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Capitulo 7 Principios da Espectroscopia no
Infravermelho Préximo Associada
a Imagens Hiperespectrais

Francisco Fernandes Gambarra Neto
Joabson Borges de Araujo
Everaldo Paulo de Medeiros

Introducao

Herschel observou que existia, além do espectro visivel, radiagdo que poderia ene-
grecer uma placa fotografica ou aumentar a temperatura de um termémetro (Hers-
chel, 1800). O primeiro espectro infravermelho de um composto orgéanico foi medido
fotograficamente por Abney e Festing (1881), observando que “o fundamento de toda
absorgcédo nesses corpos € o hidrogénio”. Brackett (1928) estudou moléculas orga-
nicas sob alta resolugéo no infravermelho e mostrou que os atomos de hidrogénio
primarios, secundarios e terciarios ligados ao carbono resultam em bandas com com-
primentos de onda diferentes. A absorcao de luz de um comprimento de onda definido
por uma molécula resulta em um aumento na frequéncia de vibragdo de uma ligagéao
entre um par de atomos. A vibragédo na ligagdo comporta-se como um simples movi-
mento harmdnico. Todas as mudancgas de energia dentro das moléculas sao quantifi-
cadas e ha uma frequéncia definida de vibragdo associada a mudanga quantizada na
energia vibracional (Herzberg, 1945; Wheeler, 1959).

Ao longo das ultimas trés décadas, a espectroscopia de reflectancia no infravermelho
proximo (NIR) provou ser uma das ferramentas mais eficientes e avancadas para a
estimativa de atributos de qualidade e quantidade em amostras de diferentes matrizes.

Aregiao espectral NIR é geralmente definida como o intervalo de comprimento de onda
de 900 nm a 2.500 nm. As bandas de absorgao nesta regido sdo devidas a sobretons
(frequéncias harménicas) e combinagdes das bandas de vibragdo molecular em nivel
fundamental. As transicdes de energia estdo entre o estado fundamental e o segundo
ou terceiro estado vibratério excitados. Como as transi¢des de energia mais altas sao
sucessivamente menos propensas a ocorrer, cada sobretom € sucessivamente mais
fraco em intensidade (Weyer, 1985).

A espectroscopia NIR ganhou ampla aceitagdo em diferentes campos devido a sua
capacidade de registrar espectros para amostras envolvendo uma minima manipula-
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cao prévia. Tornando-se uma ferramenta analitica de resposta rapida de maneira ndo
destrutiva (Blanco; Villarroya, 2002). Os pontos criticos da precisao das medidas NIR
e da quimiometria de quantificacdo sdo a decomposicao do erro padrao de predigcao
em componentes de bias (exatiddo) e de variancia (Bellon-Maurel; Fernandez-Ahu-
mada, 2010). Novas técnicas como a espectroscopia espacial resolvida no tempo
para estimativa de propriedade de absorgao e dispersao da luz, assim como técnicas
de imagens multi e hiperespectrais no infravermelho préximo (HSI-NIR), foram re-
visadas por Nicolal, sendo dada atencao especial ao desenvolvimento de sistemas
portateis (Nicolai et al., 2007).

A imagem hiperespectral (HSI) € uma combinagao de duas tecnologias consolidadas
gue incluem espectroscopia e imagem, em que uma imagem € adquirida ao longo
dos comprimentos de onda na regido do NIR para especificar o espectro completo
de comprimento de onda de cada pixel do plano de imagem. A grande vantagem
da imagem hiperespectral € a capacidade de caracterizar as propriedades quimicas
inerentes de uma amostra observando sua distribuicdo no espaco (Ngadi; Liu, 2010).

As analises com HSI-NIR geram um grande conjunto de dados em uma superficie de
amostra, conhecida como hipercubo. Esta estrutura pode ser compreendida como
duas dimensdes espaciais € uma dimensio espectral, contendo informagdes quimi-
cas e fisicas da matriz. Portanto, experimentos que geram dados usando a técnica
HSI-NIR tendem a sobrecarregar a capacidade de memoria dos sistemas computa-
cionais. Tais arquivos precisam ser analisados com uma abordagem computacional
quimiométrica para reduzir a dimensionalidade dos dados, mantendo a informagao
espectral (Dorrepaal et al., 2016). Para a analise de HSI-NIR devem-se observar al-
guns procedimentos basicos, como aquisicdo de imagens hiperespectrais, pré-pro-
cessamento, analise exploratéria multivariada, resolugdo de imagem hiperespectral,
classificagao e processamento final de imagem digital (Amigo et al., 2015).

