 ug/kg a 3757 ug/kg, e 42 (quarenta e duas) amos-
tras de graos sadios. O segundo conjunto € composto por 75 (setenta e cinco) amostras
de graos contaminados com a micotoxina DON, de 307 ug/kg a 5078 ug/kg, e 42 (quarenta
e duas) amostras de graos sadios. Parte do conjunto de amostras utilizada no respectivo
trabalho é apresentado na Figura 12.

Figura 12. Amostras de trigo.

As concentragdes dos niveis de DON em ambos conjuntos de amostras foram
aferidas pelo método DC-ELISA (Direct Competitive Enzyme Linked Immunosorbent Assay).
A selegao, separacao e realizagdo da afericdo dos niveis de DON nas amostras de trigo
foram realizadas pela equipe técnica da Embrapa Trigo, unidade de Passo Fundo.
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3.2 HARDWARE

3.2.1  Sensor Multiespectral

A selegao para o sensor multiespectral a ser utilizado no presente trabalho fundamenta-
se em duas condi¢des: baixo custo para aquisicao e operacao dentro do espectro VIS-NIR.
Para tal atividade seleciona-se o modulo AS7265x Smart Spectral Sensor (ams-OSRAM
AG, Premstaetten, Austria) [67]. Esse mddulo é composto por trés sensores multiespec-
trais complementar entre si (AS72651, AS72652 e AS72653), comumente referidos como
AS7265X, atingindo um alcance espectral de 410 nm até 940 nm. Uma imagem do sensor
AS72651 é exposto na Figura 13.

Figura 13. Sensor multiespectral AS72651.

Esse sensor foi otimizado para capturar luz difusa, logo, caso a fonte de luz for
pontual ou direta, deve-se utilizar um difusor para criar uma superficie lambertiana com
caracteristicas acromaticas. O campo de alcance do sensor pode ser visualizado na Fi-
gura 14(a). Adicionalmente, a janela de captura espectral para cada banda do sensor é de
20 nm, representada na Figura 14(b).
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(a) Campo de alcance dos sensores AS7265X. (b) Banda eletromagnética de captura dos senso-
res AS7265X.

Figura 14. Caracteristicas Opticas dos sensores AS7265X.
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O sensor AS72651 atua como mestre do conjunto, disponibilizando periféricos de
comunicagao com a unidade de controle via I12C ou Serial e comunicacdo com os demais
sensores (AS72652 e AS72653) via 12C. Esse sensor também embarca uma interface SPI
para carregar os dados uma memoria flash contendo o firmware de operagédo para o mé-
dulo. Adicionalmente, todos os trés sensores embarcam um cristal oscilador de 16 MHz
para controle do seu clock de operacgao, sensor de temperatura e um controlador de ilumi-
nagédo LED. O diagrama de construgdo do médulo AS7265x com os trés sensores e seus
respectivos periféricos sdo demonstrados na Figura 15.
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Figura 15. Diagrama do médulo AS7265X.

3.2.2 Montagem Eletrénica

Para a montagem eletrénica do sensor AS7265x escolheu-se o0 médulo de de-
senvolvimento disponibilizado pelo fabricante do sensor, 0 AS7265X DEMO KIT. Esse mé-
dulo de desenvolvimento contempla a montagem dos trés sensores (AS72651, AS72652
e AS72653) em uma placa eletrbnica, local para soldagem dos LEDs acionados por cada
sensor, posicionados ao lado dos mesmos, um regulador de tensao para alimentagcao do
conjunto eletrdnico e um conector USB para comunicagdo serial com os sensores. Uma
imagem médulo de desenvolvimento € demonstrado na Figura 16.
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Figura 16. Mddulo de desenvolvimento AS7265X DEV MODULE.

3.2.3 Sistema de lluminacao

A fonte de iluminacao utilizada em tecnologias baseadas em espectroscopia pos-
sui importancia fundamental no processo de andlise do comportamento das amostras. Par-
tindo do principio que os sensores devem captar a luz refletida pelas amostras, os com-
primentos de onda utilizados pelo sistema de iluminagdo devem abranger todo o espectro
analisado.

O meétodo utilizado para esse sistema baseia-se na escolha de um conjuntos de
LEDs de alta poténcia que contemplem o espectro de interesse da pesquisa. Os mesmos
devem ser instalados ao lado dos sensores, no médulo de desenvolvimento, e acionados
por eles.

