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Introducao

Graos sdo a base da cadeia alimentar, servindo tanto como matéria-prima para a
industria alimenticia quanto para formulagao de ragées nas cadeias de produgao ani-
mal. Assim, grande importancia € atribuida a analise em termos de qualidade e de
contaminantes, fatores estes que podem reduzir o valor comercial dos lotes e causar
danos a saude de pessoas e animais. Historicamente, essas anadlises sao realizadas
manualmente, seja por inspecao visual, seja através da selecdo de amostras a serem
submetidas a analises laboratoriais. Essa abordagem manual, apesar de acurada,
tende a ser demorada e cara. Além disso, se a amostragem nao ¢é realizada correta-
mente, lotes contaminados podem nao ser detectados.

Por esse motivo, técnicas alternativas capazes de superar algumas das limitagées das
técnicas tradicionais vém sendo investigadas cada vez com mais frequéncia. Dentre
essas, a aplicagao de imagens hiperespectrais vem ganhando destaque a medida que
o custo diminui e a resolugao espectral e espacial dos equipamentos aumenta. Algumas
aplicagbes tém recebido consideravel atengéo nos ultimos anos em razao da sua impor-
tancia comercial e das caracteristicas do problema a ser resolvido. Alguns dos trabalhos
de maior destaque nessas aplicagdes sdo brevemente descritos a seguir.

Insetos podem causar sérios prejuizos a produgéo de gréos, tanto pela indugao de
brotamento (Singh et al., 2010a) quanto pela deterioragdo da qualidade fisica e nu-
tricional (Kaliramesh et al., 2013). Singh et al. (2009, 2010a, 2010b) focaram seus
esforgos na detecgéo de danos causados por insetos em gréaos de trigo. Em 2009, os
autores utilizaram analise multivariada de imagens, atributos estatisticos e de histo-
grama e classificadores estatisticos para detectar danos causados por quatro espé-
cies de insetos. Os trabalhos seguintes, publicados em 2010, empregaram aborda-
gens similares, variando o numero de atributos e, em alguns casos, utilizando redes
neurais do tipo “backpropagation” para classificagdo. A deteccdo de graos de feijao-
-mungo danificados por insetos foi o foco de trabalho de Kaliramesh et al. (2013), os
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quais extrairam, a partir das bandas mais relevantes (1.100 nm, 1.290 nm e 1.450 nm),
0s mesmos atributos sugeridos por Singh et al. (2009). Chelladurai et al. (2014) com-
binaram imagens hiperespectrais e de raio-x para detectar graos de soja danificados,
a partir das quais 81 atributos foram extraidos e usados para alimentar classificadores
de analise discriminante linear e quadratica, alcangando taxa de acerto préxima a 80%.

A classificagdo € importante na determinacdo da qualidade de lotes de sementes.
Essa classificacdo pode buscar a identificagdo de diferentes cultivares de um mes-
mo lote (Choudhary et al., 2009) ou de sementes pertencentes a diferentes espécies
(Serranti et al., 2013b). O método proposto por Mahesh et al. (2008) fez a detecc¢ao de
oito diferentes cultivares de trigo utilizando um classificador estatistico e redes neu-
rais. Uma abordagem similar foi usada por Choudhary et al. (2009) na classificagao
das mesmas oito cultivares de trigo. A detecgéo de diferentes cultivares de milho foi
0 objetivo de Nansen et al. (2008), os quais utilizaram analise discriminante e analise
de regressédo, Zhang et al. (2012), os quais utilizaram redes neurais, e Wang et al.
(2016), os quais utilizaram maquinas de suporte vetorial. A detecgao de cultivares de
outras culturas, como arroz (Wang et al., 2015a) e aveia (Serranti et al., 2013b), tem
também recebido atengdo da comunidade cientifica.

A deteccdo de danos causados por brotamento é outra tarefa que vem se benefician-
do da informagéo contida em imagens hiperespectrais. Xing et al. (2010) utilizaram
analise de componentes principais, combinada com a extragao de atributos morfolégi-
cos, para detectar brotamentos em gréos de trigo. O método proposto por McGoverin
et al. (2011) utilizou analise de componentes principais e analise discriminante para
detectar brotamento em trigo, cevada e sorgo. Arngren et al. (2011) utilizaram classi-
ficacdo supervisionada baseada em um conjunto de atributos para detectar germina-
¢ao em graos de cevada.

