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RESUMO GERAL

O café é um dos produtos agricolas de maior relevancia para a economia do Brasil e sua
qualidade final é determinada por fatores como a torra, que é um processo térmico dependente
do binémio tempo e temperatura capaz de promover mudancas fisicas e quimicas nos graos de
café, entre elas a cor. A cor dos grdos de café torrado € um dos critérios qualitativos utilizados
para interromper 0 processo de torra e pode ser utilizada como um parametro de avaliacao.
Um descritor especifico de cor bastante utilizado pela indUstria de café para avaliar o nivel de
torra € o valor Agtron, em que #25 é a tonalidade marrom mais escura e #95 é a tonalidade
marrom mais clara. No entanto, na maioria das vezes, o nivel de torra € monitorado de forma
subjetiva pelo método visual e pela experiéncia do profissional responsavel pela torra.
Visando controlar, monitorar e valorizar a qualidade do café torrado, o presente trabalho teve
como objetivo propor duas metodologias alternativas para a analise de cor, tanto para o café
torrado em grdos quanto moido e, posteriormente correlaciona-las com o nivel de torra, na
mesma escala da variavel Agtron, a fim de minimizar as varia¢cbes de um julgamento visual
subjetivo. A primeira metodologia consiste na predicdo da cor de torra de cafés especiais
utilizando espectroscopia de infravermelho proximo (NIR) e regressdo de minimos quadrados
parciais (PLS), que neste trabalho apresentaram coeficientes de determinacdo de R? =
99,53 % para o café moido e R? = 96,20 % para o café em grdo. A segunda metodologia
consiste na predicdo da cor da torra de cafés especiais utilizando processamento de imagens
digitais e redes neurais artificiais (RNA) para o café torrado e moido (R? treinamento =
99,97 % e R?validacdo =99,97 %) e também para o café torrado em gréos
(R? treinamento = 99,83 % e R?validacdo = 99,94 %), ambos os resultados foram
promissores e sugerem a possibilidade de utilizar estas técnicas para avaliar o café torrado em
funcdo da cor. Para o uso das RNAs foi desenvolvido um software (FRR 1.0) capaz de
predizer o valor Agtron e o nivel de torra no qual as amostras de café estdo classificadas, de
maneira direta ao operador, portanto, apresenta um potencial de aplicabilidade nas
torrefadoras de café. Este software foi registrado no Instituto Nacional de Propriedade
Industrial — INPI, no dia 25 de outubro de 2019, com nimero de registro 512019002447-8. A
terceira metodologia consiste na predicdo da variavel Agtron em funcdo dos paradmetros de
cor da Commission Internationale de I'Eclairage, tais como L*,a*,b*,C* e H °, com R? =
99,33 % para o café torrado em grdos e R? = 99,88 % para o café torrado e moido. E na
predicdo da variavel Agtron em funcdo da perda de massa com R? = 98,29 %. Os resultados
obtidos por meio das trés metodologias foram promissores e mostram a possibilidade de
utilizar os ajustes dos modelos de predicdo para a variavel Agtron em funcdo dos parametros
avaliados neste estudo.

Palavras-chave: Nivel de torra. Valor Agtron e redes neurais artificiais.



GENERAL ABSTRACT

Coffee is one of the most important agricultural products for the Brazilian economy and your
final quality is determined by factor like the roast, which is the thermal process dependent
binomial time and temperature able to promote physical and chemical changes in coffee
beans, among them the color. The color of roasted coffee beans is one of the qualitative
criteria used to interrupt the roasting process can be used as an evaluation parameter. A very
specific color descriptor used by the coffee industry to evaluate the roast level is the Agtron
value, where #25 is the darkest brown and # 95 is the lightest brown. However, most of times,
the roast level is subjectively monitored by the visual method and the experience of the
roasting professional. Aiming to control, monitor and promote the roasted coffee, the present
work had as objective propose two alternative methodology to color analyse, so much to
roasted coffee beans and ground and, subsequently correlate them with the roast level, in the
same scale Agtron variable, in order to minimize the variations of a subjective visual
judgment. The first methodology consist in the prediction of the roast color of specialty
coffees using near infrared spectroscopy (NIR) and partial least square (PLS), which in this
work presented determination coefficients R? = 99,53 % for ground coffee and R? =
96,20 % for coffee beans. The second methodology consist in the prediction of the roast color
of specialty coffees using digital images processing and artificial neural networks (RNA) for
roasted and ground coffee R? training = 99,97 % and R? valid. = 99,97 % and for roasted
coffee beans R? training = 99,83 % and R?valid.= 99,94 %, both the results were
promising e suggest the possibilities to use this techniques to evaluate the roasted coffee in
function of the color. For the use of RNAs was developed a software (FRR 1.0) capable to
predict the Agtron value and the roast level at which the coffee samples were classified,
directly to the operator, therefore, present a potential applicability in the coffee roasters. This
software was registered at the National Institute of Industrial Property (INP1), on October 25,
2019, with registration number 512019002447-8. The third methodology consist in the
prediction of Agtron variable in function of the color parameters of the Commission
Internationale de I'Eclairage, as L*, a*, b*, C* and H° with R? = 99,33 % to roasted coffee
beans and R? = 99,88 % to roasted and ground coffee. And, in the prediction Agtron
variable mass loss function with R? = 98,29 %. The results obtained through three
methodologies were promising and show the possibility of using the prediction model
adjustments for the Agtron variable in function of the parameters used in this study.

Keywords: Level of roasting. Agtron value and artificial neural network.
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1 INTRODUCAO GERAL

O café é um dos produtos agricolas de maior relevancia na economia do Brasil e, sua
qualidade é influenciada por diversos fatores, tais como genética, origem, cultivo, processo de
pos-colheita, armazenamento e torra. Nos Gltimos anos houve um crescimento no consumo de
café especial. Esse aumento se deve, entre outros fatores, & maior conscientizagdo do
consumidor devido a busca por conhecimento em relacdo a qualidade do café, resultando em
consumidores mais exigentes (Associacdo Brasileira de Cafés Especiais - BSCA, 2018).

A torra é um processo térmico dependente do binbmio tempo e temperatura, que
promove mudancas fisicas e quimicas nos grdos de café, dentre elas a cor, a expansao
volumeétrica e os atributos sensoriais de fragrancia, aroma, dogura, sabor, acidez e corpo.

A cor é um dos critérios quali-quantitativos utilizados para interromper o processo de
torra e, pode ser utilizada como um paréametro de qualidade para a avaliagdo do nivel de torra,
principalmente quando associado a avaliagdo sensorial. De maneira geral, a avaliagdo do nivel
da torra € realizada pelo método visual da cor final desejada, que pode variar por fatores como
0 tipo de gréo de café, o equipamento de torra, a condugdo do bindmio tempo e temperatura
durante o processo, o teor de umidade inicial dos gréos e a taxa de transferéncia de calor.

Um descritor especifico de cor bastante utilizado pela industria de café para avaliar o
nivel de torra é o valor Agtron, sua medicao é realizada por meio de equipamentos como 0s
espectrofotbmetros portateis ou pelos discos Agtron da Specialty Coffee Association of
America — SCAA, que sdo discos de diferentes intensidades de marrom associados ao numero
Agtron, variando em uma escala numérica entre #25 e #95, em que #25 representa a
tonalidade marrom mais escura e #95 a tonalidade marrom mais clara.

A metodologia utilizada para determinar a variavel Agtron consiste em quantificar a
energia que € refletida na superficie de uma amostra de café na regido do infravermelho
proximo e visivel, que varia em uma escala entre zero e 100. Ambos o0os métodos
(espectrofotdmetros e discos Agtron/SCAA) sdo de alto custo e inacessiveis a pequenas
industrias de café para o controle da cor de seus cafés, por isso que na maioria das vezes, o
nivel de torra é monitorado de forma subjetiva pelo método visual e pela experiéncia do
profissional responsavel pela torra.

A cor externa do grdo de café torrado indica qual o seu nivel de torra, por isso a
avaliacdo da cor do café torrado € uma maneira de padronizar o produto final, bem como de
interromper o processo de torra. No entanto, vale ressaltar que a cor final do café especial ndo

é um parametro de qualidade isolado, uma vez que outros fatores influenciam na qualidade
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final do café, dentre eles, os aspectos sensoriais definidos por provadores treinados pela prova
de xicara.

Pensando nisso, o presente trabalho teve como objetivo propor trés metodologias
alternativas para a analise de cor do café especial torrado em grdo e moido, capazes de
predizer a cor da torra com base na mesma escala dos discos Agtron da SCAA, em
substituicdo aos espectrofotometros tradicionais e aos discos Agtron, minimizando a
subjetividade de um julgamento visual e contribuindo para monitoramento e garantia da cor
do café torrado.

A dissertacdo foi organizada em duas partes. Na primeira parte contém a revisdo de
literatura. A segunda parte consiste na apresentacao dos resultados obtidos, a qual foi dividida
na forma de trés artigos cientificos para posteriormente serem submetidos em revistas
internacionais com seletiva politica editorial. Essa divisdo ocorreu por se tratar de técnicas
distintas, embora com 0 mesmo objetivo de pesquisa, que foi predizer a cor do café torrado.

a) No primeiro artigo, utilizou-se a técnica de espectroscopia de infravermelho préximo
(NIR) e a regressdo de minimos quadrados parciais (PLS) para a predi¢do da cor do
café torrado.

b) No segundo artigo, utilizou-se a técnica de redes neurais multiperceptron e
processamento de imagens digitais para a predicdo da cor da torra de cafés especiais.
Para 0 uso das RNAs foi desenvolvido um software (FRR 1.0) com numero de
registro 512019002447-8 no Instituto Nacional de Propriedade Industrial — INPI,
capaz de predizer o valor Agtron e o nivel de torra no qual as amostras de café se
enquadram, tanto para o café torrado em grdos quanto para o café torrado e moido,
apresentando potencial aplicabilidade nas torrefadoras de cafe.

c) No terceiro artigo, foram utilizados os parametros de cor da Commission
Internationale de I'Eclairage (CIE) e de perda de massa por meio de uma regressdo

para o ajuste do modelo preditivo da variavel Agtron.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Mercado e producéo do café

2.1.1 Mercado e producdo mundial

No mercado internacional, cerca de 98 % das espécies de café que possuem relevancia
comercial sdo Coffea arabica L. e a Coffea canephora Pierre, devido a sua qualidade de
bebida e plantio (ALVES et al., 2017).

No ano de 2018, a producdo mundial de café foi de aproximadamente 169 milhdes de
sacas de 60 kg, sendo que 61,28 % corresponde a espécie Coffea arabica L. e 38,78 % a
espécie Coffea canephora Pierre. Os paises que sdo responsaveis pela maior parte da
producdo mundial estdo indicados na Figura 1 (INTERNATIONAL COFFEE
ORGANIZATION - ICO, 2019).

Figura 1 - Dados da producdo mundial de café no ano 2018.
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A Figura 1 apresenta o grafico do percentual de producdo mundial de café no ano de
2018. Na Figura 1 o Brasil é o maior produtor mundial de café, com 36,97 % do total, o

equivalente a aproximadamente 62 milhdes de sacas.
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O consumo mundial de café durante os anos de 2017 e 2018 foi de 161, 381 milhGes
de sacas de 60 kg. Os paises importadores e exportadores de café que mais o consomem estdo
indicados na Figura 2 (ICO, 2019).

Figura 2 - Dados do consumo mundial de café em 2017 e 2018.
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A Figura 2 mostra o grafico do percentual de consumo mundial de café nos anos de
2017 e 2018. Dentre os paises exportadores o Brasil se destaca no consumo, com 13,63 %, 0

equivalente a aproximadamente 22 milhdes de sacas.

2.1.2 Mercado e producéo nacional

No Brasil, a producdo de café das espécies Coffea arabica L. e Coffea canephora
Pierre para a safra do ano de 2019 foi estimada em aproximadamente 48,99 milhGes de sacas
de 60 kg de café beneficiado, sendo que destas sacas 34,47 milhGes sdo da espécie C. arabica
e 14,52 milhdes da espécie C. canephora. A maior parte desta producdo esta concentrada nos
estados de Minas Gerais (C. arabica) com 24,41 milhdes de sacas e do Espirito Santo (C.
canephora) com 10,32 milhdes de sacas (COMPANHIA NACIONAL DE
ABASTECIMENTO - CONAB, 2019).

A Associacdo Brasileira da Industria de Café (ABIC, 2018) afirma que o consumo
interno de café atingiu aproximadamente 21 milhdes de sacas no periodo compreendido entre
novembro/2017 e outubro/2018, isso representa um aumento no consumo per capita do café
torrado e moido em relacdo ao periodo anterior (novembro/2016 e outubro/2017) que foi de
4,65 para 4,82 kg/(Habitante x ano).
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A Associacdo Brasileira de Cafés Especiais (BSCA, 2018) por meio de uma pesquisa
realizada pela Euromonitor International indica que houve um crescimento medio de 18,1 %
no consumo brasileiro de café especial entre os anos de 2012 e 2016. A projecdo para 0
consumo de cafés especiais até o ano de 2021 é de 1,7 milhGes de sacas. A ABIC atribui esse
aumento, entre outros fatores, a maior conscientizacdo do consumidor devido a busca por
conhecimento em relacdo a qualidade do café, resultando assim em consumidores mais
exigentes (ABIC, 2018).

2.2 O café verde

2.2.1 O fruto do cafeeiro e o grao de café verde

A anatomia do fruto do cafeeiro é constituida pelo exocarpo (casca), mesocarpo
(mucilagem), endocarpo (pergaminho) e a semente (endosperma, pelicula prateada e
embrido). A composicdo quimica do endosperma (Figura 3) possui relevancia para o cafée
torrado, uma vez que afeta diretamente 0s compostos precursores de sabor e aroma e,
consequentemente a qualidade da bebida (ALVES et al., 2017; BOREM, 2008).

Figura 3 - Corte transversal de um grao de café verde, beneficiado e seco.
Endosperma

Pelicula Prateada

Fonte: O autor (2019).

O teor de agua, a anatomia e a composi¢do quimica dos frutos do cafeeiro durante a
colheita possuem uma relacdo entre o estadio de maturacdo e a eficiéncia das operacoes de

pos-colheita, pois a heterogeneidade dos frutos compromete a qualidade final da bebida de
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café. Portanto, a colheita seletiva, a separacdo do café por diferentes estadios de maturacéo e a
secagem bem conduzida pode produzir cafés de qualidade superior (MALTA, 2011).

2.2.2 O processamento do café verde

Existem dois métodos de processamento do café, via seca e via Umida, que
influenciam na qualidade e composicdo dos grdos. No processamento via seca, 0s frutos séo
secos inteiros, sem a remoc¢do do exocarpo, e sdo denominados como café natural. Ja no
processamento via Umida existem 3 diferentes formas de manipular os frutos.

a) Café descascado: retira-se apenas a casca do fruto e a mucilagem remanescente nao é
removida dos graos;

b) Café despolpado: o fruto é descascado mecanicamente e a mucilagem remanescente
é retirada por fermentacéo;

c) Cafe desmucilado: o fruto é descascado e a mucilagem é removida mecanicamente
(BOREM, 2008).

A qualidade do café torrado se da inicialmente pela composicdo quimica do café
verde, que por sua vez, estd diretamente relacionada a variedade, manejo, pos-colheita,
condicdes de secagem e armazenamento. Embora a complexidade dos compostos quimicos
presentes no café verde seja importante para sua qualidade, € apenas no processo de torra que
ocorrem as mudancas quimicas, fisicas e sensoriais, que afetam a cor, aroma e sabor
caracteristico do café (BELCHIOR et al., 2019; CAPORASO et al., 2018; CHO et al., 2017;
CLARKE, 2003; CRAIG et al., 2018; GABRIEL-GUZMAN et al., 2017).

A aceitacdo do café pelos consumidores também esta relacionada com qualidade da
bebida, devido a presenca de diferentes compostos quimicos nos grdos de café que originam
experiéncias Unicas de sabor, aroma, acidez e dogura na bebida, tais como os &cidos organicos
e a sacarose (BOREM et al., 2016).

Os consumidores de cafés especiais estdo cada vez mais exigentes quanto a qualidade,
principalmente pelos atributos sensoriais da bebida e estdo dispostos a pagar mais por
experiéncias diferenciadas. A busca por cafés especiais apresenta uma oportunidade de
mercado promissora para o Brasil, pois as diversas regides produtoras possuem condi¢oes
favoraveis para a producéo de cafés com caracteristicas peculiares (GIOMO; BOREM, 2011).