Para isso, escolhe-se o conjunto de LEDs Lumileds L1SP-FRD0002800000, Lu-
mileds L1SP-PNK1002800000 e Everlight SIR67-21C/TR8. Dessa forma, o conjunto de
iluminacao resultante tem um alcance espectral de 410 nm a 940 nm. As curvas dos LEDs
escolhidos sdo demonstradas na Figura 17.

3.24 Montagem Mecénica

Um conjunto de pecas mecanicas se faz necessario para acomodar as partes ele-
trdnicas, assim como as amostras de graos de trigo. Essa montagem deve permitir a leitura
espectral enquanto o sistema de iluminacdo é acionado. Pretende-se também, a partir
dessa montagem, impedir que a luz externa interfira na leitura das amostras, uma vez que
deseja-se estabelecer um padrao de controle sobre 0 espectro analisado das amostras.

Um esboco construtivo da montagem mecénica do dispositivo é apresentado na
Figura 18. Ao topo, encontra-se a placa eletrbnica de desenvolvimento AS7265X DEMO
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Figura 17. Curvas da resposta espectral dos LEDs L1SP-PNK1002800000, L1SP-
FRD0002800000 e SIR67-21C/TR8.

KIT. Fixada a ela, ao centro, estdo os sensores multiespectrais e os LEDs de iluminacgao.
As bordas dos sensores e LEDs instala-se uma isolagdo a fim de garantir a ndo entrada de
luz externa durante o processo de leitura das amostras. Fixado a isso, esta uma peca de
cobertura, a qual deve direcionar a iluminagdo. A cobertura deve-se encaixar em uma base,
onde depositam-se as amostras de grao de trigo.

-~ AST265X DEMO KIT
- Sensores multiespectrais
— LEDs
-~ Haste de fixagio
Isolagdio

Peca de cobertura
i Base

—— Amaostras

Figura 18. Esbogco da montagem mecanica do dispositivo de leitura multiespectral.

A fim da execucdo das pecas mecanicas apresentadas no diagrama superior,
busca-se a tecnologia de impresséo 3D. Com o auxilio do programa FreeCAD 3D, desenham-
se trés pecas que de compdem a estrutura planejada. As pecas desenvolvidas sdo demons-
tradas na Figura 19. A cobertura é separada em duas pecas, uma tampa e um anel para
encaixe com o sensor e os LEDs.
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Figura 19. Desenho técnico das pecas impressas 3D.

A impressora Cliever CL2 3D ¢é utilizada para a impressao do material. A mesma é
abastecida com um filamento cinza em PLA (acido polilatico). Os materiais impressos sé&o
apresentados na Figura 20.

Figura 20. Pecas impressas 3D.

Por fim, a montagem mecénica do dispositivo é finalizada com a instalagdo da
placa eletrénica de desenvolvimento utilizando quatro hastes de fixagdo. Nas juntas entre
a placa eletronica e demais pecgas aplica-se um material isolante com base plastica. A
montagem do dispositivo € demonstrada na Figura 21.

3.2.5 Calibracao

Mudancas de temperatura e de alimentacdo podem alterar a performance do sis-
tema multiespectral proposto. A fim de garantir uma operagéo estabilizada, adota-se um
processo de calibragdo utilizando um padrdo branco de referéncia. Dessa forma, previa-
mente as leituras do sensor sobre as amostras, realiza-se a leitura de uma pega conhecida,
a fim de verificar e corrigir a resposta especitral.
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Figura 21. Montagem do dispositivo.

Para isso, escolhe-se o PTFE (politetrafluoretileno), um fluoro-polimero sintético
mais conhecido por seu nome comercial, Teflon. Esse material possui alta reflectancia
difusa sobre o espectro VIS-NIR. Uma folha de PFTE com 20 mm de espessura, o recorte da
peca utilizada para o método de calibracao e a peca inserida na base para leitura espectral
sé&o demonstrados na Figura 22.

Figura 22. Pecas de calibragao.

3.2.6 Dispositivo Movel

Para o presente trabalho, define-se um dispositivo mével para alimentagéo do sis-
tema espectral e processamento das informagdes. Esse dispositivo deve possuir uma es-
pecificacdo basica de um dispositivo mével capaz de execucao de aplicagdes atuais de
mercado. Para isso, o dispositivo Samsung Galaxy A10s (SM-A107M/DS) é selecionado,
juntamente com o sistema operacional Android 10. Esse dispositivo movel dispdéem de um
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processador de 8 (oito) nucleos de 2 GHz, com chipset Helio P22 MediaTek MT6762. Sua
GPU é de modelo PowerVR GE8320 e sua memodria RAM contempla 2 GB.