Pierna et al. (2012) combinaram imagens hiperespectrais com quimiometria para de-
tectar uma variedade de impurezas em trigo e cevada. A detecgao de impurezas em
gréos de trigo foi também o objetivo do método proposto por Ravikanth et al. (2015),
0s quais empregaram diversas técnicas (Maquinas de Suporte Vetorial, Naive Bayes,
k-vizinhos mais préximos) para classificar os contaminantes.

A detecgao de sintomas de doengas causadas por fungos e de seus danos € possivel-
mente a principal aplicagdo de imagens hiperespectrais na analise de graos, especial-
mente no caso do trigo. Outro uso comum desse tipo de imagem € na quantificagao
de micotoxinas associadas a esses fungos, aplicagao esta que tem sido mais comum
no caso do milho (Wang et al., 2014; Wang et al., 2015b; Kandpal et al., 2015; Wang
et al., 2015c). Essas aplicagbes (detecgédo de fungos e predigao de micotoxinas), no
contexto da analise de graos de trigo, sdo o principal objeto deste capitulo e o foco
da proxima secao.
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Estado da arte da detecgao de doencgas e micotoxinas
em graos de trigo utilizando imagens hiperespectrais

A giberela, doenca fungica que ocorre em cereais, destaca-se pela importancia que
representa em areas de producéo de trigo no mundo. O agente causal da doenca
no Brasil &€ Gibberella zeae Petch (Schwein.) (anamorfo: complexo de espécies em
Fusarium graminearum Schwabe) (Del Ponte et al., 2013). Além dos danos diretos no
rendimento de grdos e na reducao da qualidade da farinha, a giberela pode ocasionar
a contaminagédo de graos com metabdlitos secundarios téxicos, conhecidos como mi-
cotoxinas. No trigo, prevalecem as micotoxinas deoxinivalenol (DON) e zearalenona
(ZEA). Para proteger os consumidores das micotoxicoses, muitos paises estabelece-
ram niveis maximos permitidos para as micotoxinas prevalentes em cereais e deriva-
dos. No Brasil, o limite maximo permitido de DON em trigo ndo processado é de 3.000
ppb, na farinha é de 1.000 ppb e nos produtos destinados a alimentagao infantil é de
200 ppb (Brasil, 2017).

A deteccédo de doencgas e de seus danos em graos de trigo tém recebido consideravel
atencao da comunidade académica, dada a importancia econémica e social desta
atividade. A medida em que os equipamentos para captura de imagens hiperespectrais
se tornam mais baratos e robustos, cresce a probabilidade de que técnicas baseadas
neste tipo de informagéo venham a ser utilizadas na pratica.

Um dos primeiros métodos a aplicar imagens hiperespectrais na detecgdo de doencas
em trigo foi proposto por Polder et al. (2005). Os autores combinaram espectrografia
e processamento de imagens para detectar giberela em grdos de trigo, utilizando
regressdo por minimos quadrados parciais e agrupamento fuzzy do tipo C-means
para relacionar a giberela com os espectros. Os resultados mostraram que a faixa do
infravermelho proximo é mais adequada que o espectro visivel para esse fim.

Outro estudo em ftrigo, envolvendo o uso de imagens hiperespectrais, foi feito por
Berman et al. (2007) e teve como objetivo detectar trés tipos de manchas, sendo duas
causadas por fungos, que reduzem o valor comercial de gréos de trigo. Os autores
aplicaram analise discriminante penalizada ao formato do espectro para classificar os
pixels, e uma regra simples para classificagdo da qualidade dos graos, alcangcando
indices de acerto acima de 95%.

Os fungos Penicillium spp., Aspergillus glaucus e Aspergillus niger foram o alvo do
trabalho de Singh et al. (2007), os quais utilizaram analise multivariada de imagens
baseada em analise de componentes principais (PCA) para reduzir a dimensionalidade
dos dados, e k-means e analise discriminante (linear, quadratica e de Mahalanobis)
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para realizar a classificacdo, também alcangando acertos acima de 95%. Os mesmos
autores publicaram a evolugéo de seu trabalho cinco anos depois (Singh et al., 2012),
a qual incluiu o calculo de diversos atributos de cor e textura, além do uso das imagens
hiperespectrais.

