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RESUMO

O arroz (Oryza sativa L.) € um dos principais alimentos basicos do mundo, sendo
essencial para a seguranga alimentar e economia de diversas regides, especialmente
na Asia, Africa e América Latina. No Brasil, a classificacdo do arroz, ou seja, sua
analise de qualidade, envolve a avaliagao de atributos fisicos e visuais que impactam
o valor de mercado e a aceitacdo do consumidor, incluindo dimensdes dos graos,
(classe) e a presenca de defeitos (tipo). Tradicionalmente, essa analise é realizada de
forma manual por classificadores oficiais, processo que, embora preciso, demanda
tempo e pode ser subjetivo. Com os avangos tecnoldgicos, a analise de imagem surge
como uma alternativa promissora para automatizar a classificagao, oferecendo maior
rapidez e consisténcia. Este estudo tem como objetivo avaliar a eficacia e a eficiéncia
de equipamentos de analise de imagem na determinagado da classe e tipo do arroz
beneficiado polido, comparando-os com o método tradicional de classificagdo manual
a partir da analise de médias, tempo de analise e indice de acerto. A pesquisa analisou
ainda a viabilidade financeira da adog¢ao de equipamentos de imagem para a industria
de beneficiamento de arroz, considerando custos de aquisicdo, manutencdo e
operacao, além do retorno sobre o investimento em diferentes contextos de volume
de producao. O classificador humano demonstrou alta precisao, porém com um tempo
de analise prolongado, o que pode limitar sua eficiéncia em operagdes de larga escala.
O Equipamento 1 se destacou pelo equilibrio entre precisédo e rapidez, sendo o mais
adequado para uso industrial, enquanto o Equipamento 2, apesar da maior
variabilidade, apresentou alta eficiéncia em tempo. A analise econdmica revelou que
a automacgado reduz significativamente os custos por amostra e padroniza os
processos, tornando a andlise mais acessivel e eficiente. Assim, a integracao entre
métodos automatizados e a expertise humana se mostra uma solucéo viavel para
otimizar o controle de qualidade na industria do arroz, combinando preciséo, eficiéncia

e reducao de custos.

Palavras-chave: Oryza sativa L., Classificagao de graos, inteligéncia artificial, classe

do arroz, tipo do arroz

Xiv



ABSTRACT

Rice (Oryza sativa L.) is one of the world's staple foods, playing a crucial role in food
security and the economy of various regions, especially in Asia, Africa, and Latin
America. In Brazil, rice classification, which assesses quality attributes, involves
evaluating physical and visual characteristics that impact market value and consumer
acceptance, including grain dimensions (class) and the presence of defects (type).
Traditionally, this analysis is performed manually by official classifiers, a process that,
although precise, is time-consuming and subject to variability. With technological
advancements, image analysis has emerged as a promising alternative to automate
classification, offering greater speed and consistency. This study aims to evaluate the
effectiveness and efficiency of image analysis equipment in determining the class and
type of polished rice, comparing them with the traditional manual classification method
based on mean analysis, processing time, and accuracy index. The research also
examined the financial feasibility of adopting image analysis equipment in the rice
processing industry, considering acquisition, maintenance, and operating costs, as
well as the return on investment in different production volume contexts. The human
classifier demonstrated high precision but required a longer analysis time, which may
limit efficiency in large-scale operations. Equipment 1 stood out for its balance between
precision and speed, making it the most suitable for industrial use, while Equipment 2,
despite higher variability, achieved high time efficiency. The economic analysis
revealed that automation significantly reduces per-sample costs and standardizes
processes, making analysis more accessible and efficient. Thus, integrating automated
methods with human expertise proves to be a viable solution for optimizing quality
control in the rice industry, combining precision, efficiency, and cost reduction.

Keywords: Oryza sativa L., Grain classification, artificial intelligence, rice class, rice

type.
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1.  INTRODUGAO GERAL

O arroz (Oryza sativa L.), cereal cuja principal fungao é a alimentagao humana,
€ uma fonte essencial de energia e nutricdo para mais da metade da populagéo
mundial (BAO et al., 2020). O grdo de arroz possui duas partes principais: a casca
(20%) e a cariopse (80%). A parte comestivel e nutricional do arroz encontra-se na
cariopse, composta pelas camadas externas (7-10%), o germe (2-3%) - que juntos
formam o farelo de arroz obtido pelo brunimento e polimento do gréao - e o endosperma
amilaceo, conhecido como arroz branco (85-94%) (HINTON; SHAW, 1954).

Dentre os atributos de qualidade do arroz, a aparéncia fisica do grao € um dos
fatores mais importantes para a aceitacdo do consumidor, pois € o primeiro atributo
instantaneamente percebido na hora da compra e influencia diretamente seu valor de
mercado. Além da aparéncia fisica, a qualidade do arroz é definida pelo rendimento
no beneficiamento (qualidade de moagem), propriedades sensoriais € de cozimento,
e qualidade nutricional. O valor atribuido a cada uma dessas caracteristicas varia de
acordo com a cultura e os costumes do local onde o arroz € consumido (FITZGERALD
et al., 2009; TRINIDAD et al., 2013 CALINGACION et al., 2014;).

A qualidade fisica do grdo de arroz, relacionada a sua aparéncia, esta
associada ao tamanho, formato, nivel de gessamento e translucidez (FITZGERALD et
al., 2009). A qualidade de moagem do arroz esta diretamente ligada ao rendimento de
graos inteiros apos a retirada da casca e das camadas superficiais do gréo. O
percentual de graos inteiros € determinado pela proporg¢ao de graos que mantém pelo
menos trés quartos de seu comprimento apés a moagem (BRASIL, 2009;
SREETHONG et al., 2018). No Brasil, o arroz é classificado em classes de acordo
com suas dimensdes: Longo Fino, Longo, Médio e Curto (BRASIL, 2009).

Para proteger o consumidor brasileiro e padronizar a avaliagdo da qualidade
dos produtos de origem vegetal, o Ministério da Agricultura e Pecuaria (MAPA) criou
a Lei 9.972 de 25 de maio de 2000 (BRASIL, 2000), conhecida como “Lei da
Classificagao”. O conceito de “Classificacéo” € definido como “o ato de determinar as
qualidades intrinsecas e extrinsecas de um produto vegetal com base em padrbées
oficiais fisicos ou descritos” (BRASIL, 2000). Assim, foram criados Padrdes Oficiais

de Classificagao (POC) que descrevem a metodologia de analise de qualidade para



diversos produtos de origem vegetal, incluindo o arroz, cuja POC é a Instrugéo
Normativa n°® 06 de 16 de fevereiro de 2009.

A obtencido dos aspectos de qualidade do arroz durante sua Classificacdo
Oficial envolve a definicdo do processo de beneficiamento (Subgrupo), obtencéo dos
parametros de dimensdes do grdo (Classe) e verificagcdo da presenga de defeitos
(Tipo). Tal avaliagao é realizada essencialmente a partir da analise visual dos graos
de arroz (BRASIL, 2009).

Embora a Classificagdo Oficial do arroz seja obrigatéria, a avaliagao visual de
sua qualidade ocorre ao longo de toda a cadeia de produgdo. Diversas etapas de
analise visam precificar o produto e garantir o controle de qualidade nos armazéns e
industrias de beneficiamento. Produtores e industrias frequentemente treinam seus
proprios funcionarios para essas avaliagdes, o que pode introduzir subjetividade, pois
esses trabalhadores, chamados Classificadores Praticos, ndo possuem homologagéao
oficial do MAPA (BRASIL, 2009; BRASIL, 2011).

E neste contexto que as novas tecnologias relacionadas as analises
computadorizadas de imagens apresentam grandes oportunidades de melhoria na
eficiéncia e precisdo da obtengdo das caracteristicas fisicas do grdo de arroz. A
analise computadorizada de imagens envolve a integragado entre um equipamento
(hardware) para a aquisicdo das imagens e um programa (software) para o
tratamento, localizagao, identificagdo, segmentagao e obtengcdo dos parametros de
interesse na imagem (MARTENS et al., 2023).

Considerando que a analise da qualidade fisica e industrial do arroz é
essencialmente visual, os equipamentos de andlise de imagens possuem grande
potencial de utilizagdo nesta area. A avaliagéo visual tradicional, embora eficaz, pode
ser subjetiva e suscetivel a inconsisténcias entre diferentes avaliadores. A introdugéo
de tecnologias de analise de imagens e inteligéncia artificial (IA) oferece uma solugéo
mais precisa e eficiente para a avaliagcdo da qualidade dos graos (BUTARDO;
SREENIVASULU, 2019).

Para a aplicagdo da analise de imagem na classificagdo de arroz, fazem-se
necessarios estudos comparativos sobre a eficacia e eficiéncia entre equipamentos

de analise de imagem e a classificagdo manual.



1.1

OBJETIVO GERAL

Avaliar o uso de equipamentos de analise de imagens na classificagdo do arroz

beneficiado polido, tendo como base o padréao oficial de classificagao (POC) do arroz,

elaborado pelo Ministério da Agricultura e Pecuaria (MAPA), comparando a eficacia e

a eficiéncia dos equipamentos de analise de imagens com a classificagdo manual

realizada por classificadores oficiais habilitados pelo MAPA, destacando as vantagens

e desvantagens de cada método.

1.2

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Avaliar o tempo e a precisdo na obtengdo das caracteristicas de dimensao
(classe) em amostras de arroz beneficiado polido a partir da classificagéo
realizada por um classificador oficial habilitado pelo MAPA e por equipamentos
de analise de imagens.

Avaliar o tempo e a precisdo na obtengéo das caracteristicas de defeitos (tipo)
em amostras de arroz beneficiado polido a partir da classificacéo realizada por
um classificador oficial habilitado pelo MAPA e por equipamentos de analise de
imagens.

Avaliar se as metodologias de classificagdo via analise de imagens e via
classificador oficial sdo complementares ou substitutas.

Analisar a viabilidade financeira de aquisicdo dos equipamentos em

comparagao com a analise via classificador oficial.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 A cultura do arroz

O arroz (Oryza sativa L.), € cultivado numa ampla variedade de condi¢gbes
ambientais, desde florestas tropicais da Africa Central, passando por climas aridos
como o deserto egipcio do delta do Nilo, até altas altitudes do Himalaia no Nepal, da
China a Australia, do Japdo ao Brasil (STORCK, 2004). E uma das culturas
alimentares mais importantes e consumidas do mundo, sendo um cereal que
representa a base alimentar de mais de trés bilhdes de pessoas, desempenhando um
papel fundamental para a seguranca alimentar mundial. Somente na Asia, mais de
dois bilhdes de pessoas obtém de 60 a 70% de sua ingestao caldrica do arroz e de
seus produtos (SOSBAI, 2018).

Muitos paises atribuem o desenvolvimento de sua civilizagdo ao cultivo do
arroz, que desempenha um papel estratégico ndo somente nos aspectos econémico
e social, mas também cultural, sendo utilizado em cerimbnias religiosas, festas e
pinturas como simbolo de vida, fertilidade e abundancia (SREETHONG et al., 2018).

De acordo com a OECD-FAO (2018), para alimentar nove bilhdes de pessoas
até 2050, a producédo de alimentos precisara ser aumentada em mais de 50%,
especialmente alimentos basicos para pessoas de baixa renda, como o arroz
(ITTERSUM et al., 2013).

Varios historiadores e cientistas apontam o Sudeste da Asia como o local de
origem do arroz, que inclui China, india e Indochina. A india é o pais que apresenta
as regides com maior diversidade e ocorréncia de variedades endémicas, além de
possiveis centros de origem dessas espécies. O género Oryza € o mais rico e
importante da tribo Oryzeae, que engloba cerca de 23 espécies, dispersas nas regides
tropicais da Asia, Africa e Américas (BARBIERI; STUMPF, 2008).

Segundo Chang (1976), o arroz se propagou pelo sudeste asiatico, da india até
a China, ha cerca de 3.000 anos a.C. O resquicio mais antigo de graos de arroz foi
identificado na China, encontrado no vale do Rio Yang-Tsé-Kiang, datado do periodo
entre 3395 e 2000 a.C. Ha escritos indianos de 1300 a 1000 a.C. sobre o cultivo de
arroz, os quais descrevem certas praticas agronébmicas como forma de cultivo e a
classificagdo em grupos, de acordo com o ciclo, exigéncia hidrica e valor nutricional
(BARBIERI; STUMPF, 2008).



O arroz foi introduzido pelos chineses na Coreia, no Japao e nas Filipinas por
volta de 100 a.C. e, até a introducao pelos arabes no Delta do Nilo, o arroz n&o era
conhecido nos paises Mediterraneos. Terres et al. (1998) relatam que a expanséo do
cultivo pelos arabes foi muito importante para levar o arroz até o delta do Rio Nilo,
para a costa africana, Marrocos e Espanha. Na peninsula Ibérica e em regides da
Italia, o arroz chegou por volta de 883 d.C. Foi introduzido na América por portugueses
e espanhdis no inicio do século XVI, a época dos descobrimentos, onde se tornou um
dos primeiros alimentos de consumo interno (TERRES et al., 1998).

No Brasil, o0 arroz constava no cardapio dos descobridores europeus, porém ha
relatos de que ja era utilizado na alimentagdo das populagdes locais (PEREIRA,
2002). Entretanto, segundo Silva (1950), estudos indicam que o arroz cultivado e
consumido no Brasil antes da chegada dos europeus néo se tratava de Oryza sativa,
originario da Asia, mas sim de espécies nativas da América do Sul. Muitas dessas
espécies ainda sao encontradas no Pantanal Mato-grossense e as margens dos
igarapés, principalmente na regido Amazonica. O arroz era conhecido pelos indios
Tupis como “auatiapé” (auati = milho e apé = com casca) (PEREIRA, 2002).

Brandao (1972) relata que o cultivo do arroz comegou a surgir no cenario
agricola da regiao sul do pais a partir de 1824, com a chegada dos colonos alemaes
a Sao Leopoldo, no Rio Grande do Sul, onde foi estabelecida a primeira lavoura de
sequeiro. No inicio do século XX, por meio do uso de "rodas de cacamba" ou de
bombas, surgiram as primeiras lavouras irrigadas. Entre 1903 e 1904, as margens do
Arroio Pelotas, tiveram inicio os primeiros cultivos com instalagcdes de levante
mecanico para irrigagao das lavouras (TERRES et al., 1998). Segundo Pereira (2002),
o aporte tecnologico ja apresentado pelos pioneiros do cultivo do arroz gaucho
explicaria o porqué do estado do Rio Grande do Sul vir a se tornar, anos depois, um
dos estados que mais produzem arroz no Brasil.

O arroz é um dos cereais mais cultivados do mundo, estando atras somente do
trigo e do milho. Segundo dados da USDA (2023), a estimativa de produ¢cdo mundial
para a safra 2023/24 é de aproximadamente 513 milhdes de toneladas em uma area
de aproximadamente 166 milhdes de hectares. De acordo com dados da CONAB
(2023), a estimativa de producgao de arroz para a safra 2022/2023 no Brasil é de 10
milhdes de toneladas, provenientes de uma area de aproximadamente 1,5 milhdes de
hectares, representando um resultado 6,9% inferior ao volume de producéo da safra
2021/2022.



Os maiores produtores mundiais de arroz s&o: China, india, Bangladesh,
Indonésia, Vietna, Tailandia, Mianmar, Filipinas, Paquistao e Brasil (FAO, 2021). No
cenario brasileiro, o estado do Rio Grande do Sul se destaca como o maior produtor
nacional, com aproximadamente 6,9 milhdes de toneladas, representando
aproximadamente 69% da produgao nacional — com predominancia do sistema de
producao irrigado — e correspondendo a 59,2% da area de cultivo do pais, seguido
pelos estados de Santa Catarina e Tocantins (CONAB, 2023).

2.1.1 Formas de Producéao

No cenario produtivo brasileiro, o principal sistema de cultivo de arroz € o
sistema irrigado por inundacéo, seguido pelo sistema de cultivo de terras altas,
conhecido como cultivo de sequeiro. O cultivo de arroz irrigado € caracterizado como
um estabilizador da safra nacional, pois ndo € um sistema tdo dependente de
condi¢cbes climaticas como ocorre no cultivo de sequeiro, o qual depende da
ocorréncia de chuvas e, em alguns casos, pode utilizar irrigagdo suplementar por
aspersao (ANA, 2020).

De toda a area irrigada do Brasil, o arroz corresponde a 25% dessa area e a
40% do volume de agua captada — ou seja, 0 manejo da cultura por inundagao requer
um volume maior por unidade de area do que em outros ecossistemas. O sistema de
arroz irrigado traz melhorias no manejo do solo, da agua e dos insumos,
proporcionando o triplo da produtividade em relagdo ao sistema de arroz sequeiro
(ANA, 2020).

Na média dos anos entre 2014 e 2018, o arroz de sequeiro rendeu 2.134 kg/ha
e o irrigado 7.403 kg/ha — 3,5 vezes mais (EMBRAPA, 2023). Com isso, as areas de
sequeiro representam 19% da area total, mas apenas 10% da producéo, enquanto o
arroz irrigado concentra 81% da area total e 90% da produgéo.

Segundo dados da EMBRAPA (2023), cerca de 81% dos 1.622,5 mil hectares
semeados com arroz no pais foram cultivados no sistema irrigado na safra 2022, com
maior concentragao dessas lavouras na Regiao Sul, sendo o Rio Grande do Sul o lider
em area cultivada, com aproximadamente 957 mil hectares, aléem de 147,9 mil
hectares em Santa Catarina e 21,5 mil hectares no Parana. Outras regides do pais

também apresentam produgao no sistema de arroz irrigado, com maior destaque para



o estado do Tocantins, com 100 mil hectares, Mato Grosso (93,3 mil hectares) e
Maranhao (103,6 mil hectares) (CONAB, 2023).

2.1.2 Importacdo e Exportagao

Nos ultimos cinco anos, o Brasil produziu entre 10,4 e 12,4 milhdes de
toneladas de arroz, representando 76% da produgdo do Mercosul (CONAB, 2023).
Entre janeiro de 2020 e 2024, o pais importou 372.890,70 toneladas, principalmente
do Paraguai (58%), seguido por Uruguai e Argentina. Em 2023/24, devido ao El Nifio,
a importacao de arroz aumentou 30% em volume e 55% em valor. Aproximadamente
99% das importagdes vieram do Mercosul, sendo 64% do Paraguai (ABIARROZ,
2024). As exportacdes brasileiras de arroz em casca atingiram 50,8% do total em
2023, com Senegal, Gambia, Peru, Cuba e EUA como principais destinos. As
exportagcées em valor superaram a média dos ultimos cinco anos em 72%, apesar de
uma queda de 13% em volume em relacdo a 2022 (ABIARROZ, 2024; ANEC, 2024).

2.2  Estrutura, composicao e padrao de consumo do Grao

Os graos de arroz sdao compostos pela casca, que envolve o pericarpo,
membrana diretamente ligada ao tegumento que envolve a semente. A semente é
composta pela nucela, capa de aleurona, endosperma amilaceo e o embrido (CONAB,
2015).

Pericarpo

iopse

| Tegumento

Envoltério da
Car

Nucela

|
|

Cariopse

___— Embrido
Capa de =
Aleurona

Endosperma
amilaceo

Endosperma

Glumelas

Raquila

Figure 1 — Estrutura do gréo de arroz.
Fonte: Elaborado e adaptado pelo autor de acordo com Vieira e Rabelo (2006).