Na Tabela 1 a seguir estdo apresentados alguns compostos quimicos presentes no café

verde e torrado das espécies Coffea arabica L. e Coffea canephora Pierre.
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Tabela 1 - Lista dos compostos quimicos do café verde e torrado (g/100g) para as espécies
Coffea arabica L. e Coffea canephora Pierre.
Coffea arabica L. Coffea canephora Pierre

Compostos quimicos

Grao verde  Graotorrado Grao verde Grdo torrado

Polissacarideos 43,0 -45,0 38,0 46,9-48,3 42,0
Sacarose 6,2-8,4 0,0 0,9-4,8 0,0
Lipidios 15,0 -18,0 17,0 8,0-120 11,0
Proteinas 8,5-12,0 75 85-120 7,5
Aminoéacidos 0,2-0,8 0,0 0,2-0,8 0,0
Acidos alifaticos 20-29 16 13-22 1,6
Acidos clorogénicos 6,7-9,2 25 7,1-121 3,8
Cafeina 08-14 1,3 1,7-2,4 2,4
Trigonelina 0,6-1,2 1,0 0,3-0,9 0,7
Minerais 3,0-54 4,5 3,0-54 4,7
(principalmente potassio)

Agua 8,0-12,0 0,0-50 8,0-12,0 0,0-5,0
Melanoidinas 0,0 23,0 0,0 23,0

Fonte: adaptada de Wang e Lim (2015).

Na sequéncia serdo apresentados alguns topicos importantes sobre o processo de torra,
bem como os aspectos fisicos, quimicos e sensoriais do café torrado que envolvem a sua

qualidade final.

2.3 Torra e moagem do cafe

2.3.1 Aspectos fisicos e quimicos da torra do café

Durante o processo de torra 0s grdos de café verde sdo submetidos a uma faixa de
temperaturas, variavél entre 180 e 250 °C ao longo da operacdo, capaz de desenvover
diferentes niveis de torra dependendo do modelo do torrador, tipo de transferencia de calor e
preferencia do consumidor. Esse processo térmico ocorre em trés estagios que sao a secagem,
a pirdlise e o resfriamento. A temperatura de aproximadamente 50 °C é marcada pelo inicio
da ruptura da estrutura do tecido celular dos graos e, com o0 aumento continuo da temperatura
inicia-se a fase de secagem em torno de 100 °C, na qual ocorrem a desnaturacdo das

proteinas, evaporacdo da &gua superficial e parte da agua livre. O aumento da temperatura
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indica o inicio da segunda fase, em que os graos de café sofrem escurecimento devido as
reacOes de Maillard e degradacdo de Strecker, dando origem a diversos compostos, dentre
eles as melanoidinas (BICHO et al., 2012; CID; PENA, 2016; CLARKE, 2003).

Por volta de 150 °C, as substancias gasosas formadas como o vapor de agua, dioxido
de carbono e monoxido de carbono sdo liberadas e o volume do gréo de café aumenta entre 50
e 80 %. Em temperaturas entre 180 e 200 °C ocorrem as reacdes de pir6lise, com a ruptura do
endosperma, fissuracdo dos grdos, formacdo dos compostos aromaticos e de sabor que sao
caracteristicos do café. Para se evitar o escurecimento excessivo e ndo perder 0s compostos de
aroma e sabor, inicia-se a terceira fase, em que os grdos de café sdo removidos do torrador
para interromper 0 processo térmico e, sao resfriados com uma corrente de ar frio ou com
4gua pulverizada (BICHO et al., 2012; CID; PENA, 2016; CLARKE, 2003).

O processo de torra implica na perda de massa entre o café verde e o torrado, essa
perda pode variar entre 12 e 20 % dependendo de alguns fatores como a origem genética,
umidade do grdo verde, condi¢es de armazenamento, processo de torra e o nivel de torra. Tal
perda é resultante da liberacdo da dgua vaporizada, da transformacéo da matéria organica em
substancias volateis e do desprendimento da pelicula prateada, que pode representar até 1 %
deste total. A taxa de perda de massa do café torrado geralmente é maior nos estagios iniciais
do processo de torra, devido a desidratacdo dos gréos verdes e consequentemente a
evaporacdo da agua, enquanto que a perda de matéria organica se da nos estagios mais
avancados do processo (BICHO et al., 2012; SCHENKER; ROTHGEB, 2017).

Uma das maneiras de determinar o nivel de torra é pelo calculo da perda de massa
(Equacdo 1), de acordo com Schenker e Rothgeb (2017). Para Sivetz (1963) o0s percentuais de
perda de massa variam entre 13 % para torra clara; 15 % para a torra média e 17 % para torra

escura.

_ Muyerde — Mtorrado

Am = % 100 (Equacéo 1)
M yerde

Em que: Am € o percentual de perda de massa do café torrado; m ,,.,-4. € @ massa dos graos de

café verde (KgQ) € M;orrado € @ Massa dos grdos de café torrados (kg).

Outra mudanca fisica que ocorre durante o processo de torra € o aumento do volume
dos grdos de café, que esta relacionado com a distribuicdo da forca, expansdo dos gases no

endosperma e consequentemente isso implica no inchaco das células vegetais do grdo de café.
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Uma alta quantidade de diéxido de carbono (CO,) é liberada durante o processo de torra,
aproximadamente 87% dos compostos gasosos, isso ocorre devido as reagdes de degradacgéo
térmica, no entanto, uma parte do CO, permanece retida nas matrizes de café e apenas é
liberada apos o resfriamento (BICHO et al., 2012; SCHENKER; ROTHGEB, 2017; WANG;
LIM, 2015).

A expansdo do grdo de café durante o processo de torra se da por uma forca motriz
entre a formacdo de gases, vapor de agua e a resisténcia da parede celular. Os gases que séo
gerados pelo processo de torra sdo resultados da pirélise e da reacdo de Maillard, como por
exemplo, o diéxido de carbono (€0,), mondxido de carbono (€O) e nitrogénio (N,). Schenker
et al. (2000) em um estudo concluiu que a pressdo dentro do gréo de café ap6s a torra pode
exceder o valor de 10 bars. De maneira geral, a parede celular do café esta preparada para
suportar uma pressao como essa sem se romper, pois o volume dos poros do gréo de café se
expandem gradualmente durante o processo de torra. No entanto, algumas falhas estruturais,
como rachaduras, ocorrem durante os estagios finais do processo, liberando uma pequena
quantidade de gas que origina sons, conhecidos crack ou pop (SCHENKER; ROTHGEB,
2017).

O nivel de torra possui relagdo com a expansdo do gréo, por exemplo, na torra escura
ocorre uma maior producdo de gas o que aumenta a sua porosidade e volume. Além disso,
também ocorre a migracdo dos lipidios, por meio das fissuras da parede celular até a
superficie do gréo de café. Este processo de migracdo dos 6leos é mais rapido na torra escura,
pois a sua forca motriz € mais intensa, tal fato pode ser observado visualmente nos ultimos
estagios da torra, apenas quando a torra € muito escura, ou durante 0 armazenamento dos
gréos de café de torra escura (SCHENKER; ROTHGEB, 2017).

Quanto aos aspectos quimicos do processo de torra destacam-se a reacdo de Maillard,
degradacdo de Strecker, pirolise, caramelizacdo, desnaturacdo e degradacdo de proteinas e a
degradacdo de &cidos, bem como as reacGes de escurecimento ndo-enzimatico que garantem
gue as suas caracteristicas peculiares de sabor, aroma e cor sejam adquiridas. Essas reac6es
podem ser divididas em dois mecanismos principais: Maillard e carameliza¢do, no que diz
respeito a formacdo de compostos de pigmento (melanoidinas), conforme Aradjo (2015).

Os grdos de café verde contém na sua composicdo quimica aminoacidos e agucar
redutor, que sob altas temperaturas atuam na reacdo de Maillard, levando a formacdo de
compostos de sabor, aroma e de cor, como as melanoidinas. A caramelizacdo da sacarose
também leva & produgdo de compostos volateis e ndo volateis de importancia sensorial. Essas
reacOes sdo complexas e dificeis de elucidar (CLARKE, 2003; GETACHEW; CHUN, 2019).
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O produto final da reacdo de Maillard que possui pigmentacdo marrom s&o
as melanoidinas, um dos principais componentes do café torrado devido a sua contribui¢do na
coloracdo final e atributos sensoriais caracteristicos, corresponde em até 25 % da matéria seca
do café torrado (CID; PENA, 2016).

2.3.1.1 A reacgdo de Maillard e os efeitos da carameliza¢éo no processo de torra do café

A reacdo quimica entre um acgucar redutor, D-glicose, e um grupamento amina é
conhecida como reacdo de Maillard, que implica na formagdo compostos de cor, como as
melanoidinas (FENNEMA; DAMODARAN; PARKIN, 2010).

Essa reacdo ocorre preferencialmente em meio alcalino por meio de trés etapas, de
acordo com a Figura 4. Na primeira etapa da reacdo de Maillard, a glicose (agucar redutor)
condensa-se com 0 aminoacido. Essa condensacdo se faz no carbono reativo e é acelerada
com a acdo do calor e na presenca de agua. O composto formado desidrata, levando a
formacdo da base de Schiff, insaturada e instavel. O rearranjo para a forma ciclica é imediato
e mais estavel, em que N-glicosilamina substituida estd em equilibrio com a solugcdo aquosa, e
assim, encerra-se a primeira etapa (OETTERER; REGITANO-D’ARCE; SPOTO, 2006).

A segunda etapa é o rearranjo de Amadori, ela é considerada importante para o
escurecimento. Ocorre entrada e saida de um H™, inicialmente formado da base de Schiff. E a
forma cetoseamina, mais estavel, que encerra a segunda etapa. A terceira etapa consiste na
formacdo das redutonas que sdo grupamentos de alto poder redutor e fonte de escurecimento
na forma de deidrorredutona, sendo esse o0 escurecimento oxidativo. Também nesta etapa
obtem-se o hidroximetilfurfural, que reage com outros compostos formando as melonoidinas.
Nesta etapa ocorre também a liberagdo de CO,, que aparece devido a degradacdo dos
aminoacidos e aldeidos, e essa reacdo recebe o nome de degradacdo de Strecker
(OETTERER; REGITANO-D’ARCE; SPOTO, 2006).

A caramelizacdo também afeta a cor do café durante o processo da torra. Essa reacao
se da pelo aquecimento de carboidratos, em particular a sacarose e agucares redutores, na
auséncia de compostos nitrogenados (aminoacidos ou proteinas), originando o caramelo e
compostos de aroma e sabor. O mecanismo da reacdo quimica de caramelizacdo ocorre em
meio &cido e/ou em meio alcalino, conforme citado a seguir (FENNEMA; DAMODARAN;
PARKIN, 2010).


https://www-sciencedirect.ez26.periodicos.capes.gov.br/topics/agricultural-and-biological-sciences/melanoidins
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Figura 4 - Representa¢do do mecanismo da reacdo de Maillard.
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Fonte: adaptada de Oetterer, Regitano-D’arce e Spoto (2006).

a. Caramelizacdo em meio &cido

A caramelizacdo em meio acido pode ser dividida em trés etapas, conforme descrito na
Figura 5. Na primeira etapa, a glicose ou outro acucar redutor sofre isomerizacdo formando o
1,2-enol. Na segunda etapa ocorrem as desidratacdes e a saida de trés moléculas de agua.
Apos a primeira molécula de agua sair ocorre um rearranjo que leva ao surgimento de um
isbmero insaturado (altamente instavel) que logo se transforma em um isémero saturado mais
estavel e perde as outras duas moléculas de agua. Esse isdmero se encolhe a ponto de formar
uma ligagdo hemiacetalica entre os carbonos 2 e 5, chamado de hidroximetilfurfural (HMF),

que é precursor da cor, embora seja um composto incolor. Por fim, na terceira etapa ocorre a
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polimerizagdo do HMF que resulta em um polimero colorido, chamado de melanoidinas
(ARAUJO, 2015; OETTERER; REGITANO-D’ARCE; SPOTO, 2006).

Figura 5 - Descricdo das etapas da reagdo de caramelizacdo em meio &cido.
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Fonte: adaptada de Oetterer, Regitano-D’arce e Spoto (2006).

b. Caramelizacdo em meio alcalino

A caramelizacdo em meio alcalino também pode ser divida em tés etapas, conforme a
Figura 6. Na primeira etapa o acUcar redutor se isomeriza ou rearranja para enol. Na segunda
etapa, fragmenta o 1,2 enol em compostos com trés atomos de carbono (gliceraldeidos, triose
enediol, piruvaldeido e acido latico) que sdo reativos, labeis de rapida oxidacdo e
escurecimento. A terceira etapa € a formacdo de polimeros, e consequentemente as
melanoidinas (OETTERER; REGITANO-D’ARCE; SPOTO, 2006).
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Figura 6 - Descricdo das etapas da reagdo de caramelizagdo em meio alcalino.
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Fonte: adaptada de Oetterer, Regitano-D’arce e Spoto (2006).

2.3.2 Alteracdes sensoriais no café decorrentes do processo de torra

A cinética de formacdo dos compostos aromaticos e de sabor durante o processo de
torra ocorre em condicGes especificas das reacdes quimicas, como a temperatura, atividade de
agua e pressao dos gases. E € controlada pelos parametros do processo, como a transferéncia
de calor ao longo do tempo. Portanto, diferencas no binbmio tempo e temperatura durante o
processo de torra levam a perfis sensoriais unicos, a partir da mesma matéria-prima
(POISSON et al., 2017).

O nivel de torra tem sido associado com a qualidade da bebida de café devido as
mudancas que ocorrem nas propriedades fisicas e quimicas do grdo, tais como a formacéo e

degradacéo de compostos que implicam no sabor e aroma do café torrado. A torra clara possui
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como caracteristica predominante a acidez, & medida com que a torra se torna mais escura
essa caracteristica diminui, acentuando aroma e corpo, como exemplificado na Figura 7. Ja
quando o grdo se torna mais escuro ocorre a carbonizacdo de alguns compostos prevalecendo
0 sabor de queimado. Um dos parametros que mais se utiliza para avaliar o nivel da torra é o
método visual, pela cor final desejada, que pode variar pelo tipo de grdo de café utilizado,
equipamento, bindmio tempo e temperatura, teor de umidade inicial e a taxa de transferéncia
de calor (CORREA et al., 2016; MELO, 2004).

Figura 7 - Curvas que representam as caracteristicas sensoriais do café em funcéo dos niveis

de torra.
Intensidade
Amargor
Aroma
Corpo
Acidez

N iv;l de Torra

Fonte: adaptada de Poisson et al. (2017).

A composicdo quimica das espécies de café Coffea arabica L. e Coffea canephora
Pierre sdo distintas, conforme apresentado anteriormente na Tabela 1, por isso seus graos
apresentam caracteristicas sensoriais peculiares. A fracao volatil do café torrado possui mais
de 1000 compostos. De maneira geral, todos os constituintes quimicos presentes no café verde
sdo potenciais precursores de aroma, sabor e cor durante o processo de torra, tais como:
carboidratos (oligossacarideos e polissacarideos), compostos nitrogenados (proteinas,
trigonelina e cafeina), lipidios (acidos graxos), cidos organicos (&cido citrico, acido malico e
acido quinico) e 4gua (POISSON et al., 2017).

Belchior et al. (2016) pela técnica de Espectroscopia de Infravermelho Difuso por
Transformada de Fourier em conjunto com técnicas quimiométricas discriminaram com
sucesso a intensidade do nivel de torra e os parametros sensoriais de diferentes cafés torrados.
No entanto, devido a complexidade do aroma do café torrado ndo foi possivel atribuir uma

classe especifica destes compostos a um grupo de amostra em particular, embora todos 0s
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modelos desenvolvidos no estudo apresentaram altos valores de sensibilidade e especificidade
na discriminacdo dos cafés torrados.

A avaliacdo da qualidade sensorial de cafés especiais, intitulada de prova de xicara ou
cupping, é realizada por meio de uma rigorosa metodologia, descrita pelo protocolo da
Specialty Coffee Association (SCA, 2019). A metodologia possui critérios especificos para o
desenvolvimento de cada etapa, inclusive para o processo de torra das amostras. A seguir séo
citados alguns dos critérios utilizados para a realizacdo desta metodologia apenas quanto ao
preparo das amostras durante o processo de torra e aos parametros para avaliagdo da cor do
café torrado.

a) A amostra deve ser torrada preferencialmente dentro de um prazo de 24 horas

antes da analise sensorial e com um repouso minimo de 8 horas ap06s a torra.

b) O tempo do processo de torra deve ocorrer entre 8 e 12 minutos.

c) O nivel de torra para analise sensorial deve ser medido entre 30 minutos e 4 horas
apos a torra.

d) A coloracdo das amostras deve apresentar as seguintes medicGes, com uma
toleréncia de + 1,0 unidades nos equipamentos: Agtron "Gourmet" = 63,0; Agtron
"Comercial™ = 48,0; Colortrack = 62,0; Probat Colorette 3b: 96.0; Javalytics =
63,0 ou 48,0; RoastRite = 63,0 e Lightells = 63,0.

2.3.3 Controle do processo de torra do café

A torra consiste em um processo termico dependente do bindmio tempo e temperatura
que promove mudangas fisicas e quimicas nos gréos de café (CLARKE, 2003).

Em um processo de torra a transferéncia de calor se da simultaneamente por meio de
conveccdo, conducdo e radiacdo. A transferéncia de calor por conveccdo consiste na
passagem do ar quente pela superficie dos grdos de café. A transferéncia de calor por
conducéo ocorre quando o calor ¢ transferido das paredes quentes da camara do torrador para
os grdos de café. Ja a transferéncia de calor por radiacdo ocorre quando ndo existe contato
direto entre uma superficie quente e os grdos de café, sua contribuicdo é limitada e
insignificante quando comparada a conducéo e conveccdo (SCHENKER; ROTHGEB, 2017).