Aplicacoes em produtos agricolas e agroindustriais usando NIR

Os avancgos nos campos da espectroscopia NIR e quimiometria aumentaram o po-
tencial da tecnologia como uma ferramenta de monitoramento confiavel em relagéo a
qualidade do produto e a autenticidade dos alimentos, tornando os sistemas de con-
trole de qualidade rapidos e eficazes (Dixit et al., 2017). Como amostras de mesma
composicao tém muitas fontes de variabilidade que afetam os espectros NIR, uma
grande populagdo de amostras € necessaria para projetar modelos robustos de cali-
bracao, uma vez que o pré-processamento espectral e a complexidade do modelo sé&o
simplificados em relacédo a abordagem do espectro total (Ruckebusch et al., 2006).
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A espectroscopia € a principal técnica experimental de fisica atbmica e molecular que
envolve a determinagao dos estados de energia de atomos ou moléculas, observando
aradiacao eletromagnética absorvida ou emitida quando eles mudam de estado. Medir
a frequéncia de luz absorvida ou emitida, determinada pela diferenga de energia entre
os dois estados, pode fornecer uma indicagao sensivel as interagdes que perturbam
esses estados de energia (Aenugu et al., 2011).

Processos nos quais se utilizam a espectroscopia NIR e a quimiometria para
quantificacao e classificagao sao: identificacao de fontes de licopeno e carotenoides,
como o betacaroteno (Baranska et al., 2006), classificacdo de azeite extravirgem
(Sinelli et al., 2010), determinagédo de parametros de qualidade em produtos lacteos
(Ruzickova; Sustova, 2006), caracterizagao de azeitona de mesa (Casale et al., 2010),
determinagao de agucar em uva (Jarén et al., 2001), quantificagao do teor de proteina
em produtos de leite em pd (Ingle et al., 2016), controle de qualidade de extratos de
frutos silvestres durante o armazenamento (Georgieva et al., 2014).

Atecnologia NIR pode prever composigao quimica, valor do pH, capacidade de reten-
cao, forca de cisalhamento da fatia e atributos sensoriais como a cor, forma, marmo-
reio, odor, sabor, suculéncia, sensibilidade e firmeza (Prieto et al., 2009). Produtos ali-
mentares que passam por transformacdes quimicas, bioquimicas e fisicas, possuem
em sua composigao proteinas e amidas, permitindo assim que esses produtos sejam
caracterizados por métodos usando medidas espectrais no infravermelho préximo e
médio (MIR) (Ait Kaddour et al., 2008).

A espectroscopia pode ser usada para analisar pequenas amostras de qualquer com-
posicdo organica e organometalica. Realizar analises precisas, de curto tempo, baixo
custo e de forma nao destrutiva sdo demandas pela industria moderna. Portanto,
incorpora os ultimos avangcos em instrumentacao, informatizacdo, calibragao, trans-
feréncia de calibracao, desenvolvimento de métodos na espectroscopia NIR, prepa-
racao de amostras, controle de processos e analise de dados. Contudo, os conheci-
mentos de espectroscopia e de quimica proporcionam uma combinacio incomparavel
de fundamentos tedricos, experiéncia pratica e aplicagbes avangadas (Workman Jr,
2007).

Espectroscopia NIR associada a imagem hiperespectral

Durante as ultimas décadas, os investimentos em pesquisa e tecnologia de agricultura
de precisdo aumentaram significativamente em todo o mundo. Um desses avangos
tecnologicos € na espectroscopia NIR, que aprimora as técnicas de sensoriamento
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remoto e a analise de imagens de maneira mais rapida, eficiente e precisa do que com
os métodos tradicionais de monitoramento (Kenaston; Crockett, 2018).