No Brasil, o arroz € consumido especialmente na forma de gréos inteiros,

podendo ser arroz branco polido, arroz integral e arroz parboilizado, caracterizados
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pela forma de processamento pos-colheita. O arroz branco é obtido através da retirada
da casca, do germe, do pericarpo e da maior parte da camada interna (aleurona). O
arroz integral é o grao do qual foi retirada apenas a casca. O arroz parboilizado, ainda
com casca, passa por um processo hidrotérmico e, quando beneficiado, pode ser tanto
integral quanto polido (BRASIL, 2009).

A preferéncia é por um arroz com qualidade de coccado que proporcione bom
rendimento, cozimento rapido, grédos secos e soltos apoés o cozimento, além de
permanecer macio mesmo apos o resfriamento (VIEIRA e RABELO, 2006; CONAB,
2015).

Cerca de 95% dos brasileiros consomem arroz, sendo que mais da metade o
fazem no minimo uma vez por dia. O maior consumo, com pouco mais de 70% do
total, ainda é do arroz branco polido, conhecido como arroz "agulhinha". O consumo
de arroz parboilizado quintuplicou nos ultimos anos, aproximando-se de 25%,
enquanto o arroz integral corresponde a 3 a 4% do consumo no Brasil (ELIAS et al.,
2012; CONAB, 2015).

O consumo aparente médio mundial de arroz beneficiado é de 54
kg/pessoa/ano. Em paises asiaticos, a média € de 78 kg/pessoa/ano, regidao que
produz 90% de todo o arroz mundial. Na América do Sul, esse valor médio é de 29
kg/pessoa/ano, sendo o Brasil um grande consumidor, com uma média de 32
kg/pessoa/ano (SOSBAI, 2018; ANA, 2020).

2.3 Composicao do Grao

O arroz é composto principalmente por amido, com menores quantidades de
proteinas, lipidios, fibras e minerais. A distribuicdo desses nutrientes varia entre as
fragdes do gréo; as camadas externas contém mais proteinas, lipidios, fibras, minerais
e vitaminas, enquanto o centro € rico em amido. O polimento reduz o teor de
nutrientes, exceto o amido, diferenciando o arroz integral do polido. O conteudo
mineral depende das condi¢gdes de cultivo, fertilizagcdo e processamento, com 72%
dos minerais concentrados no farelo e 28% no arroz polido. O beneficiamento pode
resultar em perdas de 0 a 10% do peso do gréo integral, porém outros fatores
influenciam o valor nutritivo do arroz, tais como variaveis relacionadas a condigdes de

cultivo — umidade, temperatura, solo, adubacéao, horas de luz — além das formas de



preparo do cereal para consumo (ITANI et al., 2002; ZHOU et al., 2002; WALTER et
al., 2008).

2.4 Variedades de Arroz

O género Oryza é rico em diversidade genética, pois, ao longo de todo o mundo,
milhares de variedades sao cultivadas. Por ser considerada a principal fonte de
energia para a maioria da humanidade, sua preferéncia esta associada a aspectos
econdmicos, tradicionais e culturais, variando de pais para pais, ou — no caso de
paises continentais como o Brasil — de regido para regido. Alguns mercados, como o
da india e do Paquistdo, sdo famosos por oferecer tipos especiais de arroz, como os
arrozes-aromaticos Basmati; na Tailandia destaca-se o arroz-verde ou 'Midori Mai'; no
Japao, o arroz-preto ou 'Kuro Mai' e o arroz-vermelho 'Aka Mai'; e, na Italia, o arroz-
arbdrio ou 'Volano' (PEREIRA et al., 2007).

O arroz cultivado pertence a espécie Oryza sativa L., diferenciando-se em trés
grupos varietais: indica, Japénica e Fragrante. Além de diferengas na estrutura da
planta, esses grupos apresentam diferencas na composigdo do gréao e dimensoes,
influenciando diretamente na determinacé&o da classe dos grdos (PINHEIRO, 1999;
BASSINELLO; CASTRO, 2004):

1. Iindica: variedades mais comuns no contexto mundial, sendo o mais
consumido, apresenta graos longos e finos;

2. Japodnica: como exemplo temos o arroz japonés utilizado no preparo de
sushis e o arroz arbdéreo ou italiano, utilizado no preparo de risotos, com elevada
porcentagem de amilopectina e graos curtos e redondos;

3. Fragrante: duas principais variedades sao o arroz basmati e o jasmine,
caracteristicos pela presenga de compostos volateis que liberam fragréancias
agradaveis (BASSINELLO; CASTRO, 2004; RIBEIRO; SERAVALLI, 2007).

2.5 Qualidade do Arroz

O conceito de qualidade do arroz € um termo subjetivo e sua percepgao varia
de acordo com aspectos socioecondmicos e culturais do pais em questido, além de

seu uso proposto (WEBB, 1991), sendo de suma importancia o entendimento sobre



os nichos de mercado consumidor, pois o arroz de qualidade para o brasileiro € muito
diferente do que os asiaticos entendem como um arroz de qualidade Para falar da
qualidade do grao de arroz é preciso levar em consideragao fatores genéticos, fatores
relacionados ao manejo da cultura e condigbes ambientais de cultivo, além de seu
manuseio durante as etapas pés-colheita (VANIER, 2017);

De forma geral, as caracteristicas de influéncia na qualidade do arroz sao: (1)
a cor da casca e do pericarpo; (2) as dimensdes do gréao, como o tamanho e formato;
(3) o rendimento no beneficiamento; (4) nivel de gessamento, a cor e a translucidez
do grao; (5) as caracteristicas de cozimento, alimentagdo e processamento; e (6) a
pureza fisica e varietal (WEBB, 1985). Desta forma, todas as etapas da cadeia de
produgcdo, desde a obtencdo de novas variedades nas instituicbes de pesquisa e
melhoramento genético, passando pelo campo, armazéns, industrias de
beneficiamento e processamento, compartiham a responsabilidade de gerir a
qualidade do gréo de arroz até seu consumo final, mesmo que a percepgao de

qualidade em cada etapa seja diferente, como veremos a seguir.

2.5.1 Campo

Nesta etapa a qualidade esta intimamente ligada as condi¢des de solo e clima,
manejo cultural e ao ataque de pragas e doencgas. Desta forma, entende-se como
qualidade, as variedades de arroz que apresentem caracteristicas agrondmicas
favoraveis como, por exemplo, resisténcia a pragas e doengas, alta produtividade e
resisténcia a condicbes ambientais adversas. De acordo com UNCTAD (2003),
existem mais de 2 mil cultivares de arroz plantadas no mundo. O banco de
germoplasma do Instituto Internacional de Investigacdo do Arroz (IRRI) conta com
mais de 150 mil acessos; tamanha diversidade confere ao arroz diferentes atributos:
diferenca nos ciclos e morfologias das plantas, tipo de gréo, resisténcia ao
acamamento, resisténcia e tolerancia a fatores bidticos, doencas, pragas e
competicado com plantas daninhas, além de fatores abidticos, como temperatura, seca,
acidez do solo e deficiéncias nutritivas no momento do cultivo (IRRI, 2022).

Para estabelecer uma melhor estratégia de producédo de arroz no Brasil, é
fundamental ndo s6 solucionar as dificuldades e problemas intrinsecos ao processo

produtivo, mas também conhecer de maneira profunda todas as caracteristicas
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organolépticas e fisico-quimicas para definir os padrées e as exigéncias de qualidade

no mercado nacional e internacional (FERREIRA et al., 2005).

2.5.2 Industria de Beneficiamento e Processamento

Dentro das industrias de beneficiamento e processamento, a qualidade dos
graos de arroz é avaliada de forma constante, desde o recebimento da carga,
passando pelo controle de qualidade interno, responsavel pela regulagem de
maquinas, monitoramento dos niveis de quebra dos graos e pela devida segregacao
dos graos, seus subprodutos e residuos, até chegar na etapa de amostragem para a
realizacao da Classificacdo Oficial antes de seu empacotamento. Nesta etapa, as
caracteristicas de qualidade dos graos de arroz envolvem a auséncia de mistura
varietal, homogeneidade dos graos, com maturagdo completa, translucidos, auséncia
de defeitos e alto rendimento de beneficiamento (BRASIL, 2009).

Tendo em vista que os graos de arroz irdo passar por uma serie de maquinas
e processos, um fator de extrema importancia que interfere diretamente no preco a
ser pago pelo arroz € sua renda e rendimento. Segundo o padrao oficial de
classificagcado (POC) do arroz, a renda do beneficiamento consiste na porcentagem de
arroz (inteiro e quebrado) resultante do processo de descascamento e polimento do
grao. Ja o rendimento do grao consiste no percentual de graos inteiros e de graos
quebrados, pesados separadamente, apds o beneficiamento. Ressalta-se que para
se obter o rendimento final do grdo de arroz é necessario a obtencao de sua classe
— definida segundo as dimensdes do grédo em longo fino, longo, médio, curto ou
classe misturado, quando nédo contempla nenhuma das outras classes (BRASIL,
2009).

As etapas de beneficiamento do arroz consistem em: limpeza do produto (com
relacdo as matérias estranhas e impurezas), descascamento, polimento, selegédo e
classificagao do grao, podendo ou nao, ser realizado o processo de parboilizagao do

grao ainda com casca (Figura 2).
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Figure 2 — Etapas do beneficiamento do Arroz em Casca até a expedi¢cao do
Produto Acabado.
Fonte: Elaborado pelo autor.

No processo de parboilizacdo ha a realizagao de trés etapas: encharcamento,
gelatinizacao e secagem. Todo esse processo objetiva transferir para o endosperma
grande parcela das vitaminas hidrossoluveis e sais minerais contidos no tegumento e
no embrido; além disso, diminui significativamente a porcentagem de gréos quebrados
por conta da gelatinizagdo do amido, aumentando assim o rendimento do produto, a
reducao dos subprodutos e a melhora de suas condi¢des de conservacgao (OLIVEIRA,;
AMATO, 2021).

O arroz branco comum adquiriu maior qualidade ao longo dos anos, devido,
principalmente, ao melhoramento genético utilizado e, em grande parte, pelo
processamento posterior, com equipamentos de alta tecnologia, com maior agilidade
e precisdao no beneficiamento dos grdos — limpeza e selegcdao (BASSINELLO;
CASTRO, 2004).

Outro fator de qualidade muito importante nesta etapa € a incidéncia de defeitos
no grao, como, por exemplo, os graos mofados, ardidos, danificados por insetos,
manchados, amarelos, rajados, gessados, entre outros. Tais defeitos sdo identificados
no recebimento da carga, na etapa de separagao eletrbnica por cor, que tem como
objetivo expulsar os graos defeituosos do lote que esta sendo beneficiado, além da
analise realizada nos laboratérios de controle de qualidade internos as industrias.
Neste caso, a analise de qualidade é realizada por um colaborador treinado para tal
atividade, ndo sendo obrigatdria a sua habilitagdo via curso oficial homologado pelo
MAPA.
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No que diz respeito a Classificacdo Oficial — a ultima analise antes de ofertar
tal produto ao consumidor final —, é obrigatéria e realizada por um profissional
devidamente habilitado em curso homologado pelo MAPA, antes do empacotamento
de um lote, visando a identificacdo do percentual de defeitos presentes no lote de
graos e verificando se eles estdo dentro do limite permitido para sua comercializagéo
com o objetivo de proteger o consumidor final. Apds a emissao do certificado oficial
de classificagdo, o produto € embalado e pode ser comercializado a partir das redes
de mercados (BRASIL, 2007; BRASIL, 2009).

2.5.3 Mercado e Consumidor Final

Entende-se, neste caso, como mercado, os pontos de distribuicdo do produto
ja embalado e devidamente identificado seguindo todos os critérios descritos no
Padrao Oficial de Classificacdo do Arroz (BRASIL, 2009). E neste momento que o
consumidor final entra em contato visual com o produto e, desta forma, busca avaliar
sua qualidade de acordo com suas caracteristicas de pureza fisica, sanidade e
aparéncia. A presenga de graos defeituosos e quebrados € um dos fatores criticos
nesta etapa e tem influéncia direta na percep¢cdo de qualidade do arroz pelo
consumidor final.

Além dos fatores relacionados aos aspectos visuais do grao de arroz, é
considerado o custo do produto e, apds sua aquisi¢cao, o consumidor final inclusive
tem a oportunidade de avaliar suas caracteristicas organolépticas como, por exemplo,
o sabor, textura e 0 aroma do arroz e além do tempo de cozimento e o rendimento de
panela. Tais parametros sdo decisorios quando relacionados a aquisi¢ao recorrente

de uma marca comercial de arroz embalado (WALTER et al., 2008).

2.5.4 Melhoramento Genético

A etapa de pesquisa e melhoramento genético é responsavel pela produgéo de
novas variedades de arroz a partir das demandas de qualidade de todas as etapas de
sua cadeia produtiva, passando pela etapa de produg¢ao no campo, o beneficiamento,
a comercializacdo e o consumidor final, sendo este ultimo o mais importante, tendo

em vista que, caso os consumidores ndo gostem do sabor, textura, aroma, aparéncia,
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cozimento ou processabilidade de um arroz recém-desenvolvido, qualquer outro
atributo notavel da variedade pode ser inutil (IRRI, 1985; IRRI, 2022).

2.6 Padronizagao e Classificacdo de Produtos de Origem Vegetal

2.6.1 Classificagao Oficial

Os graos sao comercializados com base em padrdes nacionais e internacionais
de classificagdo. De acordo com a Lei n°® 9.972/2000 (BRASIL, 2000), Classificagéo é
o ato de determinar as qualidades intrinsecas e extrinsecas de um produto vegetal,
com base em padrdes oficiais, fisicos ou descritos. A classificacdo baseia-se em
critérios de qualidade, identidade e seguranga, considerando caracteristicas fisicas,
quimicas, biolégicas e sensoriais. A padronizagdo define requisitos minimos de
qualidade, higiene e segurancga especificos para cada produto vegetal. Para garantir
que os produtos atendam aos padrdes, sdo implementados procedimentos de
inspecao e fiscalizagdo, com agentes responsaveis por verificar a conformidade e
realizar analises laboratoriais (BRASIL, 2000; BRASIL, 2007).

O Decreto n°® 6.268, de 22 de novembro de 2007, regulamenta a Lei n® 9.972,
de 25 de maio de 2000, estabelecendo a classificagdo de produtos vegetais, seus
subprodutos e residuos de valor econdmico. Este decreto detalha os procedimentos
para classificagao, padronizagao e inspegéo desses produtos, assegurando qualidade
e conformidade com padrdes estabelecidos (BRASIL, 2007).

O decreto exige certificacdo para determinados produtos, comprovando a
conformidade com os padrbes estabelecidos. Rotulagem adequada € mandatéria,
contendo informagdes sobre a classificagdo, origem, peso e prazo de validade.
Penalidades, como multas e apreensao de produtos, sdo estabelecidas para infragdes
relacionadas a classificagédo, padronizagao e inspegao (BRASIL, 2007).

A responsabilidade pela implementacao e fiscalizacdo da lei € atribuida
principalmente ao Ministério da Agricultura e Pecuaria (MAPA). O Decreto n°
6.268/2007 destaca o compromisso do governo brasileiro em garantir a qualidade e
seguranga dos produtos de origem vegetal, promovendo padronizacgao e fiscalizagéo
rigorosa no mercado (BRASIL, 2007).
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2.6.2 Classificagcao Comercial

A Classificagao Comercial € realizada por empresas privadas e produtores,
focando em padrdes especificos de mercado e atendendo as demandas de
consumidores e comerciantes, podendo fazer referéncia ou ndo aos padrdes oficiais
de classificacdo — utilizando-se dos conceitos oficiais para classe e tipo, mas sendo
flexivel quanto aos limites de tolerancia adotados. Este tipo de classificacdo pode
variar conforme a necessidade do mercado, levando em consideragao aspectos como
aparéncia, sabor e outros atributos de qualidade que sao valorizados pelos
consumidores finais. As normas e critérios utilizados na Classificagdo Comercial
podem ser menos rigorosos e mais flexiveis, adaptando-se rapidamente as mudangas
nas preferéncias de mercado e as condigdes comerciais (SENAR, 2017).

Enquanto a Classificacdo Comercial é orientada pelas demandas do mercado
e flexivel, a Classificagao Oficial € regulamentada pelo governo, garantindo padroes
uniformes e rigorosos de qualidade e seguranga para os produtos de origem vegetal.
A Classificacdo Comercial é frequentemente utilizada nos casos em que n&o ha
obrigatoriedade da classificagcdo oficial, como na compra de produtos né&o
beneficiados pela industria e na exportacdo, baseando-se em contratos privados e
parametros que podem variar de acordo com o objetivo e destino do produto (BRASIL,
2000).Portanto, a Classificagdo Comercial é orientada pela demanda do mercado e
flexivel, a Classificagao Oficial proporciona uma garantia consistente de qualidade e
seguranga, conforme regulamentado pelas autoridades governamentais (BRASIL,
2007).

Embora a Classificagdo Oficial do arroz seja obrigatéria, a avaliagao visual de
sua qualidade ocorre ao longo de toda a cadeia de produgéo. Diversas etapas de
analise visam precificar o produto e garantir o controle de qualidade nos armazéns e
industrias de beneficiamento. Produtores e industrias frequentemente treinam seus
proprios funcionarios para essas avaliagdes, o que pode introduzir subjetividade, pois
esses trabalhadores, chamados Classificadores Praticos, ndo possuem homologagéo
oficial do MAPA (BRASIL, 2009; BRASIL, 2011).

2.7 Padrao Oficial de Classificacdo do Arroz
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O Padrao Oficial de Classificagao (POC) do arroz é definido no Regulamento
Técnico do Arroz, regulamentado pela Instru¢do Normativa n® 6/2009. Segundo esta
instrucéo, os requisitos de identidade deste cereal s&o definidos pela prépria espécie
do produto e pela sua forma de apresentacido; e os requisitos de qualidade sao
definidos em fungéo do processo de beneficiamento, das dimensdes do grado e dos
limites maximos de tolerancia estabelecidos nesta norma (BRASIL, 2009).

O arroz é classificado em grupos (quanto a sua forma de apresentac&o), em
subgrupos (de acordo com o processo de beneficiamento), em classes (de acordo
com as dimensbdes do grdo) e em tipos (de acordo com a presenga de graos
defeituosos no lote comercializado, expressos por numeros arabicos e definidos pelos
limites maximos de tolerancia estabelecidos na Instru¢cdo Normativa, podendo ainda
ser enquadrado como fora de tipo e desclassificado) (BRASIL, 2009).

Assim, este cereal é classificado em dois grupos (arroz em casca e arroz
beneficiado), que sao subdivididos em subgrupos. O arroz em casca pode ser dividido
nos subgrupos natural e parboilizado; e o arroz beneficiado nos subgrupos arroz
integral, arroz polido, arroz parboilizado integral e arroz parboilizado polido.
Independente do grupo e do subgrupo, o arroz é classificado em cinco classes —
longo fino, longo, médio, curto e misturado — e classificado em cinco tipos — Tipo 1,
Tipo 2, Tipo 3, Tipo 4 e Tipo 5 — podendo ainda ser enquadrado como Fora de Tipo
e Desclassificado (BRASIL, 2009).