O dispositivo dispdem de uma porta de conexao micro USB, a qual é conectada
um adaptador USB OTG (On the Go) e um conversor USB-Serial. O material utilizado
para conexao entre o dispositivo mével e o dispositivo de leitura multiespectral podem ser
visualizados a partir da Figura 23.

Figura 23. Cabo de conexdo USB OTG e conversor USB-Serial.

O conversor USB-Serial realiza a interface de conexao de dados do padrao USB
para Serial, tornando assim possivel a direta comunicagcado entre o dispositivo mével e o
grupo de sensores multiespectrais. Tal comunicacao é realizada por meio da protocolo de
transferéncia de dados UART (Universal Asynchronous Receiver / Transmitter) e protocolo
de comandos/respostas conforme estabelecido pelo fabricante dos sensores, disponivel
para consulta na folha de dados do sensor. O protocolo UART via conversor USB-Serial
esté disponivel para demais dispositivos Android de versao 4.3 ou superior.

3.3 SOFTWARE

3.3.1 TensorFlow

Para o desenvolvimento da aplicacdo de machine learning proposto no trabalho,
utilizou-se do framework TensorFlow em sua versao 2.10.0 conforme disposto em [68]. Este
framework contempla duas bibliotecas essenciais para o desenvolvimento do sistema pro-
posto: Keras e TensorFlow Lite.
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Inicialmente, a biblioteca Keras disponibiliza uma API (Application Programming
Interface) escrita em Python para algoritmos de redes neurais de alto nivel. Além de ser
open-source, essa biblioteca é desenvolvida para possibilitar rapidas experimentacdes e
modelagem das redes neurais.

Por fim, a biblioteca TensorFlow Lite € uma biblioteca para a implantacao de mo-
delos de machine learning desenvolvidos com o framework TensorFlow para dispositivos
moveis, de borda, microcontroladores, entre outros.

3.3.2  Algoritmo ANN

Inspirado no sistema nervoso biolégico, as Redes Neurais Atrtificiais, ou Artificial
Neural Networks - ANN séo algoritmos que representam um conjunto de neurénios (no6s)
conectados uns aos outros por meio de camadas. Em geral, as ANNs aprendem a realizar
uma tarefa por meio de dados. Em uma rede de aprendizado supervisionado, um conjunto
de dados de treinamento é composto por informagcdes de entrada com saida conhecida.
Durante o processo de aprendizado, diferentes pesos sdo dados a cada né que compdem
o sistema a fim de identificar diferentes padrdes nas informagdes de entrada.

Uma ANN pode ser composta por uma camada de entrada, uma ou mdultiplas ca-
madas de processamento e uma camada de saida. Quanto maior o numero de camadas
de processamento inseridas ao modelo, maior o niumero de interconexdes entre 0s nds
gue as compdem. Dessa forma, a informacgédo de entrada percorre os nés, da entrada até
a saida, com seu valor ponderado pelos pesos de cada n6 obtido durante o processo de
treinamento.

Para o presente trabalho, define-se o uso de duas ANNs devido sua capacidade de
identificacdo de padrdes, compatibilidade com a ferramenta TensorFlow, assim como suas
APIs de elaboracédo Keras e TensorFlow Lite. A primeira ANN tem por objetivo uma iden-
tificacdo binaria sobre a contaminacdo de DON nas amostras, sendo positiva ou negativa.
A segunda ANN tem o propdsito de identificar os niveis de contaminagdo a partir de um
modelo de regressao. Utiliza-se

A partir da Tabela 3, pode-se conferir a composi¢cao de camadas, nés e método de
ativacao para as redes utilizadas.

3.3.3  Aplicacao Mobile

Para o processamento dos dados coletados pelo sensor multiespectral e a mobi-
lidade do sistema, desenvolve-se um aplicativo para o sistema operacional Android. Esse
sistema operacional € selecionado por possuir cédigo aberto e amplo suporte. Além disso,
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Tabela 3. Composicdo das ANNSs.

Modelo | Quantidade de Nés | Ativacao
128 RelLU
64 RelLU
32 RelLU
Binario 18 RelLU
18 RelLU
9 RelLU
1 Sigmoid
64 RelLU
64 RelLU
32 RelLU
Regressao 18 Rel U
18 RelLU
9 RelLU
9 RelLU
1 Nenhum

tem compatibilidade com dispositivos méveis de baixo custo, aumentando a aplicabilidade
do sistema.

O aplicativo é desenvolvido em linguagem Dart, utilizando o SDK Flutter. Define-se
0 uso desta ferramenta devido a sua biblioteca tflite_flutter, a qual é capaz de processar 0s
modelos de machine learning gerados a partir do framework TensorFlow com a biblioteca
Keras e TensorFlow Lite.