A NIR-CI (Near-Infrared Chemical Imaging) é a fusdo da espectroscopia NIR e da
analise de imagem, ou de imagens hiperespectrais com o NIR (HSI-NIR), e pode
ser usada para visualizar a distribuicdo espacial dos compostos quimicos em uma
amostra, fornecendo imagem quimica. Cada medida da amostra gera um cubo de
dados em mais de 100 canais espectrais ou comprimentos de onda, contendo milhares
de espectros. Uma parte importante de uma analise NIR-CI é o processamento dos
dados a partir dos hipercubos (Ravn et al., 2008).

A aplicagdo de imagem hiperespectral foi abordada pela primeira vez em satélites
e, mais recentemente, tem sido uma técnica analitica emergente em laboratério. As
HSI-NIR geram arquivos de dados que exigem novos pensamentos computacionais
tanto em questdes técnicas quanto conceituais. Configuragdes instrumentais tipicas
incluem uma camera InGaAs (composto quimico incluindo os metais indio, Galio e o
semimetal Arsénio) com filtro sintonizavel de cristal liquido que gera uma imagem de
256 pixels x 320 pixels com 81 bandas de comprimento de onda na regido do NIR
(900 nm-1.700 nm) (Geladi et al., 2004).

A técnica HSI-NIR é utilizada para obtengdo de dados muito complexos, como na
caracterizacdo de arrozais por um sistema de sensor hiperespectral em miniatura,
montado em um veiculo autbnomo nao tripulado (VANT) (Uto et al., 2013), em projetos
que medem indice de respostas ao estresse das plantas (Smith et al., 2004), e no
estudo comparativo sobre a utilizacdo do perfil de antocianina usando HSI-NIR como
ferramenta para discriminar cultivares autéctones de uva vermelha (Nogales-Bueno
et al., 2015).

Aplicacdo destinada a determinacdo de danos em frutas € um dos fatores de quali-
dade interna mais importante, que precisam ser detectados em processos de classifi-
cacao de qualidade em pds-colheita. As técnicas de HSI-NIR tém potenciais efetivos
para identificar e detectar injurias, uma vez que os danos resultam na ruptura das
paredes celulares internas. Um exemplo € o algoritmo desenvolvido para classifica-
cao de peras utilizando imagens hiperespectrais, que possibilitou a discriminacao de
frutas normais e com danos, com 92% de preciséo (Lee et al., 2014).

Desenvolvimentos recentes em instrumentacdo analitica e de métodos de processa-
mento de dados permitiram maior uso de técnicas espectroscopicas, sendo propos-
tos para estabelecer métodos alternativos que substituam as técnicas de referéncia.
Essas melhorias incluiram o desenvolvimento de métodos HSI-NIR combinados com
ferramentas quimiométricas apropriadas (Fernandez Pierna et al., 2012).
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Resolucao de imagem hiperespectral NIR

A principal questdo para uma anadlise de imagem é “Quais sdo as propriedades
quimicas e fisicas da medida de um hipercubo?”. A resposta a pergunta delimitara os
métodos que podem ser potencialmente utilizados e ajudara na concepg¢ao de novos
algoritmos que possam levar em consideragao as especificidades ligadas a natureza
da imagem (De Juan et al., 2014).

Variaveis puras de imagens espectroscopicas Raman de particulas de poeira indus-
trial foram selecionadas usando SIMPLe to use Interactive Self-Modeling Mixture
Analysis (SIMPLISMA), que € uma técnica que seleciona variaveis puras do conjunto
de dados espectrais. Os valores das variaveis puras sao proporcionais as concentra-
coes e podem, portanto, ser usados para resolver as analises dos espectros no NIR
obtidos para as amostras. O SIMPLISMA é uma das metodologias pioneiras quando
se tratam de variaveis puras de imagens espectroscopicas, podendo-se encontrar 0s
mais puros pixels (Equacédo 1), ou os mais puros canais espectrais, ou a resolucéo es-
pacial de uma imagem, que € representado pela soma ponderada das concentragdes
espectrais dos constituintes da imagem (Windig et al., 2007).