Os critérios de comercializagdo e os pregos dos produtos agricolas sao
influenciados pelos critérios de padronizagcao e classificagdo. Nao sao critérios
aleatérios nem permanentes. E a representacdo do resultado da interferéncia de
agentes socioecondmicos com diferentes expectativas e exigéncias; ou seja, os
parametros quanto a qualidade ndo sdo exatamente os mesmos para os segmentos
de ciéncia/tecnologia, produtores rurais, armazenadores, processadores, varejistas e
consumidores. Devido a essa dindmica, sdo necessarias varias revisdes periodicas
nos critérios € normas de classificagdo para buscar adequar e ajustar os parametros
de acordo com a realidade do mercado. Portanto, além da questdo da qualidade dos
graos, é fundamental fazer referéncia a legislagao oficial de classificagao (FERREIRA
et al., 2005).

Para verificar as caracteristicas fisicas dos gréos, que determinam sua classe
e, consequentemente, o rendimento de gréos inteiros, examina-se as dimensdes dos

graos para determinar a identidade do produto. Além disso, € importante identificar
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defeitos visuais nos graos, como mofados, ardidos, amarelos, rajados, picados,
manchados, gessados e verdes. A analise também deve considerar a presenga de
matérias estranhas, impurezas, graos quebrados e quireras na amostra. Esses
parametros sao estabelecidos na Tabela 1, correspondente ao Anexo VII do POC do
arroz, que define os limites de tolerancia para defeitos no arroz beneficiado, subgrupo
polido (BRASIL, 2009).

Tabela 1 — Limites maximos de tolerancia expressos em %/peso do Arroz Beneficiado
Polido (Anexo VII do POC do arroz).

. Matérias Mofados | Picados ou | Gessados . Total de .
Tipos festranhas € | ¢ ardidos | Manchados e Verdes Rajados | Amarelos queprados Quireras
impurezas € quirera
1 0,10 0,15 1,75 2,00 1,00 0,50 7,50 0,50
2 0,20 0,30 3,00 4,00 1,50 1,00 15,00 1,00
3 0,30 0,50 4,50 6,00 2,00 2,00 25,00 2,00
4 0,40 1,00 6,00 8,00 3,00 3,00 35,00 3,00
5 0,50 1,50 8,00 10,00 4,00 5,00 45,00 4,00

Observacao: O limite maximo de tolerancia admitido para marinheiro é de 10 (dez) grdos em 1000 g (um mil gramas) para todos
os tipos. Acima desse limite o produto sera considerado como Fora de Tipo.

O produto enquadrado como Fora de tipo por Matérias Estranhas e Impurezas, Graos mofados e ardidos, ndo podera ser
comercializado quando destinado diretamente a alimentagdo humana, devendo ser rebeneficiado, para efeito de reenquadramento
em Tipo (Art. 7° e § 1° e § 2° da IN 06/2009 do MAPA)

A classificagao oficial referida no POC do arroz envolve a analise da qualidade
fisica e industrial do grdo, sendo predominantemente uma avaliagdo visual. Tal
avaliacao tradicional, embora eficaz, pode ser subjetiva e suscetivel a inconsisténcias
entre diferentes avaliadores, mesmo que treinados em cursos homologados e
habilitados pelo MAPA. A evolugédo da agricultura e, por consequéncia, a introdugao
de novas tecnologias de analise de imagens e inteligéncia artificial (IA) oferecem uma
solucdo, com potencial de maior precisao e eficiéncia na avaliacdo da qualidade de
gréos (BUTARDO; SREENIVASULU, 2019).

2.8  Agricultura Digital

A agricultura, ao longo dos séculos, passou por diversas transformacoes
significativas que moldaram a forma como produzimos alimentos e outros produtos
agricolas. Desde os primeiros métodos rudimentares até as tecnologias avangadas
de hoje, a evolugao agricola pode ser dividida em quatro grandes fases: Agricultura
1.0, 2.0, 3.0 e 4.0. Cada uma dessas fases trouxe inovagcbes que aumentaram a
produtividade, eficiéncia e sustentabilidade do setor (QUEIROZ et al., 2022). Antes do
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surgimento da agricultura, o ser humano dedicava grande parte do dia a busca de
alimentos na natureza. No inicio do século passado, ainda na era da Agricultura 1.0,
um agricultor conseguia produzir alimentos para cerca de quatro pessoas. Em 1960,
durante a Agricultura 2.0, essa capacidade aumentou para 26 pessoas. Hoje, na era
da Agricultura 3.0, um agricultor é capaz de alimentar mais de 150 pessoas
(KIRSCHENMANN, 2020).

A Agricultura 4.0, ou Agricultura Digital, representa a mais recente fase de
evolugdo do setor agricola, caracterizada pelo uso de tecnologias avangadas como
inteligéncia artificial (IA), internet das coisas (loT), big data e analise de imagem.
Essas tecnologias estdo transformando a agricultura em um sistema altamente
eficiente, preciso e sustentavel (QUEIROZ et al., 2022).

A Era Digital, iniciada no inicio do século XXI, marcou uma rapida
transformacao da industria tradicional através da adogao da tecnologia da informagao.
Essa nova era criou formas de organizar a produgao, otimizar operagdes e logistica,
além de oferecer melhores meios para atender as demandas dos consumidores. A
modernizacao dos processos de informagédo e comunicagao se tornou a forga motriz
que transformou muitas industrias, incluindo telecomunicacdes, bens de capital,
saude, servigos, automdéveis e transporte, entre outras (CLAY; KITCHEN, 2018).

A transformagao digital estd avangando a passos largos e sua aplicagao na
agricultura é essencial para atender a demanda alimentar de nove bilhdes de
habitantes em 2050 de forma sustentavel (FAO, 2019). Essa nova revolugéo agricola
€ fundamentada na adog¢ao da automacao e robdética, no uso diversificado de sensores
de solo, plantas e clima, no processamento e armazenamento de dados em nuvem,
na analise de imagens, na inteligéncia artificial e na conectividade (KIRSCHENMANN,
2020; QUEIROZ et al., 2022).

2.9 Fundamentos Teoricos da Analise de Imagens

O avancgo acelerado da tecnologia digital, caracterizado pela substituicao de
métodos analdgicos e pela criagcdo de novos algoritmos, tem impulsionado um
aumento significativo no numero de aplicagdes que utilizam processamento digital de
imagens e analise de video (VIA). Paralelamente, o uso de dispositivos de captura de
imagem, como cameras tridimensionais (3D) ou captura bidimensional (2D), tem se

tornado cada vez mais comum, permitindo a extragcao de informagdes biométricas a
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partir de imagens. Na Agricultura Digital, essas tecnologias podem ser aplicadas para
a analise de imagens de graos, possibilitando a classificagdo automatica e precisa
com base em caracteristicas fisicas e visuais. Esse avango tecnologico promove
melhorias na eficiéncia e qualidade do controle de produtos agricolas, beneficiando
tanto produtores quanto consumidores (QUEIROZ et al., 2022).

A imagem digital € uma representagao visual de uma cena ou objeto, composta
por uma série de elementos discretos chamados pixels, cada um com uma cor €
posicédo especifica em uma grade bidimensional. Na agricultura digital, a analise de
imagens desempenha um papel crucial, especialmente na classificagdo de graos.
Equipamentos de analise de imagem, como cameras de alta resolugao e softwares
especificos, sdo utilizados para capturar imagens detalhadas dos gréos. A criagao de
uma imagem digital comega com a captura da cena ou objeto utilizando dispositivos
como cameras digitais, scanners ou microscopios eletrénicos. A imagem obtida é
transformada em uma matriz bidimensional de pixels, onde cada pixel possui um valor
numeérico correspondente a sua intensidade ou cor. Esses valores numéricos podem
ser manipulados e analisados por meio de algoritmos digitais, 0 que permite uma
ampla gama de aplicagées (GONZALEZ e WOODS, 2010; SZELISKI, 2022).

Uma imagem digital pode ser comparada a uma matriz de eixos X e Y, onde
unidades discretas formadoras da imagem se dispdem em linhas e colunas, sendo
que indices identificam um ponto na imagem e o seu correspondente atributo. As
unidades discretas, formadoras da imagem sao ditas elementos da imagem, do inglés
“Pictures Elements” (CICERO et al., 1998).

Toda imagem digital, em duas dimensdes (2D), obedece a um sistema de
coordenadas espaciais XY, onde sao reconhecidos pontos, unidades discretas com
atributos numéricos que denotam propriedades como a cor, sendo a representagao
da intensidade luminosa uma fungao f(x,y) com valor proporcional ao brilho ou, no
caso de imagens monocromaticas, niveis de cinza (GONZALEZ e WOODS, 2010).

A analise de imagem digital consiste no reconhecimento da cena para a
geragao de caracteristicas dimensionais, como areas ou comprimentos de objetos, ou
atributos, como padrdes de cores e texturas, e a sua mensuracao através de métodos
de contagem ou frequéncia dos elementos formadores da imagem denominados
“pixels”, do inglés “pictures elements” que foi abreviado para “pics els” e entdo fundido
gerando o termo “pixels”. Para o processamento de imagens digitais foram

desenvolvidos algoritmos de computagdo, que devidamente sistematizados sao a
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base para a analise de imagens digitais, podendo esta ser caracterizada pelo
arquivamento de dados e ou comparacdo de padrées (CICERO et al., 1998).
Utilizando a analise de imagens, Gunasekaran et al. (1988) avaliaram danos
provocados por patégenos em sementes de soja e de milho. McDonald e Chen (1990)
relataram que, além de sua utilizagdo em agrometeorologia, a analise de imagens vem
sendo adaptada para a analise de formas e dimensdes de objetos contidos em uma
cena. Vooren e Heijden (1993) utilizaram a analise de imagens digitais para avaliar
caracteristicas externas, como tamanho e forma, de bulbos e tubérculos. Para se ter
o0 processamento da imagem digital quatro etapas s&o necessarias: captura da
imagem, pré-processamento, segmentagao e analise.

A captura da imagem pode ser feita com o auxilio de cdmera fotografica e
escaner, e € nesta etapa que ocorre a digitalizagdo da imagem. No pré-
processamento havera a melhoria da imagem, como o realce de contrastes e a
remogao de ruidos, sendo esta etapa de grande importancia para aumentar as
chances de sucesso das etapas seguintes (GONZALEZ e WOODS, 2010). A
segmentacdo consiste nos processos de limiarizagdo e reconhecimento dos objetos
de interesse. A limiarizagao incide na varredura da imagem original identificando os
pixels pertencentes ao objeto e ao fundo, por meio de limiares ou limites pré-definidos,
que podem ser por intensidade de cinza ou por variagdo de cor (GONZALEZ e
WOODS, 2010). Para limiarizagao por cor pode-se utilizar varios tipos de modelo de
cores na identificagdo dos pixels pertencentes ao objeto e ao fundo da imagem, entre
eles estdo os modelos de HSV, RGB, CIELab e YCbCr descritos a seguir (LOPES,
2003):

o Modelo HSV: composto por um sistema de cores formado pelos
componentes de Matiz (Hue-H), Saturagdo (Saturation-S) e Valor (Value-V). O
matiz é responsavel por verificar o tipo de cor que varia desde o vermelho até o
violeta mais o magenta, em que a saturagao regula a quantidade de tom de cinza
que uma imagem apresentara, e o valor representa a intensidade de brilho.
Segundo Meneses (2012), o sistema HSV n&o é uma teoria de cores em si, mas
uma alternativa para modelar uma representacao espacial de trés atributos de cor,
semelhante ao espaco de cor cubico do RGB. Em outras palavras, o sistema HSV
€ uma transformacgao numérica do espaco de cor RGB para o espago HSV.

. Modelo RGB: proposto por Young-Helmholtz; se baseia na teoria do

estimulo de trés cores: Vermelha (Red-R), Verde (Green-G) e Azul (Blue-B), que
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podem formar cores secundarias, como a cor magenta (vermelho mais azul),
ciano (verde mais azul) e amarelo (vermelho mais verde).

. Modelo CIELab: definido pela Comission Internationale de I'Eclairage
(CIE) para aumentar a uniformidade das cores percebidas pelo sistema visual da
pessoa. Funciona como um tradutor universal de linguas entre os dispositivos.
Permitindo controlar as cores que passam de um dispositivo para outro e
correlacionar os valores em RGB com os valores em “L” (a luminosidade que
define a cor relativamente a ser mais clara ou mais escura nos limites do preto e
branco), “a” (o tom que define a tonalidade da cor nos limites de verde e vermelho)
e “b” (a saturagao que define a intensidade ou pureza da cor nos limites de azul e
amarelo). Na industria de alimentos, utiliza-se muito o sistema Hunter-Lab para
medicao de cores.

. Modelo YCbCr: modelo desenvolvido para permitir que as emissdes dos
sistemas de televisores coloridos fossem compativeis com os receptores preto e
branco. E um sistema de espacos entre cores usado como parte do canal de cor
de uma imagem, video ou sistema de fotografia digital, no qual “Y” representa o
componente da luma, “Cb” a diferenga de azul no componente chroma e “Cr”’ a

diferenga de vermelho no componente chroma (LOPES, 2003).

210 Andlise de Imagens na Classificagdo de Graos

A legislagdo e os padrdes internos das empresas desempenham papéis
cruciais na orientagdo dos processos de qualidade e padronizagao industrial. A
classificagdo de graos € fundamental para avaliar a qualidade dos lotes de graos,
examinar defeitos e garantir conformidade com normas e regulamentos da industria.
No entanto, a classificagdo visual manual, apesar de ser o método convencional,
frequentemente produz resultados inconsistentes quando envolve multiplos
classificadores. Essa variabilidade destaca a influéncia de fatores como viséo
individual, interpretagao e fadiga, que vao além do treinamento e qualificagédo apenas
(PATRICIO, 2018).

Além disso, a classificacdo visual manual ndo s6 € propensa a imprecisdes
como também consome tempo significativo. A duragdo da amostragem depende do

volume de produtos e seus defeitos, levando as industrias a otimizar operacdes
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reduzindo o numero de lotes para decisdes mais rapidas. No entanto, é crucial manter
a confiabilidade da amostragem para o lote examinado (CHEN et al., 2019).

O advento do processamento digital de imagens pode revolucionar a analise e
classificagado de graos, especialmente de arroz, por trazer maior precisdo. Sistemas
avangados de visdo computacional integrados com algoritmos sofisticados podem
automatizar o processo de classificagao, transformando a triagem visual manual em
um método digital agil e preciso, assegurando leituras precisas e rapidas (BORGES
et al, 2010; NARDINO et al., 2022).

No contexto atual, as novas tecnologias de analise computadorizada de
imagens oferecem grandes oportunidades para melhorar a eficiéncia e precisdo na
obtencao das caracteristicas fisicas de graos de arroz e outros produtos agricolas.
Essa abordagem integra equipamentos (hardware) para aquisicdo de imagens e
programas (software) para tratamento, localizagéo, identificagcdo, segmentagao e
obtencdo de parametros de interesse na imagem (GONZALEZ e WOODS, 2008;
SZELISKI, 2022).

Tecnologias de analise computadorizada de imagens tém sido aplicadas com
sucesso em diversas areas da agricultura, como fenotipagem de sementes (TODA et
al., 2020), avaliacao da area foliar de plantas (WARD et al., 2018), anélise do estande
de plantio por meio de imagens de satélite (MACHEF et al., 2020), reconhecimento de
plantas daninhas (PULIDO-ROJAS et al., 2016), detec¢cdo de pragas e doengas em
folnas (DECHANT et al., 2017), determinagdo do ponto de maturagéo para a colheita
de frutos (LIU e XIAO, 2020) e na avaliacdo da qualidade fisiolégica de sementes
(BRANDANI, 2023).

As tecnologias de analise de imagens e inteligéncia artificial oferece uma
solugdo mais precisa e eficiente para a avaliagdo da qualidade dos graos,
especialmente na analise visual da qualidade fisica dos graos (BUTARDO e
SREENIVASULU, 2019).

Equipamentos de analise de imagens capturam imagens de alta resolugéo dos
graos e utilizam algoritmos de processamento para identificar e medir caracteristicas
fisicas, como tamanho, formato, cor e defeitos superficiais. Esses sistemas podem
analisar grandes volumes de grdaos de forma rapida e consistente, eliminando a
subjetividade humana. A integracdo de cameras multispectrais e hiperespectrais

permite uma analise detalhada da composi¢cado quimica e estrutura interna dos graos,
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proporcionando uma avaliagao mais abrangente da qualidade do arroz (NARDINO et
al., 2022; MARTENS et al., 2023).

A inteligéncia artificial e o aprendizado de maquina sdo essenciais nessas
tecnologias, permitindo que sistemas aprendam a identificar padrbes e caracteristicas
associadas a diferentes niveis de qualidade. Algoritmos de aprendizado profundo
podem ser treinados com grandes conjuntos de dados de imagens de graos
classificados manualmente para reconhecer automaticamente caracteristicas de alta
qualidade e defeitos, o que acelera o processo de avaliacido e melhora sua precisao
(CHEN et al., 2018).

A identificagcdo manual de variedades de graos a olho nu € um processo
desafiador e demorado para agricultores, manipuladores de graos, classificadores e
comerciantes. A identificagdo de defeitos e variedades de grdos e sementes
utilizando-se métodos industriais atuais, que utilizam pesos moleculares de proteinas
ou tecnologia baseada em DNA, s&o n&do s6 demorados e caros, mas requerem ainda
equipamentos de laboratério especificos. Ha uma necessidade urgente de solugdes
eficientes e de baixo custo para a classificacdo de grdaos durante a recepgéo dos
graos, a fim de garantir a segregacao precisa e eficaz das variedades (SHAH et al.,
2022).

2.10.1 Equipamentos de Anélise de Imagens para graos de arroz

A introducdo de tecnologias de analise de imagens e inteligéncia artificial (1A)
oferece uma solugdo mais precisa, eficiente e rapida para a avaliagdo da qualidade e
industrial dos gréos de arroz (BUTARDO e SREENIVASULU, 2019).

Em um estudo para classificacdo de variedades de cevada, Shah et al. (2022)
realizou a avaliagao a partir de imagens RGB, uma técnica desenvolvida e capaz de
classificar uma imagem em apenas quatro milissegundos, superando os métodos
tradicionais e alcangando uma precisdo de 94% em 14 variedades comerciais de
cevada, algumas das quais sdo geneticamente muito semelhantes. Os autores
afirmam inclusive que para melhorar ainda mais a precisdo e reduzir os erros de
classificagdo, € necessario um conjunto de dados de imagem RGB maior para o
treinamento das redes neurais, pois 0 modelo precisa ser avaliado em ambientes nao
controlados, utilizando imagens de resolugdo mais baixa obtidas por dispositivos

moveis, como celulares, e deve ser capaz de detectar mais de um grao por imagem.
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A analise da qualidade de graos de arroz pode utilizar outros espectros para
analise de imagem, como no caso do trabalho realizado por Lin et al. (2021), que
utilizou a tecnologia de espectroscopia de infravermelho proximo (NIRS), analise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) e maquina de vetor de
suporte (SVM) para detectar misturas de arroz de alta qualidade com outras
variedades. Para avaliar a fraude qualitativamente, o PLS foi empregado para
estabelecer um modelo quantitativo que auxilia no reconhecimento do grau de
adulteragdo. Cada grupo continha 20 amostras puras e 140 amostras mistas, com
propor¢des de mistura variando de 5% a 50% em incrementos de 5%. Os resultados
da analise qualitativa mostraram que a tecnologia de NIRS é uma ferramenta eficaz e
rapida para detectar a adulteracédo de arroz de alta qualidade com outras variedades,
sendo particularmente eficiente na analise quantitativa de amostras com particulas
menores.