Shahin e Symons (2011) propuseram método para classificar graos de trigo sauda-
veis, levemente danificados ou muito danificados pela giberela através da combinagéo
de analise de componentes principais com analise discriminante linear. Os autores
conseguiram chegar a indices de acerto de 92% utilizando apenas seis bandas es-
pectrais, resultado este similar aquele obtido utilizando todas as bandas. Os mesmos
autores publicaram outro trabalho em que a analise discriminante foi a de minimos
quadrados parciais, ao invés da linear (Shahin; Symons, 2012).

O problema da detecgéo de danos causados por giberela foi abordado por Delwiche
et al. (2011), tendo como base a analise discriminante linear. Os autores alcangcaram
indices de acerto acima de 95%, argumentando que a regido do infravermelho préoximo,
especialmente ao redor da banda de 1.200 nm (faixa de absorg¢éo do ergosterol), foi
a que mais contribuiu para os resultados.

O objetivo do trabalho de Vermeulen et al. (2012) foi o de detectar ergotismo em
graos de trigo, combinando um escéner de imagens hiperespectrais e uma esteira
de transporte de graos. Os autores reportaram correlagdes acima de 99% entre os
valores estimados utilizando analise discriminante e maquinas de vetores suporte e
os valores de referéncia, destacando que foi possivel identificar graos com niveis de
contaminagao tdo baixos quanto 0,01%. Os mesmos autores publicaram outro tra-
balho em que a técnica foi estendida para gréos de centeio (Vermeulen et al., 2013).

O método proposto por Serranti et al. (2013a) visou a identificar trés tipos de problemas
que acometem graos de trigo (giberela, gréos vitreos e yellow berry). Este método
também se baseou em analise de componentes principais para exploragdo dos dados
e analise discriminante para classificagdo dos graos. Bons resultados foram obtidos
utilizando apenas trés faixas estreitas do espectro.

Bauriegel e Herppich (2014) compararam técnicas de imageamento hiperespectral
e fluorescéncia de clorofila para detectar giberela em gréos de trigo. Foi observado
que as imagens hiperespectrais detectaram as modificagdes causadas por giberela
nas assinaturas espectrais dos graos, enquanto que a fluorescéncia detectou a di-
minui¢do da atividade fisioldgica causada pelo fungo. Os autores concluiram que o
imageamento € mais apropriado quando os sintomas se tornaram visiveis, enquanto
que a fluorescéncia, por depender de medi¢des ao longo do tempo, pode restringir a
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velocidade da detecgao. Afirmaram que, se ambas as técnicas pudessem ser combi-
nadas, a taxa de deteccao da giberela aumentaria consideravelmente.

Mais recentemente, pesquisadores da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria
(Embrapa) desenvolveram um método para detectar giberela em graos de trigo, o qual
obteve bons resultados utilizando apenas algumas bandas espectrais sem depender
de técnicas tradicionalmente utilizadas, como analise de componentes principais e
analise discriminante (Barbedo et al., 2015). Esse método foi posteriormente estendido
para a predi¢do dos niveis de deoxinivalenol em lotes de trigo (Barbedo et al., 2017),
algo ainda inédito para esta cultura, considerando que outros trabalhos reportados
focaram no milho.

Métodos rapidos para deteccao de giberela e predigao
do nivel de DON

Apesar dos avangos alcangados até o momento na detecgdo de giberela em graos
de trigo, ainda ha muitas demandas para melhorar a acuracia e o tempo de analise.
Com a finalidade de superar alguns dos problemas reportados na literatura até entao,
pesquisadores da Embrapa desenvolveram um novo método cuidadosamente proje-
tado para incorporar o conhecimento existente a respeito das respostas espectrais de
graos de trigo saudaveis e contaminados (Barbedo et al., 2015).