Durante o processo de torra, em sua fase inicial de secagem até 100 °C, é necessario o
fornecimento de energia na forma de calor para evaporar a &gua do gréo verde e induzir suas
reacOes quimicas, isto é chamado de fase endotérmica. A medida com que o processo evolui

ocorre um balango energético entre as reacfes quimicas e o sistema se torma autocatalitico,
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em torno de 170 °C e 220 °C, resultando na producéo de compostos de sabor e aroma do café,
esta € a chamada de fase exotérmica. Gradualmente o processo se aproxima das reacfes de
combustdo, que ndo sdo desejaveis para o produto final, por isso 0 0 processo de torra deve
ser interrompido e a amostra resfriada (POISSON et al., 2017; SCHENKER; ROTHGEB,
2017).

Diversos estudos foram realizados com o intuito de elucidar a influéncia da torra nos
grdos de cafés e, consequentemente na qualidade da sua bebida (BAGGENSTOSS, 2008;
GABRIEL-GUZMAN et al., 2017; HERNANDEZ; HEYD; TRYSTRAM, 2008a, 2008b;
ORTOLA et al., 1998; SCHENKER et al., 2000).

Para o controle de temperatura durante o processo de torra deve-se levar em
consideracdo que o sensor de temperatura fica localizado dentro da cdmara do torrador, onde
estd em contato tanto com os graos de café quanto com ar quente, ou seja, a leitura do sensor
sempre representard uma mistura entre a temperatura de ambos. Por isso, ndo é adequado
comparar os valores de temperatura de um sistema de torra com outro (SCHENKER,;
ROTHGEB, 2017). Além disso, Silva (2008) avaliou diversas curvas de torra com dois
equipamentos de medicdo de temperatura (termopar e termémetro a laser), neste estudo o
autor observou que houve diferenca entre as leituras e, atribui isto ao posicionamento e tipo
de transferéncia de calor entre os equipamentos. Schenker et al. (2000) durante um
experimento em pequena escala, conseguiu realizar a medicdo da temperatura no interior dos
gréos de café, mas isso geralmente ndo € possivel em escala industrial.

A escolha das variaveis tempo e temperatura dependem das caracteristicas que sao
desejaveis para o produto final, inclusive para os compostos volateis, que sdo importantes na
formacdo do aroma do café. Baggenstoss et al. (2008) avaliaram o impacto de diversas
combinagdes de tempo e temperatura durante o processo de torra tanto em um torrador
industrial quanto em um torrador laboratorial e, compararam dois perfis de torra: baixa
temperatura por longo tempo e alta temperatura com curto tempo. Os autores notaram que
houve diferenca significativa nas propriedades fisicas dos graos e na cinética de formacéo do
aroma, uma vez que, na torra excessiva as quantidades de substancias volateis foram
decrescentes ou estaveis. Além disso, concluiram que a medi¢do da cor do café € um método
eficiente, rapido e simples para determinar o nivel de torra, isso quando comparado a técnicas

complexas para analise de compostos quimicos.
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2.3.4 Moagem do café

O processo de moagem do café torrado consiste na aplicacdo de um esfor¢co mecéanico
com o intuito de gerar particulas menores, aumentar a superficie de contato e possibilitar a
extragdo dos compostos solliveis do grdo para bebida de café. Um dos fatores que estdo
relacionados com o processo de moagem € o nivel de torra do café. Um café com processo de
torra rapido e com nivel de torra escura aumenta a porosidade e fragilidade dos grdos o que
consequentemente facilita a moagem, ja o café com processo de torra lento, nivel de torra
clara e maior residual de umidade possui mais homogeneidade no tamanho dos poros e alta
densidade o que requer um maior gasto de energia para moagem, no entanto o resultado final
sera mais homogéneo (VON BLITTERSDORFF; KLATT, 2017).

O teor de umidade nos graos de café torrado (em torno de 1 e 2 %) bem como a sua
distribuicdo sdo decisivos para uma moagem homogénea. Por isso, 0 tempo minimo de
descanso é de 6 a 12 horas entre 0 processo de torra e a moagem deve ser respeitado, a fim de
garantir que a agua se redistribua uniformemente por difuséio no grdo (VON
BLITTERSDORFF; KLATT, 2017). Os graos de cafée com mais de 6 % de umidade séo
muito elasticos e por isso sdo dificeis de serem moidos, mesmo apds de um longo periodo de
descanso (BAGGENSTOSS et al., 2008).

O processo de moagem também esta relacionado com a avaliagdo sensorial do café
especial, uma vez que para o preparo das amostras do cupping a moagem é um dos
parametros de padronizacdo exigidos pela metodologia oficial (SCA, 2019). A granulometria
das amostras deve ser realizada para que ocorra a passagem de 70 % das suas particulas pela
peneira de 20 mesh (0,84 mm) e 0 proceso de moagem deve ser realizado com antecedéncia
méaxima de 15 minutos para a avaliacdo.

Os autores Bhumiratana, Adhikari e Chambers (2011) investigaram por meio de um
painel sensorial treinado o impacto dos diferentes niveis de torra, moagem e preparo da
bebida em relacdo aos atributos aromaticos do café. O resultado deste estudo foi que os
painelistas detectaram caracteristicas aromaticas mais intensas no café moido em comparacgéo
com o café em gréo ou bebida, isso porque a moagem aumentou a area superficial, liberando

mais compostos volateis que sdo responsaveis pelo aroma.
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2.4 A cor do café e seu efeito sobre os parametros de qualidade

2.4.1 A percepcao da cor

A percepcéo da cor é o primeiro atributo avaliado pelos consumidores nos alimentos,
Ou seja, a cor € um componente importante na qualidade e aceitacdo do produto final. Nos
altimos anos, os consumidores tornaram-se mais exigentes quanto a qualidade, por isso, a
industria de alimentos tem se preocupado em medir e controlar a cor de seus produtos. Nesse
sentido, € fundamental utilizar e desenvolver sistemas para 0 monitoramento da cor durante as
operagdes de processamento, de maneira objetiva e eficiente (WU; SUN, 2013).

Nos topicos a seguir serdo apresentados alguns parametros de qualidade que sdo
comumente utilizados para a analise da cor do café torrado, tais como: Sistema
Agtron/SCAA, Sistema CIELab, Espectroscopia de Infravermelho Proximo (NIR) e o

Processamento de Imagens Digitais.

2.4.2 Os sistemas de medicdo da cor

A cor externa do gréo de cafe torrado indica qual o seu nivel de torra. A tonalidade do
grdo varia entre marrom clara e marrom escura, principalmente, devido a pirolise dos

compostos organicos e & formacéo das melanoidinas (CID; PENA, 2016).

2.4.2.1 Sistema Agtron/SCAA

Um descritor especifico de cor que € bastante utilizado pela industria de café para
avaliar o nivel de torra é o valor Agtron, sua escala varia entre zero e 100. O valor de 75
representa a torra clara, 55 a torra média e 35 a torra escura (WANG; LIM, 2015).

A variavel Agtron consiste em medir a quantidade de energia que € refletida na
superficie da amostra de café, na regido do infravermelho proximo e visivel. Os
comprimentos de onda selecionados referem-se ao desenvolvimento de compostos organicos
soluveis, como a caramelizacdo da sacarose, que apresenta uma relacdo direta com o nivel de
torra. O Agtron é calibrado por meio de uma escala de classificacdo do nivel de torra, em que
0 representa a carbonizacdo completa da sacarose e 100 representa a caramelizacdo da
sacarose entre 5 e 10% do valor médio da escala (AGTRON, 2010, 2019).
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Na maioria das vezes, o nivel de torra é monitorado de forma subjetiva, pelo método
visual e pela experiéncia do profissional responsavel pela torra. Pensando em padronizar esse
método visual, a Specialty Coffee Association of America - SCAA desenvolveu modelos
aceitos internacionalmente para monitorar indiretamente o nivel de torra, como o Roast
Classification Color Disk - SCAA que séo discos de diferentes tonalidades de marrons (Figura
8.a). Além da andlise visual é possivel utilizar técnicas baseadas em reflectancia na regido do
infravermelho proximo por meio espectrofotémetro, em luminosidade pelo pardmetro L* e
por colorimetro pelos parametros L*, a*, b*, C* e H° (CID; PENA, 2016). Um exemplo de
espectrofotbmetro projetado para fornecer com precissdo o valor Agtron para posteriormente

associar com o nivel de torra é o equipamento M - Basic Il da marca Agtron Inc. (Figura 8.b).

Figura 8 - Dispositivos para avaliacdo da cor do café torrado.

Espectrofotometro
Discos Agtron/ SCAA M-Basic II/ Agtron

.

AR TEC ™

a) Roast Classification Color Disk: Discos Agtron/ SCAA. Estes discos variam entre #25 e #95 o grau de
intensidade marrom, sendo 25 a tonalidade marrom mais escura e 95 a tonalidade marrom mais clara.
b) Equipamento: Espectrofotdmetro M - Basic 11/ Agtron realiza a leitura direta do valor Agtron.
Fonte: O autor (2019).

2.4.2.2 Sistema CIELab

O sistema tridimensional de cores da Commission Internationale de I'Eclairage (CIE,
1986), denominado de CIE Lab é um sistema perceptivelmente uniforme, em que a distancia



36

euclidiana entre duas cores diferentes corresponde, aproximadamente, a diferenca de cor
percebida o olho humano (HUNT, 1991). O pardmetro L* representa a luminosidade da
amostra, variando de zero a 100, em que as amostras com valores proximos a 0 sdo mais
escuras enquanto que com valores préximos a 100 sdo mais claras. Os componentes
cromaticos a* e b* variam entre +120 e -120, onde: +a* indica vermelho, -a* verde , +b*

amarelo e —b* azul.

2.4.2.3 Sistema RGB

O modelo RGB ¢ outro padrdo de cor da CIE, que se baseia em um espacgo de cores
tridimensionais no sistema cartesiano, suas coordenadas sdo dadas por componentes
espectrais primarias, como vermelho, verde e azul. O subespaco de cores deste modelo é o
cubo, onde os valores primarios de RGB (vermelho, verde e azul) estdo em trés veértices, as
cores secundarias (ciano, magenta e amarelo) estdo nos outros trés vertices, o preto esta na
origem e o branco esta no vértice mais distante da origem (FIGURA 9) (GOMES; VELHO,
1994; GONZALEZ; WOODS, 2010).

Figura 9 - Esquema do cubo de cores RGB.

B
F |
Azul 0,0, 1) Ciano
1
1
M t :
asenid i .| Branco
1
1
1
(S
1, Escala de
Preto 1.° cinza (0, 1,00
g Verde
-
-
(L,0,00 L7
Vermelho Amarelo
R

Fonte: Gonzalez e Woods (2010).

Na Figura 9 os pontos ao longo da diagonal principal representam os valores de cinza,

de preto na origem e branco no ponto (1, 1, 1), conforme Gonzalez e Woods (2010).
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O conceito de colorimetria baseia-se na combinagdo de cores a partir de uma mistura
aditiva dos padrdes vermelho, verde e azul (HUNT, 1991). As quantidades necessarias destas
cores para formar qualquer outra cor sdo chamadas de valores de triestimulo. Isto é possivel
porque o olho humano é capaz de distinguir as cores de acordo com a variacdo da
sensibilidade dos cones da retina em relagdo aos diferentes comprimentos de onda. Para
melhor representagdo numérica da cor, a CIE padronizou o pico das curvas de sensibilidade
dos comprimentos de ondas: azul é 435,8 nm, verde é 546,1 nm e vermelho € 700,0 nm
(GONZALEZ; WOODS, 2010; HUNT, 1991).

2.4.3 Anaélise da cor do café por meio de espectroscopia de infravermelho préximo e

calibragdo multivariada

2.4.3.1 Espectroscopia de infravermelho proximo

Os métodos de espectroscopia consistem em leituras de transmitancia ou refletancia,
tais como: Espectroscopia de Infravermelho Préoximo - NIR e Espectroscopia de
Infravermelho por Transformada de Fourier — FTIR. Para aplicacdes na area de alimentos séo
mais utilizados os métodos baseados em refleténcia, pois exigem pouco preparo da amostra
antes da analise (RODRIGUEZ-SAONA; ALLENDORF, 2011).

A técnica de NIR consiste na absor¢édo da radiacdo eletromagnética em comprimentos
de ondas na regido espectral entre 4000 — 14000 cm™1 (780 — 2500 nm). Estes espectros
sdo resultados das vibracbes entre alguns compostos quimicos, tais como: carbono e
hidrogénio; oxigénio e hidrogénio; enxofre e hidrogénio; nitrogénio e hidrogénio. Por isso, €
uma alternativa vidvel para a deteccdo dos compostos presentes no café (ESTEKI,
SHAHSAVARI; SIMAL-GANDARA, 2018; GUIMARAES, 2016).

Durante as duas Ultimas décadas, a utilizacdo das analises de infravermelho préximo
para avaliacdo objetiva da qualidade do café tem se mostrado técnicas confidveis e
promissoras (ALESSANDRINI et al., 2008; BAQUETA; COQUEIRO; VALDERRAMA,
2019; BAQUETA et al., 2019; BARBIN et al., 2014; ESTEKI; SHAHSAVARI; SIMAL-
GANDARA, 2018).

Craig et al. (2018) constataram a eficiéncia da técnica de MIR para avaliar a qualidade
da prova de xicara do café, em diferentes niveis de torra. Correia et al. (2018) utilizaram a
técnica de NIR para avaliar a qualidade do café em relacdo a adulteracdo, em diferentes niveis

de torrefagdo e, comprovaram a capacidade do método em predizer as adulteragcbes com
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niveis minimos de quantificacdo. Catelani et al. (2018) propuseram o uso NIR para o
monitoramento em processo de torra de café concluindo que essa técnica pode ser uma

ferramenta de auxilio para detectar as perturbacdes durante o processo de torra.

2.4.3.2 Calibragdo multivariada

A calibracdo multivariada é o procedimento utilizado para construcdo de um algoritmo
matematico que demostre a relacdo entre as variaveis de interesse e os resultados obtidos por
instrumentos convencionais de laboratério, como € o caso do espectrofotdmetro NIR que
avalia apenas as regides de absorbancia das amostras. Por isso, que a avali¢do e interpretacao
dos resultados destes espectros sao comumente associados a técnicas quimiometricas, como a
calibragdo multivariada por meio da regressdo de minimos quadrados parciais (Partial Least
Squares Regression — PLS). A vantagem desta técnica é que uma vez que encontrado o
modelo matematico, amostras desconhecidas poderéo ter suas variaveis de interesse previstas
a partir dele (FERREIRA et al., 1999).

O processo de calibracdo consiste em duas etapas: a primeira delas é chamada de
treinamento que € a tentativa de desenvolver um modelo matematico capaz de reproduzir 0s
valores de y a partir dos dados de x, neste caso utiliza-se 0 conjunto de dados de calibracédo
para montar uma matriz X com as respostas instrumentais (variaveis independentes) e uma
matriz Y com as respostas de interesse (variaveis dependentes). A segunda etapa € a
validacdo, que afere a predicdo dos valores para as variaveis dependentes do conjunto de
dados de validacdo, a partir do modelo matematico desenvolvido na etapa de calibracdo
(GELADI; KOWALSKI, 1986).

O modelo linear descrito pela Equacéo (2) representa a maneira pela qual a variavel de

interesse das amostras desconhecidas € prevista a partir da resposta instrumental.

Yinxp) = Xinx1byxp) + Efnxpl Equaco (2)

em que a matriz Y possui os valores das p variaveis de interesse das n amostras em analise, X
possui os valores de absorbancia avaliados ao longo dos / comprimentos de onda, b € uma
matriz que possui 0s coeficientes do modelo e E ¢é o residuo ndo explicado pelo modelo
(CARVALHO, 2007).
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O esquema geral do processo de calibracdo, representado pela Figura 10, se d& por
meio do desenvolvimento de um modelo matematico que consiste em extrair as informacdes
relevantes dos espectros de NIR (matriz X) e relaciona-las com a variavel de interesse (matriz
Y), a partir dos dados das amostras do conjunto de calibragdo. O intuito deste modelo é que
ele seja capaz de estimar os valores do método de referéncia quando as amostras
desconhecidas forem submetidas a analise (SOTELO, 2006).

Figura 10 - Esquema geral do processo de calibracdo pelo método PLS para construgcdo do
modelo entre os espectros de NIR e as propriedades de y,,.
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Fonte: adaptada de Sotelo (2006).

As variaveis de interesse podem ser aferidas de maneira indireta, por meio dos valores
de medicédo de outras propriedades mensuraveis, denominadas de variaveis latentes. O método
PLS consiste em encontrar as variaveis latentes entre os dados instrumentais e 0s de interesse
para a construcdo do modelo de calibracdo. A validacdo cruzada é uma metodologia prética e
confiavel utilizada para estipular o nimero de variaveis latentes. O nimero ideal de variaveis
latentes é determinado por meio da soma residual preditiva dos quadrados ou predicted
residual error sum of squares (PRESS), conforme representado pela Equacdo 3, que consiste
na diferenca entre os valores Y de referéncia e o predito (FERREIRA et al., 1999; WOLD;
SJOSTOM; ERIKSSON, 2001).