O estudo realizado por Srivastava e Mishra (2021) utilizou sistemas de
imageamento hiperespectral no visivel e infravermelho proximo (NIR-HIS) com uma
camera XC2 para analisar graos de arroz com alta qualidade e graos danificados. Os
componentes principais apresentaram valores médios e modais distintos para graos
bons e danificados. Imagens recortadas em comprimentos de onda especificos
permitiram a distingdo entre graos bons e danificados com alta precisdo. Os autores
demonstraram que é possivel prever ou detectar infestagdes de insetos em amostras
de arroz desconhecidas, confirmando a eficacia do HIS nessa aplicagao.

Tian et al. (2020) relata que testes néo destrutivos com tecnologia de sensores
tém se destacado como uma das abordagens mais promissoras para a analise da
qualidade dos graos, aproveitando avangos em computagdo, Optica, matematica,
quimica e quimiometria. Esses autores confirmam que esses métodos oferecem
vantagens como simplicidade, rapidez, baixo custo e auséncia de poluigdo, sendo
amplamente aplicados na avaliagao de propriedades mecanicas, de armazenamento,
e caracteristicas fisicas e quimicas dos graos, incluindo umidade, cinzas, proteinas e
amido. O trabalho de Titan et al. (2020) revisa as principais tecnologias utilizadas na
ultima década, como modelos mecanicos, tecnologia hiperespectral, espectroscopia
Raman e infravermelho préximo; apesar do progresso, ha necessidade de pesquisas
adicionais em areas como mineragado de dados espectrais, otimizagado de algoritmos
de modelagem e robustez de modelos, para aprimorar a pesquisa e aplicagdo na

qualidade de cereais.
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Wu et al. (2020) avaliou a falsa carie do arroz (Rice False Smut — RFS), doenca
grave que diminui o rendimento e a qualidade dos graos, utilizando imageamento
hiperespectral de infravermelho proximo (NIR-HSI) combinando com analise
patoldgica pela analise de imagens. Os autores avaliaram a eficacia do modelo, que
foi confirmada com precisdes de 91,07% e 89,38% em variedades de arroz infectadas
no campo, destacando o potencial do NIR-HSI para a detecgdo em larga escala de
graos na industria.

Muitas das tecnologias mencionadas tém sido amplamente estudadas quanto
a sua eficiéncia e eficacia de andlise automatizada, oferecendo resultados
promissores no controle de qualidade dos graos, porém, a analise de viabilidade
financeira de tais equipamentos devem ser considerada quando da sua aplicagao a
nivel industrial. Estudos tem sido realizado em busca da reducdo dos custos
relacionados as tecnologias de andlise de imagens em graos (FERNANDEZ-
GALLEGO et al., 2018) incluindo até mesmo a substituicdo de cameras de alta
resolugdo, com custos altos, pela aquisigao via aparelho celular (KOMYSHEYV et al.,
2017). Desta forma, a implementagcdo dessas tecnologias envolve custos
significativos, ndo apenas relacionados a aquisi¢gado dos equipamentos, mas também
a suporte, manutengado, treinamento de operadores, consumo de energia e
atualizacdes de software. Nesse sentido, a viabilidade financeira torna-se um aspecto
fundamental para avaliar se os beneficios proporcionados por tais tecnologias

compensam os investimentos necessarios.

2.11 Viabilidade Financeira

O avango tecnolégico tem introduzido novas ferramentas, como os
equipamentos de analise de imagens, que utilizam algoritmos de aprendizado de
maquina e visdo computacional para capturar e processar caracteristicas fisicas e
visuais dos graos. De acordo com Butardo e Sreenivasulu (2019) tais tecnologias tém
o potencial de oferecer analises mais rapidas e menos sujeitas a variagdes
interpretativas quando comparadas ao método de analise tradicional, ou seja, via
analise visual por um analista treinado. Entretanto, seu custo inicial e os gastos
associados a manutencgado, suporte, treinamento de operadores e atualizagdes de
software requerem uma analise econbmica criteriosa, a fim de determinar sua

viabilidade financeira e impacto no fluxo de caixa ao longo do tempo.
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O custeio por absorgdo integral € uma metodologia consolidada na
contabilidade gerencial que permite a apropriagao de todos os custos de produgao —
diretos e indiretos, fixos e variaveis — aos produtos ou servigos finais (MARTINS,
2010). Esse método oferece uma visdo abrangente da estrutura de custos ao alocar,
de forma sistematica, cada despesa relacionada ao processo produtivo, viabilizando
analises precisas e coerentes. Além de ser exigido pela legislagao contabil brasileira
para avaliacdo de estoques e apuracgao de resultados, ele também se destaca por sua
aplicabilidade na avaliacdo de investimentos e na comparagdo entre diferentes
cenarios de produgao, como o verificado na cadeia de producao do arroz, produto de
extrema relevancia no cenario brasileiro, destinado prioritariamente a alimentacao
humana.

Na industria de beneficiamento de arroz, onde o controle de qualidade € um
fator determinante para a competitividade, o método de custeio por absorgao integral
€ especialmente relevante para identificar com precisao os custos associados a cada
etapa do processo. Ao separar custos fixos, como depreciacdo e manutencido de
equipamentos, e custos variaveis, como salarios de classificadores humanos e
consumo de insumos, é possivel mapear com clareza as despesas especificas de
cada método de analise. Essa estruturacdo facilita a analise comparativa entre
métodos tradicionais, baseados na mao de obra humana, e métodos automatizados,
que envolvem investimentos iniciais elevados, mas oferecem potencial para maior
produtividade e precisao.

Além disso, a utilizagdo de métricas financeiras, como o Valor Presente Liquido
(VPL) e o Retorno sobre o Investimento (ROI), possibilita ndo apenas quantificar os
custos envolvidos, mas também projetar o retorno esperado ao longo de um horizonte
temporal pré-definido. Essas ferramentas fornecem uma base solida para avaliar o
equilibrio entre os custos fixos de aquisi¢cdo e os possiveis ganhos em eficiéncia e

qualidade proporcionados pelos equipamentos automatizados.
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CAPITULO |

ANALISE DE IMAGENS NA DETERMINAGAO DA CLASSE DO ARROZ (Oryza
sativa L.) BENEFICIADO POLIDO
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RESUMO

O arroz é um alimento fundamental para a segurancga alimentar global, servindo como
principal fonte calérica para bilhdes de pessoas, especialmente na Asia, Africa e
Ameérica Latina. No Brasil, o arroz, além de ser um alimento essencial na dieta, possui
grande importancia econdmica. Uma das formas de determinar a qualidade do arroz,
é pelas dimensdes dos graos, que determinam sua Classe e tém grande influéncia no
valor de mercado e na preferéncia do consumidor, a qual, atualmente, é realizada de
forma manual com auxilio de paquimetro, sendo um processo demorado e subijetivo.
A andlise de imagem surge como uma alternativa promissora, oferecendo rapidez e
consisténcia por meio de algoritmos que medem e avaliam as dimensdes fisicas dos
graos. O objetivo deste estudo € avaliar a eficacia e a eficiéncia de equipamentos de
analise de imagem na determinagdo da Classe do arroz, comparando-os com 0O
método tradicional de classificagdo a partir da analise de amostras com valores
conhecidos, visando a obtencdo das médias, tempo de analise e indice de acerto
amostral. O Classificador Oficial apresentou alta precisdo, com indice de acerto
variando de 80,21% a 95,70%, mas o maior tempo de analise, entre 9 e 27 minutos.
O Equipamento 1 demonstrou maior eficiéncia, com tempos de 0,21 a 0,32 minutos e
indices de acerto de 81,11% a 94,12%. Ja o Equipamento 2 manteve um tempo fixo
de 2 minutos, mas com maior variagdo no indice de acerto, que oscilou entre 62,39%
e 88,73%, indicando maior instabilidade em algumas analises. A integragao da analise
humana com sistemas automatizados surge como uma solugdo promissora para

otimizar o controle de qualidade na industria do arroz.

Palavras-chave: qualidade do arroz, inteligéncia artificial, classe do arroz, dimensdes
do grao.
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ABSTRACT

Rice is a fundamental food for global food security, serving as the primary caloric
source for billions of people, especially in Asia, Africa, and Latin America. In Brazil,
rice is not only a dietary staple but also holds significant economic importance. One of
the key factors in determining rice quality is grain dimensions, which define its Class
and strongly influence market value and consumer preference. Currently, this
classification is performed manually using a caliper, a time-consuming and subjective
process. Image analysis emerges as a promising alternative, offering speed and
consistency through algorithms that measure and evaluate grain dimensions. This
study aims to assess the effectiveness and efficiency of image analysis equipment in
determining rice Class, comparing them with the traditional classification method using
samples with known values, focusing on mean values, analysis time, and sample
accuracy index. The Official Classifier demonstrated high precision, with accuracy
ranging from 80.21% to 95.70%, but required the longest analysis time, varying
between 9 and 27 minutes. Equipment 1 proved to be the most efficient, with analysis
times ranging from 0.21 to 0.32 minutes and accuracy between 81.11% and 94.12%.
Equipment 2 maintained a fixed analysis time of 2 minutes but showed greater
variability in accuracy, ranging from 62.39% to 88.73%, indicating higher instability in
some analyses. The integration of human analysis with automated systems emerges

as a promising solution to optimize quality control in the rice industry.

Keywords: rice quality, artificial inteligence, rice class, grain dimensions.
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1. INTRODUGAO

O arroz é essencial para a seguranga alimentar global, sendo a principal fonte
de calorias para mais de 3,5 bilhdes de pessoas, com destaque para sua importancia
em nacdes da Asia, Africa e América Latina (MUTHAYYA et al., 2014). No Brasil, o
arroz desempenha um papel crucial tanto na dieta diaria da populagdo quanto na
economia agricola do pais (EMBRAPA, 2023). Além disso, o pais se destaca como o
maior produtor de arroz fora do continente asiatico, com uma producédo de 10,6
milhdes de toneladas na safra 2023/2024, colhidas em 1,6 milhdo de hectares, e uma
produtividade média de 6,6 toneladas por hectare (CONAB, 2024).

A qualidade do arroz é determinada por diversos atributos, como suas
propriedades nutricionais e de cocgao, caracteristicas sensoriais, rendimento no
beneficiamento, pureza e aparéncia fisica. A valorizagcdo de cada caracteristica pode
variar conforme a cultura e os habitos alimentares locais. Contudo, as caracteristicas
visuais sao fatores cruciais para a preferéncia do consumidor, pois constituem o
primeiro aspecto perceptivel no momento da compra e influenciam diretamente o valor
de mercado (FITZGERALD et al.,, 2009). Estudos realizados por Fitzgerald et al.
(2009), Calingacion et al. (2014), Trinidad et al. (2013) e Zhao et al. (2022) ressaltam
a complexidade na avaliacdo da qualidade do arroz e a necessidade de considerar
multiplos aspectos para atender as expectativas dos consumidores em diferentes
contextos culturais e mercados.

No Brasil, a qualidade do arroz é analisada conforme o Padrao Oficial de
Classificagao (POC), elaborado pelo Ministério da Agricultura e Pecuaria (MAPA)
(BRASIL, 2009). O arroz é classificado de acordo com seus requisitos de identidade
e qualidade, considerando Grupo (forma de apresentagdo), Subgrupo (processo de
beneficiamento), Classe (dimensdes do grao) e Tipo (limites de tolerancia a defeitos
presentes na amostra de graos).

No que se refere as dimensdes do gréo, de acordo com o POC, as classes séo:
Longo Fino, Longo, Médio e Curto (BRASIL, 2009). Estas estdo diretamente
relacionadas a qualidade fisica, podendo indicar caracteristicas varietais, além de
serem um pré-requisito para o rendimento no beneficiamento e o percentual final de
graos inteiros e quebrados, fatores essenciais para a precificagdo e a decisdo de
compra do consumidor (ZHOU et al., 2022).
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As caracteristicas fisicas dos graos séo avaliadas desde o inicio da cadeia de
pos-colheita, ja na aquisicdo do arroz em casca pelas industrias. Isso auxilia no
processo decisorio de beneficiamento, como a regulagem de maquinas de descasque,
brunigéo e polimento, além de garantir o controle de qualidade interno até a venda do
produto acabado: o arroz beneficiado. A Classificagao Oficial do produto destinado ao
consumo humano é obrigatéria por lei, visando a prote¢cdo do consumidor final e
viabilizando sua comercializagdo dentro do territorio nacional (BRASIL, 2000).

Atualmente, a determinagdo da Classe do arroz é realizada por analistas
treinados, denominados Classificadores Oficiais, por meio da medicdo manual das
dimensdes dos graos com o auxilio de um paquimetro (BRASIL, 2009). Apesar de
eficaz, este processo é oneroso e sujeito a subjetividade inerente a analise humana.

Como essa analise € essencialmente visual, abre-se espaco para a utilizagao
de tecnologias de analise de imagens. Esses equipamentos capturam imagens de alta
resolucao dos graos e utilizam algoritmos de processamento para identificar e medir
caracteristicas fisicas, como tamanho, formato, cor e defeitos superficiais. Tais
sistemas sdo capazes de analisar grandes volumes de grdos de forma rapida e
consistente, eliminando a variabilidade humana (LIU et al., 2016; MARTENS et al.,
2023).

Para implementar a analise de imagem na Classificagao do arroz, € necessario
realizar estudos comparativos entre a analise automatizada e a analise tradicional feita
por avaliadores humanos. Assim, o objetivo deste estudo foi avaliar o uso de
equipamentos de analise de imagens na definicdo da Classe do arroz beneficiado
polido, conforme o Padrao Oficial de Classificagao, comparando a eficacia e eficiéncia
dos métodos automatizados e humanos, destacando as vantagens e desvantagens
de cada abordagem.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1 Obtencao das Amostras

O arroz utilizado no experimento € o comercial encontrado nos supermercados,
que foram classificados de acordo com o Padrao Oficial de Classificagao do Arroz
(BRASIL, 2009).

A montagem das amostras ocorreu durante os meses de maio e junho de 2024
e foram realizadas nos Laboratério de Analise de Sementes da Faculdade de
Agronomia e Medicina Veterinaria do Campus Darcy Ribeiro — Universidade de
Brasilia e no Laboratério de Classificacdo de Graos da empresa ENCLASS —
Empresa Nacional de Certificagdo e Analise Ltda, localizada em Goiania, Goias.

As amostras de 5 gramas (peso minimo recomendado pelo POC do arroz para
a obtencao das caracteristicas de dimenséo dos graos) foram montadas com graos
de todas as classes (figura 1) e pesadas em balanga de precisdo de trés casas
decimais (balanga de marca Gehaka modelo BK300, aferida e calibrada em 16 de
maio de 2024).

(a) (b) (c) C)

Figura 1 — Exemplo de grao das classes Longo Fino (a), Longo (b), Médio (c) e Curto (d)
utilizados no experimento.
Fonte: elaborada pelo autor.

A composic¢ao da amostra foi de acordo com o Padrao Oficial de Classificagao
(POC) (BRASIL, 2009) em que o arroz do Grupo Beneficiado, Subgrupo Polido, é
Classificado em cinco Classes, conforme a Tabela 1, em gramas, e Tabela 2, em
porcentagem.
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Longo Fino: amostras de 5g contendo aproximadamente 82% do peso dos
graos inteiros (4,1g) com as dimensdes de Longo Fino, 6% do peso dos graos inteiros
(0,3g) com dimensdes de Longo, 6% do peso dos graos inteiros (0,3g) com dimensdes
de Médio e 6% do peso dos gréaos inteiros (0,3g) com dimensdes de Curto.

Longo: amostras de 5g contendo aproximadamente 82% do peso dos graos
inteiros (4,1g) com as dimensdes de Longo, 6% do peso dos graos inteiros (0,3g) com
dimensdes de Longo Fino, 6% do peso dos gréos inteiros (0,3g) com dimensdes de
Médio e 6% do peso dos graos inteiros (0,3g) com dimensdes de Curto.

Médio: amostras de 5g contendo aproximadamente 82% do peso dos graos
inteiros (4,1g) com as dimensdes de Médio, 6% do peso dos graos inteiros (0,3g) com
dimensdes de Longo Fino, 6% do peso dos gréos inteiros (0,3g) com dimensdes de
Longo e 6% do peso dos gréos inteiros (0,3g) com dimensdes de Curto.

Curto: amostras de 5g contendo aproximadamente 82% do peso dos graos
inteiros (4,1g) com as dimensdes de Curto, 6% do peso dos graos inteiros (0,3g) com
dimensdes de Longo Fino, 6% do peso dos gréos inteiros (0,3g) com dimensdes de
Longo e 6% do peso dos gréos inteiros (0,3g) com dimensdes de Médio.

Misturada: amostras de 5g contendo aproximadamente 40% do peso dos graos
inteiros (2g) com as dimensdes de Longo Fino, 20% do peso dos graos inteiros (1g)
com dimensdes de Longo, 20% do peso dos graos inteiros (1g) com dimensdes de

Médio e 20% do peso dos graos inteiros (1g) com dimensdes de Curto.

Tabela 1 — Propor¢ao de Classe das amostras de arroz de acordo com a classificagdo de
classe, em gramas (g)

Caracteristica Amostra 1 Amostra 2 Amostra 3 Amostra 4 Amostra 5
Longo Fino 410 0,30 0,30 0,30 2,00
Longo 0,30 4,10 0,30 0,30 1,00
Médio 0,30 0,30 4,10 0,30 1,00
Curto 0,30 0,30 0,30 4,10 1,00
Total (g) 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00
Classe Longo Fino Longo Médio Curto Misturado

Tabela 2 — Proporcao de Classe das amostras de arroz de acordo com a classificagédo de
classe, em percentual (%)

Caracteristica Amostra 1 Amostra2 Amostra 3 Amostra 4 Amostra 5
Longo Fino 82 6 6 6 40
Longo 6 82 6 6 20
Médio 6 6 82 6 20
Curto 6 6 6 82 20
Total (%) 100 100 100 100 100
Classe Longo Fino Longo Médio Curto Misturado
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Para cada Classe foram montadas amostras com 4 repeticoes, totalizando 20
amostras, armazenadas em potes herméticos a temperatura ambiente, longe da luz

solar direta até a Classificagao.

2.2 Analise via Classificador Oficial

As analises realizadas via classificacdo manual, por um Classificador Oficial
habilitado pelo MAPA, ocorreram durante o més de julho de 2024 e foram realizadas
no Laboratdrio de Classificacdo de Graos da empresa ENCLASS - Empresa Nacional
de Certificagao e Analise Ltda, localizada em Goiania, Goias.

2.2.1 Metodologia de analise da Classe do arroz

A anadlise da Classe foi realizada de acordo com a metodologia descrita no
artigo 35, paragrafo 5 do POC do Arroz (Instrugdo Normativa MAPA N° 06 de 2009),
a partir das dimensdes dos graos, em que utilizou-se paquimetro digital devidamente
calibrado, com precis&o de (zero virgula zero um milimetro) da marca Mitutoyo para

determinar a proporcao das diferentes classes presentes nas amostras.

2.2.2 Diferenciagao de Longo e Longo fino de Médio e Curto

Foi iniciada a determinacao da classe pelo comprimento dos graos, verificando-
se as dimensdes especificas para distinguir os graos das classes longo, médio e curto.
Para separar os graos das classes longo fino e longo, dos graos médio e curto, o

equipamento foi travado em 5,99 mm (cinco virgula noventa e nove milimetros):

a) Os graos com comprimento menor que 6,00 mm (seis milimetros) foram
considerados pertencentes as classes médio ou curto; e
b) Os grdos com comprimento maior ou igual a 6,00 mm (seis milimetros) foram

classificados como longo fino ou longo.
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2.2.3 Diferenciacdo Médio de Curto

Em seguida, foi travado o paquimetro em 4,99 mm (quatro virgula noventa e
nove milimetros), e os gréos das classes médio e curto foram submetidos a medigéo

de comprimento. Observou-se:

a) Os graos com comprimento maior ou igual a 5,00 mm (cinco milimetros) foram
classificados na classe médio; e
b) Os grdos com comprimento menor que 5,00 mm (cinco milimetros) foram

classificados na classe curto.