Apesar dos principios explorados aqui serem, basicamente, os mesmos usados em
outros trabalhos encontrados na literatura, o algoritmo proposto possui algumas van-
tagens que nem sempre sao encontradas em seus predecessores, como simplicida-
de de implementagéo, alta velocidade de execugao, auséncia de ajustes manuais,
capacidade de separacao de graos aglomerados e existéncia de interface grafica.
O algoritmo foi calibrado e testado utilizando imagens capturadas pelo espectrobme-
tro EV/NIR Hyperspec Model 1003B-10151 (Headwall Photonics Inc., Fitchburg, MA,
USA), o qual empregou um sensor InGaAs (resolugéo de 320 pontos x 256 bandas) e
uma camera XENICS (Model XEVA-1246 XC 134, Leuven, Belgium). As reflectancias
foram medidas na faixa de 528 nm-1.785 nm, com resolugéo espectral entre 5nme 7
nm, resultando em 256 bandas. Um total de 800 linhas foi capturado, sendo a regiéo
de interesse delimitada por cerca de 500 dessas linhas. Mais detalhes sobre como as
imagens foram capturadas podem ser encontrados em Barbedo et al. (2015).

O primeiro passo do algoritmo consiste na determinagéo da regiao de interesse (ROI),
a qual deve incluir somente a superficie contendo os graos de trigo, descartando
todo o restante. Testes preliminares revelaram que a banda 25 (647 nm, Figura 1A)
fornece o melhor contraste entre a ROl e a area a ser descartada. Todos os pixels
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dessa banda sdo normalizados, e a imagem resultante é limiarizada de maneira que
todos os pixels com valor maior que certo limite assumem valor 1, e todos os demais
pixels assumem valor zero. Por causa do ruido inerente as imagens capturadas, a
imagem binaria resultante possui alguns elementos espurios fora da ROI e algumas
falhas dentro da ROI (Figura 1B). Para corrigir isso, algumas regras sao aplicadas:
a) apenas o maior componente conectado (grupo de pixels brancos) € mantido; b) a
imagem é submetida a uma abertura morfolégica utilizando um disco de 5 pixels de
didmetro como elemento estruturante, eliminando elementos espurios nas bordas da
ROI; c) todas as falhas na imagem resultante s&o preenchidas; d) a casca convexa do
maior objeto é tomada como a regido de interesse de fato. Como resultado, tem-se a
mascara mostrada na Figura 1C, a qual, quando aplicada a imagem original, gera o
resultado esperado (Figura 1D).

Figura 1. Processo de delineamento da regido de interesse. A) A banda de 647
nm é selecionada. B) Imagem binaria é gerada. C) Falhas séo preenchidas e
elementos espurios sédo eliminados. D) Regido de interesse ¢ isolada.

Fonte: Barbedo et al., 2015.

Apds a determinacao da ROI, os graos devem ser segmentados, isto €, separados
do restante da imagem. Em razdo da complexidade do processo, quatro bandas es-
pectrais foram selecionadas para a tarefa: 672 nm (Figura 2A), 1.361 nm (Figura 2B),
1.509 nm (Figura 2C), e 1.657 nm (Figura 2D). Apés uma normalizacao, essas quatro
bandas s&o aritmeticamente combinadas duas a duas (2A com 2D, e 2B com 2C), e
as duas imagens resultantes (Figuras 2E e 2F) sdo novamente combinadas, gerando
a imagem mostrada na Figura 2G. A imagem resultante é limiarizada, gerando a mas-
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cara com o delineamento dos graos (Figura 2H). Pode-se notar que alguns elementos
espurios permanecem apos as operagdes, 0s quais sdo eliminados através da aplica-
¢ao de algumas regras relacionadas ao tamanho dos objetos (Barbedo et al., 2015).

Figura 2. Processo de determinagdo da mascara para os gréos de trigo.
Bandas de 672 nm (A), 1.361 nm (B), 1.509 nm (C) e 1.657 nm (D) séo
selecionadas e combinadas em duas novas imagens (E e F). Estas duas

novas imagens sdo entdo combinadas (G) e binarizadas (H), gerando a
mascara onde os graos estao localizados.
Fonte: Barbedo et al., 2015.