Si
mi+fi

pi= (1)

Em que S; é o desvio padrdo dos elementos nos espectros de pixel, m; € a média e
f; € um fator offset que representa a porcentagem de ruido nos dados, previnindo a
selecao de background ou pixels de ruido. O primeiro espectro selecionado € o de
maior pureza. Entdo, o resto dos espectros sdo normalizados e um indice de pureza,
p;, (Equacgao 2) é recalculado para cada um deles (De Juan et al., 2014):

p; = WiXpi (2)

Em que w; é um fator de ponderagcao que leva em consideracdo a dissimilaridade
do pixel em analise com o mais puro pixel (background) anteriormente selecionado
(quanto mais dissimilar o espectro, maior o peso) (De Juan et al., 2014).

O segundo pixel selecionado sera aquele com maior pureza recalculada, p,. A sequén-
cia de recalculo de pureza (de acordo com novos pesos baseados na dissimilaridade
com todos os pixels selecionados anteriormente) e nova selegao de pixels continuara
até que um numero de espectros de pixels igual ao numero de constituintes da ima-
gem tenha sido obtido (De Juan et al., 2014).

Estes pesos de concentracdo variam de pixel a pixel, dependendo da composigcao do
pixel. O hipercubo de espectros NIR (1) pode ser expresso matematicamente por um
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modelo bilinear. Primeiro, devemos desdobrar o cubo da imagem em uma tabela de
dados que contém os espectros de todos os pixels em linhas (Figura 1) (De Juan et
al., 2014).

1 256 unidades

‘-q m;un 'S u‘w —

ou

© @™

10 900 | ... 2500 nm

Hipercubo dos 13
espectros (B) 14

Informacgdes dos pixels puros (C) L = 15 espectros (ST)

Figura 1. HSI-NIR de graos de milho nas imagens espacial em Red, Green and Blue (RGB) (A)
e espectral (hiperespectros ou hipercubo de espectros (B). A separagédo do hipercubo (B) em
matrizes bidimensionais de informagao dos pixels puros (C) e dos espectros NIR (1).

A tabela de dados da Figura 1 contém a medi¢ao da imagem de graos de milho sem
tratamento. Ela pode ser expressa como o produto de uma matriz de espectros puros
pelos pesos de concentracido desses componentes puros em cada pixel. Na forma
matricial, a expressao lembra a equacéo linear (Equacéao 3) (De Juan et al., 2014).

D= CS™+E (3)

As linhas da matriz ST contém os espectros puros dos constituintes da imagem e as
linhas da matriz C, os valores das concentragdes destes constituintes em cada pixel.
E contém os erros experimentais por causa da vibragdo de sinal ndo associada com
a informacao fisico-quimica (De Juan et al., 2014).

Comparando com as cameras RGB atuais, as cameras hiperespectrais existentes
sao limitadas em resolugdo espacial. Pode-se conseguir resolugdes mais elevadas
pela combinacdo de uma HSI-NIR de baixa resolugdo e uma imagem RGB de alta
resolucdo. Aplica-se um unmixing algorithm para busca de uma fatoracao da entrada
hiperespectral em um conjunto de coeficientes de maxima dispersao, para estimar
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uma base que representa os espectros de reflectancia. Utiliza-se essa representacéo
em conjunto com a entrada RGB para produzir o resultado desejado (Kawakami et
al., 2011).

O HSI-NIR apresenta um grande potencial para obter informacgdes precisas e confiaveis
sobre a qualidade de produtos finais e também é uma excelente ferramenta para con-
trole de processos. Analises quantitativas e estudos de heterogeneidade em imagens
NIR sao, muitas vezes, realizados por técnicas de calibracao multivariada, projetadas
neste contexto como regressao de imagem multivariada. Os minimos quadrados al-
ternados em uma resolucdo de curva multivariada (MCR-ALS - Multivariate Curve
Resolution — Alternating Least Square) é outro método de analise de dados, voltado
principalmente para recuperar os espectros puros e os mapas de distribuicdo de ima-
gens (Piqueras et al., 2012).