O modelo de ANN ¢é portado para o dispositivo mével por meio do conversor Ten-
sorFlow Lite, o qual converte o modelo padrdao de extensao tf para sua versao movel, de
extenséo (flite. Para o aplicativo, faz-se o uso da biblioteca tflite_flutter 0.9.0 para carregar
o arquivo tflite convertido, onde dada as novas entradas, é realizado o calculo do modelo
gue gera a respectiva saida.

Uma imagem do aplicativo desenvolvido em execugdo pode ser visualizado na
Figura 24.

3.4 PROCEDIMENTO DE COLETA E PROCESSAMENTO DOS DADOS

Inicialmente, realiza-se a leitura da peca de PTFE utilizada como referéncia para
calibragéo utilizando o sistema multiespectral. A partir dos dados espectrais coletados da
peca, define-se o padrao de leitura de referéncia sob condigcdes normais.

Com o padréao de referéncia estabelecido, previamente as leituras multiespectrais

das amostras de trigo, deve-se instalar a peca de referéncia de calibragéo e realizar uma
leitura para ajustes dos parametros dos sensores.
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Figura 24. Aplicativo mével para conexdo com sistema multiespectral.

Ap0s o processo de calibragéo, coleta-se 12 cm?3 de graos de trigo para cada amos-
tra analisada. Dessa forma, a altura entre os graos analisados para com os sensores multi-
espectrais e LEDs sédo padrao para todas as amostras.

Apés a leitura, executa-se o algoritmo ANN carregado ao dispositivo mével, onde

o resultado é exibido em tela. Uma imagem do sistema para coleta e processamento dos
dados multiespectrais € exposto na Figura 25.

Figura 25. Sistema de coleta e processamento de dados multiespectrais.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

O presente trabalho tem por objetivo a identificacdo dos niveis de contaminacao
por DON em amostras de trigo. Para atingir esse objetivo, um sistema de sensoriamento
multiespectral mével com algoritmos de redes neurais artificiais € composto.

Os resultados a seguir exibem o desempenho desse sistema considerando a ava-
liagdo do uso de duas redes neurais artificiais, bindria e de regresséo, e a combinagéo das
mesmas, a fim da identificagdo da contaminagao dos graos de trigo pela micotoxina DON.

As avaliacdes dos resultados sdo dadas a partir de graficos de correlacao linear
e matrizes de confusdo. Para os graficos de correlacéo linear, busca-se uma aproximacao
dos valores analisados com a linha de referéncia. E apresentado a linha de referéncia
a ser observada a partir da Figura 26. Para a analise do seu desempenho em termos
quantitativos, observam-se os parametros R2, MSE (Mean Squared Error) e RMSE (Mean
Squared Error).

0.8

0.6

Previsao

04

0.2

Verdadeiro
Figura 26. Linha de referéncia para gréaficos de correlagao.

Por sua vez, as analises sobre os resultados binarios, ou seja, amostras contami-
nadas e sadias, sédo efetuadas a partir de matrizes de confusdo. As mesmas seguem as
seguintes caracteristicas, conforme a Figura 27.

Para a sua analise quantitativa, sdo elencados quatro indicadores. A partir des-
tes, compara-se o desempenho de cada algoritmo para a identificagdo das amostras sadias
e contaminadas pela micotoxina DON. Os indicadores analisados para determinagao da
performance dos algoritmos sdo: acuracia (ACC), precisao (PRC), revocagao (RVC) e sele-
tividade (SEL).

A acurécia apresenta o quanto o modelo apresentou de acerto sobre todas as
previsoes possiveis a ele aplicado. A Equacao 3 expdem o célculo para esse indicador.

VS +VC

A =
cc VS+FC+FS+VC (3)
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Figura 27. Matriz de confuséo padrao para analise dos dados.

onde VS é a quantidade de amostras verdadeiramente sadias, VC é a quantidade de amos-
tras verdadeiramente contaminadas, FC é a quantidade de amostras previstas falsamente
como contaminadas e FS é a quantidade de amostras previstas falsamente como sadias.

A precisdo demonstra a propor¢ao de acerto para o modelo respectivo ao total de
amostras contaminadas previstas. A Equacéao 4 apresenta o calculo para esse indicador.

vC
PRC = — 4
¢ VC+FC (4)

De forma similar, a seletividade é o grau de acerto do modelo para o total de
amostras previstas como sadias. Essa relacdo da-se a partir da Equacéao 5.