PRESS = Z(yi — 91)? (Equacéo 3)
i=1
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em que y; é o valor de referéncia para i-ésima amostra e y; € o valor predito desta amostra
para a variavel de interesse durante a validacdo cruzada. O decréscimo do valor de PRESS
indica a habilidade do modelo em prever corretamente as variaveis de interesse das novas
amostras (FERRAO et al., 2004).

Para uma modelagem empirica é fundamental que se determine a complexidade do
modelo corretamente, para que deste modo seja capaz de descrever o comportamento dos
dados experimentais satisfatoriamente. Por isso, é necessario testar e garantir a validade do
modelo, bem como a significancia estatistica da curva ajustada, por meio da analise de
variancia. O coeficiente de correlagdo multipla, denominado de R?, é a razédo entre a soma
quadratica da regressdo e a soma quadratica total, em que 0 < R? < 1, portanto quanto mais
proximo de 1 estiver o valor de R? melhor o ajuste do modelo descreve a variagdo em Y
(PIMENTEL; BARROS NETO, 1996).

2.4.4 Andlise de cor por meio de processamento de imagens digitais e redes neurais

artificiais
2.4.4.1 Processamento de imagens digitais para analise de cor de café torrado

A ciéncia pela qual se estuda o desenvolvimento de algoritmos numéricos a partir da
extracdo de informacGes de uma imagem, para uma posterior analise é chamada de visao
computacional. Essa técnica tem como vantagem ser ndo invasiva, rapida e econdmica. Um
exemplo é a avaliacdo da cor, que sdo informacgdes elementares armazenadas na forma de
pixels de uma imagem digital e que podem ser associadas a outros atributos de qualidade, no
caso dos alimentos (BROSNAN; SUN, 2004; DU; SUN, 2004; GUNASEKARAN, 1996).

Para a utilizacdo de um sistema de visdo computacional sdo necessarios alguns
elementos, tais como: um iluminante, uma camera digital e um software de processamento de
imagem, conforme a Figura 11 (YAM; PAPADAKIS, 2004).
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Figura 11 - Demonstracdo dos principais elementos do sistema de visdo computacional
utilizado neste trabalho.

Camera digital

Iluminante

Fonte: O autor.

O sistema de visdo computacional tornou-se uma ferramenta bastante Gtil para a
avaliacdo, monitoramento e garantia da qualidade dos produtos na industria de alimentos
(GUNASEKARAN, 1996). Esse sistema, resumidamente, consiste em capturar a cor de cada
pixel da imagem, a partir de trés sensores de cor (ou um sensor com trés filtros) por pixel
(WU; SUN, 2013). O modelo de cor RGB é o mais usado, uma vez que cada sensor capta a
intensidade a luz nos espectros de vermelho, verde e azul (LEON et al., 2006). Alguns estudos
tém sido realizados para avaliar a cor do café a partir do processamento de imagens digitais.
Leme et al. (2019) desenvolveram um modelo de visdo computacional para identificacdo dos
diferentes niveis de coloracdo dos cafés torrados e moidos, obtendo um alto grau de confianca
entre os valores CIELab e Agtron. Oliveira et al. (2016) avaliaram a classificacdo dos graos
de café verde por redes neurais para transformacdo de RGB em CIELab e obtiveram 100% de
precisdo no conjunto de dados.

Ao utilizar um dispositivo como o sistema de visdo computacional para predicdo de
dados ocorrem erros numericos decorrentes do proprio método, por isso realiza-se uma
andlise de erros nos dados estimados. A raiz do erro quadratico médio ou root means square
error (RMSE) é uma estimativa do desvio padrdo da componente aleatoria nos dados,
conforme representado pela Equacdo 4. O melhor ajuste do modelo se da quando o valor de
RMSE é préximo a zero (FERNANDEZ, 2017).
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1

RMSE = <2?=1 w; (yl - yl)2>E (Equagéo 4)

n—m

em que y; é o valor dos dados observados, ¥; é o valor previsto pelo ajuste, w; é a ponderacéao
aplicada para cada dado, n € o nimero de valores de resposta, m € o numero de coeficientes
estimados a partir dos valores de resposta (FERNANDEZ, 2017).

2.4.4.2 Calibrag@o multivariada por meio de Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo ferramentas de computagdo constituidas por
um processador que opera de modo paralelo e distribuido, capaz de armazenar o
conhecimento experimental e disponibiliza-lo para o uso, semelhante ao cérebro do sistema
nervoso bioldgico. E um sistema promissor para 0 monitoramento, controle, modelagem e
otimizacdo de processos, principalmente as redes de classificacdo que sdo utilizadas para
caracterizar variaveis distintas de um determinado processo e, as redes de predicdo que séo
capazes de predizer os valores das variaveis de desempenho do processo, a partir de dados
operacionais independentes (BAUGHMAN; LIU, 1995; HAYKIN, 2001; ROCHA, 2012).

Nos ultimos anos foi possivel verificar a associacdo das RNAs na area de café, como
0s autores Omatu e Yano (2016) que desenvolveram um sistema de nariz eletronico baseado
em uma rede neural para a classificacdo de odores de cafés, independente dos seus niveis de
concentracdo, o resultado foi uma capacidade preditiva de 89 % para a classificacdo dos
odores. Outro trabalho envolvendo redes neurais € o de Muiiiz-Valencia et al. (2014) que
avaliaram o teor de diversos minerais por meio de espectrometria em gréos de café torrados
de diferentes estados mexicanos, o resultado foi uma capacidade de previsdo de 93 %,
permitindo assim a sua diferenciacao por regides.

Uma das vantagens das redes neurais em relacdo a outras ferramentas de modelagem
computacional sdo o seu comportamento adaptativo, habilidade em reconhecer diversos
padrdes e a sua capacidade em determinar apenas o essencial dos dados. No entanto,
apresenta algumas limitacdes, como um longo periodo de tempo e uma grande quantidade de
dados para realizar a etapa de treinamento (BAUGHMAN; LIU, 1995).

O neur6nio matematico é andlogo ao bioldgico, processa as informacgdes de entrada
por meio de interconexdes entre 0s nds e calcula os sinais de saida (BAUGHMAN; LIU,
1995). As sinapses sdo unidades estruturais que intercedem as interacdes entre 0s neurdnios

bioldgicos, descritas matematicamente pelos dentritos cuja funcdo é receber os estimulos
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transmitidos por outros neurdnios e pelo axdnio que é responsavel por transmitir os estimulos
para outras células, conforme representado pela Figura 12.a e o diagrama em blocos da Figura
12.b apresenta 0s elementos béasicos para a construcdo de um neurdnio matematico
(HAYKIN, 2001; LUDWING JUNIOR; MONTGOMERY, 2007).

Figura 12 - Diagrama esquematico das partes que compdem um neurdnio bioldgico (a) e um
neurdnio matematico (b).

Dentritos

l .}
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Axonio =
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Bias
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Yo Qi
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sindpticos

Fonte: adaptada de Haykin (2001).

A construcdo de um neurdnio matematico se da basicamente por trés elementos: o
primeiro deles é o conjunto de sinapses, em que cada conexdo é caracterizada por um peso,
sendo que o sinal x; na entrada da sinapse j € conectado ao neurdnio k e multiplicado pelo
peso sinaptico wy ;. O segundo elemento € a juncdo aditiva que consiste em somar os sinais

de entrada ponderado pelas sinapses do neurdnio, inclui também o uso do bias (by) para
aplicar uma transformacdo na saida do combinador linear (u;), a fim de aumentar ou
diminuir a entrada liquida da funcdo de ativacdo dependendo se é positivo ou negativo,
conforme descrito pelas Equagbes 5 e 6. O terceiro elemento é a funcdo de ativacdo (¢)

utilizada para restringir a amplitude da saida do neurénio (y;), como apresentada pela
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Equacéo 7, geralmente o intervalo normalizado da amplitude da saida de um neurdnio é dado

por um intervalo unitario fechado [0, 1] ou alternativamente [—1, 1] (HAYKIN, 2001).

U, = Z WX (Equacéo 5)
j=1

v = (ug + by) (Equacéo 6)

Vi = @(uy + by) (Equagdo 7)

Em que u; descreve a saida do combinador linear, sendo x,, 0s sinais de entrada e wy,,, 0S
pesos sinapticos do neurdnio k; 1y, representa o sinal de saida do neurdnio, sendo ¢ (.) a

funcéo de ativacéo; b € 0 bias e v, é o potencial de ativagdo do neurénio (HAYKIN, 2001).

Durante o desenvolvimento de um neurdnio bioldgico ao longo do tempo ocorre um
fendmeno chamado de plasticidade, o qual representa a adaptacdo do sistema nervoso perante
ao meio ambiente, em um cérebro adulto a plasticidade pode ser atribuida a dois mecanismos:
a criacdo de novas conexoes sinapticas entre 0s neurénios e a modificacdo das sinapses que ja
existem (HAYKIN, 2001). Similarmente € o que ocorre para a construcao de uma rede neural,
a partir de trés fases: aprendizagem, recordacéo e generalizagdo (BAUGHMAN; LIU, 1995).

A primeira fase para a constru¢do de uma rede neural é a de aprendizagem, realizada
pelos métodos supervisionado ou ndo supervisionado. A aprendizagem supervisionada
consiste em apresentar repetidamente um conjunto de dados de entradas e saidas conhecidas
como padrbes a rede, de modo que ajustando 0s pesos sindpticos entre nds seja possivel
produzir a saida desejada a partir da entrada especificada, em geral cerca de 75 % dos dados
sdo utilizados durante a etapa de aprendizagem e 0s 25 % restantes sdo para a etapa de
validacdo. A aprendizagem ndo supervisionada consiste em ndo apresentar nenhum padréo
externo a rede, neste caso € a rede neural que desenvolve o seu proprio modelo de
aprendizagem por meio de controles internos. A segunda fase € a de recordacdo, na qual
submete-se a rede a diversos padrdes de entrada que foram vistos no treinamento e introduz os
ajustes necessarios para tornar o sistema mais confidvel, com o objetivo de testar a sua
memoria. A terceira fase é a de generalizacdo, em que a rede é submetida a novos padrdes de
entrada, mas, com os dados de saida conhecido, com o intuito de monitorar o desempenho
correto do sistema (BAUGHMAN; LIU, 1995; ROCHA, 2012).
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As redes neurais artificiais sdo compostas por uma combinag¢ao de neurdnios que estdo
organizados em trés camadas: camada de entrada, camada oculta e camada de saida e cada
uma destas camadas € essencial para o sucesso da rede. O modelo conceitual de uma rede
neural artificial é representado pela Figura 12, em que a camada de entrada consiste em
receber as informacGes de uma fonte externa por meio dos sinais de entrada e distribuir estes
dados para cada neurdnio da camada seguinte. A camada oculta é constituida por neurénios
ocultos, cuja funcdo é receber as informacBes da camada de entrada e realizar o
processamento das informacfes. A camada de saida consiste em receber as informacgdes
processadas no interior da rede e enviar estes resultados para um receptor externo por meio do
sinal de saida (BAUGHMAN; LIU, 1995; LUDWING JUNIOR; MONTGOMERY, 2007
ROCHA, 2012).
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RESUMO

A cor do café torrado é um dos critérios quali-quantitativos utilizados para interromper o
processo de torra e é um parametro indicador dos diferentes niveis de torra. Um descritor
especifico para avaliar a cor do café torrado é o valor Agtron, que pode ser medido por meio
dos discos da Specialty Coffee Association of America - SCAA, que variam a tonalidade e a
luminosidade marrom entre muito escuro (disco #25) e muito claro (disco #95) ou por
espectrofotometros de alta tecnologia. Embora o processo de torra seja uma etapa importante
para o desenvolvimento das caracteristicas fisicas, quimicas e sensoriais do café, esse
processo é realizado com base na experiéncia do operador, o que dificulta a classificacdo e
homogeneizacdo entre os lotes de café com diferentes niveis de torra. Neste cenario, o
presente trabalho teve como objetivo propor uma metodologia alternativa para medicdo do
valor Agtron do café torrado em grdos e moido, visando minimizar a subjetividade de um
julgamento visual do operador durante a analise de cor do café torrado. A metodologia
consiste na predicdo da cor da torra de cafés especiais utilizando espectroscopia de
infravermelho proximo (NIR) e regressdo de minimos quadrados parciais (PLS). Foram
avaliadas 70 amostras de café especial em diferentes niveis de torra, organizadas em sete
faixas distintas, de acordo com a numeracgédo dos discos Agtron/ SCAA. Os resultados foram
promissores e indicam a viabilidade de utilizar esta técnica para avaliar o café torrado em
funcdo da cor, pois os coeficientes de determinacdo foram de R? = 99,53 % para o café
moido e R? = 96,20 % para o café em gréo.

Palavras-chave: Nivel de torra. Valor Agtron. Calibracdo multivariada.
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1 INTRODUCAO

O café € um produto agricola de relevancia econbmica para diversos paises,
principalmente para o Brasil, que € o maior produtor mundial e destaca-se dentre os paises
exportadores que mais consomem café, aproximadamente 22 milhdes de sacas de 60 quilos
nos anos de 2017 e 2018 (INTERNATIONAL COFFEE ORGANIZATION - ICO, 2019).

A qualidade do café torrado se dé inicialmente pela sua composic¢do quimica, que por
sua vez, esta diretamente relacionada a variedade genética, manejo da lavoura, colheita e
conducdo da po6s-colheita. Embora a complexidade dos compostos quimicos presentes no café
verde seja decisiva para sua composicdo, € apenas no processo de torra que ocorrem as
mudancas quimicas, fisicas e sensoriais, que afetam sua cor, aroma e sabor caracteristico
(CLARKE, 2003; CRAIG et al., 2018; CAPORASO et al., 2018; BELCHIOR et al., 2019).

A torra consiste em um processo térmico dependente do bindmio tempo e temperatura,
no qual ocorrem diversas mudangas fisicas, quimicas e sensoriais nos graos de café, tais como
a ruptura das estruturas dos tecidos celulares, desnaturacdo e degradacdo de proteinas,
degradacédo de &cidos, evaporacdo da agua, formacéo de substancias gasosas (vapor de agua,
dioxido de carbono e monéxido de carbono), ruptura do endosperma, formacéo de compostos
que d&o origem aos atributos sensoriais e de cor. A mudanca de coloracao dos gréos verdes se
da principalmente a reacédo de Maillard e de caramelizagdo, que conferem as caracteristicas
peculiares de aroma, sabor e cor do café, dentre eles os compostos de pigmentacdo como as
melanoidinas (CLARKE, 2003; BICHO et al., 2012).

A percepcdo da cor é o primeiro atributo avaliado nos alimentos pelos consumidores,
por isso € um componente importante para qualidade e aceitacdo do produto. (WU; SUN,
2013). A cor dos graos de café torrado, bem como o nivel de torra sdo importantes parametros
de qualidade, principalmente quando associado a avaliacdo sensorial, uma vez que, 0 mesmo
café com nivel de torra e tempo final do processo idénticos, podem apresentar diferentes
perfis sensoriais (SCHENKER; ROTHGEB, 2017). De maneira geral, o parametro mais
utilizado para avaliar o nivel da torra é o método visual, pela cor final desejada, que pode
variar pelo tipo de grdo de café utilizado, equipamento, binbmio tempo e temperatura, teor de
umidade inicial e a taxa de transferéncia de calor (CORREA et at., 2016). Além da analise
visual é possivel utilizar técnicas baseadas em reflectancia na regido do infravermelho
proximo por meio de espectrofotdmetro, na luminosidade pelo parametro L* e por
colorimetro pelos parametros L*, a*, b*, C* e H° (CID; PENA, 2016).
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Para a classificagdo objetiva do nivel de torra do café sdo utilizados instrumentos de
medicdo, dentre eles, 0s equipamentos que avaliam o valor Agtron. A varidvel Agtron
consiste em medir a quantidade de energia que é refletida na superficie da amostra de café, na
regido do infravermelho préximo em comprimentos de onda especificos. Os comprimentos de
onda selecionados referem-se ao desenvolvimento de compostos orgénicos soluveis, como a
caramelizacdo da sacarose, que apresenta uma relacao direta com o nivel de torra. O Agtron é
calibrado por meio de uma escala de classificacdo do nivel de torra, em que zero representa a
carbonizacdo completa da sacarose e 100 representa a carameliza¢do da sacarose entre 5 % e
10 % do valor médio da escala (AGTRON INC., 2019; AGTRON/SCAA INC, 2010).

Diversos estudos tém sido realizados para estabelecer pardmetros e garantir a
qualidade do produto final, a partir de técnicas ndo destrutivas e que exigem pouco preparo da
amostra antes da analise, como a técnica de espectroscopia de infravermelho proximo (NIR)
que consiste na analise dos modos de vibracdo molecular em comprimentos de ondas na
regido espectral de 4000 — 14000 cm™! (780 —2500nm) (CEN; HE, 2007;
RODRIGUEZ-SAONA; ALLENDORF, 2011; GUIMARAES, 2016; ESTEKI;
SHAHSAVARI; SIMAL-GANDARA, 2018).