148 Capitulo 8

Dependendo da posigao dos graos, alguns deles podem aparecer aglomerados nas
imagens, sendo, portanto, tratados como entidades individuais. A fim de corrigir pos-
siveis erros associados a esse fato, o método proposto inclui um conjunto de regras
e procedimentos para separar os graos aglomerados sem causar distor¢gdes no seu
formato. Essas regras baseiam-se no fato de que os gréos possuem um formato qua-
se perfeitamente convexo, propriedade esta que é perdida em aglomerados de gréos.
Em linhas gerais, o procedimento adotado identifica o numero de regides cdncavas
que surgem ao se gerar uma casca convexa ao redor do aglomerado, e a partir des-
sa informacéo ele infere o numero provavel de grdos e as linhas mais apropriadas
para separa-los de maneira adequada. Os passos utilizados na separagéo dos graos
podem ser visualizados na Figura 3, e mais detalhes podem ser encontrados em Bar-

bedo et al. (2015).
4

Figura 3. Processo de separagdo de aglomerados de graos de trigo, pela técnica: (A)
gréos aglomerados; (B) casca convexa envolvendo os graos; (C) regides cbncavas dentro
da casca convexa, obtidas subtraindo (A) de (B); (D) separacao das sementes dada pelas
linhas mais curtas que conectam as regides encontradas em (C); (E) representacdo de

todos os elementos usados no processo.
Fonte: Barbedo et al., 2015.

O passo final do algoritmo visa a identificagéo de graos doentes e saudaveis. A banda
espectral normalizada de 1.411 nm foi escolhida para esse fim. A partir dessa banda,
é calculado o indice Giberela (IG), o qual é dado pela proporgao de pixels em um gréo
com valores maiores que 0,58. Quanto maior o valor de IG, maior a probabilidade de
a giberela estar presente. Se uma abordagem absoluta é considerada, valores de I1G
acima de 0,5 indicam a presenca de giberela, enquanto que valores menores que 0,5
indicam graos saudaveis. Porém, uma estratégia mais apropriada é considerar esses
valores como uma estimativa de que a giberela esteja de fato presente.
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O algoritmo para identificagdo de grdos com sintomas de giberela esta disponivel em
https://www.digipathos.cnptia.embrapa.br.

Tendo como base o algoritmo descrito acima, em 2017 foi proposta uma estratégia
para estimar os niveis da micotoxina deoxinivalenol (DON) em lotes de graos de trigo
(Barbedo et al., 2017). Ambos os algoritmos foram idénticos até a separagao de aglo-
merados de graos. A primeira diferenga entre eles foi o fato de que, enquanto o calcu-
lo de IG faz uso apenas da banda espectral de 1.411 nm, o calculo do nivel de DON
utiliza a diferenca entre as bandas de 623 nm e 1.411 nm. Aimagem de referéncia (IR)
resultante evidenciou os efeitos espectrais causados pelo DON e atenuou as estrutu-
ras que nao foram afetadas pela micotoxina, fornecendo assim melhor contraste entre
graos saudaveis e doentes. Apds 0s graos serem isolados, a proporgao K de pixels
com valor acima de 0,48 é calculada, e os resultados de todos os gréos sao elevados
a quarta poténcia e somados, resultando no chamado indice preliminar de DON (IPD).

Trés classes de concentragdo de DON foram definidas no desenvolvimento do algo-
ritmo: classe 1 (<0,5 mg/kg — nivel baixo), classe 2 (>0,5 mg/kg e <1,5 mg/kg — nivel
médio) e classe 3 (>1,5 mg/kg — nivel alto). A medida que os niveis de DON aumen-
tam, os grdos aparecem mais brilhantes (Figura 4).

1\ M\
- “ -y
il b 0.80ppm . .. 327ppm

Figura 4. Reflectancias tipicas para diferentes concentragées de DON.
Fonte: Barbedo et al., 2017.
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A partir dos resultados para todas as imagens utilizadas na calibragado do algoritmo,
foram geradas curvas para as distribui¢cdes de probabilidade de cada uma das classes
(Figura 5). As expressdes para cada uma dessas curvas sao apresentadas em Barbe-
do et al. (2017). Idealmente, a sobreposicéo entre as curvas seria minima, porém, na
pratica, ha uma superposi¢cdo moderada entre as curvas, o que explica a maior parte
dos erros observados nos testes realizados. Os valores de IPD nos quais as curvas
das distribuicoes de probabilidade se cruzam foram adotados como os limites entre as
diferentes classes. Assim, as classes ficaram definidas da seguinte maneira: classe 1:
IPD<0,26, classe 2: 0,26<IPD<0,96, classe 3: IPD>0,96. Uma vantagem de utilizarem-
-se distribuicées de probabilidade é o fato de estas poderem ser substituidas no caso
de ser consideradas outras cultivares de trigo.