2.2.4 Diferenciagao Longo de Longo fino

Os graos com comprimento maior ou igual a 6,00 mm (seis milimetros), das
classes longo fino ou longo, foram submetidos a medigdo da espessura, travando-se

o paquimetro em 1,90 mm (um virgula noventa milimetros):

a) Os grédos que nao passaram na abertura do equipamento foram
considerados pertencentes a classe longo; e

b) Os graos que passaram na abertura do equipamento foram submetidos ao
teste de determinagéo da relagdo comprimento/largura. Caso o resultado da divisdo
do comprimento pela largura fosse maior ou igual a 2,75 (dois virgula setenta e cinco),
o grao foi considerado da classe longo fino; caso o resultado fosse menor que 2,75

(dois virgula setenta e cinco), o grao foi considerado da classe longo.

Se o percentual de gréos das classes longo ou longo fino, individualmente, ndo
atingisse 80% (oitenta por cento) do peso da amostra, considerou-se o somatoério dos
graos das classes longo e longo fino para o enquadramento do produto na classe
longo, desde que o percentual mencionado fosse alcangado.

Foi registrado no laudo de classificagédo, obrigatoriamente, os percentuais de
graos das classes encontradas na amostra (ANEXO 1).

As amostras foram recompostas para a utilizagdo das mesmas na analise via

Equipamentos de Analise de Imagens na Classificagao do Arroz.
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2.3 Metodologia via Equipamentos de Analise de Imagens

Neste estudo foram utilizados dois equipamentos de analise de imagens de
empresas diferentes, porém com a mesma proposta de analise de qualidade do gréao
de arroz beneficiado polido. Os mesmos foram denominados “Equipamento 1”7 e
“‘Equipamento 2" e seu funcionamento/metodologia de analise, assim como suas
particularidades, serao descritas a seguir.

As analises realizadas no equipamento 1 ocorreram no laboratério de qualidade
interno de uma industria de beneficiamento e empacotamento de arroz, localizada em
Aparecida de Goiania, Goias. As analises realizadas no equipamento 2 ocorreram no
proprio laboratério da empresa fabricante do equipamento, localizado em Blumenau,

Santa Catarina.

2.3.1 Equipamento 1: Componentes e funcionamento

O equipamento 1 é composto por uma unidade principal contendo uma
tremonha na parte superior, por onde se introduz a amostra de graos, uma correia
transportadora de cor azul, uma camera digital de alta resolugdo e uma gaveta frontal.
Conta ainda com mouse, teclado e monitor, com os quais se faz a interagcao pelo
usuario via interface do software.

Para iniciar a analise, coloca-se a amostra na abertura acima da unidade
principal e, via interface do software, da-se o comando de inicio. Entdo o equipamento
comeca a vibrar, resultando na passagem dos gréaos pela tremonha e a queda dos
mesmos na correia transportadora, sendo a captura das imagens feita por uma
camera digital interna com sistema de iluminagao integrada ao equipamento durante
a passagem dos graos, resultando em uma imagem de duas dimensdes (2D),

finalizando com sua queda na gaveta localizada no final da correia.

2.3.2 Equipamento 2: Componentes e funcionamento

O equipamento 2 é composto por um microcomputador integrado ao scanner

de imagens, composto por uma placa vibratoria helicoidal de alimentacéo, calha de
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alinhamento, sistema de espelhos, camera digital de alta resolugado, sistema de
iluminagdo e gaveta. Também conta com um leitor de coédigo de barras, monitor,
mouse e teclado para interagcdo do usuario via software.

Para inicio da analise a amostra é colocada na placa helicoidal do equipamento
e, via interface do software, da-se o comando de inicio. Através da placa helicoidal
vibratoria os graos sao dosados e enfileirados. Apds isto, cada grao é transferido para
uma calha de alinhamento onde adquire velocidade e direcionamento para a captura
das imagens que é feita quando este fica em queda livre, grao a gréo. A captura das
imagens é feita quando o grao passa por um sistema de iluminacéo indireta, onde sao
obtidas trés imagens de cada grao, através de um sistema de espelhos, resultando
em uma imagem de trés dimensdes (3D). Apds passar pelo sistema de captura de
imagens, o grao fica acondicionado na gaveta de retirada de amostra.

2.3.3 Calibragao inicial dos equipamentos

Em ambos os equipamentos foram realizadas calibragdes iniciais, com
amostras montadas, ou seja, com parametros conhecidos, semelhantes as utilizadas
no experimento, para a obtengdo da configuracdo final a ser utilizada. Nos dois
equipamentos tal configuragao foi realizada por um técnico de suporte da empresa

fabricante dos equipamentos.

2.3.4 Metodologia de analise dos equipamentos de analise de imagem

Para ambos os equipamentos o procedimento de analise funciona da seguinte

maneira:

Captura de imagens de alta resolugao;

2. Pré-processamento;
Segmentacéo dos objetos de interesse na imagem (isola-se os graos de arroz
do fundo da imagem);

4. Identificacdo e analise dos parametros, com auxilio de algoritmos de

processamento, visando a obtencao de caracteristicas de interesse como, por
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exemplo, dimensbes (comprimento e largura), formato, cor e defeitos
superficiais;

5. Classificagéo, via metodologia de arvore de decisdo a partir da combinagao
l6gica das informagdes adquiridas.

Ambos o0s equipamentos possibilitam revisdo de analise pelo operador,
viabilizando possiveis corre¢gdes na classificagdo. Este procedimento nao foi
realizado, visando a avaliacdo dos equipamentos sem a interferéncia humana.

Todas as anadlises foram salvas e gerou-se o relatério digital para posterior

compilacao e analise estatistica.

2.4 indice de Acerto Amostral

O indice de acerto (IA%) foi aplicado para expressar a precisdo da medi¢ao dos
tratamentos, ou seja, Classificador Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2 (valor
medido), em relagdo ao valor da amostra controle (valor real) em uma escala de 0 a
100, considerando tanto subestimagdes quanto superestimacoes.

Desta forma, os dados de cada uma das medi¢des foram tratados pela seguinte

féormula:

IValor Medido — Valor Reall
Max(Valor Medido, Valor Real)

1A% = (1 — ) x 100

Sendo:
e Valor Medido: o valor em gramas obtido pelo método de medic¢ao (Classificagéo
Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2).
e Valor Real: o valor da amostra controle em gramas, com o qual o método esta

sendo comparado.

Foérmula explicada:
e Erro absoluto (IValor Medido — Valor Reall): Calcula a diferenga
absoluta entre os valores medido e real;
e Normalizagdo do Erro - Divisdo pelo maior valor [Max(Valor Medido,
Valor Real)]: O erro € normalizado pelo maior valor, seja o real ou o

medido, para evitar indices negativos ou fora do intervalo de 0% a 100%;
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e (Calculo do indice final (1-Erro Normalizado): O indice € 1 menos a
proporcao do erro normalizado;

e Multiplicagdo por 100: Converte o indice em porcentagem.

2.5 Tempo de analise

O tempo de analise foi cronometrado para todos os tratamentos. Para o
Classificador Oficial, a cronometragem iniciou na abertura dos recipientes com as
amostras e encerrou ao término da classificacdo. Nos equipamentos, o tempo foi
obtido diretamente dos relatérios gerados ao final de cada anadlise. Todos os

resultados foram compilados para posterior analise estatistica.

2.6 Delineamento experimental e analise estatistica

O experimento foi realizado no Delineamento Inteiramente Casualizado, em
esquema fatorial 5x4, sendo 5 Classes e 4 tratamentos (amostra controle,
classificador oficial, equipamento 1 e equipamento 2). Foram obtidas as analises de
variancia e as médias comparadas pelo teste de Scott-Knott a 5% de probabilidade.
Foi utilizado o software SISVAR 5.6 (FERREIRA, 2019).

Para a plotagem dos graficos, foi utilizado o software SigmaPlot v.10 (Systat

Software Inc, Germany).

3. RESULTADOS

3.1 Analise de classe

Na analise da amostra de classe "Longo Fino", ou seja, com predominancia de
graos desta classe, observa-se que todos os métodos de avaliagdo apresentam
resultados proximos ao do controle para a classe predominante "Longo Fino” (Tabela
3). Essas similaridades apontam para uma alta precisao na identificagdo dessa classe,
sem diferencas estatisticamente significativas (p>0,05). Em relagéo a classe "Longo",
as proporgodes ficaram entre 5,17% e 5,94%, confirmando a capacidade de todos os
métodos de reconhecer corretamente a baixa propor¢cao desta classe, apesar de
subestimar os valores em relacdo ao controle, mesmo que sem diferencas

estatisticamente significativas (p>0,05). No entanto, uma observagao relevante

48



emerge na classe "Médio", em que os Equipamentos 1 e 2 reportaram proporg¢des
superiores (7,29% e 6,90%) em comparacédo ao controle (6,11%). Percebe-se uma
leve tendéncia desses equipamentos em superestimar a proporgao de graos "Médio",
revelando diferengas estatisticamente significativas (p<0,05). Porém, o Classificador
Oficial (5,60%) subestimou os valores de “Médio”, compensando na classe “Curto”
(6,41%), mesmo sem diferenga estatisticamente significativa em relagcdo ao controle
(p>0,05).

Tabela 3 — Valores médios e desvio padrao da analise de classe em amostras com
predominancia de graos da classe “Longo Fino” pelos tratamentos Controle, Classificador
Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2

Tratamento Longo Fino Longo Médio Curto
Controle 82,07+0,22a 594+0,15a 6,11+0,13b 594+0,13a
Classificador Oficial 82,78+ 0,73a 535+0,38a 560+045b 6,41+£0,27 a
Equipamento 1 8162+1,10a 580+086a 7,29+1,02a 549+0,59a
Equipamento 2 82,19+ 0,42 a 5,17 +£0,59 a 6,90+1,18a 577+x1,21a
9 0,98 11,42 14,71 13,79

Médias seguidas pela mesma letra na coluna nao diferem estatisticamente entre si, pelo teste de Skott-
Knott a 5% de probabilidade.

Ao superestimar uma classe, tem-se como consequéncia a subestimacao de
outra que &, geralmente a classe que esta na “divisa”, ou seja, a mais proxima no
quesito de dimenséao do grao, que para classe médio pode ser tanto “Longo”, quanto
“Curto”. Para a classe "Curto", ndo foram observadas diferengas significativas entre
os métodos (p>0,05), todos apresentando valores em torno do controle (5,94%),
apesar de visivel a subestimacdo desta classe pelos equipamentos 1 e 2 e a
superestimacado pelo Classificador Oficial. O coeficiente de variagdo (CV) foi
notavelmente baixo para a classe predominante "Longo Fino" (0,98%), mas mais

elevado para as outras classes, revelando variabilidade entre os métodos.

Tabela 4 — Valores médios e desvio padrao da analise de classe em amostras com
predominancia de graos da classe “Longo” pelos tratamentos Controle, Classificador Oficial,
Equipamento 1 e Equipamento 2

Tratamento Longo Fino Longo Médio Curto

Controle 6,21+0,177b 8155+0,22a 6,21+0,14a 6,03+0,02b

Classificador Oficial 6,36 £0,16b 80,79+0,69a 6,20+0,81a 6,48+0,14a

Equipamento 1 7,79+0,39b 7950+0,39a 6,70+0,38a 5,79+0,07b

Equipamento 2 2250+2,76a 66,03+249b 6,61+064a 5,03+0,07c
9 14,94 1,96 10,06 517

Médias seguidas pela mesma letra na coluna nao diferem estatisticamente entre si, pelo teste de Skott-
Knott a 5% de probabilidade.
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Na amostra de classe "Longo", o Equipamento 2 se destacou ao superestimar
a classe "Longo Fino" (22,50%) e subestimar a classe “Longo” (66,03%) em
comparagdo ao controle e aos demais métodos, demonstrando diferenca
estatisticamente significativa em ambos os casos (p<0,05) — Tabela 4. Essa diferenca
aponta para uma possivel imprecisdo do Equipamento 2 na diferenciagéo entre graos
“Longo fino” e “Longo”, visivel também em seu alto desvio padrdo. Na classe "Médio",
todos os métodos mostraram propor¢gdes semelhantes, entre 6,21% e 6,70%, o que
sugere precisdo e consisténcia, apesar da tendéncia dos equipamentos em
superestimar tal classe, como visto nas amostras com predominancia de graos “Longo
Fino”.

Na Classe “Curto” apenas o equipamento 1 nao apresentou diferencas
estatisticamente significativas em relacdo ao Controle (p>0,05). O classificador
humano apresentou um valor levemente superior (6,48%) em relagédo ao controle
(6,03%), resultado semelhante ao visto nas amostras com predominéncia de gréos
‘Longo Fino”, enquanto o Equipamento 2 reportou uma propor¢édo menor (5,03%),
indicando variagado entre métodos (p<0,05). O coeficiente de variagdo permaneceu
baixo para "Longo" (1,96%), mas foi elevado para "Longo Fino" (14,94%), refletindo

principalmente a variabilidade do Equipamento 2.

Tabela 5 — Valores médios e desvio padrdo da analise de classe em amostras com
predominancia de graos da classe “Médio” pelos tratamentos Controle, Classificador Oficial,
Equipamento 1 e Equipamento 2

Tratamento Longo Fino Longo Médio Curto

Controle 6,09+0,09b 6,23+0,09c 81,79+0,15a 595+0,06b

Classificador Oficial 567+0,46b 6,75+ 1,07 c 76,23+3,89b 10,96+4,95a

Equipamento 1 6,70+0,177b 780+062b 76,90+1,13b 850+0,81b

Equipamento 2 820+0,97a 16,24+064a 67,04+096c 8,64+0,70b
CcVv 9,25 8,67 3,20 33,13

Médias seguidas pela mesma letra na coluna nao diferem estatisticamente entre si, pelo teste de Skott-
Knott a 5% de probabilidade.

A analise da amostra de classe "Médio" revelou novamente uma tendéncia do
Equipamento 2 em superestimar a classe "Longo Fino", semelhante ao visto na
amostra de classe “Longo”, com 8,20%, frente ao controle de 6,09% (p<0,05). Uma
superestimagcdo semelhante foi observada para a classe "Longo", em que o
Equipamento 2 reportou 16,24%, significativamente acima do controle (6,23%)

(p<0,05) — Tabela 5. Esse comportamento indica a propensao deste equipamento em
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classificar incorretamente graos com caracteristica de “Longo Fino” e “Longo”. O
equipamento 1 superestimou os graos da classe “Longo”, apresentando diferenca
estatisticamente significativa em relacdo ao controle e ao método humano (p<0,05).
Para a classe predominante "Médio", o Equipamento 1 (76,90%) e o método humano
(76,23%) mostraram valores ligeiramente inferiores, ndo diferindo estatisticamente
entre si (p>0,05), mas do controle (p<0,05).

No entanto, o Equipamento 2 apresentou uma subestimagé&o mais acentuada
(67,04%), sendo compensado na superestimagao dos graos das classes “Longo Fino”
e “Longo”, o que reflete uma limitagéo na precisdo do equipamento na diferenciagéao
das classes. Na classe "Curto", o método humano registrou a maior proporgéao
(10,96%), confirmando sua tendéncia em superestimar os gréos desta classe,
diferindo estatisticamente do controle (p<0,05). O mesmo foi verificado pelos
equipamentos 1 e 2, com resultados de 8,50% e 8,64%, respectivamente, apesar de
nao diferir estatisticamente do controle (p>0.05). O coeficiente de variagao foi baixo

para "Médio" (3,2%), mas apresentou uma alta variabilidade para "Curto" (33,13%).

Tabela 6 — Valores médios e desvio padrdo da analise de classe em amostras com
predominancia de graos da classe “Curto” pelos tratamentos Controle, Classificador Oficial,
Equipamento 1 e Equipamento 2

Tratamento Longo Fino Longo Médio Curto

Controle 6,02+0,09b 6,18+0,15b 599+0,07c 81,89+0,08a

Classificador Oficial  6,07+0,15b 6,13+0,31b 6,22+0,75¢c 81,45+0,53a

Equipamento 1 6,49 £ 0,22 a 6,49+0,41b 12,49+102b 74,33+0,87b

Equipamento 2 6,66+0,22a 11,79+152a 19,76+1,80a 63,47+1,68c
CVv 3,29 12,48 11,37 1,51

Médias seguidas pela mesma letra na coluna nao diferem estatisticamente entre si, pelo teste de Skott-
Knott a 5% de probabilidade.

Para a amostra com predominancia de graos da classe "Curto", o Equipamento
1 e o Equipamento 2 mostraram proporgdes levemente superior na classe "Longo
Fino" (6,49% e 6,66%), mas sem grandes discrepancias, apesar da diferencga
estatisticamente significativa (p<0,05) em relagdo ao controle (6,02%) e ao método
humano (6,07%) — Tabela 6. Na classe "Longo", o Equipamento 2 registrou uma
proporgcao significativamente maior (11,79%) em comparagao ao controle (6,18%),
sugerindo uma tendéncia de superestimacéo, verificada anteriormente nas amostras

de classe “Médio”.

51



A classe "Médio" foi novamente superestimada pelo Equipamento 1 (12,49%)
e especialmente pelo Equipamento 2 (19,76%) em relagao ao controle (5,99%), o que
destaca uma inclinagdo dos equipamentos para classificar grdos como "Médio"
quando a predominancia é de graos "Curto". Para a classe predominante "Curto", o
controle (81,89%) e o classificador humano (81,45%) mostraram alta preciséo,
enquanto o Equipamento 1 (74,33%) e o Equipamento 2 (63,47%) apresentaram
subestimacéo significativa (p<0,05). O coeficiente de variagao foi baixo para "Curto"
(1,51%), mas mais alto para classes como "Longo" e "Médio".

Tabela 7 — Valores médios e desvio padrao da analise de classe em amostras com
predominancia de graos da classe “Misturado” pelos tratamentos Controle, Classificador
Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2.

Tratamento Longo Fino Longo Médio Curto

Controle 39,83+£0,16b 20,01£0,07a 19,97+0,04a 20,10+£0,17b

Classificador Oficial 40,21+057b 19,35+063a 1760+091b 22,79+0,77 a

Equipamento 1 4164+031b 19,20+0,09a 21,32+0,59a 18,02+0,40c¢c

Equipamento 2 43,52+144a 20,75+193a 1931+£194a 16,63+256¢C
CV 2,22 5,99 6,52 8,03

Médias seguidas pela mesma letra na coluna nao diferem estatisticamente entre si, pelo teste de Skott-
Knott a 5% de probabilidade.

Na amostra "Misturado", o Equipamento 2 apresentou uma propor¢ao mais alta
para a classe "Longo Fino" (43,52%) do que o controle (39,83%), diferindo
estatisticamente (p<0,05), indicando novamente uma tendéncia a superestimacao,
observada nas amostras de classe “Longo” e “Médio” (Tabela 7). Na classe "Longo",
todos os métodos apresentaram resultados similares ao controle, com leve
subestimacéo pelo classificador humano e equipamento 1 e leve superestimacao pelo
equipamento 2, mesmo que sem diferenga estatisticamente significativa (p>0,05).
Para "Médio", todos os métodos, exceto o Classificador Oficial (que apresentou
17,60%), ndo diferiram estatisticamente do controle (p>0,05), indicando um desvio
leve no método manual, corroborando com os resultados vistos nas amostras
anteriores, em que o ser humano tende a subestimar os graos da classe “Médio”
compensando na superestimagao de graos da classe “Curto”.