Durante as duas ultimas décadas, a utilizagdo do NIR para a avaliacdo objetiva da
qualidade do café tem se mostrado uma técnica confiavel e promissora (ALESSANDRINI et
al., 2008; BARBIN et al., 2014; ESTEKI; SHAHSAVARI; SIMAL-GANDARA, 2018;
BAQUETA; COQUEIRO; VALDERRAMA, 2019; BAQUETA et al, 2019). Alguns
exemplos de trabalhos utilizando NIR com o café torrado: discriminacéo entre as especies
Coffea arabica L. e Coffea canephora Pierre em café torrado e moido (COUTO et al., 2019);
monitoramento do processo de torra do café (CATELANI et al., 2018); avaliacdo da
qualidade do café em relacdo a adulteracdo em diferentes niveis de torra (CORREIA et al.,
2018) e a caracterizacdo dos efeitos de diferentes condicdes do processo de torra em cafés de
diferentes origens geograficas (LUCA et al., 2016).

Diante deste cenario, o objetivo do trabalho foi desenvolver uma calibracdo
multivariada para a predicdo da cor da torra de cafés especiais utilizando espectroscopia de
infravermelho préoximo (NIR) e regressdo de minimos quadrados parciais (PLS), com a
finalidade de propor uma metodologia alternativa para a analise de cor do café torrado em
grdos e moido, com base na mesma escala dos discos Agtron da Specialty Coffee Association

- SCAA, a fim de minimizar a subjetividade do julgamento visual do operador.
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2 MATERIAIS E METODOS

A pesquisa foi conduzida no Polo de Tecnologia e Qualidade do Café da Agéncia de
Inovacdo do Café — UFLA e no Laboratério de Andlise de Sementes do Departamento de

Agricultura na Universidade Federal de Lavras em Lavras — UFLA.

2.1 Obtencao e preparo das amostras de café

O café verde da safra de 2018 foi coletado na fazenda Trés Porteiras situada no
municipio de Ingai no sul do estado de Minas Gerais — Brasil. O café da espécie Coffea
arabica L., cultivar Catuai Vermelho IAC 99 foi proveniente da via de processamento natural,
com pontuacdo de 81,5 conforme os critérios estabelecidos para prova de Xxicara pelo
protocolo da Specialty Coffee Association (SCA, 2019).

O preparo das amostras do café verde foi realizado em duas etapas: a primeira foi a
separacdo dos graos por tamanho e forma, em que se utilizou somente os gréos chatos retidos
nas peneiras de crivos circulares e acima da numeracdo 16 do jogo de peneiras de amostras
(Pinhalense Inc., Espirito Santo do Pinhal, Brasil). A segunda etapa consistiu na selecdo
manual dos grdos sadios pela eliminacdo dos defeitos extrinsecos e intrinsecos, conforme a
metodologia SCA (2019).

Foram realizadas 70 diferentes curvas de torra com o controle de temperatura e tempo
ao longo do processo. As amostras estavam organizadas em sete diferentes classes quanto ao
nivel de torra, a Figura 1 apresenta um exemplo dessa classificacdo, que foi realizada de

acordo com numeracéo dos discos Agtron da SCAA, descrita na Tabela 1.

Tabela 1 - Classificacdo das amostras de café torrado em funcdo do valor Agtron e a
descricao de cada nivel de torra.

Classe Descricdo do nivel de torra Numero do disco Agtron
1 muito clara a clara #95 a #85
2 clara a moderadamente clara #85 a #75
3 moderadamente clara a média clara #75 a #65
4 média clara a média #65 a #55
5 média a moderadamente escura #55 a #45
6 moderadamente escura a escura #45 a #35
7 escura a muito escura #35 a #25

Fonte: adaptada de AGTRON/SCAA (2010).
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Figura 1 - Fotografia das amostras de café nos diferentes niveis de torra, de acordo com 0s
valores dos discos Agtron/ SCAA.

1 2 3

Fonte: Do autor adaptada de Agtron/SCAA Inc. (2010).

2.2 Processo de torra e moagem do café

Uma massa de aproximadamente 100,00 g + 0, 15 g das amostras de café foi medida
em balanca semi analitica modelo BG-2000 com precisdo de 0,01 g (Gehaka Inc., Sdo Paulo,
Brasil) antes de ser submetida ao processo de torra em um torrador de amostras modelo TP2
com alimentacéo a gas GLP (Probat Leogap Inc., Curitiba, Brasil). A temperatura inicial do
torrador foi fixada em 150 °C para a construcdo de diferentes curvas de torra, com duragéo
maxima de 12 minutos. Os graos de diferentes niveis de torra foram avaliados visualmente ao
atingir o ponto final da coloracdo desejada, com referéncia nos discos Agtron/SCAA. Para
interromper o0 processo térmico as amostras foram transferidas imediatamente para a bandeja
de resfriamento do torrador, no qual possui um fluxo de ar frio (SILVA, 2008). Em seguida,
as amostras foram colocadas em recipiente sob a temperatura de 25 °C até o0 momento da
analise do valor Agtron.

As amostras de café torrado em graos foram submetidas a verificacdo do valor Agtron
por meio do espectrofotdmetro modelo M-basic Il (Agtron Inc., Reno, Estados Unidos da
América). O equipamento apresentou uma certa instabilidade nas leituras quando se mudava a
posicdo das amostras, por isso, foram realizadas quatro leituras para o célculo da média e
entre as leituras foi realizada a calibracdo do equipamento com o padrdo de referéncia do
fabricante, que séo discos de coloragdo cinza e preta.

Ap0s a andlise do valor Agtron, as amostras foram acondicionadas em embalagem de
polietileno revestida de poliéster metalizado durante 24 horas para o descanso. Seguido o

periodo de repouso, a massa de café obtida apds o processo de torra foi dividida em duas
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embalagens, sendo uma para o grupo de café em gréo e outra para o grupo de café moido,
ambas com aproximadamente 40,00 g. As embalagens contendo o café em gréos foram
fechadas e estocadas sob temperatura de 25 °C até o momento das analises.

Para as amostras do grupo de café moido foi realizado o processo de moagem no
equipamento Guatemala K32S21 (Mahlkonig Inc., Hamburgo, Alemanha) de acordo com um
dos parametros de padronizagéo exigidos pela metodologia da SCA (2019) para o preparo das
amostras do cupping, em que a granulometria das amostras apresenta 70 % de passagem das
suas particulas pela peneira de 20 mesh (0,84 mm). A leitura do valor Agtron foi realizada de
acordo com a metodologia citada anteriomente para o café em grdos. Apoés a verificagcdo do
valor Agtron, as embalagens contendo o café moido foram seladas e estocadas sob
temperatura de 25 °C até o momento das analises.

2.3 Anélise de Infravermelho Proximo (NIR)

Para a andlise de infravermelho proximo foi utilizado o espectrofotdmetro modelo
Tensor 27 (Bruker, Ettlingen, Alemanha). Foram avaliadas sete diferentes faixas dos niveis de
torra, com 10 repeticdes por faixa. As leituras foram realizadas com uma resolugéo de 4 cm™!
com 64 varreduras. Os espectros foram obtidos a 45° com cristal de seleneto de zinco na
regido espectral de 4000 a 10000 cm™! (2500 a 1000 nm), conforme metodologia descrita
por Guimardes (2016). A andlise foi realizada em duas etapas, sendo que:

a) a primeira etapa consistiu na avaliacdo de 70 amostras de café torrado em graos, na
qual foram posicionadas com a sua superficie ventral plana voltada para o feixe de luz.

b) a segunda etapa consistiu na avaliacdo de 70 amostras de café torrado e moido, com as
amostras em uma cubeta de quartzo.

Para cada uma das amostras de café foram realizadas dez leituras nos 3111
comprimentos de ondas do NIR, totalizando 700 leituras. A fim de reduzir o nidmero de
variaveis e criar um Unico espectro para cada amostra foi calculada a média destas repeticdes,

totalizando 70 registros.
2.4 Calibracdo multivariada para analise de cor
Para a construcdo do modelo de calibracdo multivariada foi empregada a técnica de

Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS) entre os dados dos espectros do NIR da

matriz de varidveis independentes e os valores de Agtron da matriz de variaveis dependentes.
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Para estipular o nimero de varidveis latentes foi utilizado o método de validacao
cruzada, por meio do comando Proc PLS do pacote estatistico SAS University Studio (SAS
INC., Cary, North Carolina) e soma dos quadrados do erro de previsdo ou Predicted Residual
Error Sum of Squares (PRESS) descrito pela Equagdo 1, para posteriormente calcular a raiz

do seu erro ou Root Mean PRESS.

n
PRESS = Z(Yi —9:1)? (Equacdo 1)
i=1

Em que y; € o valor de referéncia para i-ésima amostra e ; é o valor predito desta amostra

para a variavel de interesse durante a validacéo cruzada.

A calibracdo multivariada é o procedimento utilizado para o desenvolvimento de um
modelo matematico capaz em extrair as informacdes relevantes dos espectros de NIR e
relaciona-las com a variavel de interesse (FERREIRA et al., 1999). Neste caso, a avaliacdo da
eficiéncia da capacidade preditiva do modelo de calibragdo foi calculada pelo
(Root mean PRESS) baseada no menor valor do erro. Para auxiliar no ajuste do modelo da

regressdo multivariada foi utilizado o coeficiente de correlacdo de Pearson.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Café em graos

3.1.1 Analise descritiva dos dados

Foram realizadas 70 observacdes da variavel Agtron para as amostras de café torrado
em grdos, obtendo-se o valor médio de 60,98 com desvio padrdo de 20,33, sendo que o valor
minimo foi de 25,52 e 0 maximo de 99,75. Considerando que o valor Agtron entre 55 e 65
equivale a torra média, o Agtron 25 a torra escura e 0 Agtron 95 a torra clara. Nota-se que as

amostras estéo distribuidas de maneira uniforme na faixa experimental.

3.1.2 Analise de correlacdo entre a variavel Agtron e os comprimentos de onda do NIR

para o café torrado em gréos

Na Figura 2 foram identificadas bandas de vibracdes aproximadamente nos mesmos
comprimentos de onda para os grdos de cafe em diferentes niveis de torra, variando a
intensidade desses sinais em fungdo do nivel de torra. Os resultados mostram que existe uma
correlacdo negativa significativa entre as variaveis de Agtron e os espectros (P < |r| = 0,01)

nestes comprimentos de ondas.

Figura 2 - Espectros NIR na faixa de 4000 cm~ a 10000 cm™1 para as amostras do café
torrado em graos.

04§l}()() 5.000 6.000 7.000 8.000 9.000 10.00 2

o
)
T

o
w

Intensidade do sinal
..o -
B

o
w

02f

0,1F

0 L v P L L P L 0
4.000 5.000 6.000 7.000 8.000 9.000 10.000
Comprimento de onda [cm™]



61

Na Figura 2, a partir do comprimento de onda de 7200 cm™! (1388,89 nm) o gréfico
apresenta bandas de ruidos.

Por meio de uma andlise de correlagdo entre os valores Agtron e os valores de
comprimento de onda, identificou-se que as faixas de 5150cm™' e 9984 c¢m™!
(1941,75 e 1001,60 nm) apresentam os maiores valores de correlagdo. O comprimento de
onda de 5150cm™! (1941,75nm)apresenta R? =89,04% e a de 9984 cm™!
(1001,60 nm) apresenta R? = — 83,37 %. Segundo Craig et al. (2018) os coeficientes
positivos indicam uma maior intensidade de absorbéncia em uma faixa especifica do espectro,
que pode ser associada a maior concentracdo de um determinado composto e os coeficientes

negativos indicam o contrario.

3.1.3 Avaliacdo da capacidade preditiva do modelo regressor para o cafe torrado em

graos

O gréafico da Figura 3 mostra que o resultado obtido pelo ajuste da regressédo foi
promissor, com coeficiente de determinagdo R? = 96,20 %. Os dados de treinamento e
validacdo estdo agrupados na mesma Figura. Por meio do resultado obtido sugere-se a
possibilidade de utilizar o0 modelo PLS de calibracdo multivariada para a predi¢cdo da cor da

torra do café em gréos.
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Figura 3 - Andlise de regressdo entre as varidveis experimentais e os valores preditos pela
calibracdo multivariada para os valores de Agtron do café torrado em gréos por
meio do espectro de NIR.
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Pizarro et al. (2007) também desenvolveram um modelo de calibracdo para avaliacéo
da cor do nivel de torra e exploraram a viabilidade da aplicacdo de técnicas de selecdo para
extrair o numero minimo de espectros do NIR durante a constru¢do do modelo. O conjunto de
dados do experimento era composto por cafés da espécie arabica e robusta, em diferentes
niveis de torra com intervalo da cor final entre 48 e 92 unidades arbitrarias. Os valores das
cores foram obtidos por meio de um colorimetro espectral na regido entre 14285 —
25000 cm™! (700 — 4000 nm). Os autores obtiveram um modelo com apenas 9
comprimentos de ondas capaz de prever a cor do nivel da torra, com erro de raiz quadrada
média do residuo na previsao externa (RMSEP) de 3,68, em que foi possivel implementar a
simplificacdo do numero de variaveis no modelo de calibracdo com uma boa capacidade

preditiva e sem perder a confiabilidade.
3.2 Cafe torrado e moido
3.2.1 Anélise descritiva dos dados
Foram realizadas 70 observacdes da variavel Agtron para as amostras de café torrado e

moido, obtendo-se o valor médio de 62,69 com desvio padrdo de 27,72, sendo que o valor

minimo foi de 21,85 e 0 maximo de 120,97. Observa-se que 0s valores entre as amostras de
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café torrado em grdos e moido sdo diferentes, isto ocorre devido ao gradiente de cor que
existe entre a superficie e o interior dos grdos de café torrado, por isso as amostras de café
torrado e moido possuem um aumento no valor do Agtron, que pode ser associado ao
parametro de luminosidade. Na avaliacdo da cor adotada pela CIE (1986) o parametro L*
representa a luminosidade da amostra, que varia de zero a 100, em que as amostras com
valores proximos a zero sdo mais escuras enquanto que com valores proximos a 100 sdo mais

claras.

3.2.2 Andlise de correlacdo entre a variavel Agtron e os comprimentos de onda do NIR

para o café torrado e moido

No gréfico da Figura 4 foram identificadas bandas de vibragdes aproximadamente nos
mesmos comprimentos de onda para o cafe torrado e moido em diferentes niveis de torra,
variando a intensidade desses sinais em funcéo do nivel de torra.

Os resultados mostram que existe uma correlacdo negativa significativa entre as
variaveis de Agtron e os espectros (P < |r| = 0,01) nestes comprimentos de ondas. Observa-
se que a correlacdo entre os dados do café torrado e moido é maior quando comparado ao cafée

torrado em gréos, devido a maior homogeneidade entre as amostras.

Figura 4 - Espectros NIR na faixa de 4000 cm™! a 10000 cm™! para as amostras do café
torrado e moido.
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Na Figura 4, a partir do comprimento de onda de 7200 cm™! (1388,89 nm) o gréafico

apresenta bandas de ruidos.
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Por meio de uma andlise de correlagdo entre os valores Agtron e os valores de
comprimento de onda, identificou-se que os comprimentos de onda de 5144 cm™! e
9687 cm™! (1944,01 e 1032,31 nm) apresentam os maiores valores de correlacdo. O
comprimento de onda de 5144 cm™! (1944,01 nm) apresenta R? =92,53% e a de
9687 cm™! (1032,31nm)apresenta R? = —95,85%. Comprimentos de ondas
semelhantes foram identificadas para o café torrado em gréos, 5150 cm™! e 9984 cm™?
(1941,75 € 1001,60 nm).

Catelani et al. (2018) desenvolveram uma metodologia analitica capaz de quantificar
gréos defeituosos em cafés torrados por meio do NIR, com coeficiente de correlagdo de R? =
95,00 %. Segundo o0s autores, uma das faixas mais significativas para monitorar a cor do café

torrado foi localizada na regido espectral entre 4961 e 6119 cm™! (2015,72 e 1634,25 nm).

3.2.3 Avaliagdo da capacidade preditiva do modelo regressor para o café torrado e

moido

Uma regressdo entre os valores de Agtron experimental versus o previsto foi
apresentada na Figura 5. Os dados de treinamento e validagdo estdo agrupados no mesmo
gréfico. Verifica-se que o modelo obtido pela calibracdo multivariada foi capaz de predizer os
valores com um excelente ajuste, com coeficiente de determinagéo de R? = 99,53 %.

Sugere-se que a utilizacdo do NIR para a avaliacdo objetiva dos diferentes niveis de
torra do café € uma técnica confidvel e promissora, com a finalidade de propor uma
metodologia alternativa a leitura dos discos Agtron e dos espectrofotdmetros para a analise de
cor do café torrado, utilizando a mesma escala da varidvel Agtron, com o objetivo de
minimizar a subjetividade do julgamento visual do operador do processo de torra e garantir o

controle de qualidade das amostras entre diferentes lotes de fabricacéo.
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Figura5- Analise da capacidade preditiva entre as variaveis experimentais e os valores
preditos pela calibracdo multivariada para os valores de Agtron do café torrado e
moido por meio dos espectros do NIR.
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Alessandrini et al. (2008) também utilizaram os espectros do NIR para prever o nivel
de torra do café, no entanto, avaliaram essa relagcdo com outras variaveis, como a perda de
massa, densidade e umidade, no qual atestaram a viabilidade do modelo com correlagcdes
superiores a R? = 92,00 %.