1

Classe 3

0 025 05 075 1 125 15 175 2 225 25
IPD

Figura 5. Distribuigdes de probabilidade para cada uma das classes de concentragdo de DON
consideradas, com respeito ao indice preliminar de DON (IPD). Classe 1: concentragdo de DON
>0,5 mg/kg; classe 2: concentragdo de DON de 0,5 mg/kg a 1,5 mg/kg; classe 3: concentragdo
de DON <1,5 mg/kg.

Fonte: Barbedo et al., 2017.

Pode-se observar que o desempenho do método é ao menos tdo bom quanto o de
outras estratégias, porém utilizando um algoritmo mais simples e rapido (Tabela 1). E
importante destacar que o uso de PCA ndo melhorou os resultados, porque os com-
ponentes principais gerados por essa analise tendem a convergir para as bandas com
melhor contraste, as quais foram selecionadas manualmente no algoritmo proposto.
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Tabela 1. Comparacéo do algoritmo com alguns de seus predecessores na avaliagdo de graos
com sintomas de giberela em trigo. Todos os métodos basearam-se em imagens hiperespectrais.

Algoritmo
9%

2% —17%
9% — 18%
8%
4% — 10%

Fonte: Barbedo et al., 2015.

Na matriz de confusdo obtida nos testes com o algoritmo para predi¢cdo dos niveis de
DON, as colunas representam as classes estimadas e as linhas representam as classes
de referéncia (Tabela 2). Os valores na diagonal principal (em cinza) representam a
porcentagem de classificagdes corretas. O indice geral de acerto foi de 72%.

Tabela 2. Matriz de confusdo obtida para o algoritmo para predicdo dos niveis de DON em
graos de trigo, com valores dados em porcentagens. Classe 1: concentragdo de DON >0,5 mg/
kg; classe 2: concentragédo de DON de 0,5 mg/kg a 1,5 mg/kg; classe 3: concentracdo de DON
<1,5 mg/kg.

Classe 1 Classe 2 Classe 3

Fonte: Barbedo et al., 2017.

Discussao, tendéncias e perspectivas

As pesquisas voltadas ao uso de imagens hiperespectrais na deteccao de sintomas de
doencas e na predigdo dos niveis de micotoxinas vém crescendo consideravelmente,
mas ainda ha alguns desafios que precisam ser vencidos antes que esse tipo de
técnica possa ser adotado em analises de rotina. Esta secdo visa a discutir alguns
desses desafios e possiveis solugdes para os problemas associados.

A eficiéncia dos métodos para deteccdo de sintomas de doencas , e em particular
da giberela, é prejudicada pela falta de amostras de referéncia rotuladas de maneira
objetiva e consistente. Em geral, as amostras de referéncia s&o rotuladas de acordo
com as observagoes visuais realizadas por pessoas com experiéncia na detecgéo de
sintomas de doengas . Essa estratégia embute certo grau de subjetividade, o que faz
com que o proprio conjunto de referéncia esteja sujeito a erros. Incerteza adicional
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€ introduzida quando a infecgao esta nos estagios iniciais, quando a manifestagéo
visual da doenga é praticamente imperceptivel tanto para humanos quanto para
computadores. Nesse contexto, € muito dificil ter certeza do diagnéstico, qualquer
que seja o método utilizado.

Um fendmeno observado nos testes com o algoritmo foi o fato de as alteragdes
espectrais causadas pela giberela apareceram nas imagens menos pronunciadas
para graos alongados que para graos arredondados. Hipoteses podem explicar isso.
Primeiro, é possivel que algumas das cultivares que tém formato alongado sejam
mais resistentes a giberela. Segundo, como grdos alongados tém uma relagcéo
perimetro/area maior, efeitos de borda como sombras e distorgdes de pixels tendem
a ter maior impacto. Adicionalmente, esse formato pode tornar mais dificil a detecgéao
visual dos sintomas, prejudicando o processo de selecdo dos graos. Porém, ndo ha
dados concretos que suportem qualquer uma dessas possibilidades, indicando que
mais estudos sao necessarios para uma explicagao conclusiva.