Os equipamentos demonstraram subestimacédo dos gréos da classe “Curto”
(Equipamento 1: 18,02%; Equipamento 2: 16,63%) diferindo estatisticamente do
controle (p>0,05). O coeficiente de variagao foi baixo para "Longo Fino" (2,22%) e
mais elevado para "Curto" (8,03%), refletindo maior variabilidade nessa ultima classe.
De forma geral, o CV tende a ser menor para a classe com maior proporgao dentro de

cada amostra.
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Conforme a Figura 1, observa-se a matriz de cores, onde o eixo “y’,
denominado “Classe da Amostra”, indica a classe predominante da amostra
analisada, o eixo “x”, denominado “Classe do Grao”, indica a classe do grao dentro da
amostra, e o valor de cada quadrante indica a diferenc¢a do percentual da média obtida
pelo método de analise em relagdo a amostra controle, sendo possivel verificar
visualmente a tendéncia de superestimagao (cores tendendo ao azul) ou
subestimacéo (cores tendendo ao vermelho), em que o melhor resultado (proximo de

zero) tende a cor branca, ou seja, sem discrepancia em relagéo ao controle.
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Figura 2 — Analise de diferenga de médias para evidenciar possiveis superestimacgoes (cores
tendendo ao azul) e subestimagdes (cores tendendo ao vermelho) pelos tratamentos nas
amostras de Classe. Sendo o valor de cada quadrante a diferenca entre a média percentual.

Ao observar o desempenho geral dos métodos, verificamos que o Classificador
Oficial, em geral, obteve os resultados mais proximos ao controle, sendo seu grafico
com cores leves, apesar de apresentar uma leve tendéncia de superestimar a classe
"Curto" em amostras em que esta classe ndo era a predominante. O Equipamento 1,
embora tenha demonstrado uma leve subestimacdo das classes predominantes
(quadrantes em tons vermelhos) compensando com uma leve superestimacao das
outras classes (quadrantes em tons de azul), teve um desempenho consistente em
relacdo ao controle. O Equipamento 2 mostrou uma tendéncia frequente de
superestimar a classe "Longo Fino" e, em algumas amostras, a classe "Longo". Além
disso, ele apresentou uma subestimacado das classes predominantes quando estas
nao eram "Longo Fino", sugerindo necessidade de ajustes na calibracdo para
aprimorar sua precisdao na diferenciagdo correta entre as classes, ou seja, das

dimensdes do grao.
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3.2 Tempo de analise na obtengao da classe

Em relagdo ao tempo de analise dos métodos automatizados, € evidente a
padronizagao no processo de aquisi¢ao e processamento das imagens analisadas,
em que o Equipamento 1 foi 0 mais rapido, com tempos de analise variando de 0,21
a 0,32 min (13 a 19 segundos), e o Equipamento 2 manteve um tempo fixo de 2
minutos, independente das diferentes propor¢cbes de classe encontradas nas
amostras, sendo ambos mais eficientes que Classificador Oficial na analise manual

com auxilio de paquimetro (Figura 3).
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Figura 3 — Tempo médio e desvio padrdo de analise das amostras de Classe pelos
tratamentos (Classificador Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2).

Nas amostras com predominancia de grdos da classe "Longo Fino", o
Classificador Oficial levou 9 minutos, sendo o0 menor tempo registrado entre todas as
classes, sugerindo familiaridade com graos da classe "Longo Fino". Tal resultado é
possivelmente explicado pelo fato da grande recorréncia de analises de marcas
comerciais com variedades de graos desta classe na regido onde o mesmo trabalha,
além de ser a classe de grdo mais consumida no Brasil (BARATA, 2005).

Para amostras com predominancia de graos da classe "Longo", o tempo de
analise manual foi de 15 minutos, um aumento que indica maior esfor¢co de medicao,
sendo possivelmente justificado pela complexidade de analise, em que grdos da

classe “Longo” se diferenciam dos da classe “Longo Fino” pela diferenca da relagéo
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comprimento/largura (menor que 2,75) e espessura (maior que 1,90 milimetros)
(BRASIL, 2009), o que pode ter demandado mais tempo.

Nas amostras com predominéncia de graos da classe "Médio", o tempo de
analise foi o mais alto, com 27 minutos, indicando que esta classe demanda maior
atencao. Uma possivel explicagédo esta no fato de que o grdo médio (entre 5,00 e 5,99
milimetros) esta na “divisa” entre trés classes, se diferenciando no comprimento
inferior ao das classes “Longo Fino” e “Longo” (maior ou igual a 6 milimetros) e
superior ao da classe “Curto” (menores que 5 milimetros), sendo necessarias diversas
verificagdes para a definicdo correta da classe. Vale ressaltar a tendéncia do ser
humano em superestimar a propor¢ao de graos curtos em detrimento dos graos
meédios, como o visto no teste de médias, nas amostras em que tal classe nao é
predominante, sendo nas amostras de classe “Médio” onde ocorreu a maior
discrepancia de resultados (76,23%) em relacao ao controle (81,79%), evidenciando
uma maior demanda de tempo pela dificuldade na diferenciagéo entre graos de classe
“‘Médio” e “Curto”.

Para amostras com predominancia de grdos da classe "Curto", a analise
humana levou 16 minutos, considerado um tempo intermediario. Tal resultado
complementa o resultado visto nas amostras com predominancia de graos da classe
"Médio" e sugere duas hipdteses que podem ser complementares. Uma € a de que o
tempo de analise € maior em amostras com alta proporgédo de graos “pequenos”, ou
seja, nas amostras da classe “Médio” (27 minutos), “Misturado” (25 minutos) e “Curto”
(16 minutos), tendo em vista a complexidade no manuseio para a medi¢gdo no
paquimetro. Outra hipétese indica que a analise foi mais demorada em amostras com
alta proporcao especifica de graos medios (entre 5,00 e 5,99 milimetros), como as
amostras da classe “Médio” (81,79% para o controle) e “Misturado” (19,97% para o
controle), além de um maior erro, com diferencas estatisticas significativas (p<0,05)
em relagao ao controle, em que o ser humano tendeu a considerar graos médios como
graos curtos, superestimando as proporgdes de graos da classe “Curto” de forma geral
no experimento, como verificado via teste de médias.

Por fim, nas amostras de classe "Misturado”, o tratamento Humano teve um
tempo de 25,00 minutos, possivelmente refletindo a complexidade de diferenciar
multiplas classes com caracteristicas distintas, também sendo amostras em que se
verifica alta proporc¢ao de gréos “pequenos” (aproximadamente 40%), ou seja, médios
(19,97%) e curtos (20,10%).
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O Equipamento 1 foi o tratamento que demonstrou maior eficiéncia, com
tempos variando entre 0,21 e 0,32 minutos. Ja o Equipamento 2 manteve o tempo
constante de 2,00 minutos, sendo ideal para cenarios que priorizam uniformidade
temporal, embora ndo seja tao rapido quanto o Equipamento 1.

Para o Classificador Oficial vale uma analise detalhada visando identificar as
causas subjacentes a elevada variagdo temporal entre as amostras das diferentes
classes. Seu tempo de analise variou entre 9 e 27 minutos, com desvio padrdo de 3 a
5 minutos. Entre as possiveis fontes de variabilidade, destaca-se a influéncia do
tamanho do gréo, pois grdos menores tendem a exigir maior atengao e esfor¢co na
medicdo, especialmente ao manusear o paquimetro, o que resulta em um aumento
no tempo de analise.

Fatores fisiologicos como o cansago fisico e sonoléncia também podem
influenciar no tempo e na precisdo da analise. Além disso, ha também a possibilidade
de interrupgdes pontuais durante a analise — como pausas para necessidades
fisiologicas, atendimento de ligagdes, e resposta a e-mails urgentes — que podem
impactar o tempo total, tendo em vista que tais pausas acarretam uma necessidade
de readaptacao ao retomar a analise, o que requer um tempo adicional para recuperar
o foco nos critérios de avaliacdo estabelecidos. Vale ressaltar que o tempo de analise
foi cronometrado e que, em caso de pausa na analise, o Classificador foi orientado a
pausar o crondmetro até seu retorno a analise.

Portanto, o tratamento Humano apresentou o maior tempo de analise,
especialmente nas classes "Médio" e "Misturado", sendo recomendado para situacoes

em que a maxima precisao é essencial em detrimento do tempo.

3.3 indice de Acerto (IA%) amostral

A Figura 3 apresenta uma matriz de cores, variando em intensidade de azul
para representar altos indices de acerto e vermelho para baixos indices, oferecendo
uma visualizacao clara do desempenho de cada método em diferentes amostras de
arroz com composigdes variadas de classes de graos. Em cada quadrante, sao
exibidos o indice de acerto percentual (IA%), seguido do desvio padrdo, entre
parénteses, e o tempo de analise, proporcionando uma analise combinada da eficacia

e eficiéncia de cada método.

56



100

Longo Fino
90
71.32%
Longo (£25.90)
2.0 min .
o R
g 4180 ‘é
E 80.21% 84.17% 65.20% s
© Médio (+17.85) (+9.87) (+18.15) <
© 27.0 min 0.28 min 2.0 min ()
[0} ©
wn [}
S {70 ©
O 2
81.11% h
Curto (+£19.81)
0.23 min
60
Misturado
50

Classificador Oficial Equipamento 1
Método

Equipamento 2

Figura 4 — indice de Acerto percentual, desvio padrdo e tempo médio de analise das amostras
de Classe pelos tratamentos (Classificador Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2).

O Classificador Oficial demonstrou alta precisdo na maioria das amostras,
embora com tempos de analise mais longos, variando entre 9 e 27 minutos. Na
amostra "Longo Fino", obteve um indice de acerto (IA%) de 91,89% com desvio
padréo de +7,42, e para "Longo" alcangou 1A% de 94,44% com menor variabilidade
(£5,29). Na amostra "Médio", seu desempenho foi mais moderado (1A% de 80,21%,
+17,85), com dificuldades na diferenciacéo de graos médios e curtos, como verificado
no teste de médias. Na amostra "Curto", obteve IA% de 95,70% com baixa
variabilidade (+4,90). Em "Misturado", o 1A% foi de 92,42% (+5,66), mantendo a
eficacia, apesar das grandes variagdes no tempo de analise.

O Equipamento 1 apresentou excelente equilibrio entre eficacia e eficiéncia
com tempos de analise extremamente rapidos, de 0,21 a 0,28 minutos em todas as
amostras. Em "Longo Fino", obteve 1A% de 1A% de 91,16% (£8,83), e para "Longo",
IA% de 90,22% (+8,11). Em "Médio", superou o Classificador Oficial com 1A% de
84,17% (+9,87). Em "Curto", alcangou |IA% de 81,11% (+19,81), sugerindo a
necessidade de ajustes para graos curtos. No "Misturado", teve o melhor
desempenho, com 1A% de 94,12% (+3,12), consolidando-se como uma opg¢ao eficaz

e eficiente.
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O Equipamento 2 apresentou desempenho variavel em termos de indice de
acerto, com um tempo de analise constante de 2 minutos em todas as amostras,
demonstrando alta eficiéncia em termos de velocidade. Na amostra "Longo Fino",
obteve IA% de 87,33% (£11,02), indicando um desempenho satisfatério. Para “Longo”
0 |IA% reduziu para 71,32% (£25,90), evidenciando dificuldades na diferenciacéo entre
graos das classes "Longo" e "Longo Fino", como o verificado no teste de médias. Em
"Médio" e “Curto” o indice de acerto reduziu gradativamente, indicando baixa preciséo
em amostras com graos pequenos, com |A% de 65,20% +18,15 para "Médio" e
62,39% (£23,42) para "Curto". No entanto, em "Misturado" o desempenho retornou a
niveis satisfatorios, com 1A% de 88,73% (£5,56), mostrando maior estabilidade em

amostras com proporg¢des equilibradas.

4. DISCUSSAO

A analise da qualidade fisica do arroz € inicializada na expedi¢ao do arroz em
casca diretamente do campo, onde a avaliacdo de qualidade é necessaria para
garantir uma transagcdo comercial justa entre o produtor e a industria de
beneficiamento e empacotamento, que também realizara a analise ao receber o
produto. Essa analise inicial inclui a determinacédo da renda e rendimento do arroz,
fatores diretamente ligados as dimensdes do grao e, portanto, a sua classe, sendo
uma informacéao essencial para prever o desempenho do grao no beneficiamento e na
obtencao do produto acabado. Como destacado pelo CEPEA, o rendimento do arroz,
representado pela proporgéo de gréos inteiros e quebrados, afeta diretamente seu
valor de mercado, sendo que o Indicador do Arroz em Casca ESALQ/SENAR-RS
utiliza um rendimento minimo de 57% de gréaos inteiros para precificar o produto, com
tolerancia de cerca de 10% de gréos quebrados (CEPEA, 2024). Além disso, para a
Embrapa, o percentual de gréaos inteiros obtidos apds o beneficiamento € um critério
determinante de valorizagdo, dado que gréos classificados como inteiros devem ter
comprimento igual ou superior a trés quartos do comprimento minimo da sua classe
(BASSINELLO e CARVALHO, 2021).

Adicionalmente, as normas de precificagdo da CONAB (Companhia Nacional de
Abastecimento) preveem desagios para produtos com renda inferior a 68%, atribuindo

valores especificos para cada ponto percentual abaixo desse limite, demonstrando
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que, para a industria, a qualidade fisica dos graos € um fator diretamente vinculado
ao retorno econémico (CONAB, 2023).

Compreendendo essas diversas etapas da analise de qualidade do arroz,
percebe-se que a introducdo de equipamentos de analise de imagem pode ser
vantajosa, especialmente em situagdes que demandam agilidade, como no
recebimento de matéria-prima pela industria. Durante a safra, quando grandes
volumes de carga chegam para classificag&o, a agilidade na analise é crucial para que
0 arroz, ainda com sujidades e umido, seja direcionado rapidamente para secagem,
limpeza ou armazenamento adequado. Além disso, o controle de qualidade continua
internamente na industria, onde os equipamentos de analise de imagem possuem
grande potencial de utilizagdo visando o controle em tempo real dos indices de
qualidade do arroz durante o beneficiamento. Esse suporte também pode facilitar a
tomada de decisbes na regulagem de maquinas nesta etapa. Esse controle se encerra
com a analise do lote de produto final, ou seja, do arroz beneficiado, que, no Brasil, é
obrigatoriamente realizada por um técnico experiente e habilitado pelo Ministério da
Agricultura, conhecido como Classificador Oficial (BRASIL, 2009).

A anadlise de qualidade dos gréos de arroz tem se beneficiado da aplicagao de
tecnologias emergentes de processamento de imagens e inteligéncia artificial, que
buscam superar as limitacbes dos métodos tradicionais manuais, como o tempo
elevado de analise e a variabilidade nos resultados (SINGATHALA et al., 2023;
KURADE et al., 2023). Dentre essas tecnologias, destacam-se os meétodos de
aprendizado de maquina, como as arvores de decisdo e as redes neurais,
amplamente empregados na analise de imagens de graos de arroz devido as suas
caracteristicas e vantagens distintas (GOODFELLOW et al., 2016; ALPAYDIN, 2016).
O método de arvore de decisao, utilizado nos dois equipamentos que participaram
deste estudo, segue uma abordagem analitica baseada em regras, em que cada “n¢”
representa uma pergunta sobre uma caracteristica do grédo, como comprimento e
largura. Esse processo continua até chegar a uma classificagao final, como grao
inteiro ou quebrado (GOODFELLOW et al., 2016) ou, no caso do experimento, a
classe do grao. As arvores de decisdo sao mais faceis de interpretar e exigem menos
custo computacional, oferecendo rapidez na analise, como foi verificado na analise de
tempo do experimento. Elas sdo mais indicadas para situacdes em que a classificagcéo

segue regras claras e com menor variabilidade.
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As redes neurais, em particular as redes neurais convolucionais (CNNs),
utilizam um processo de aprendizado inspirado no funcionamento do cérebro humano,
em que a rede ajusta seus paradmetros internos para minimizar erros de classificagéo
apos ser treinada com um grande conjunto de dados (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015). Essa abordagem permite que as redes neurais detectem caracteristicas
complexas como cor, forma e textura dos gréos, o que resulta em alta precisao e
capacidade de generalizagdo, mesmo com variagdes nas condi¢des de luz e posigcéo
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017). Assim, enquanto as arvores de
deciséo sao ideais para contextos com regras claras, as redes neurais sao mais
indicadas para cenarios complexos que exigem maior precisdo. Ambos os métodos
podem ser combinados em sistemas hibridos, aproveitando as vantagens da
simplicidade das arvores de decisdo e da robustez das redes neurais.

Estudos recentes apontam que métodos automatizados, ao utilizarem técnicas
de segmentacgao e algoritmos de aprendizado profundo, apresentam vantagens em
termos de precisdo e eficiéncia, especialmente em operagbes de grande escala
(SINGH e CHAUDHURY, 2020; SONAWANE et al., 2021). Além disso, pesquisas
mostram que o uso de redes neurais convolucionais (CNNs) pode melhorar
significativamente a classificagdo de grdos com base em suas caracteristicas
morfolégicas, como textura e forma (LINGWAL; BHATIA; TOMER, 2021).

Entretanto, ha desafios na precisdo desses métodos, especialmente na
diferenciagao de classes proximas de gréos, como “Médio” e “Curto”, em que ruidos
de imagem podem comprometer a eficacia da analise (MLADENOV et al., 2021;
WANG et al., 2022). Comparagdes com métodos tradicionais indicam que, embora a
automacédo traga ganhos em velocidade, € comum que ainda seja necessario o
acompanhamento por operadores especializados para ajustes finos e para garantir a
confiabilidade dos resultados (SALGADO, 2022). Além disso, estudos ressaltam a
importancia da calibracdo dos equipamentos de acordo com as caracteristicas das
amostras de graos utilizadas, ja que amostras mais heterogéneas podem apresentar
uma maior variabilidade de resultados (BRASIL, 2005).

Fazendo uma analise da composicdo das amostras, percebeu-se que as
maiores variacdes e o menor indice de acerto estdo associados as amostras de classe
predominante, em que sua composic¢ao foi de aproximadamente 4,1g para a classe
predominante e 0,30g para as outras classes, totalizando 5g, sendo este o peso

minimo recomendado para a definicdo de classe, indicado no Padrao Oficial de
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Classificagao do arroz (Brasil, 2009). Em contraposig¢ao, observa-se que o melhor
indice de acerto e menor desvio padrao dos equipamentos foi obtido nas amostras de
classe “Misturado”, em que a sensibilidade ao erro € menor devido a proporg¢ao
equilibrada entre as diferentes classes de gréos (aproximadamente 2 gramas de graos
“Longo Fino”, e 1 grama para as classes “Longo”, “Médio” e “Curto”, totalizando 5g de
amostra), evidenciando que erro de interpretagdo de um grdo em 1,00 grama € menos
impactante no indice de acerto do que o erro de 1 grdo em 0,30 gramas. Sendo
recomendada a utilizagdo de amostras maiores na analise automatizada, tendo em
vista que ambos os equipamentos foram excelentes no quesito tempo de analise.