Bertone et al. (2016) elaboraram um modelo para a avaliacdo do nivel de torra
utilizando os espectros do NIR e os valores de cor obtidos por um equipamento que mede a
refletancia da luz no café moido no comprimento de onda de 1111,11 ¢cm™! (9000,90 nm).
Os autores relataram que embora o resultado demonstre que o método seja eficiente,
coeficiente de determinacdo de R? = 93,00 %, o modelo néo é aplicavel para a indUstria do
ponto de vista estatistico, isto porque é necessario um conjunto de dados mais abrangente,
uma vez que os valores de cor estdo apenas na faixa experimental entre 37 e 59 unidades

arbitraria.



66

4 CONCLUSAO

Os modelos de calibragdo desenvolvidos para correlacionar o valor Agtron do café
torrado com os espectros do NIR apresentaram resultados satisfatérios e promissores, 0s
coeficientes de determinagéo foram R? = 99,53 % para o café moido e R? = 96,20 % para
o café em grdo. Desta maneira, pode-se inferir que a técnica de NIR associada ao PLS é uma
potencial ferramenta para a avaliacdo dos diferentes niveis de torra em fungdo da cor,
valorizando a qualidade dos cafés torrados e a padronizacdo do produto final para o
consumidor. Além disso, o NIR é um equipamento rapido de manusear, o preparo prévio das
amostras € minimo e ndo é necessario 0 uso de reagentes quimicos, 0 que economiza tempo

durante as analises, sem perder a eficiéncia nos resultados.
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RESUMO

O sistema de visdo computacional por meio de imagens digitais, principalmente com a
utilizacdo da cor, é uma ferramenta que tém levado a resultados interessantes durante o
monitoramento e controle de processos na industria de alimentos. As medicGes de cor sdo
utilizadas como parametro de qualidade durante o processo de torra do café. Um descritor
especifico de cor bastante utilizado pela industria de café para avaliar o nivel de torra é o
valor Agtron, que pode ser medido por meio dos discos da Specialty Coffee Association of
America - SCAA, que variam a tonalidade e a luminosidade marrom entre muito escuro (disco
#25) e muito claro (disco #95) ou por espectrofotbmetros de alta tecnologia. No entanto, é
comum que o0 processo e o nivel de torra sejam monitorados de forma visual, de acordo com a
experiéncia do operador. Visando padronizar e valorizar a qualidade do café torrado, o
presente trabalho teve como objetivo propor uma metodologia alternativa para medicdo do
valor Agtron do café torrado em grdos e moido, a fim de minimizar as variagdes de um
julgamento visual subjetivo. A metodologia consiste na predicdo da cor da torra de cafés
especiais utilizando processamento de imagens digitais e redes neurais artificiais (RNA).
Foram avaliadas 70 amostras de café especial em diferentes niveis de torra, organizadas em
sete classes distintas, de acordo com a numeragdo dos discos Agtron/ SCAA. Os resultados
foram promissores e mostram a possibilidade de utilizar os modelos de predicdo para avaliar
0 café torrado em funcdo da cor, neste trabalho os coeficientes de determinagdo foram
R? (treinamento) — 99 83 ¢y, ¢ R2(validagdo) — 9994 94 para o café torrado em gréos e
R? (treinamento) — 99 97 o, ¢ R2 (validagdo) — 99 97 9o para o café torrado e moido. Para uma
utilizacdo mais pratica dos modelos ajustados foi desenvolvido um software (FRR 1.0) capaz
de predizer o valor Agtron e o nivel de torra no qual as amostras de café estdo classificadas,
portanto com o potencial uso nas torrefadoras de cafe.

Palavras — chave: nivel de torra, valor Agtron e sistema de visdo computacional.
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1 INTRODUCAO

A qualidade do grdo de café verde é determinada por diversos fatores, tais como
genética, origem, cultivo, processo de poés-colheita, armazenamento e torra. O processo
térmico da torra é uma das operacBes mais importantes da cadeia do café, pois durante o
mesmo 0S compostos presentes no gréo verde originam as caracteristicas peculiares do café
torrado. O processo consiste na transferéncia de calor dependente do bindbmio tempo e
temperatura, capaz de promover mudancas fisicas, quimicas e sensoriais nos grdos, dentre elas
0 escurecimento ndo-enzimatico por meio das reacbes de Maillard e caramelizacdo,
resultando na formacdo de compostos de pigmentacdo como as melanoidinas (CLARKE,
MACRAE, 1987; CHO et al., 2017; GABRIEL-GUZMAN et al., 2017; CAPORASO et al.,
2018; CRAIG et al.,, 2018; BELCHIOR et al., 2019). Durante o processo de torra sao
utilizados indicadores para determinar o nivel de torra como a cor, 0 aroma, 0 volume e a
temperatura dos grdos (HERNANDEZ et al., 2008a).

A cor externa do gréo de café torrado indica qual o seu nivel de torra. A tonalidade de
cor do grdo varia entre marrom clara e marrom escura, principalmente, devido a pirélise dos
compostos organicos e a formagdo das melanoidinas. Além da analise visual € possivel
utilizar técnicas baseadas na reflectancia na regido do infravermelho proximo e visivel e, nos
parametros de cor L*, a*, b*, C* e H° (CID; PENA, 2016).

Um descritor especifico de cor bastante utilizado pela industria de café para avaliar o
nivel de torra é o valor Agtron, sua medicao é realizada por meio de equipamentos ou pelos
discos Agtron da Specialty Coffee Association of América — SCAA que sdo discos com
valores entre #25 e #95 que variam a tonalidade marrom e a luminosidade. A variavel Agtron
consiste em quantificar a energia que é refletida na superficie de uma amostra de café na
regido do infravermelho proximo em comprimentos de onda especificos, nas quais ocorrem o
desenvolvimento de compostos organicos sollveis, como a caramelizacdo da sacarose. A
variavel Agtron é calibrada por meio de uma escala de classificacdo do nivel de torra, em que
zero representa a carbonizacdo completa da sacarose e 100 representa a caramelizacdo da
sacarose entre 5 e 10% do valor médio da escala (AGTRON INC., 2019; AGTRON/SCAA
INC, 2010).

Um atributo importante para aceitacdo dos produtos alimenticios pelos consumidores é
a cor (WU; SUN, 2013). No caso do café torrado, a cor é utilizada tanto para o
monitoramento do processo de torra quanto como um critério para interromper o processo de

torra, no momento em que se atinge a cor desejada. Por isso, que a cor dos grdos de café
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torrado, bem como o nivel de torra sdo atributos associados a qualidade (VIRGEN-
NAVARRO et al., 2016 CORREA et at., 2016; SCHENKER; ROTHGEB, 2017).

A visdo computacional permite o desenvolvimento de algoritmos numéricos a partir da
extracdo de informagfes de uma imagem, para uma posterior andlise. Essa técnica tem como
vantagem ser ndo invasiva e rapida, pois na avaliacdo da cor, as informacdes elementares sdo
armazenadas na forma de pixels de uma imagem digital e podem ser associadas a outros
atributos de qualidade (GUNASEKARAN, 1996; BROSNAN; SUN, 2004; DU; SUN, 2004).

O sistema de visdo computacional tornou-se uma ferramenta bastante Gtil para a
avaliacdo, monitoramento e garantia da qualidade dos produtos na indUstria de alimentos, que
consiste em capturar a cor de cada pixel da imagem por meio de sensores de cor. O modelo
RGB que é um dos padrGes de cor da International Commission on Ilumination — CIE (1986)
baseado em um espaco tridimensional com componentes espectrais primarias, € o mais
utilizado porque cada sensor capta a intensidade da luz nos espectro vermelho, verde e azul.
Para construcdo deste sistema sdo necessarios outros elementos, tais como um iluminante
padronizado, uma camera digital e um software de processamento de imagem
(GUNASEKARAN, 1996; YAM; PAPADAKIS, 2004; LEON et al., 2006).

A associacdo entre tecnicas de processamento de imagens e ferramentas de
inteligéncia artificial, como as redes neurais artificiais - RNAs, sdo importantes na predigcdo
de valores das varidveis de desempenho do processo a partir de dados operacionais
independentes para 0 monitoramento, controle e otimizacdo das atividades na industria
(BAUGHMAN; LIU, 1995; HAYKIN, 2001; ROCHA, 2012).

As redes neurais artificias compreendem um conjunto de algoritmos matematicos
organizados em uma estrutura concebida como uma analogia ao sistema nervoso encontrado
em seres Vvivos. Os blocos de processamento das informacgdes sdo chamados de neurdnios, ou
elementos de processamento, e sdo organizados em uma rede cujas conexdes sao feitas por
meio de ligacdes chamadas de sinapses. A vantagem da utilizacdo de uma rede neural esta na
sua capacidade de processar informacGes de modo paralelo e distribuido nessa rede de
neurdnios, o que implica em alta velocidade, mesmo em computadores mais simples. Outra
vantagem estd no fato de as redes neurias serem utilizadas com diferentes finalidades como,
por exemplo, para fazer predicdo, classificacdo, filtragem de dados e poderem trabalhar
simultaneamente tanto com dados numéricos (quantitativos), quanto com dados nao
numéricos (categoricos) (BAUGHMAN; LI1U, 1995; HAYKIN, 2001; ROCHA, 2012).

Na Figura 1 a seguir esta representado o modelo conceitual de um neurdnio artificial

da camada oculta, grupo de neurdnios responsavel por efetivamente fazer o processamento
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dos dados. Nessa Figura, os valores x4, x,, ..., X, referem-se aos dados que chegam a esse
neurénio. Antes de entrar no neurénio propriamente dito, cada dado de entrada é multiplicado
por um fator de peso (wy,ws, ...,wy,). O neurdnio faz a somatoria de todos esses produtos
(Equagéo 1) e opcionalmente adiciona um valor de bias, um termo de corregéo (by), descrito
pela Equacgdo 2. Nesta etapa os dados ja estdo processados pelo neurdnio e quase prontos para
serem transferidos para os neurbnios de uma outra camada. Essa Ultima fase do
processamento consiste na aplicacdo de uma funcdo de transferéncia aos dados na saida do
neurbnio. Em geral é aplicada uma funcdo do tipo siméide ou tangente hiperbdlica ou
qualquer outra funcdo que seja suave, continua e sucessivamente diferenciavel (Equacédo 3).
Esse é portanto o funcionamento de um neurdnio da camada oculta (BAUGHMAN; LIU,
1995; HAYKIN, 2001; ROCHA, 2012).

Figura 1 - Diagrama esquematico de um neurénio matematico.

Xz O
Sinais de @ (.) = Saida
entrada N Ve
. Junciio Funciio de
aditiva ativacio
_xn 0—.—
Pesos
sinapticos
Fonte: Adaptada de Haykin (2001).
m
e = Z Wij%j (Equacdo 1)
]:
v = (ug + by) (Equagéo 2)
Vi = @(uy + by) (Equacdo 3)

Em que u, descreve a saida do combinador linear, sendo x,, 0s sinais de entrada e
Wym 0S pesos sinapticos do neurbnio k; y, representa o sinal de saida do neurénio, sendo
¢ (.) afuncdo de ativacdo; b, é o bias e v, é o potencial de ativagdo do neurdnio (HAYKIN,
2001).
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No que se refere a rede como um todo, essa geralmente estd organizada em trés
camadas ou grupos de neurdnios que possuem funcdes especificas. A primeira camada é
chamada de camada de entrada, e tem a funcdo de receber os dados do meio externo e
repassa-lo & segunda camada, conhecida como camada oculta. E nessa camada que ocorre
todo o processamento dos dados como, por exemplo, o ajuste dos pesos de modo a estabelecer
uma relacdo funcional capaz de mapear os dados da camada de entrada para a camada de
saida. A camada de saida tem a funcdo de apresentar os valores preditos pela RNA, bem como
fazer o correto reescalonamento dos dados de saida dos neur6nios da camada oculta para 0s
valores do mundo real, informados na camada de saida. Esse reescalonamento é necessario
uma vez que as funcdes de transferéncia como tangente hiperbdlica e logistica trabalham com
valores pequenos. Para ndo ocorrer a saturagdo matematica das fungdes de transferéncia, em
geral os dados na entrada de uma RNA s&o previamente normalizados para a faixa de 0,2 a
0,8, na maioria das redes neurais, faixa essa considerada de linearidade das fungdes de
transferéncia contida no interior dos neurénios (BAUGHMAN; LIU, 1995; HAYKIN, 2001;
ROCHA, 2012).

Leme et al. (2019) desenvolveram um modelo de visdo computacional para a
identificacdo dos diferentes niveis de coloracdo de café torrado e moido, por meio do
processamento de imagens digitais e RNAs, obtendo um alto grau de confianca entre os
valores CIELab e Agtron. Nansen et al., (2016) utilizaram imagens hiper espectrais para
caracterizar a consisténcia das marcas de café em diferentes datas de fabricacdo quanto aos
seus niveis de torra, 0s autores evidenciaram que a combinacdo de imagens e um indicador
geral de qualidade, como o conteudo de proteina extraivel, pode ser usado para monitorar e
controlar a qualidade do café torrado.

O presente trabalho teve como objetivo propor uma metodologia alternativa para a
andlise de cor do café torrado em gréos e moido, com base na mesma escala do valor Agtron,
capaz de predizer a cor da torra em substituicdo aos espectrofotémetros tradicionais e aos
discos Agtron/SCAA (Agtron/SCAA Inc., Long Beach, Estados Unidos da América),
minimizando a subjetividade de um julgamento visual. Além disso, para o uso das RNAs foi
desenvolvido um software, intitulado FRR 1.0, capaz de predizer o valor Agtron e o nivel de
torra nas quais as amostras de café torrado em grdo e/ou moido estdo classificadas,
apresentando potencial uso nas torrefadoras de café. Este software foi registrado no Instituto
Nacional de Propriedade Industrial (INPI1) no dia 25 de outubro de 2019, com numero de
registro 512019002447-8.
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2 MATERIAIS E METODOS

A pesquisa foi conduzida no Polo de Tecnologia e Qualidade do Café da Agéncia de
Inovagdo do Café e no Laboratorio de Qualidade do Café do Departamento de Ciéncia dos
Alimentos na Universidade Federal de Lavras em Lavras — UFLA.

2.1 Obtencao e preparo das amostras de café

O café verde da safra de 2018 foi coletado na fazenda Trés Porteiras situada no
municipio de Ingai no sul do estado de Minas Gerais — Brasil. O café da espécie Coffea
arabica L., cultivar Catuai Vermelho IAC 99 foi proveniente da via de processamento natural,
com pontuacdo de 81,5 conforme os critérios estabelecidos pela prova de xicara do protocolo
da Specialty Coffee Association (SCA, 2019).

O preparo das amostras do café verde foi realizado em duas etapas: a primeira foi a
separacdo dos graos por tamanho e forma, em que se utilizou somente os gréos chatos retidos
nas peneiras de crivos circulares e acima da numeracdo 16 do jogo de peneiras de amostras
(Pinhalense Inc., Espirito Santo do Pinhal, Brasil). A segunda etapa consistiu na selecdo
manual dos grdos sadios pela eliminacdo dos defeitos extrinsecos e intrinsecos, conforme a
metodologia SCA (2019).

As amostras de café torrado foram classificadas em sete diferentes classes quanto aos
niveis de torra, de acordo com os discos Agtron/SCAA e cada uma das classes foi composta

por 10 repeticdes, conforme descrito na Tabela 1 a seguir.

Tabela 1 - Classificagcdo das amostras de café torrado em funcdo do valor Agtron e a descrigcéo
de cada nivel de torra.

Classe Descricao do nivel de torra Numero do disco Agtron
1 muito clara a clara #95 a #85
2 clara a moderadamente clara #85 a #75
3 moderadamente clara a média clara #75 a #65
4 média clara a média #65 a #55
5 média a moderadamente escura #55 a #45
6 moderadamente escura a escura #45 a #35
7 escura a muito escura #35 a #25

Fonte: adaptada de AGTRON/SCAA (2010).
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2.2 Processo de torra e moagem do café

Uma massa de aproximadamente 100,00 g + 0, 15 g das amostras de café foi medida
em balanca semi analitica modelo BG-2000 com precisdo de 0,01 g (Gehaka Inc., Sdo Paulo,
Brasil) antes de ser submetida ao processo de torra em um torrador de amostras modelo TP2
com alimentacéo a gas GLP (Probat Leogap Inc., Curitiba, Brasil). A temperatura inicial do
torrador foi fixada em 150 °C para a construcdo de diferentes curvas de torra, com duracao
maxima de 12 minutos. Os gréos de diferentes niveis de torra foram avaliados visualmente ao
atingir o ponto final da coloragdo desejada, com referéncia nos discos Agtron/SCAA. Para
interromper o processo térmico as amostras foram transferidas imediatamente para a bandeja
de resfriamento do torrador, no qual possui um fluxo de ar frio (SILVA, 2008). Em seguida,
as amostras foram colocadas em recipiente sob a temperatura de 25 °C até o momento da
analise do valor Agtron.