Vs

SEL=——
VS +FC

(9)

Por fim, considera-se a revocagao como o grau de acerto do modelo para o total de
amostras verdadeiramente contaminadas, ou seja, a taxa de verdadeiros positivos. Quanto
maior o grau de revocagao, menor a taxa de amostras contaminadas previstas falsamente
como sadias. Essa relacado da-se a partir da Equacéo 6.

vC

RVC = yerrs ©
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4.1 TREINAMENTO E TESTE

O primeiro conjunto de amostras de graos de trigo é separado para o treinamento
dos algoritmos de ANN. Sabendo que o volume de grdaos deve ser o0 mesmo durante todas
as leituras multiespectrais, é extraido uma parcela 12 cm?3 para cada amostra conforme o
método estabelecido. Apds o processo de calibracdo com a peca de PTFE de referéncia,
a amostra de graos sao depositados na base do sistema de leitura multiespectral. Ao todo,
séo realizados 50 leituras sobre cada parcela das amostras. Entre cada leitura, misturam-se
0s graos depositados na base a fim de obter um conjunto de leituras espectrais diferentes
sobre a mesma amostra.

Apos realizado o processo de leitura sobre cada parcela das amostras de trei-
namento, um total de 4450 leituras espectrais sdo agrupadas em um banco de dados.
Utilizando o método supervisionado para treinamento dos algoritmos de ANN binario e
regressdo, utiliza-se uma razdo de 70/30 para divisdo dos dados de treinamento e teste
respectivamente. A selecdo das leituras espectrais para teste e treinamento se da de forma
aleatéria para cada amostra. Dessa forma, obtém-se 3115 leituras multiespectrais para
treinamento e 1335 leituras para teste dos algoritmos de ANN.

Inicialmente realiza-se o processo de treinamento e teste sobre o algoritmo de
regressao. Para a avaliagao do desempenho utiliza-se duas abordagens. A primeira leva
em considera¢dao o desempenho do algoritmo na previsao de todas as leituras espectrais,
de forma individual. A segunda avaliacao realiza uma média do resultado da predicdo do
algoritmo para cada amostra. A correlacao entre o resultado da predicdo dos niveis de
contaminagcdo de DON para as amostras de teste pelo algoritmo de regresséo para o total
de leituras e a média das amostras de leituras € apresentado na Figura 28.

Os valores para o modelo de regressao considerando o total de leituras, assim
como a média para cada amostra, sdo demonstrados na Tabela 4.

Tabela 4. Desempenho do algoritmo de regressao para amostras de teste.
Modelo R? MSE | RMSE
Regressao - Total de Leituras 0,8942 | 0,0084 | 0,0917
Regressao - Média das Amostras | 0,9571 | 0,0034 | 0,0584

Péde-se observar que a média das leituras espectrais de cada amostra teve maior
proximidade com o real nivel de contaminagdo. A partir da Figura 29 pode-se avaliar a
distribuicdo do erro absoluto para as leituras das amostras testadas.

Apdés a avaliagcdo sobre o algoritmo de regresséo, realiza-se o treinamento com
a rede neural binaria. O seu modelo neural possui em sua ultima camada uma funcao
sigmoide, cujo propésito € direcionar saidas para 0 ou 1, onde 0 representa amostras sadias
e 1 representa amostras contaminadas. Apds o treinamento, apesar da fungao sigmoide,
a saida prevista pelo algoritmo para algumas leituras espectrais oscila ligeiramente entre
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Figura 28. Correlagao entre valores de contaminagéo verdadeiros e preditos das amostras
de teste para o modelo de regresséo.
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Figura 29. Distribuicdo do erro absoluto entre a previsdo do algoritmo e o valor verdadeiro
de contaminagao nas amostras de teste.

0 e 1. Com isso, verifica-se a acuracia do modelo para diferentes limites de decisdo entre
amostras sadias e contaminadas.
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Para a determinacao do limite de decisdo entre amostras sadias e contaminadas,
realiza-se um teste verificando a acuracia obtida para diferentes limites. Com isso, limites
variando entre 0,01 a 1, com passos de 0,01, sdo demonstrados na Figura 30.

0.981,0.05
1
0.9

0.8

Acuracia

0.7
0.6

0.5
Limite
Figura 30. Evolugcao da acuracia para amostras de teste para o modelo binario.

Ao analisar a performance dos diferentes limites, conforme exposto na Figura 30,
observa-se que o limite de 0,05 apresenta melhor resultado. Com isso, as amostras de
teste aplicadas a rede neural binaria que apresentarem valores de 0,05 ou superiores sao
consideradas como contaminadas.