Ha diferentes possibilidades em relacdo aos componentes usados para calibracéo
e validacéo do algoritmo MCR-ALS (Figura 2). Existem trés opg¢des: (A) A totalidade
das imagens é analisada dentro do mesmo multiconjunto em uma unica analise de
resolugcdo. Os mapas de distribuicado (perfis de concentragdo) de cada imagem sao
divididos por colunas e o valor médio de uma coluna (Figura 2A, vermelho) € usado
para calibracédo, e a média da outra coluna (Figura 2A, azul) é usada para validagéo.
(B) Todas as imagens sao divididas em duas partes antes da resolugdo. Quando se
colocam as trés colunas (1 a 5, 6 a 10 e 11 a 15) em paralelo voltando-se ao hiper-
cubo, separam-se as amostras em trés quintos e dois quintos para a calibracao e
validacdo (Figura 2B). A analise de resolugdo multipla é executada em uma parte do
hipercubo e os modelos de calibragdo sao construidos. (C) O conjunto de matrizes
dos hipercubos ¢é dividido em um conjunto de imagens de calibragdo e um conjunto
de imagens de validacao (Figura 2C, apenas a imagem de calibragdo). A analise de
resolucao é feita no conjunto de ajuste de imagem e as linhas de calibragao sdo cons-
truidas. As trés estratégias fornecem resultados muito semelhantes com as figuras de
mérito relacionadas (Piqueras et al., 2012).

Aresolucao do HSI-NIR é mantida a mesma utilizando os pré-processamentos da va-
riacao de linha de base e dos efeitos de dispersao multiplicativos (Wold et al., 1998).
Para isso, existem dois algoritmos: a variagdo normal padrao padrao (SNV — Standard
Normal Variation) e a correcéo de dispersao multiplicativa (MSC - Multiplicative Scat-
ter Correction) que acarretam em resultados de resolugdo muito semelhantes e séo
amplamente utilizados em HSI-NIR (Fearn et al., 2009).
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Figura 2. Hipercubo dos grédos de milho (Amostra 1) com os esquemas de separagéo dos

espectros NIR (A, B e C) de calibragdo (vermelho) e validagao (azul) para analise quantitativa
usando informagées MCR-ALS.

O SNV opera por espectro, transformando o espectro x (x;, Xz,...X,) medido em
comprimentos de onda p para z (z4, z,,...2,) (Equacao 4).

z =M )

Em que m é a média e s € o desvio padr&o dos valores xj, Xa,...X,.

Apos a transformacao, o espectro z tem o comprimento quadrado z" z=p - 1 ou p,
normalizado pelo divisor s, produzindo uma estrutura espectral curvada ou eliptica no
espaco dimensional (Fearn et al., 2009).

O MSC transforma o espectro x em z de acordo com a Equacao 5.
L= (Xi - a)
z,=(6-28) (5)

Em que a € a interseg¢do e b € a inclinagado da reta da regressao dos minimos qua-
drados dos valores x;, X»,...X,, NOS valores correspondentes aos coeficientes de cor-
relacao linear ry, 1,,...r, para um espectro medio de todos os espectros disponiveis,
por exemplo, o espectro médio de um conjunto de calibragdo. Portanto, os espectros
pré-processados por MSC ndo sdo normalizados, e a geometria no espaco espectral
do SNV nao € a mesma do MSC.
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Aplicacoes de imagens hiperespectrais NIR

Os espectros medidos correspondentes aos pixels com o mesmo tipo de superficie
exibem uma variabilidade espectral inerente que impede a caracterizacao de superfi-
cies homogéneas por assinaturas espectrais unicas (Figura 3B). Isso ocorre porque o
sensor integra a irradiancia de toda a informagao dentro da superficie de um pixel de
imagem (Figura 3A). A variabilidade espectral e a interferéncia de pixels mistos sdo os
principais obstaculos que precisam ser resolvidos e superados pelos algoritmos para
as aplicagdes envolvendo HSI (Manolakis et al., 2003).

Na Figura 3(B), observa-se que as lacunas em branco nos espectros sao correspon-
dentes aos comprimentos de onda proximo das bandas de absor¢cdo de agua, os
quais foram descartados por causa de sua baixa relacao sinal/ruido (Manolakis et al.,
2003).