O problema oposto & observado para graos redondos, para os quais € relativamente
comum que gréos saudaveis tenham altos valores de reflectancia, o que seria um
indicador de graos doentes. Na maior parte das vezes, isso é causado pela presenga
de reflexdes especulares produzidas pela superficie relativamente mais plana deste
tipo de grao, artificialmente aumentando o valor da reflectancia em todas as bandas
espectrais. Uma possivel solugédo para isso seria considerar apenas as porgoes dos
graos menos sujeitos a reflexdo especular, porém ha indicagdes de que, mesmo com
a presencga de distor¢des, considerar o grao inteiro normalmente leva a melhores
resultados (Delwiche et al., 2011).

Dependendo do procedimento de segmentacdo adotado, sombras causadas pelos
graos podem ser tomadas como parte dos gréos ao invés de serem removidas,
artificialmente reduzindo a reflectdncia média daquele gréo. O efeito das sombras
poderia ser reduzido pela utilizacdo de outra fonte de luz no lado oposto da primeira,
porém, isso poderia aumentar os problemas com reflexdes especulares, além de
poder tornar indiscerniveis detalhes importantes para a detec¢ao da doenca.

Algoritmos frequentemente empregam regras baseadas no tamanho dos objetos
para eliminar elementos espurios nas imagens. Em principio, essas regras sao
dependentes da resolugdo espacial das imagens, valor este que determina, por
exemplo, o numero de pixels contidos em cada gréo. Para que as regras de tamanho
possam ser aplicadas de maneira geral, elas devem estar diretamente associadas as
dimensbes (em pixels) das imagens.

As operacdes de segmentacao normalmente incluem a realizagéo de limiarizagoes,
as quais definem as faixas de valores de pixels que melhor representam as regides
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que se deseja separar (por exemplo, graos e fundo). Por esse motivo, € sempre
importante aplicar uma normalizagdo aos valores de reflectancia, compensando
assim a maior parte das possiveis diferengas em iluminagao. Contudo, é possivel que
as relagdes entre as reflectancias dos graos, bandeja e fundo possam ser diferentes,
dependendo das condigbes. Em geral, os elementos nas imagens sao suficientemente
contrastantes para que isso ndo tenha um grande impacto, mas pode haver certas
circunstancias que requeiram uma redefinicdo dos valores de limiar.

A tarefa de estimar os niveis de micotoxinas em grdos tem também alguns desafios
especificos. O maior deles é, provavelmente, o fato dos escaneres hiperespectrais
nao terem sensibilidade suficiente para detectar as micotoxinas diretamente, a menos
que as concentragdes sejam muito elevadas (Sun, 2009). Isso faz com que estimativas
precisas sejam muito dificeis de ser obtidas. Portanto, o mais provavel é que a resposta
espectral de graos contaminados com DON venha dos danos causados pela giberela
ao invés de vir da prépria micotoxina. Porém, apesar da relagao entre giberela e DON
ser inequivoca, ela ndo € perfeita, o que significa que grdos assintomaticos podem
conter DON, e vice-versa. Isso sempre causa erros de predigdo, e sera inevitavel até
que a sensibilidade dos equipamentos seja suficiente para detectar DON diretamente.

Nos testes realizados, as duas bandas mais efetivas na detecgao de DON foram as
de 623 nm e de 1.411 nm. A segunda banda esta localizada exatamente na regiao
espectral de absorgdo da agua, o que indica que algoritmos utilizando esta banda
devem se basear, ao menos parcialmente, nas diferengas de umidade entre os
diferentes gréos. Isso pode causar problemas se diferentes lotes possuirem diferentes
niveis de umidade, o que pode exigir a definigdo de diferentes parametros para
diferentes lotes. Por outro lado, a banda de 1.408 nm esta associada ao DON (Peiris
et al., 2009), o que significa que esta banda também deve detectar DON diretamente
quando as concentracdes forem elevadas. Além disso, Dowell et al. (1999) indicaram
que a giberela afeta o conteudo de amido e proteina, causando absorg¢do na faixa
de 1.400 nm, contribuindo para a detecgao indireta de DON. Portanto, apesar de
a umidade ser um problema, diversos outros fatores contribuem para viabilizar
a predigéo dos niveis de DON. Esse fato permitiu o desenvolvimento de métodos
como os descritos em Barbedo et al. (2017) e em Peiris et al. (2017). Neste ultimo
trabalho, os autores reportaram que FT-NIR (Fourier Transform - Near Infrared) pode
ser utilizado para segregar o trigo de acordo com niveis de DON, separando os lotes
em baixo (<2.000 ppb) e alto (>2.000 ppb) niveis.