Uma possivel explicagao para o desempenho distinto entre os equipamentos
esta no método de aquisigdo de imagem e no algoritmo de processamento e analise
utilizados por cada um. No equipamento 1, a imagem foi capturada em uma esteira,
resultando em uma imagem bidimensional, enquanto o equipamento 2 realiza a
captura do grao em queda livre, obtendo trés imagens do mesmo grao por meio de
um sistema de espelhos que permite visualizar todas as suas faces. Esse sistema, a
principio, oferece potencial para uma analise mais completa do grdao, mas também
esta associado a um processamento mais complexo, que exige mais tempo e pode
ser mais suscetivel a erros. Além disso, a captura durante a queda livre pode introduzir
ruidos na imagem, prejudicando o processamento e a analise, 0 que pode ter
contribuido para o desempenho inferior do equipamento 2.

Outro ponto importante a ser observado € que o objetivo do estudo foi a analise
de todas as classes na composicdo das amostras, visando a avaliacdo do
desempenho dos métodos em diferentes cenarios, de certa forma, extremos. Nas
industrias de beneficiamento de arroz, a aquisicdo de lotes geralmente envolve
variedades com caracteristicas semelhantes, de fornecedores recorrentes, em que
variagoes de classe sao raras e frequentemente removidas durante o processamento,
por meio de maquinas de selegcao por tamanho, como trieurs e camaras de plano
rotativo. Além disso, essas variagdes estdo, em sua maioria, associadas a graos de
variedades especiais, que possuem caracteristicas especificas, diferentes das
variedades de arroz comum. A calibragao dos equipamentos pode ser ajustada para
variedades ou caracteristicas mais homogéneas, o que possivelmente resultaria em
um indice de acerto maior nesses contextos.

Além disso, ambos os equipamentos permitem ao operador revisar as decisdes

tomadas pela maquina e corrigir possiveis interpretagdes incorretas, possibilitando
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ajustes antes da emisséao do relatoério final. Embora tal fungao nao tenha sido utilizada
no experimento, ela representa uma potencial melhoria no indice de acerto dos
equipamentos, permitindo obter resultados rapidos que, com alguns ajustes, também
se tornam mais precisos, ressaltando a importancia da presenca de um operador
qualificado.

Embora esses equipamentos possam acelerar o processo, eles ainda
dependem de operadores qualificados. Mesmo com uma interface intuitiva, é
fundamental que o operador possua conhecimento sobre a qualidade do arroz e
experiéncia pratica. Recomenda-se, portanto, a presenca de classificadores oficiais
para monitorar periodicamente a calibracdo dos equipamentos e realizar analises
manuais em situacbes em que a precisao € mais critica que a rapidez, como na
expedicdo do produto acabado. E importante destacar que, apesar da menor
eficiéncia em termos de tempo, o método conduzido pelo Classificador Oficial
demonstrou o melhor desempenho geral neste estudo, mantendo consisténcia e
precisdo na analise e evidenciando a capacidade de adaptacdo humana a diferentes
cenarios. Portanto, a adogdo de métodos automatizados para a analise de arroz
representa um avango na busca por eficiéncia e consisténcia na avaliacdo de
qualidade, ao mesmo tempo em que evidencia a importancia de uma abordagem
hibrida que combine a eficiéncia das maquinas com a expertise humana,
especialmente em contextos industriais onde altos indices de acerto sao criticos para
a qualidade final do produto (BRITES et al., 2016; FONSECA et al., 2015).
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5. CONCLUSAO

O Classificador Oficial destacou-se pela alta precisdo e consisténcia, mas o
tempo de analise mais longo pode limitar sua viabilidade em contextos de grande
volume, tornando-o mais apropriado para situacbes em que a precisdao € a
prioridade. O Equipamento 1 oferece um bom equilibrio entre precisao e tempo de
analise, sendo altamente vantajoso para operagdes que demandam rapidez sem
comprometer a precisdo de forma significativa. O Equipamento 2, embora tenha
apresentado maior variabilidade, demonstrou ser eficiente em termos de tempo e
potencialmente eficaz em amostras menos complexas e que priorizem rapidez na

analise.
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CAPITULOII

ANALISE DE IMAGENS NA DETERMINAGAO DO TIPO DO ARROZ (Oryza sativa
L.) BENEFICIADO POLIDO
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RESUMO

O arroz € um dos alimentos basicos mais consumidos no mundo, desempenhando um
papel essencial na seguranga alimentar e na estabilidade econédmica em diversas
regides, especialmente na Asia, Africa e América Latina. No Brasil, a qualidade do
arroz € regulamentada pelo Padrao Oficial de Classificagédo (POC), que estabelece
critérios especificos para sua classificagcdo, com base na inspec¢ao visual realizada por
classificadores oficiais. Entre os atributos que definem a qualidade do gréao, os defeitos
de cor, responsaveis pela determinacao do Tipo do arroz, desempenham um papel
crucial, influenciando tanto a aceitacdo comercial quanto a preferéncia dos
consumidores. Apesar de tradicional, tal metodologia apresenta limitagbes, como
subjetividade do avaliador, restrigdes de tempo e fadiga. Equipamentos de analise de
imagem oferecem alternativas promissoras para inspec¢ao automatizada, capturando
imagens de alta resolugdo e utilizando algoritmos para identificar e quantificar
caracteristicas fisicas dos grdos. O objetivo deste estudo é avaliar a eficacia e a
eficiéncia de equipamentos de analise de imagem na determinagéo do Tipo do arroz,
comparando-os com o método tradicional de classificacdo a partir da analise das
médias, tempo de analise e indice de acerto amostral. O Classificador Oficial
destacou-se como o método mais preciso e consistente, apresentando indices de
acerto entre 94,83% e 97,80%. Contudo, teve os maiores tempos de analise, variando
de 26 a 55 minutos. O Equipamento 1 demonstrou maior eficiéncia operacional, com
tempos de 2 a 3 minutos e indices de acerto entre 87,27% e 95,41%. Ja o
Equipamento 2 apresentou tempos intermediarios, de 13 a 16 minutos, e indices de
acerto entre 83,91% e 94,54%. A integracao entre o método humano e o automatizado
oferece potencial para otimizar o controle de qualidade do arroz beneficiado.

Palavras-chave: qualidade do arroz, inteligencia artificial, tipo do arroz, defeitos de
cor.
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ABSTRACT

Rice is one of the most consumed staple foods worldwide, playing a key role in food
security and economic stability in various regions, especially in Asia, Africa, and Latin
America. In Brazil, rice quality is regulated by the Official Classification Standard
(POC), which establishes specific criteria for classification based on visual inspection
conducted by official classifiers. Among the attributes defining grain quality, color
defects, which determine the rice Type, play a crucial role in influencing both
commercial acceptance and consumer preference. Despite being traditional, this
methodology has limitations such as evaluator subjectivity, time constraints, and
fatigue, affecting consistency and precision. Image analysis equipment provides
promising alternatives for automated inspection, capturing high-resolution images and
utilizing algorithms to identify and quantify physical characteristics of the grains. This
study aimed to evaluate the effectiveness and efficiency of image analysis equipment
in determining rice Type, comparing them with the traditional classification method
through the analysis of means, analysis time, and sample accuracy index. The Official
Classifier stood out as the most precise and consistent method, with accuracy indices
ranging from 94.83% to 97.80%, but had the longest analysis times, varying from 26
to 55 minutes. Equipment 1 demonstrated greater operational efficiency, with analysis
times of 2 to 3 minutes and accuracy indices ranging from 87.27% to 95.41%.
Equipment 2 had intermediate times, ranging from 13 to 16 minutes, and accuracy
indices between 83.91% and 94.54%. Integrating human and automated methods

presents potential for optimizing quality control in polished rice.

Keywords: rice quality, artificial inteligence, rice type, color defects.
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1.  INTRODUGAO

O arroz (Oryza sativa L.) € um dos alimentos basicos mais consumidos no
mundo, sendo crucial para a seguranga alimentar e a economia de diversas regides,
especialmente na Asia, Africa e América Latina. Como fonte primaria de calorias e
nutrientes, ele € consumido diariamente por milhdes de pessoas, e a qualidade do
produto influencia diretamente a aceitagao pelo consumidor, o valor de mercado e a
competitividade no setor agricola. A qualidade do arroz envolve uma combinagao de
fatores fisicos, quimicos e sensoriais que, em conjunto, definem seu valor final (BAO,
2019). Entre esses fatores, os aspectos visuais, como a presenca de defeitos de cor
nos graos, sao especialmente importantes para a preferéncia do consumidor, ja que
representam a primeira caracteristica percebida na hora da compra e impactam
diretamente o valor comercial do produto (OLIVEIRA e AMATO, 2021).

Defeitos de cor em grdos de arroz incluem alteragdes visuais que
comprometem a aparéncia, a qualidade sensorial e até o valor nutricional do produto.
Esses defeitos incluem grdos ardidos e mofados, amarelos, rajados, picados ou
manchados, gessados e verdes (BRASIL, 2009). A presenca dessas coloragbes
indesejaveis pode ser causada por uma série de fatores, como condi¢des climaticas
adversas durante o cultivo, falhas no manejo pds-colheita, armazenamento
inadequado e processos de secagem deficientes. Cada tipo de defeito € resultado de
processos fisioloégicos ou danos especificos, que podem comprometer tanto a
aparéncia quanto a qualidade do arroz como um todo (OLIVEIRA e AMATO, 2021).

No Brasil, a qualidade do arroz é regulamentada pelo Padrao Oficial de
Classificagao (POC), elaborado pelo Ministério da Agricultura e Pecuaria (MAPA), que
define normas claras para a classificagao do arroz de acordo com seus requisitos de
identidade e qualidade. Tal padrao classifica o arroz em Grupo, conforme sua forma
de apresentagao; Subgrupo, conforme o processo de beneficiamento; Classe,
conforme as dimensdes dos gréos; e Tipo, conforme os limites de tolerancia a defeitos
na amostra podendo ser enquadrado em cinco Tipos — Tipo 1, Tipo 2, Tipo 3, Tipo 4
e Tipo 5 — podendo ainda ser enquadrado como Fora de Tipo ou Desclassificado, de
acordo com o nivel e a gravidade dos defeitos presentes na amostra representativa
do lote analisado (BRASIL, 2009).

Atualmente a determinacgao do Tipo do arroz € realizada por analistas treinados

via curso homologado pelo Ministério da Agricultura e Pecuaria (MAPA), denominados
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Classificadores Oficiais. Esses especialistas realizam uma inspec¢ao visual detalhada
das amostras, identificando e quantificando os diferentes defeitos presentes para
atribuir uma classificagao de acordo com os critérios estabelecidos no POC, conforme
a Portaria MAPA n° 521 de 1° de dezembro de 2022 (BRASIL, 2022). No entanto, tal
pratica possui limitagdes: a avaliagao depende da subjetividade do avaliador, o que
pode introduzir variabilidade entre classificadores; o processo demanda tempo, o que
limita a quantidade de amostras que podem ser analisadas em um periodo; e a
repetitividade da tarefa pode levar ao cansaco fisico e mental, impactando a acuracia
dos resultados.

Sendo tal analise essencialmente visual, abre-se espaco para alternativas
envolvendo os equipamentos de analise de imagens, os quais captam imagens de
alta resolugédo dos gréos e utilizam algoritmos de processamento para identificar e
medir caracteristicas fisicas, como tamanho, formato, cor e defeitos superficiais.
Esses sistemas podem analisar grandes volumes de graos de forma rapida e
consistente, eliminando a variabilidade humana (LIU et al., 2016; MARTENS et al.,
2023).

Para implementar a analise de imagem na Classificagao do arroz, € necessario
realizar estudos que comparem a analise automatizada via equipamentos com a
analise tradicional feita por avaliadores humanos treinados. Portanto, o objetivo do
presente estudo foi avaliar o uso de equipamentos de analise de imagens na definicao
do Tipo do arroz beneficiado polido, de acordo com seu Padrao Oficial de
Classificagao, elaborado pelo Ministério da Agricultura e Pecuaria (MAPA),
comparando a eficacia e a eficiéncia dos equipamentos de analise de imagens com a

Classificagdo humana, destacando as vantagens e desvantagens de cada método.
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2, MATERIAL E METODOS

O arroz utilizado no experimento (cultivar BRS A502, produzido no sistema de
terras altas no municipio de Britania, estado de Goias, na safra de 2023/2024) foi
doado pela industria beneficiadora e empacotadora de arroz, denominada All Nutri
Alimentos Ltda, localizada em Aparecida de Goiania, estado de Goias. Foram
utilizados ainda gréos defeituosos, obtidos a partir do beneficiamento de arroz de
diversos lotes.

2.1 Montagem das amostras

A montagem das amostras ocorreu durante os meses de maio e junho de 2024
e foram realizadas nos Laboratério Sementes de Faculdade de Agronomia e Medicina
Veterinaria do Campus Darcy Ribeiro - Universidade de Brasilia, localizada Brasilia,
Distrito Federal, e no Laboratoério de Classificacdo de Graos da empresa ENCLASS -
Empresa Nacional de Certificagdo e Analise Ltda, localizada em Goiania, Goias.

A balanga de precisao (valores com trés casas decimais) utilizada na pesagem
dos graos que compdem as amostras foi da marca Gehaka modelo BK300, aferida e
calibrada em 16 de maio de 2024, com validade de 1 ano.

De acordo seu Padréo Oficial de Classificacao (POC) (BRASIL, 2009) o arroz
do Grupo Beneficiado, Subgrupo Polido, é Classificado em cinco Tipos, expressos por
numeros arabicos e definidos pelos limites maximos de tolerancia descritos na Tabela

1 a seguir:

Tabela 1 — Limites maximos de tolerancia expressos em %/peso do Arroz Beneficiado Polido
(Anexo VIl do POC do arroz)

Matérias Mofados Picados ou | Gessados Total de
Tipos festranhas € | o ardidos | Manchados e Verdes Rajados | Amarelos qugbrados e | Quireras
impurezas quirera
1 0,10 0,15 1,75 2,00 1,00 0,50 7,50 0,50
2 0,20 0,30 3,00 4,00 1,50 1,00 15,00 1,00
3 0,30 0,50 4,50 6,00 2,00 2,00 25,00 2,00
4 0,40 1,00 6,00 8,00 3,00 3,00 35,00 3,00
5 0,50 1,50 8,00 10,00 4,00 5,00 45,00 4,00

Observagéo: O limite maximo de tolerancia admitido para marinheiro é de 10 (dez) grdos em 1000 g (um mil gramas) para todos os

tipos. Acima desse limite o produto sera considerado como Fora de Tipo.

O produto enquadrado como Fora de tipo por Matérias Estranhas e Impurezas, Graos mofados e ardidos, ndo podera ser comercializado

quando destinado diretamente a alimentagdo humana, devendo ser rebeneficiado, para efeito de reenquadramento em Tipo (Art. 7° e §
1° e § 2° da IN 06/2009 do MAPA)
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Para a montagem das amostras, utilizou-se os graos bons, ou seja, sem
defeitos (provenientes do beneficiamento de um lote da cultivar BRS A502, produzido
no sistema de terras altas no municipio de Britania, estado de Goias, na safra de
2023/2024) e graos defeituosos, obtidos a partir do beneficiamento de arroz de
diversos lotes, tendo em vista que nem todos os lotes possuem todos os defeitos
utilizados no experimento. Os graos bons e defeituosos foram segregados via
identificacdo visual e catagdo manual pelo autor do trabalho, Classificador Oficial
(Cadastro Geral de Classificagao MAPA N° 5166) treinado via curso homologado pelo
Ministério da Agricultura e Pecuaria (MAPA) e entdo utilizados na montagem das
amostras.

Para cada um dos cinco Tipos, utilizou-se na amostra aproximadamente 70%
do limite permitido para cada defeito (Mofados e Ardidos, Amarelos, Rajados, Picados
ou Manchados e Gessados e Verdes) descritos na Tabela 2, sendo as amostras de,

no minimo, 100 gramas.

Tabela 2 — Proporcao de defeitos por amostra (%)

Defeitos Amostra1l Amostra2 Amostra3 Amostra4 Amostra5b
Mofados & Ardidos 0,10 0,20 0,40 0,80 1,20
Amarelos 0,40 0,80 1,50 2,50 4,00
Rajados 0,80 1,25 1,75 2,50 3,50
Picados ou Manchados 1,30 2,50 3,50 5,00 7,00
Gessados e Verdes 1,00 2,50 4,50 6,30 8,30
Defeitos Totais 3,60 7,25 11,65 17,10 24,00
TIPO 1 2 3 4 5

Todas as amostras foram montadas sem a presenca de Matérias Estranhas e
Impurezas (MEI), ou seja, sem a presenga de qualquer material que n&o os graos de
arroz. O percentual de graos quebrados ndo entrou como parédmetro de analise,
visando apenas a obtencao do percentual de defeitos de cor, obtido nos gréaos inteiros
e quebrados de forma conjunta.

A Figura 1 mostra o aspecto visual dos graos utilizados no experimento, sendo
possivel verificar da esquerda para a direita o grédo bom, ou seja, sem defeitos de cor
e os graos ardido, amarelo, rajado, picado ou manchado e o gessado.

Além dos defeitos de forma segregada, foi considerado como parametro de
avaliagdo o somatério de defeitos totais, visando a obtencdo do valor sem a
segregacao especifica de cada defeito, podendo também ser um parametro de

interesse comercial.
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Figura 1 — Aspecto visual dos graos bons (a), ardidos (b), amarelos (c), rajados (d),
picados ou manchados (e) e gessados (f) utilizados no experimento.

Para todos os cinco Tipos foram montadas amostras com 4 repeticoes,
totalizando 20 amostras, armazenadas em potes herméticos a temperatura ambiente,

longe da luz solar direta, até sua analise.

2.2 Metodologia de Analise via Classificagao Manual

As analises realizadas via classificagdo manual ocorreram durante o més de
julho de 2024 e foram realizadas no Laboratério de Classificacdo de Graos da
empresa ENCLASS - Empresa Nacional de Certificacdo e Analise Ltda, localizada em
Goiania, Goias.

A analise de Tipo foi realizada de acordo com a metodologia descrita no artigo
36 do POC do Arroz (adaptada pelo autor):

2.2.1 Obtengéao do percentual de defeitos

Ao abrir o recipiente com a amostra, iniciou-se o cronbmetro. Para a
determinacdo dos defeitos da amostra, identificou-se e separou-se os mesmos
observando o que segue:

| - Separou-se os graos mofados e ardidos, picados ou manchados, gessados
e verdes, rajados e amarelos,

Il - Incidindo sobre o gréo de arroz dois ou mais defeitos, prevaleceu o defeito
mais grave obedecendo a seguinte escala decrescente de gravidade: mofados e

ardidos, amarelos, rajados, picados ou manchados e gessados e verdes;
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lIl - Pesou-se os defeitos isoladamente e anotou-se no laudo de classificagcao o
peso e o percentual encontrado de cada um, expressando o resultado com 2 (duas)
casas decimais, para posterior enquadramento em tipo.

Por fim, procedeu-se ao enquadramento do produto em tipo observando o
estabelecido no Anexo VIl do POC do arroz (Tabela 1) e concluiu-se o preenchimento
do laudo de classificagao anotando-se o tempo decorrido de analise.

Por ser um método n&o destrutivo, no final das analises as amostras foram

recompostas para sua utilizagdo nos Equipamentos de Analise de Imagens.

2.3 Metodologia de Analise via Equipamentos de Analise de Imagens

Neste estudo foram utilizados dois equipamentos de analise de imagens de
empresas diferentes, porém com a mesma proposta de analise de qualidade do gréao
de arroz beneficiado polido. Esses foram denominados “Equipamento 1”° e
‘Equipamento 2" e seu funcionamento, assim como suas particularidades, ser&o
descritos a sequir.