Hipercubo dos espectros |

fseei’t':‘f‘earg Selegao ! 1 ‘.f’oo 2.000 2.500
_ feitaem * avelength (nm)
4 pixels 1pixels |

(A) . (B)

Figura 3. llustragdo de variabilidade hiperespectral e a interferéncia dos pixels mistos das
amostras de graos de milho. (A) A irradiancia de todos os materiais dentro dos pixels ou cé-
lulas de resolugao 3 (x) x 5 (y) € reduzida pelo sensor por um unico pixel de imagem. (B) Os
espectros medidos (A) correspondentes aos pixels com o mesmo tipo de superficie exibem
uma variabilidade espectral que impede a caracterizacao de superficies heterogéneas e com
0 background.
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Por exemplo, o dano causado por insetos em trigo afeta a qualidade do produto e é
considerado um ponto critico na pds-colheita desta cultura. O potencial de HSI-NIR
para a detecgéo de graos de trigo danificados por insetos foi investigado. As semen-
tes de trigo saudaveis e visivelmente danificadas por Sitophilus oryzae, Rhyzopertha
dominica, Cryptolestes ferrugineus e Tribolium castaneum foram analisadas na faixa
de comprimento de onda 1.000 nm a 1.600 nm. A dimensao dos dados hiperespec-
trais adquiridos foi reduzida com a analise de imagens multivariadas. Seis caracteris-
ticas de imagem estatistica como maximo, minimo, médio, mediano, desvio padrao e
variancia, e 10 recursos de histogramas foram extraidos nas imagens reduzidas a in-
formacéao nas variaveis de 1.101,69 nm e 1.305,05 nm. Usou-se, para essa aplicacao,
recursos quimiométricos baseados em funcgao linear, funcao quadratica e equacgao do
modelo de Mahalanobis em estratégia de classificagao (Singh et al., 2009).

A HSI-NIR foi utilizada para estudar trés cepas de cada um de trés Fusarium spp.
(Fusarium subglutinans, Fusarium proliferatum e Fusarium verticillioides) inoculados
em meio de cultura batata-dextrose-agar em placas de Petri apdés 72 h ou 96 h de
incubacdo. A analise de imagens multivariadas foi utilizada para compor modelos
de reconhecimento de padrdo empregando PCA e PLS-DA (Partial Least Square —
Discriminant Analysis). As analises, incluindo todas as cepas, evidenciaram quéo
diferentes as cepas foram umas das outras. Usando gradientes de classificagdo, foi
possivel observar a mudanga no crescimento do micélio ao longo do tempo. A primeira
e segunda componentes principais (PC1 e PC2) explicaram as variagdes entre os
diferentes Fusarium spp. como dispersao e diferengcas na producdo de proteinas,
respectivamente. Os resultados de previsdao de PLS-DA discriminaram as espécies
de F. verticillioides. Para F. subglutinans, 78%-100% de pixels foram corretamente
previstos, dependendo dos conjuntos de treinamento e teste usados, e a porcentagem
de valores preditos corretamente de F. proliferatum foi de 60%-80%. A visualizacao
do crescimento radial do micélio nas imagens da pontuacao na construcéo de PCA foi
possivel em razdo do uso da HSI-NIR, o que seria impossivel com espectroscopia nas
regides do visivel ou NIR convencionais (Williams et al., 2012).

Yang et al. (2015) conseguiram classificar sementes de milho ceroso de acordo com
o teor de amilopctina, através da analise simultanea de imagens hiperespectrais com
as caracteristicas morfolégicas dos graos. Auxiliada com ferramentas quimiométricas
para classificacdo, como SNV, foram obtidos indices de classificacdo em torno de
98,2% e de 96,3%, em comparagcdo com o modelo PLS-DA.

Outros estudos realizados por Ambrose (2016), nos quais graos de milho foram anali-
sados de forma nao destrutiva, utilizando a técnica de HSI-NIR, associada ao modelo
de classificagdo de Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA),
apresentaram exatidao de 97,6% para calibragdo e 95,6% para predicdo de semen-
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tes viaveis e nao viaveis. Assim também Monteiro et al. (2007) utilizaram a HSI para
analisar os teores de sacarose, glicose, frutose e de aminoacidos em soja, proje-
tando um modelo de predi¢cdo baseado em algoritmos de redes neurais artificiais, e
comparando-o com outros métodos de pré-processamento como reflectancia bruta,
segunda derivada e PCA.
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