Tendo isso em mente, monta-se uma matriz de confusdo para a classificacao das
amostras sadias e contaminadas de acordo com os dados reais e preditos pelo algoritmo.
A matriz de confusao obtida pelo algoritmo é apresentada na Figura 31. Os resultados dos
indicadores para a performance do modelo sdo expostos na Tabela 5.
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Figura 31. Matriz de confuséo para o teste de amostras com o algoritmo binario.
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Tabela 5. Desempenho do algoritmo de binario para amostras de teste.
Modelo | ACC | PRC SEL | RVC
Binario | 0,981 | 0,986 | 0,976 | 0,979

Pbde-se observar que o tanto o algoritmo de rede neural de regressao quanto
o binario obtiveram resultados satisfatorios para previsdo da contaminagédo por DON em
gréos de trigo.

4.2 VALIDACAO

Uma vez tendo os modelos binario e de regressao treinados e testados, encaminha-
se para a validagao do sistema proposto com o segundo conjunto de amostras. Esse con-
junto de validacéo é composto por 75 (setenta e cinco) amostras de graos de trigo contami-
nados com a micotoxina DON e 42 (quarenta e duas) amostras de grao de trigo sadias.

Utilizando o mesmo método de leitura do primeiro conjunto, efetuou-se 5 (cinco)
diferente leituras para cada amostra. De mesma forma, os graos de trigo depositados na
base do conjunto espectral foram misturados entre cada leitura. Ao todo, efetuaram-se 585
leituras espectrais para as amostras de validacéo.

Inicialmente, avaliou-se o desempenho do modelo de regressao. Para tal modelo,
comparou-se 0s resultados totais das previsdes feitas para cada leitura, assim como a mé-
dia das cinco leituras obtidas para cada amostra. Pode-se observar esses resultados na
Figura 32.

A partir da Tabela 6, pode-se conferir os valores de R?, MSE e RMSE para o
modelo de regressao considerando o total de leituras, assim como a média de leitura para
cada amostra.

Tabela 6. Desempenho do algoritmo de regressao para amostras de validagao.
Modelo R2 MSE | RMSE
Regressao - Total de Leituras -0,7450 | 0,2414 | 0,4913
Regressao - Média das amostras | -0,5923 | 0,2202 | 0,4693

Embora parte das amostras amostras tenham sido identificadas como contamina-
das, pode-se considerar baixa correlacdo entre o grau de contaminagao com a previsao
apresentada pelo algoritmo de regresséo para as amostras de validagao.

Dessa forma, péde-se observar uma maior dificuldade do modelo de regressao na
interpretacédo dos niveis de contaminacao por DON. Esse fator pode ocorrer devido a ruidos
apresentados pelo sensor no processo de coleta. Conforme exposto em [69], uma folha de
PTFE de menor espessura pode cobrir o sensor, atuando como um filtro e difundindo melhor
a iluminacao aos sensores eletromagnéticos montados.
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Figura 32. Resultado do modelo ANN de regressao.

Outro fator a ser observado € o controle do ambiente onde as amostras sao exa-
minadas, assim como o0 grau de umidade das mesmas, conforme apresentado em [70].
Tendo em mente que as amostras obtidas tem origem comercial, as mesmas nao tiveram
tratamento para extracdo de umidade nos graos. Com isso, alteracbes no ambiente de
armazenamento durante as etapas de treinamento, teste e validacdo tem impacto no de-
sempenho do sistema apresentado. Um controle melhor sobre 0 ambiente pode otimizar os
resultados do sistema.

Uma vez observado que o modelo de regressao identificou contaminacdo das
amostras, porém nao no nivel correto, adaptou-se o resultado do modelo para uma res-
posta bindria e avaliou-se seu desempenho em conjunto com o modelo binario. Para isso,
o limite na decisdo entre amostras sadias e contaminadas aplicado para o algoritmo foi de
0,05.

Também, realizou-se uma nova avaliacao utilizando a combinacao dos resultados
do algoritmo binario e de regressdo. A partir dessa combinacdo, a previsdo obtida pelo
algoritmo é considerada contaminada caso o algoritmo binario ou de regressao preverem
dessa forma.
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Com isso, as matrizes de confusado para os modelos analisados sao demonstrados
na Figura 33.