Como no caso da deteccgéo de giberela, o desenvolvimento de algoritmos para estimar
os niveis de DON ¢ limitado pela falta de referéncias completamente confiaveis. Um dos
métodos mais utilizados na avaliagdo do conteudo de DON é o ELISA (Enzyme-linked
immunosorbent assay), que possui limitagées de sensibilidade e especificidade (reagéo
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cruzada), consequentemente, aumentando a incerteza associada aos resultados
fornecidos pelos algoritmos. Para contornar estas limitagoes, a amostragem deve ser
representativa e os métodos laboratoriais devem ser acurados na determinagao dos
niveis de micotoxinas. As técnicas cromatograficas geralmente sdo empregadas como
métodos de referéncia, por causa da precisao e da reprodutibilidade dos resultados,
entretanto sdo procedimentos longos e caros, demandam estrutura (laboratério) e
utilizam reagentes toéxicos, limitando sua utilizagdo em analises de rotina de grande
volume de amostras (Xu et al., 2010; Pierna et al., 2012). Dadas as muitas incertezas
relacionadas a predicdo dos niveis de micotoxinas, € mais apropriado adotar uma
estratégia de classificacdo associada com o processamento dos graos em lotes
(Barbedo et al., 2017). Dessa maneira, os erros associados a graos individuais
acabam compensando-se mutuamente, e desde que os erros remanescentes nao
causem uma mudanca de classe, o resultado obtido sera correto.

Esta classificagdo de lotes de trigo quanto aos niveis de micotoxinas, através do NIR
associado a imagens hiperspectrais, possui ampla demanda na cadeia produtiva,
principalmente para orientar a segregagdo de lotes. Considerando que estes
contaminantes s&do imperceptiveis visualmente no produto final, a predi¢ao dos niveis
de micotoxinas por NIR hiperespectral previne a mistura de lotes de trigo com altos
niveis de contaminagao com lotes sadios, que podem ser destinados a producao de
alimentos para humanos e animais, contribuindo, assim, para a garantia de qualidade
dos alimentos comercializados e para o atendimento da legislagéo vigente.

Conclusoes

Varios trabalhos encontrados na literatura corroboram a afirmagéo de que a banda do
infravermelho proximo é apropriada para detectar giberela em gréos de trigo. A maior
parte das inconsisténcias esta associada a reflexao especular ou a incerteza inerente
ao processo de rotulagem visual dos grdos. Como ndo ha uma referéncia absoluta
disponivel, as estimativas geradas pelos algoritmos normalmente fornecem apenas
um indicador da probabilidade de um determinado gréo estar infectado, ao invés de
fornecer uma avaliagao categorica.

No caso da estimativa de DON, embora os resultados alcangados sejam relativamente
acurados, eles ndo podem ser usados isoladamente como resposta definitiva na
triagem de lotes de trigo, especialmente considerando os riscos a saude representados
por essa toxina. Por outro lado, eles podem ser utilizados como parte de um sistema
de analise rapida, com o papel de selecionar lotes que meregam uma analise mais
detalhada. Contudo, esse tipo de uso tem algumas implicagdes importantes. Por
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exemplo, falsos negativos sdo muito mais problematicos que falsos positivos, porque
o envio de um lote saudavel para analise adicional vai ter apenas um impacto limitado
nos custos, enquanto que a aprovacgao de lotes contaminados pode ter repercussoes
na saude publica. Assim, é conveniente que algoritmos que venham a ser utilizados
em sistemas de triagem sejam calibrados para evitar, tanto quanto possivel, falsos
negativos, ainda que isso prejudique o desempenho global.
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