As amostras de café torrado em gréos foram submetidas a verificagdo do valor Agtron
por meio do espectrofotometro modelo M-basic Il (Agtron Inc., Reno, Estados Unidos da
América). O equipamento apresentou uma certa instabilidade nas leituras quando se mudava a
posicdo das amostras, por isso, foram realizadas quatro leituras para o célculo da média e
entre as leituras foi realizada a calibracdo do equipamento com o padrdo de referéncia do
fabricante, que sdo discos de coloracao cinza e preta.

Apos a analise do valor Agtron, as amostras foram acondicionadas em embalagem de
polietileno revestida de poliester metalizado durante 24 horas para o descanso. Seguido o
periodo de repouso, a massa de café obtida apos o processo de torra foi dividida em duas
embalagens, sendo uma para 0 grupo de café em gréo e outra para o grupo de café moido,
ambas com aproximadamente 40,00 g. As embalagens contendo o café em grdos foram
fechadas e estocadas sob temperatura de 25 °C até 0 momento das analises.

Para as amostras do grupo de café moido foi realizado o processo de moagem no
equipamento Guatemala K32S21 (Mahlkonig Inc., Hamburgo, Alemanha) de acordo com um
dos parametros de padronizacgdo exigidos pela metodologia da SCA (2019) para o preparo das
amostras do cupping, em que a granulometria das amostras apresenta 70 % de passagem das
suas particulas pela peneira de 20 mesh (0,84 mm). A leitura do valor Agtron foi realizada de
acordo com a metodologia citada anteriomente para o café em graos. Apds a verificacdo do
valor Agtron, as embalagens contendo o café moido foram seladas e estocadas sob

temperatura de 25 °C até 0 momento das analises.
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2.3 Fotografia digital das amostras de café

Foram avaliados dois grupos, um com 70 amostras de café torrado em grdos e outro
com 70 amostras de café moido. Para cada uma das amostras foram realizadas trés capturas de
imagens, totalizando 210 capturas para cada grupo.

Para a aquisicdo de dados de imagem foi utilizado o equipamento de viséo
computacional modelo UVDI-254 da marca Major Science (Major Science Inc., Saratoga,
Estados Unidos da América) que consiste em um gabinete fechado e compacto, com uma
camera digital modelo PowerShot G12 (Canon Inc., New York, Estados Unidos da América)
e duas ldampadas LED de luz branca, uma em cada parede da parte superior do gabinete.
Algumas modificacdes foram realizadas no equipamento para amenizar a incidéncia de brilho
durante a coleta das imagens, tais como aplicar uma borracha de etil vinil acetato de 3 mm
com coloracdo preta opaca em todo o interior do gabinete.

Para padronizar a captura das imagens, uma massa de aproximadamente 40,00 g das
amostras de café torrado e moido foi colocada em um recipiente de plastico com diametro de
14,20 cm e prensadas manualmente com um utensilio construido com material de madeira de
13,30 cm de didmetro, para a obtencdo de uma superficie homogénea. Para as amostras de
café torrado em gréos, uma massa de aproximadamente 30,00 g foi colocada em uma placa de
plastico com diametro de 8,50 cm.

A camera foi configurada com ISO 100, abertura do diafragma f/ 3.2 e velocidade do
obturador = 1/6 segundos, com a camera fixada em suporte e fotometria para zero o exposure
value na escala do controle de exposicdo. As fotografias foram salvas em um cartdo de
memoria no formato JPEG com dez megapixels e, transferidas para um computador para

posterior obtencdo dos histogramas de cor.

2.4 Obtencao dos histogramas de cor por meio do software de processamento de imagens

digitais

A obtencdo dos histogramas de cor foi realizada por meio do software Fiji ImageJ®
que € livre para o processamento de imagens digitais. O procedimento para a analise de cor
RGB foi conduzido em duas etapas, sendo que na primeira delas (a) foi realizado o corte das
imagens para a selecdo da area de interesse e, na segunda etapa (b) a aquisicdo dos
histogramas com os valores médios das variaveis RGB, desvio padrdo de RGB, R, desvio

padrdo de R, G, desvio padrédo de G, B e desvio padrao de B.
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A Figura 2 descreve a metodologia utilizada para a analise de cor do café torrado em
grdo e moido. Para cada amostra foi realizada a captura de trés diferentes imagens e o valor
final de cada uma das variaveis de cor foi obtido por meio do célculo da média de trés
diferentes histogramas.

Figura 2 - Representacdo grafica da metodologia realizada para a obtencdo dos histogramas
de cor do café torrado nas etapas 1 (a) e 2 (b) do processamento de imagens.

A figura (a) mostra a maneira
pela qual as imagens capturadas
foram cortadas, utilizando a
ferramenta de selecdo em
formato de elipse para excluir os
contornos do recipiente.

A figura (b) mostra o0s
histogramas das imagens
obtidas pelo software Fiji
ImageJ, da regido selecionada
para a extracdo do valor
médio de RGB (Mean) e
desvio padrdo (StdDev) de

Green R+G+B

Count 742964 Min: 4 Count: 2840187 Min: 0 1Avel
count. 742064 e A Mo 256 cada uma das variaveis.
StdDev: 30.392 Mode: 117 (11819) StdDev: 44.034 Mode: 127 (25320)
[ | HEEEE—— 00
Blue 255 0 Red 255
Count: 742964 Min: 0 Count 742964 Min: 48
Mean: 83.334 Max: 238 Mean: 164770 Max: 255
StdDev: 30.648 Mode: 82 (11604) StdDev: 29.532 Mode: 164 (11825)

Fonte: O autor.
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2.5 Extracdo de informac0es de cor por meio de Redes Neurais Artificiais — RNA

Para facilitar a aplicacdo préatica das RNAs obtidas neste estudo, foi desenvolvido um
software, intitulado de FRR 1.0, capaz de predizer o valor Agtron e o nivel de torra no qual as
amostras de café torrado em grdo e/ou moido estéo classificadas. A construcdo do FRR 1.0 foi
realizada por meio do software Embarcadero® C++ Builder Community Edition versdo 10.2
(Embarcadero Technologies Inc., Austin, Estados Unidos da América). Para o célculo do
valor Agtron foi construido um modelo baseado em uma RNA, por meio da versdo 14 do
pacote estatistico SAS Statistical Discovery JMP®, obtido pelo site da empresa SAS (SAS
Inc., Cary, Estados Unidos da América) com licenca para testes com duragdo de 30 dias.

A Figura 3 apresenta o modelo conceitual das RNAs utilizadas neste trabalho,
compostas por oito nds na camada de entrada, sendo RGB, desvio padrdo (STD) de RGB, R,
desvio padrdo de R, G, desvio padrédo de G, B, desvio padrédo de B e um né na camada de

saida, o valor Agtron.

Figura 3 - Modelo conceitual da rede neural artificial utilizada neste trabalho, contendo uma
camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida.

camada de saida

camada de entrada

camada oculta

Fonte: O autor.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Anélise de cor

3.1.1 Café torrado em gréos

Foram testadas diferentes RNAs pelo método K-fold utilizando a funcdo tangente
hiperbolica com variagdo do nimero de nds na camada oculta entre cinco e 20. A Tabela 2
mostra os resultados obtidos nestes testes para o conjunto de treinamento e de validacdo da
RNA para os valores da raiz do erro quadrdtico médio (RMSE) e do coeficiente de
determinagdo (R?).

Para selecionar a RNA que melhor prediz o valor Agtron foi calculada uma nova
variavel, chamada Escore, descrita pela Equacdo 4. Os valores obtidos por este calculo foram
normalizados em uma escala entre zero e 100 para selecionar a RNA que mais se aproxima de

100, os resultados estéo apresentados na Tabela 2 a seguir.

(R 2 trein. + R 2 valid. ) 3
Escore = trein. valid. (Equa(;ao 4)
(RMSE + RMSE valid)

Observa-se na Tabela 2 que o escore de maior valor é o da RNA com 15 nés na
camada oculta, por isso, foi selecionado como o modelo para o café torrado em gréos.

O resultado obtido por essa RNA para a predicdo do valor Agtron foi R? (validagio)  —
99,94 % para o conjunto de validacdo, o que significa que o modelo esta prevendo bem os
dados que ndo sdo utilizados para treind-lo e para o conjunto de treinamento foi

R? (treinamento) — 99 83 o, ambos 0s conjuntos obtiveram coeficientes satisfatorios.
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Tabela 2 - Valores de RMSE e R? dos conjuntos de treinamento e validacdo da RNA em
funcdo do numero de nos da camada oculta, para o célculo do escore e do escore
normalizado na faixa de zero a 100 para o café torrado em gréo.

NGmero de nés na Treinamento Validacdo Escore =

camadaoculta ~ R2(rein)  RMSE(rein)  R2(@alid)  RMSE@alid) Escore slz%re
5 0,9977772  0,9339968 0,9976016 1,0549715  1,003223028 29,51
6 0,9971624  1,0681485 0,9974991 0,9762458  0,975673577 26,11
7 0,9980726  0,8803165 0,996961 1,0761626  1,019706063 31,54
8 0,9983047  0,8267839 0,9980673 0,8468302  1,192850849 52,87
9 0,9977456  0,9480909 0,9943824 1,5168112  0,808197616 5,48
10 0,9978424  0,9327078 0,9982859 0,7975016  1,153691744 48,05
11 0,9978775  0,9219864 0,9944024 1,4836145  0,828183885 7,94
12 0,9977867  0,9453062 0,9924682 1,6607124  0,763714772 0,00
13 0,9975109  1,0024749 0,9960537 1,2021078  0,904282067 17,32
14 0,9988452  0,6785678 0,9979119 0,9247722 1,24537347 59,34
15 0,9983762  0,8037244 0,9994858 0,4644611 1,57537048 100,00
16 0,9975768 0,989106 0,9961091 1,1936409  0,913383911 18,44
17 0,998961 0,6434191 0,9959679 1,28506 1,034454782 33,36
18 0,9988346  0,6859433 0,998599 0,7162548  1,424501716 81,41
19 0,9971766  1,0526502 0,9980993 0,9391536  1,001743194 29,33
20 0,9979293  0,9143472 0,9970475 1,0397775  1,020905575 31,69

O gréfico da Figura 4 mostra que os pontos estdo plotados ao longo da linha tanto para

os dados de treinamento quanto de validacdo, com isso, é possivel verificar que os valores

previstos sdo semelhantes aos valores reais. Além disso, os valores de RMSE s&o considerados

pequenos.
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Figura4 - Andlise de regressdo entre os valores experimentais e os valores preditos pela
RNA para a variavel Agtron do café torrado em gréos.
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A Figura 4 (a) mostra o grafico da RNA de treinamento e a Figura 4 (b) o grafico da
RNA de validacéo.

Hernandez et al. (2008b) desenvolveram um modelo preditivo por meio de redes
neurais artificiais para analisar a variavel brilho durante o processo de torra e sua relagdo com
a qualidade dos grdos de café torrado. O resultado mostrou que foi possivel obter um
parametro para o controle do processo quando o brilho simulado fosse semelhante ao padréo
fixado pelo operador, uma vez que as simulacGes realizadas em tempo real foram capazes de
predizer o momento no qual o processo de torra deveria ser interrompido com R? >
98,00 %.

Leme et al. (2019) desenvolveram um modelo utilizando redes neurais para a
estimativa do nivel de torra do café em grdos, por meio dos valores CIE L * a * b *, no qual

obtiveram um resultado promissor R? = 99,00 %, bem como no presente trabalho.
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3.1.2 Café torrado e moido

Foram testadas diferentes RNAs pelo método K-fold utilizando a funcdo tangente
hiperbolica com variagdo do nimero de nds na camada oculta entre cinco e 15. A Tabela 3
mostra os resultados obtidos por estes testes para o conjunto de treinamento e de validagéo da
RNA para os valores da raiz do erro quadratico médio (RMSE) e do coeficiente de
determinagdo (R?).Para selecionar a RNA que melhor prediz o valor Agtron do café torrado e
moido foi utilizado o mesmo critério descrito anteriormente pela Equacao 4.

Tabela 3 - Valores de RMSE e R? dos conjuntos de treinamento e validacdo da RNA em
funcdo do numero de nds da camada oculta, para o calculo do escore e do escore
normalizado na faixa de zero a 100 para o café torrado e moido.

NUmero de nés Treinamento Validagdo Escore

nacamadaoculta ~pz(rein) ppsgtrein) g2 (valid) RMS E valid.) Escore Escore 100

5 0,9995516  0,5903406 0,9996566 0,5101595 1,816636 11,32
6 0,9998125  0,3803742 0,9997729 0,4278702 2,473986 46,35
7 0,9994613  0,6448361 0,9996715 0,5146575 1,724143 6,39
8 0,9997749  0,4182038 0,9998683 0,3159443 2,723760 59,66
9 0,9996191  0,5454045 0,9998463 0,3333146 2,275432 35,77
10 0,9997783  0,4160900 0,9998755 0,3000144 2,792405 63,32
11 0,9994783 0,641014 0,9997526 0,6051919 1,604254 0,00
12 0,9997333  0,4529288 0,9997650 0,4427135 2,232474 33,48
13 0,9997982  0,3946608 0,9995444 0,6060649 1,997893 20,98
14 0,9997122  0,4704970 0,9999870 0,1040190 3,480668 100,00
15 0,9995629  0,5842045 0,9969560 0,4689838 1,895690 15,53

Na Tabela 3 o escore de maior valor ¢ o da RNA com 14 nds na camada oculta, por
isso, foi selecionado como o modelo para o café torrado e moido. Foram promissores 0S
resultados obtidos por essa RNA para a predi¢do do valor Agtron, em gue para o conjunto de
validagdo foi R?(validagio) —999795 e para o conjunto de treinamento foi
R2 (treinamento) — 99,97 %

O gréfico da Figura 5 mostra que modelo se ajustou fielmente aos pontos ao longo da
linha, tanto para os dados de treinamento quanto para os de validacdo, o que significa que os

valores previstos sdo semelhantes aos valores reais.
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Figura5 - Andlise de regressdo entre os valores experimentais e os valores preditos pela
RNA para a variavel de Agtron do café torrado e moido.
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A Figura 5 (a) mostra o grafico da RNA de treinamento e a Figura 5 (b) o grafico da
RNA de validacéo.

Observa-se que o coeficiente de determinacdo do grupo de café torrado e moido foi
maior quando comparado com o grupo de café em grdos, isso porque a moagem do café
proporciona uma maior homogeneizacdo entre os granulos da amostra, mesmo assim a
predicdo do valor Agtron alcangou R? > 99,00 %. Leme et al., (2019) também notaram uma
melhoria no resultado do modelo do café torrado e moido em relacdo ao grao inteiro.

Nansen et al. (2016) avaliaram a consisténcia de diferentes marcas comerciais de café
torrado e moido em duas datas de fabricacdo, por meio da combinacdo de imagens
hiperespectrais e de um indicador geral de qualidade, no caso o conteudo de proteina
extraivel. Os autores afirmam que essa combinacdo pode ser usada para monitorar o nivel de
torra do café, uma vez que, foi possivel classificar com precisdo de aproximadamente 98 % a

torra escura, 45 % a torra clara e 65 % a torra média das amostras de café.
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3.2 Desenvolvimento de um software por meio de Redes Neurais Artificiais — RNA

Para facilitar a aplicacdo pratica das RNAs obtidas neste estudo, foi desenvolvido um
software, intitulado de FRR 1.0, capaz de predizer o valor Agtron e o nivel de torra no qual as
amostras de café torrado em grédo e/ou moido estdo classificadas, apresentado na Figura 6.
Este software foi registrado no Instituto Nacional de Propriedade Industrial — INPI, no dia 25
de outubro de 2019, com nimero de registro 512019002447-8.

Figura 6 - A figura (a) mostra a interface grafica inicial do software FRR 1.0 e a figura (b) a
interface grafica do software apos realizar o calculo interno do valor Agtron.