. Previsao
Saudavel Prewsagontaminado Saudavel Contaminado
50
1250 B
- (0]
(0]
2 g s 40
= 1200 3
o o”
3 150 © 30
B o
(T.) ] L O
=% 100~ 20
€ 102 g
©
§ 50 S -10
@] ]
(a) Binario - Total de Leituras. ) Binario - Média das amostras.
s . Previsdo
Saudével Prewsagontammado Saudavel Contaminado
180 60
_ T
v 160 3 32 10
- ©
3 140 2 >0
o e
5 120 © 40
3 E
° 100 S
>3 >3 30
c -80 £
= IS 9
©
S -60 2 -20
(= c
S 8
© -40
-10
c) Regresséo - Total de Leituras. (d) Regressao - Média das amostras.
fex Previsao
Saudavel PrE\llsa(oiontaminado Saudavel Contaminado

- o
g >
N1+ @©
R o] ©
S >
© !

0! =

O (V]

3 o

© ©

o el

@ o

2 g

Contaminado
Contaminado

1200
180 60
i : 32 10
29 160 50
140
120 40
100 30
20
-60
40 -10

(e) Binario + Regresséo - Total de Leituras. (f) Binario + Regressao - Média das amostras.

Figura 33. Resultado do modelo ANN de regresséo.

Por fim, os indicadores de desempenho para os algoritmos de avaliacao binaria
entre amostras sadias e contaminadas sdo apresentados na Tabela 7.
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Tabela 7. Desempenho do algoritmo de binario em conjunto com o de regressao para
amostras de validagéo.

Modelo ACC | PRC | SEL | RVC

Binério - Total de Leituras 0,520 | 0,927 | 0,425 | 0,272
Regresséo - Total de Leituras 0,631 | 0,873 | 0,492 | 0,496
Binario + Regresséao - Total de Leituras 0,656 | 0,875 | 0,512 | 0,541
Binario - Média das amostras 0,769 | 0,944 | 0,619 | 0,680
Regressao - Média das amostras 0,838 | 0,868 | 0,780 | 0,880
Binario + Regressao - Média das amostras | 0,855 | 0,872 | 0,820 | 0,906

Ao avaliar os resultados, pode-se identificar que ambos os modelos obtiveram um
bom desempenho de precisao (PRC) para o total de leituras. Ou seja, os algoritmos foram
capazes de apresentar um numero menor de falsos positivos. Contudo, ao realizar a média
das leituras, quando uma delas apresentou contaminacao e a média ficou acima do limite
estabelecido, a amostra foi identificada como contaminada. Assim sendo, a performance
desse indicador decaiu ao realizar a média das leituras espectrais.

Por outro lado, a revocacao (RVC), que demonstra os falsos negativos, teve baixa
performance para a analise total das leituras espectrais. A partir da avaliacao da média de
leituras, péde-se observar que esse indicador cresceu. Isso demonstra que das 5 (cinco)
leituras efetuadas, ao menos um dentre elas apontou a amostra como contaminada. A
combinagdo dos métodos, avaliando a média das leituras, trouxe o modelo com menor
indicador de falso negativo.

A seletividade (SEL), seguindo o0 mesmo sentido que a revocagao, teve seu de-
sempenho otimizado conforme utilizou-se da média das leituras espectrais e combinacao
dos modelos.

A acuracia (ACC), que apresenta um critério sobre o comportamento geral dos
modelos, também teve seu desempenho aprimorado com a identificacdo da contaminacao
por DON de acordo com a média das leituras e combinagédo dos modelos de ANN.

A banda espectral analisada para ambos algoritmos dada pelo sensor foi de 410nm
a 940 nm. Segundo a pesquisa apresentada em [14], os autores analisaram extensivamente
as respostas espectrais nas bandas de 528 nm a 1785 nm, com resolucéo de 5-7 nm, resul-
tando em um total de 256 faixas de onda eletromagnéticas. Nisso, os autores identificaram
as bandas de 623 nm e 1411 nm com a maior correlagdo com o grau de contaminagao
das amostras por DON. O sistema utilizado nesse estudo foi capaz de identificar a resposta
espectral das amostras acerca da banda de 623 nm, contudo n&o possui alcance para 1411
nm. Uma implementacgao futura de um sensor especifico adicional ao conjunto para captar
bandas de maior comprimento pode auxiliar no desempenho do sistema.

Por sua vez, [71] realizou um estudo sobre a identificacdo de DON em graos de

trigo utilizando imagens hiper-espectrais e algoritmos de ML. Em seu estudo, os autores
analisaram o espectro de 400 nm a 1000 nm, similar o proposto nesse trabalho, para
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amostras com niveis de contaminacao de 250-5000 ug/kg. Os autores testaram diferen-
tes métodos para estimar os niveis de contaminacao por DON e, para cada método, um
grupo diferente de ondas eletromagnéticas foram selecionados. Com isso, na sua melhor
combinacdo, os autores obtiveram uma precisdo de 100 % e 97,72% para seus dados de
treinamento e teste respectivamente. Por meio das imagens apresentadas pelos autores,
€ possivel identificar que a distribuicao da micotoxina nas amostras nao é uniforme. Com
isso, um numero maior de leituras das amostras se faz necessario para compensar o menor
volume de dados em sensores multiespectrais, tais como utilizados nesse trabalho.