Arquive  Exportar Lista

Tipo de Café Entradas dos valores de cor RGE obtidos do Image]
[ [m[ ] [ | = ]
@) Moido RGB 133,948 R 175,508 G 130,859 B 91,452
Gréo DesvpRGe  +HIFI DesvPR 27,740 DesvP g 2303 Desvp B 29,525)

Cor AGTRON

Calcular AGTRON

| Incluir na Liska H Lirnpat Lista ‘

‘ Cancelar

FRR,,

FRR1.0 M.5c. Fabiana Pires UFLA - Universidade Federal de Lavras Departamento de Ciéncia do Alimentos (a)

Arquive  Exportar Lista

Tipo de Café Entradas dos valores de cor RGE obtidos do Image)

HOm ] = |
@ Moido RGB 133,948 R 178,508 G 130,659 B 91,452

Gréo Deswprge 9353 Desvp R 27,740 Desvp g 23303 DesvP B 2525

CorAGTRON = ====== ==== L —_—
UTMIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRALS

6 3far§n% CLARA/MEDIA ||Eeitiat i

LGTRON...: 63.82
Torra....: TORRA MEDIL CLARAL/MEDIA

Calcular AGTRON | Incluir na Lista H Limpar Lista | |

|- Cor RGE: 133,945 (DP: 44,383) oL

FRR,,

FRR1.0 M.5c. Fabiana Pires UFLA - Universidade Federal de Lavras Departamento de Ciéncia do Alimentos (b)

m

‘ Cancelar

O software FRR 1.0 opera para dois tipos de café: moido ou gréo. Os valores de RGB
e desvio padrédo obtidos pelo ImageJ® sdo inseridos no software para calcular o valor Agtron,
por meio do calculo interno pela RNAs, alem disso, é capaz de correlacionar o valor obtido
com o nivel de torra do café. O resultado pode ser incluido em uma lista e salvo no bloco de

notas do computador, conforme apresentado na Figura 6 (b).
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4 CONCLUSAO

Concluiu-se que a RNA ¢é uma ferramenta promissora para estimar os valores de
Agtron com excelente precisdo dentro das faixas de intensidade das cores investigadas. Os
coeficientes de determinacdo ficaram com R? > 95 % e com erros considerados pequenos.

Para a aplicagdo mais préatica dos modelos ajustados, foi desenvolvido o software FRR
1.0 com numero de registro 512019002447-8, que apresenta um potencial uso para as
industrias de café torrado para avaliar o nivel da torra e o valor Agtron, de maneira direta e

mais econdmica quando comparada aos equipamentos laboratoriais de alto custo.
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RESUMO

O processo de torra é decisivo para o desenvolvimento das caracteristicas fisicas, quimicas e
sensoriais do café, no entanto o controle desse processo depende da experiéncia do operador,
que utiliza indicadores subjetivos para padronizar, interromper e monitorar 0 processo de
torra. Um descritor especifico de cor utilizado pela industria de café para avaliar o nivel de
torra é o valor Agtron, medido por meio dos discos da Specialty Coffee Association of
America - SCAA, que variam a tonalidade e a luminosidade marrom entre muito escuro (disco
#25) e muito claro (disco #95) ou por espectrofotdmetros de alta tecnologia. No entanto, é
comum que o processo e o nivel de torra sejam monitorados de forma visual, de acordo com a
experiéncia do operador. Visando padronizar e valorizar a qualidade do café torrado, o
presente trabalho teve como objetivo propor uma metodologia alternativa para medicdo do
valor Agtron do café torrado em grdos e moido, a fim de minimizar as variacbes de um
julgamento visual subjetivo. A metodologia consiste na predi¢do do valor Agtron em funcéo
das variaveis de cor e da perda de peso. Foram avaliadas 70 amostras de café especial em
diferentes niveis de torra, organizadas em sete classes distintas, de acordo com a numeragao
dos discos Agtron/ SCAA. Os resultados foram promissores e mostram a possibilidade de
utilizar os modelos de predicdo da variavel Agtron em funcdo dos parametros de cor
da Commission Internationale de I'Eclairage — CIE, tais como: L*, a*, b*,C* e H° com R? =
99,33 % para o café torrado em grdos e R? = 99,88 % para o café torrado e moido. O ajuste
do modelo para as variaveis de perda de massa e valor Agtron também foi promissor com
R? = 98,29 %.

Palavras-chave: Nivel de torra. Valor Agtron e modelo matematico.
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1 INTRODUCAO

O processo térmico da torra consiste na transferéncia de calor dependente do perfil de
tempo e temperatura, capaz de promover mudangas fisicas, quimicas e sensoriais nos graos,
dentre elas o escurecimento ndo-enzimatico por meio de uma série complexa de reacbes como
a de Maillard e a caramelizag&o, resultando na formacdo de compostos de pigmentagdo como
as melanoidinas (CLARKE, 2003; CAPORASO et al., 2018; CRAIG et al., 2018). Embora o
processo de torra seja importante para o desenvolvimento das caracteristicas peculiares do
café, o seu controle depende da experiéncia do operador, que muitas vezes utiliza indicadores
subjetivos para padronizar, interromper e monitorar o processo de torra (GABRIEL-
GUZMAN et al., 2017).

Um descritor especifico de cor bastante utilizado pela inddstria de café para avaliar o
nivel de torra é o valor Agtron, que varia entre zero e 100. O valor Agtron de 75 representa a
torra clara, 55 a torra média e 35 a torra escura (WANG; LIM, 2015). A sua medigédo &
realizada por meio dos discos Agtron da Specialty Coffee Association of América — SCAA
que sdo discos com escala numérica entre #25 e #95, no qual variam a tonalidade marrom e a
luminosidade (AGTRON/ SCAA INC., 2010) ou por espectrofotdmetros.

Nos ultimos anos, os consumidores tornaram-se mais exigentes quanto a qualidade,
por isso, a industria de alimentos tem se preocupado em medir e controlar a cor de seus
produtos. Nesse sentido, € fundamental utilizar e desenvolver sistemas para 0 monitoramento
da cor durante as operacdes de processamento, de maneira objetiva e eficiente (WU; SUN,
2013).

O nivel de torra pode ser determinado também pelo sistema tridimensional de cores da
Commission Internationale de I'Eclairage - CIE (1986) denominado de CIE L*a*b*, pelos
parametros de cor L*, a*, b*, C* e H° (CID; PENA, 2016) e pelo célculo da perda de massa,
uma vez que a torra escura ocassiona em um maior percentual de perda quando comparada a
torra clara (SCHENKER; ROTHGEB, 2017).

O presente trabalho teve como objetivo propor uma metodologia alternativa para a
analise de cor do café torrado em grdos e moido em substituicdo aos espectrofotdmetros
tradicionais e aos discos Agtron/SCAA (Agtron/SCAA Inc., Long Beach, Estados Unidos da
América), por meio da analise de correlacdo entre a variavel Agtron e os valores dos
parametros de cor e, da analise de correlacdo entre a variavel Agtron e o valor de perda de

massa, para cafés de diferentes niveis de torra.
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2 MATERIAIS E METODOS

A pesquisa foi conduzida no Polo de Tecnologia e Qualidade do Café da Agéncia de
Inovagdo do Café e no Laboratorio de Qualidade do Café do Departamento de Ciéncia dos
Alimentos na Universidade Federal de Lavras em Lavras — UFLA.

2.1 Obtencao e preparo das amostras de café

O café verde da safra de 2018 foi coletado na fazenda Trés Porteiras situada no
municipio de Ingai no sul do estado de Minas Gerais — Brasil. O café da espécie Coffea
arabica L., cultivar Catuai Vermelho IAC 99 foi proveniente da via de processamento natural,
com pontuacéo de 81,5 conforme os critérios estabelecidos pelo protocolo da Specialty Coffee
Association (SCA, 2019) para prova de xicara.

O preparo das amostras do café verde foi realizado em duas etapas: a primeira foi a
separacdo dos graos por tamanho e forma, em que se utilizou somente os gréos chatos retidos
nas peneiras de crivos circulares e acima da numeracdo 16 do jogo de peneiras de amostras
(Pinhalense Inc., Espirito Santo do Pinhal, Brasil). A segunda etapa consistiu na selecdo
manual dos grdos sadios pela eliminacdo dos defeitos extrinsecos e intrinsecos, conforme a
metodologia SCA (2019).

As amostras de café torrado foram classificadas em sete diferentes classes quanto aos
niveis de torra, de acordo com os discos Agtron/SCAA e cada uma das classes foi composta

por 10 repeticdes, conforme descrito na Tabela 1 a seguir.

Tabela 1 - Classificacdo das amostras de café torrado em funcéo do valor Agtron e a descricéo
de cada nivel de torra.

Classe Descricdo do nivel de torra Numero do disco Agtron
1 muito clara a clara #95 a #85
2 clara a moderadamente clara #85 a #75
3 moderadamente clara a média clara #75 a #65
4 média clara a média #65 a #55
5 média a moderadamente escura #55 a #45
6 moderadamente escura a escura #45 a #35
7 escura a muito escura #35 a #25

Fonte: adaptada de Agtron/SCAA Inc. (2010).
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2.2 Processo de torra e moagem do café

Uma massa de aproximadamente 100,00 g + 0, 15 g das amostras de café foi medida
em balanca semi analitica modelo BG-2000 com precisdo de 0,01 g (Gehaka Inc., Sdo Paulo,
Brasil) antes de ser submetida ao processo de torra em um torrador de amostras modelo TP2
com alimentacéo a gas GLP (Probat Leogap Inc., Curitiba, Brasil). A temperatura inicial do
torrador foi fixada em 150 °C para a construcdo de diferentes curvas de torra, com duracao
maxima de 12 minutos. Os gréos de diferentes niveis de torra foram avaliados visualmente ao
atingir o ponto final da coloragdo desejada, com referéncia nos discos Agtron/SCAA. Para
interromper o0 processo térmico as amostras foram transferidas imediatamente para a bandeja
de resfriamento do torrador, que possui um fluxo de ar frio (SILVA, 2008). Em seguida, as
amostras foram colocadas em recipiente sob a temperatura de 25 °C até o momento da analise
do valor Agtron.

As amostras de café torrado em gréos foram submetidas a verificagdo do valor Agtron
por meio do espectrofotometro modelo M-basic Il (Agtron Inc., Reno, Estados Unidos da
América). O equipamento apresentou uma certa instabilidade nas leituras quando se mudava a
posicdo das amostras, por isso, foram realizadas quatro leituras para o calculo da media e
entre as leituras foi realizada a calibracdo do equipamento com o padrdo de referéncia do
fabricante, que sdo discos de coloracao cinza e preta.

Apos a analise do valor Agtron, as amostras foram acondicionadas em embalagem de
polietileno revestida de poliester metalizado durante 24 horas para o descanso. Seguido o
periodo de repouso, a massa de café obtida apos o processo de torra foi dividida em duas
embalagens, sendo uma para 0 grupo de café em gréo e outra para o grupo de café moido,
ambas com aproximadamente 40,00 g. As embalagens contendo o café em grdos foram
fechadas e estocadas sob temperatura de 25 °C até 0 momento das analises.

Para as amostras do grupo de café moido foi realizado o processo de moagem no
equipamento Guatemala K32S21 (Mahlkonig Inc., Hamburgo, Alemanha) de acordo com um
dos parametros de padronizacdo exigidos pela metodologia da SCA (2019) para o preparo das
amostras do cupping, em que a granulometria das amostras apresenta 70% de passagem das
suas particulas pela peneira de 20 mesh (0,84 mm). A leitura do valor Agtron foi realizada de
acordo com a metodologia citada anteriomente para o café em grdos. Apds a verificacdo do
valor Agtron, as embalagens contendo o café moido foram seladas e estocadas sob

temperatura de 25 °C até 0 momento das analises.
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2.3 Andlise da cor pelo sistema CIE L*a*b*C* e H° do café em funcdo dos niveis de

torra e sua correlagdo com a cor

A coloracdo das amostras do café torrado em grédo e do café moido foram medidas
pelo colorimetro modelo CM-5 com iluminante D65 (Konica Minolta Sensing Inc., Toquio,
Japdo). As amostras foram posicionadas em uma placa de Petri com didmetro de 60 mm para
a leitura direta dos parametros L*, a*, b*, C* e H°, conforme metodologia descrita por Bicho
et al. (2012). As leituras foram realizadas em triplicata para permitir o calculo da média destes

parametros.

2.4 Andlise da perda de massa do café em funcdo dos niveis de torra e sua correlagdo

com a cor

A analise de perda de massa foi realizada de acordo com Bicho et al. (2012), por meio
da medida da massa do café verde, antes do processo de torra, em balanca semi analitica
modelo BG-2000 com precisdo = 0,01 g (Gehaka Inc., Sdo Paulo, Brasil) e, imediatamente
apos o resfriamento da amostra foi medida a massa do café torrado, sem repeticdo. O calculo

para perda de massa do café torrado foi descrito pela Equacéo 1.

Am = M yerde — Mtorrado % 100 (Equa(;éo l)
M yerde

Em que: Am € o percentual de perda de massa do café torrado; m ,.,-4. € @ massa dos gréos de

café verde (KgQ) € M;orrado € @ Massa dos graos de café torrados (kg).
2.5 Anélise estatistica

Os dados coletados foram submetidos a analise estatistica de regressdao multipla e para
auxiliar no ajuste do modelo da regressao foi utilizado o coeficiente de correlacdo de Pearson.
Para verificar a correlacdo entre os valores de cor do café torrado e a varidvel Agtron
utilizou-se 0 comando Proc Reg do pacote estatistico SAS University Studio (SAS INC., Cary,
North Carolina). Para correlacdo entre os valores da perda de massa e a variavel Agtron foi
utilizado o comando Proc Means do pacote estatistico SAS University Studio (SAS INC.,

Cary, North Carolina).
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Anélise da cor pelo sistema CIE L*a*b*C* e H° do café em funcdo dos niveis de

torra e sua correlagdo com a variavel Agtron

Os ajustes dos modelos de regressao para os dados experimentais do valor Agtron e 0s
parametros de cor CIE L*a*b*C* e H° foram apresentados na Figura 1. Os modelos para
predicdo do valor Agtron para o café torrado em gréos foi descrito pela Equacdo 2 com R? =

99,33 % e para o café torrado e moido pela Equacdo 3 com R? = 99,88 %.

Figural- Andlise de regressao entre os valores experimentais e 0s valores preditos por meio
dos parédmetros de cor CIE L*a*b*C* e H° para a variavel Agtron.
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Na Figura (a) o modelo preditivo utilizando os parametros da CIE para analisar a cor
do café torrado em grédos e na Figura (b) o modelo preditivo utilizando os parametros da CIE

para a analisar a cor do café torrado e moido.

Agtrong,s, = —9,06097 + (13,99280 x a*) + [0,02420 x (L*)?]
—[5,04909 x (a*)?] — [3,51414 x (b*)?] (Equacdo 2)
+ [3,79206 x (C*)?]

AGtronmee = 32,69839 — (2,92574 x L*) + (6,37438 X a*)

— [0,08445 x (L)?] (Equagdo 3)

Os resultados obtidos sdo promissores e mostram que é possivel predizer a variavel
Agtron por meio dos parametros do sistema CIE L*a*b*C* e H° com R? > 99 %, por meio
da Equacdo 2 para o café em grdo e pela Equacédo 3 para o café moido.

Hernandez et al. (2008a) avaliaram a qualidade dos grdos de café torrado em funcéo
do brilho, por meio do calculo do nivel de cinza dos pixels de imagens. Os resultados obtidos

para as curvas de brilho foram com R? = 99,99 %, diante disso, os autores relataram que é
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possivel coletar e processar as imagens durante a torra do café para medir a qualidade do
produto em tempo real com o intuito de controlar o processo, ja que as imagens foram

coletadas a cada 20 segundos e processadas em 4,4 segundos.

3.2 Anélise da perda de massa do café em funcao dos niveis de torra e sua correlagéo

com a variavel Agtron

Na Figura 2 é possivel verificar por meio do modelo regressor, descrito na Equacéo 5,
que existe uma forte relacdo entre as variaveis de perda de massa e Agtron, com R? =
98,29 %.

Agtron = 1306,85390 — (36,09778 x mfinal)

+[0,25279 x (mfinal)?] (Equagéo 5)

Uma das maneiras de determinar o nivel de torra é pelo célculo da perda de massa
(Equagéo 1), uma vez que um café de torra escura possui um maior percentual de perda
quando comparado com um café de torra clara (SCHENKER; ROTHGEB, 2017).

Figura 2 - Andlise de regressdo entre os valores experimentais e os valores preditos pela
perda de massa para a variavel Agtron.
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O processo de torra implica na perda de massa entre o café verde e o torrado, que varia
entre 12 e 20 % dependendo de alguns fatores como a origem genética, umidade do gréo
verde, condicGes de armazenamento, processo de torra e o nivel de torra (CLARKE, 2003).
Tal perda é resultante da liberacdo da agua vaporizada, da transformacdo da matéria organica
em substancias volateis e do desprendimento da pelicula prateada, que pode representar até 1
% deste total. Durante esses fenomenos a taxa de perda de massa do café torrado geralmente é
maior nos estagios iniciais do processo de torra, devido a desidratacdo dos grdos verdes e
consequentemente a evaporacdo da agua, enquanto que a perda de matéria organica se da nos
estagios mais avancados do processo (BICHO et al., 2012; SCHENKER; ROTHGEB, 2017).
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4 CONCLUSAO

Os modelos desenvolvidos para Agtron = f(L",a*, b*,C*, H®) obtiveram resultados
promissores, os coeficientes de determinacdo foram de R? = 99,33 % para o café torrado em
gréo e de R? = 99,88 % para o café torrado e moido. Para 0 modelo Agtron = f(A massa)
houve uma alta correlagdo entre os valores, com coeficiente de determinacdo de R? =
98,29 %. Diante dos resultados obtidos neste trabalho, com amostras de café selecionadas por
tamanho e grdos sadios, pode-se inferir que os parametros de cor e perda de massa s&o uma
potencial ferramenta para a avaliacdo dos diferentes niveis de torra em fungdo da cor e para a

padronizacdo do produto final quanto a coloracéo.
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