Além disso, verificou-se que a diferente composicdo das redes neurais tiveram
uma caracteristica operacional diferente. Cada rede neural foi capaz de identificar contami-
nacao por DON em diferentes grupos de amostras. Conforme apresentado na Figura 33(b),
a previsao sobre a média resultante do algoritmo binario teve o melhor desempenho para
falsos positivos. Contudo, seu desempenho em falsos negativos foi 0 menor dentre todas as
validagdes realizadas. Ao combinar seu resultado com a média das leituras do algoritmo de
regressao, o0 numero de amostras identificadas como falsos negativos reduziu significativa-
mente. Em contra partida, o algoritmo de regressao trouxe o seu numero de falsos positivos
para o resultado final combinado. Por fim a acuracia do modelo combinado teve o melhor
resultado dentre todos os métodos avaliados.

As redes neurais aplicadas para ambos algoritmos foram compostas por diversas
camadas internas de neuros para treinamento. Uma melhoria a ser aplicada a esse sistema
€ a insercao de camadas de convolugéo no inicio da rede para obtencao de caracteristicas,
conforme apresentado em [72].

Outra melhoria que o sistema pode receber é a alimentagédo via baterias e co-
municacdo WiFi conforme apresentado por [73]. Utilizando modos especificos de baixo
consumo de energia e um microchip dedicado, o sistema proposto pode ser adaptado para
operar de forma autbnoma para a coleta de dados espectrais e enviar as informacgdes para
um dispositivo mével ou servidor para analise.
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5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma abordagem a partir de sensores multiespectrais
para a identificacdo da micotoxina desoxinivalenol em graos de trigo utilizando algoritmos de
machine learning em dispositivos méveis. A micotoxina desoxinivalenol, embora presente
em baixas quantidades nos graos de trigo, foi identificada por sensores multiespectrais den-
tro do espectro visivel e infra-vermelho proximo. Isso vem de encontro ao encontrado na
literatura, porém este trabalho traz uma abordagem diferente aos previamente investiga-
dos, seguindo a evolucao do uso de dispositivos portateis e de baixo custo, com aplicacdes
dedicadas. O trabalho fez uso de tecnologias recentes e em crescente desenvolvimento,
aplicando técnicas de machine learning em dispositivos méveis, com performance operaci-
onal podendo ser aplicadas em campo.

Dois modelos de redes neurais foram desenvolvidos, um modelo de regresséo e
um modelo binario. O modelo de regressao teve por objetivo identificar os niveis de con-
taminacao e posteriormente foi adaptado para trabalhar em conjunto com o modelo binario
para otimizar o desempenho do sistema proposto. Para este estudo foram separados dois
conjuntos de amostras, um para treinamento e teste dos modelos, e um para validacdo. O
resultado do processo de treinamento e teste dos modelos apresentou alta correlagao para
o modelo de regressao e alta acuracia para o modelo binario. Contudo, as validagées no
segundo conjunto de amostras ndo obtiveram os mesmos niveis de desempenho. A partir
da adaptacao da interpretacao sobre as leituras espectrais de validacédo e a combinacéo de
modelos, obteve-se um resultado satisfatorio para a identificagdo da micotoxina.

Como trabalhos futuros, sdo sugeridas as seguintes consideracdes: realizar uma
revisao sistematica sobre o uso de dispositivos multiespectrais para identificacao de mico-
toxinas; utilizar um numero maior de amostras de graos de trigo, controlando variaveis de
ambiente de temperatura e umidade, aplicando mais modelos de machine learning para
comparacao de desempenho; aprimoramento do dispositivo multiespectral com a compa-
racado de diferentes conjuntos de LEDs e aplicagdo de difusor em PTFE para os sensores
espectrais; aplicagdo de outros sensores espectrais para leituras na faixa espectral de 1000
nm a 1600 nm para a identificacao da micotoxina; desenvolvimento de um sistema com mi-
crocontrolador e bateria para tornar o dispositivo independente de smartphones; realizacao
de uma revisao sistematica sobre os equipamentos dedicados e miniaturizados espectrais
a fim de assimilar todos as novas abordagens e tecnologias empregadas para identificacao
de componentes sobre amostras de diversas origens.
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