As andlises realizadas no equipamento 1 ocorreram no més de julho de 2024,
no laboratério de qualidade interno de uma industria de beneficiamento e
empacotamento de arroz, localizada em Aparecida de Goiania, Goias. As analises
realizadas no equipamento 2 ocorreram no més de agosto de 2024, no proprio
laboratério da empresa fabricante do equipamento, localizado em Blumenau, Santa

Catarina.

2.3.1 Equipamento 1: Componentes e funcionamento

O equipamento € composto essencialmente por uma unidade principal
contendo uma tremonha na parte superior, por onde se introduz a amostra de gréaos,
uma correia transportadora de cor azul, uma camera digital de alta resolugdo e uma
gaveta frontal. Também conta com mouse, teclado e monitor, com os quais se faz a
interagc&o pelo usuario via interface do software.

Para iniciar a analise, coloca-se a amostra na abertura acima da unidade
principal e, via interface do software, da-se o comando de inicio. Entdo o equipamento

comega a vibrar, resultando na passagem dos graos pela tremonha e a queda dos
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mesmos na correia transportadora, sendo a captura das imagens feita por uma
camera digital interna com sistema de iluminagao integrada ao equipamento durante
a passagem dos graos, resultando em uma imagem de duas dimensdes (2D),

finalizando com sua queda na gaveta localizada no final da correia.

2.3.2 Equipamento 2: Componentes e funcionamento

O equipamento é composto por um microcomputador integrado ao scanner de
imagens, composto por uma placa vibratéria helicoidal de alimentagao, calha de
alinhamento, sistema de espelhos, camera digital de alta resolugédo, sistema de
iluminagdo e gaveta. Também conta com um leitor de codigo de barras, monitor,
mouse e teclado para interagcdo do usuario via software.

Para inicio da analise a amostra é colocada na placa helicoidal do equipamento
e, via interface do software, da-se o comando de inicio. Através da placa helicoidal
vibratoria os graos sao dosados e enfileirados. Apos isto, cada gréo é transferido para
uma calha de alinhamento onde adquire velocidade e direcionamento para a captura
das imagens que é feita quando este fica em queda livre, grao a grao. A captura das
imagens é feita quando o gréo passa por um sistema de iluminagéo indireta, onde sao
obtidas trés imagens de cada grdo, atravées de um sistema de espelhos,
proporcionando a analise de toda a superficie do mesmo, resultando em uma imagem
de trés dimensdes (3D). Ao sair da calha e iniciar a queda livre o grao interrompera
uma barreira luminosa de fibra Optica que acionara a camera e a iluminagao. Apos
passar pelo sistema de captura de imagens, o grao fica acondicionado na gaveta de

retirada de amostra.

2.3.3 Calibragao inicial dos equipamentos

Apesar de possuirem configuragao de fabrica, recomenda-se a calibragao dos
equipamentos com relagdo a metodologia de analise a ser utilizada. Tal calibragao é
realizada visando adaptar o equipamento as caracteristicas da matéria prima utilizada,
seja de graos mais claros ou escuros, dependendo da variedade utilizada e do grau
de polimento, viabilizando ajustes para explorar o potencial maximo do equipamento

e, por consequéncia, uma maior precisao na analise.
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Em ambos os equipamentos foram realizadas calibragdes iniciais, com
amostras montadas, ou seja, com parametros conhecidos, semelhantes as utilizadas
no experimento, para a obtengédo da configuragao final a ser utilizada. Em ambos os
equipamentos tal configuragao foi realizada por um técnico de suporte da empresa

fabricante dos equipamentos.

2.3.4 Metodologia de analise dos equipamentos de analise de imagem

Para ambos os equipamentos o procedimento de analise funciona da seguinte

maneira:

Captura de imagens de alta resolugao;

2. Pré-processamento;

Segmentacéo dos objetos de interesse na imagem (isola-se os graos de arroz
do fundo da imagem);

4. Identificacdo e analise dos parametros, com auxilio de algoritmos de
processamento, visando a obtencao de caracteristicas de interesse como, por
exemplo, dimensdes (comprimento e largura), formato, cor e defeitos
superficiais;

5. Classificagao, a partir da combinagao légica das informagdes adquiridas.

Ambos o0s equipamentos possibilitam revisdo de analise pelo operador,
viabilizando possiveis corre¢gdes na classificagdo. Este procedimento nao foi
realizado, visando a avaliacdo dos equipamentos sem a interferéncia humana.

Apods a analise em ambos os equipamentos, é possivel visualizar no monitor as
informagdes obtidas, salvar amostras para possiveis conferéncias futuras e gerar
relatério, tanto em formato digital, quanto via impressora externa. Todas as analises
foram salvas e gerou-se o relatério digital, com percentual de defeitos e o tempo de

analise de cada amostra, para posterior compilagao e analise estatistica.

2.4 indice de Acerto Percentual Amostral

O indice de acerto (IA%) foi aplicado para expressar a precisdo da medi¢ao dos
tratamentos, ou seja, Classificador Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2 (valor
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medido), em relagdo ao valor da amostra controle (valor real) em uma escala de 0 a
100, considerando tanto subestimacg¢des quanto superestimacgoes.
Desta forma, os dados de cada uma das medigdes foram tratados pela seguinte

féormula:

IValor Medido — Valor Reall
Max(Valor Medido, Valor Real)

1A% = (1 — ) x 100

Sendo:
e Valor Medido: o valor em gramas obtido pelo método de medic¢ao (Classificagéo
Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2).
e Valor Real: o valor da amostra controle em gramas, com o qual o método esta

sendo comparado.

Férmula explicada:

e Erro absoluto (IValor Medido — Valor Reall): Calcula a diferenga
absoluta entre os valores medido e real;

e Normalizagdo do Erro - Divisdo pelo maior valor [Max(Valor Medido,
Valor Real)]: O erro € normalizado pelo maior valor, seja o real ou o
medido, para evitar indices negativos ou fora do intervalo de 0% a 100%;

e (Calculo do indice final (1-Erro Normalizado): O indice € 1 menos a
proporcao do erro normalizado;

e Multiplicagao por 100: Converte o indice em porcentagem.

2.5 Delineamento experimental e analise estatistica

O experimento foi realizado no Delineamento Inteiramente Casualizado, com
quatro repeticdes, em esquema fatorial 5x4, sendo 5 Tipos e 4 tratamentos (amostra
controle, classificador oficial, equipamento 1 e equipamento 2). Foram obtidas as
analises de variancia e as médias comparadas pelo teste de Scott-Knott a 5% de
probabilidade. Foi utilizado o software SISVAR 5.6 (FERREIRA, 2019).

Para a plotagem dos graficos, sera utilizado o software SigmaPlot v.10 (Systat
Software Inc, Germany).

3. RESULTADOS
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3.1 Analise de Tipo

Na analise das amostras de tipo 1, em relagdo ao parametro mofado e ardido,
todos os métodos apresentaram médias semelhantes a amostra controle (0,11 £ 0,00
a), sem diferenca estatistica significativa (p>0,05) (Tabela 3). Isso indica que todos os
métodos mantiveram a acuracia para a identificagao deste defeito, mesmo no contexto
de uma amostra com baixo percentual de defeitos, apesar da leve superestimacgao

pelo Equipamento 2 (0,14 + 0,02 a).

Tabela 2 — Valores médios e desvio padréo da analise de amostras de Tipo 1 (Controle)
pelos tratamentos Classificador Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2

Tratamento
Defeitos o . .
Controle Class[ﬂpador Equipamento  Equipamento cvV
Oficial 1 2

Mofados e Ardidos 0,11+0,00a 0,11+001a 0,11+0,03a 0,14+0,02a 20,48
Amarelos 0,41+0,01a 040+002a 045+0,05a 0,38+0,04a 8,88
Rajados 0,80+0,01b 0,79+0,04b 0,78+0,06b 0,70%+0,05a 6,42
Picados ou Man. 1,30+0,01a 141+0,12a 1,34+0,14a 1,27+0,05a 8,30
Gessados 1,01£0,02a 0,99+0,03a 0,85+0,07b 0,97 £0,04 a 5,21
Total de Defeitos 3,63+0,02b 3,70+0,16b 3,70+0,16b 3,46+0,10 a 3,35

Médias seguidas pela mesma letra na linha ndo diferem estatisticamente entre si, pelo teste de Skott-
Knott a 5% de probabilidade.

Para o defeito amarelo, os valores médios para os métodos também nao
0,01 a). Isso

demonstra uma consisténcia geral entre os métodos na quantificacédo desse defeito.

diferiram estatisticamente (p>0,05) da amostra controle (0,41 %

No caso de rajado, os valores médios do Classificador Oficial (0,79 £+ 0,04 b) e do
Equipamento 1 (0,78 + 0,06 b) foram estatisticamente semelhantes entre si e a
amostra controle (0,80 £ 0,01 b). No entanto, o Equipamento 2 apresentou um valor
inferior (0,70 = 0,05 a), diferindo estatisticamente (p<0,05) dos outros métodos e
subestimando o percentual desse defeito em relagdo ao controle.

Para picados ou manchados, os métodos mantiveram-se proximos a amostra
controle (1,30 = 0,01 a), sem diferenca estatistica significativa (p>0,05). Quanto ao
parametro gessado, o Equipamento 1 apresentou um valor inferior (0,85 + 0,07 b),
diferindo estatisticamente (p<0,05) da amostra controle (1,01 + 0,02 a), enquanto os
demais métodos ndo diferiram.

No somatério de todos os defeitos, a amostra controle apresentou média de

3,63 £ 0,02 b. O Classificador Oficial (3,70 + 0,16 b), com leve superestimacéao, apesar
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de nao diferir estatisticamente do controle (p>0,05), enquanto o Equipamento 1 (3,52
+ 0,08 a) e o Equipamento 2 (3,46 £ 0,10 a) apresentaram valores inferiores e
estatisticamente diferentes (p<0,05) do controle. Esses resultados indicam uma
tendéncia dos equipamentos automatizados em subestimar o total de defeitos nas
amostras. O coeficiente de variagdo (CV) variou entre 3,35% para o total de defeitos
e 20,48% para o defeito mofado e ardido, evidenciando maior homogeneidade nos
parametros de somatorio e maior variabilidade para os defeitos com proporgdes

baixas.

Tabela 3 — Valores médios e desvio padréo da analise de amostras de Tipo 2 (Controle)
pelos tratamentos Classificador Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2

Tratamento
Defeitos P ;
Controle Class!flpador Equipamento Equipamento 2 cv
Oficial 1
Mofados e Ardidos 0,20+0,01a 0,22+0,00a 0,21 +0,01a 0,22 +0,04 a 11,24
Amarelos 0,80+0,00b 0,82+0,03b 0,89+0,05c 0,71 +0,06 a 6,19
Rajados 1,25+0,00b 1,23+0,02b 1,177+0,08b 1,06 £ 0,09 a 6,08
Picados ou Man. 251+001a 252+0,06a 2,38+0,03a 2,33+ 0,26 a 6,22
Gessados 251+0,00c 245+0,04c 217 +0,07 a 2,30+£0,01b 1,98
Total de Defeitos 728+001c 7,23+£0,8c 6,82+0,11b 6,62+ 0,14 a 1,62

Médias seguidas pela mesma letra na linha ndo diferem estatisticamente entre si, pelo teste de Skott-
Knott a 5% de probabilidade.

Na analise das amostras do Tipo 2, para o defeito mofado e ardido, os valores
meédios entre os métodos analisados foram estatisticamente semelhantes (p>0,05) a
amostra controle (0,20 + 0,01 a). Este resultado indica que os métodos, incluindo os
equipamentos automatizados, foram consistentes na identificacdo e quantificagao
deste defeito especifico, assim como verificado nas amostras de Tipo 1.

No parametro amarelo, a amostra controle apresentou média de 0,80 + 0,00 b.
O Classificador Oficial (0,82 = 0,03 b) apresentou resultados estatisticamente
semelhantes (p>0,05). No entanto, o Equipamento 1 (0,89 £ 0,05 c) apresentou um
valor superior, diferindo estatisticamente do controle e dos demais métodos (p<0,05),
refletindo uma tendéncia a superestimacédo desse defeito, o que foi verificado nas
amostras de Tipo 1, apesar de nao diferir estatisticamente da amostra controle
(p>0,05). J& o Equipamento 2 apresentou um valor inferior (0,71 = 0,06 a),
subestimando o defeito em relacdo a amostra controle e diferindo estatisticamente
(p<0,05) o que também foi verificado nas amostras de Tipo 1, apesar de nao diferir

estatisticamente da amostra controle (p>0,05).
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Em relacéo ao defeito rajado, a amostra controle apresentou média de 1,25 +
0,00 b. O Classificador Oficial (1,23 + 0,02 b) e o Equipamento 1 (1,17 + 0,08 b),
apesar da subestimacgéo de tal defeito, ndo diferiram estatisticamente (p>0,05) da
amostra controle. O Equipamento 2, entretanto, apresentou o menor valor (1,06 £ 0,09
a), diferindo estatisticamente (p<0,05), indicando subestimacdo acentuada deste
defeito.

Para picados ou manchados, os valores foram consistentes entre a amostra
controle (2,51 + 0,01 a), o Classificador Oficial (2,52 + 0,05 a), e os Equipamentos 1
(2,38 £ 0,03 a) e 2 (2,33 £ 0,26 a), nao havendo diferengas estatisticas significativas
(p>0,05). Isso demonstra boa sensibilidade e precisdo de todos os métodos neste
parametro, assim como verificado nas amostras de tipo 1.

No defeito gessado, os valores apresentados pelo Equipamento 1 (2,17 £ 0,07
a) foram estatisticamente inferiores a amostra controle (2,51 + 0,00 c) e ao
Classificador Oficial (2,45 = 0,04 c), evidenciando subestimagdao (p<0,05). O
Equipamento 2 (2,30 £ 0,01 b) também apresentou valores inferiores ao controle, mas
superiores ao Equipamento 1, diferindo estatisticamente (p<0,05).

No somatério de defeitos, a amostra controle apresentou média de 7,28 + 0,01
c. O Classificador Oficial (7,23 + 0,8 c) manteve-se semelhante estatisticamente ao
controle (p>0,05). O Equipamento 1 (6,82 + 0,11 b) e o Equipamento 2 (6,62 £ 0,14 a)
novamente apresentaram valores estatisticamente inferiores (p<0,05), indicando
subestimacéo no total de defeitos. O coeficiente de variagdo (CV) variou de 1,62%
para o somatério de defeitos até 11,24% para o defeito mofado e ardido, evidenciando
maior homogeneidade para o total de defeitos e maior variabilidade para defeitos com

menores proporgoes.

Tabela 4 — Valores médios e desvio padrdo da analise de amostras de Tipo 3 (Controle)
pelos tratamentos Classificador Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2

Tratamento

Defeitos Controle Claés];iifciic;dor Equipa11mento Equipe;mento cV
Mofados e Ardidos 0,40 £ 0,00 a 0,41 £ 0,01 a 0,39+0,02 a 0,38 £ 0,07 a 10,4
Amarelos 1,50 £ 0,00 b 1,52+ 0,03 b 1,61+0,06c 1,21+0,08a 4,13
Rajados 1,76 £ 0,01 a 1,72+ 0,01 a 161+0,16a 1,63+0,12a 6,92
Picados ou Man. 3,51+£0,01b 341+£0,10b 3,25+0,19a 3,19%0,14 a 4,5
Gessados 451+0,00c 440+0,08¢c 4,05+ 0,06 a 415+0,05b 1,58

Total de Defeitos 11,68 +0,01c  11,47+0,16c 10,90+0,25b 10,56 £ 0,04 a 1,58

Médias seguidas pela mesma letra na linha ndo diferem estatisticamente entre si, pelo teste de Skott-
Knott a 5% de probabilidade.
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Na analise das amostras do Tipo 3, com relagao ao defeito mofado e ardido,
todos os métodos analisados apresentaram valores médios estatisticamente
semelhantes (p>0,05) a amostra controle (0,40 £ 0,00 a). Este resultado evidencia alta
precisdo entre os métodos na identificagao e quantificacido deste parametro, mesmo
em um cenario de aumento da proporgao de tal defeito, representado nas amostras
de Tipo 3. E possivel inferir que o defeito ardido, associado ao processo de
fermentacdo intensa da massa do gréo, tem caracteristicas de cor bastante
discrepantes em relagdo ao grdo bom, ou seja, translucido, sendo este defeito
prontamente identificado visualmente pelo classificador oficial e, como visto nos
resultados, pelos equipamentos de analise de imagens.

No parametro amarelo, a amostra controle apresentou um valor médio de 1,50
1 0,00 b. O Classificador Oficial (1,52 £ 0,03 b) n&o diferiu estatisticamente (p>0,05)
do controle, indicando alta proximidade com os valores da amostra padrao. Por outro
lado, o Equipamento 1 (1,61 £ 0,06 c) apresentou leve superestimacao diferindo
significativamente (p<0,05) da amostra controle e o Equipamento 2 (1,21 + 0,08 a)
apresentou subestimacéo acentuada deste defeito, resultando na diferenca estatistica
(p<0,05) em relagéo ao controle e aos demais métodos de analise.

Para o defeito rajado, a amostra controle apresentou média de 1,76 + 0,01 a.
Todos os métodos avaliados — Classificador Oficial (1,72 £ 0,01 a), Equipamento 1
(1,61 £ 0,16 a) e Equipamento 2 (1,63 £ 0,12 a) — foram estatisticamente semelhantes
ao controle (p>0,05), demonstrando consisténcia entre os métodos.

No caso de picados ou manchados, a amostra controle apresentou média de
3,51 £ 0,01 b. O Classificador Oficial (3,41 £ 0,10 b) também foi estatisticamente
semelhante (p>0,05). Entretanto, o Equipamento 1 (3,25 + 0,19 a) e o Equipamento 2
(3,19 = 0,14 a) subestimaram os valores, diferindo estatisticamente (p<0,05) do
controle.

Para o defeito gessado, o valor médio da amostra controle foi de 4,51 + 0,00 c.
O Classificador Oficial (4,40 + 0,08 c) apresentou valores proximos e estatisticamente
semelhantes (p>0,05). Ja o Equipamento 1 (4,05 £ 0,06 a) subestimou este defeito,
diferindo significativamente (p<0,05). O Equipamento 2 (4,15 + 0,05 b) apresentou um
valor intermediario, sendo estatisticamente diferente tanto do controle quanto do
Equipamento 1 (p<0,05).

Para o total de defeitos, a amostra controle apresentou média de 11,68 + 0,01

c. O Classificador Oficial (11,47 + 0,16 c), apesar da leve subestimagao, nao diferiu
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estatisticamente (p>0,05) do controle. O Equipamento 1 (10,90 + 0,25 b) e o
Equipamento 2 (10,56 + 0,04 a) apresentaram valores inferiores, diferindo
significativamente (p<0,05) da amostra controle e do Classificador Oficial.

O coeficiente de variagado (CV) variou de 1,58% no total de defeitos e no
parametro gessado, a 10,40% no parametro mofado e ardido, indicando maior

variabilidade para defeitos de menor propor¢cao nas amostras.

Tabela 6 — Valores médios e desvio padrdo da analise de amostras de Tipo 4 (Controle)
pelos tratamentos Classificador Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2

Tratamento
Defeitos s : :
Controle Class!ﬁpador Equipamento Equipamento cv
Oficial 1 2

Mofados e Ardidos 0,80+0,00b 0,81+0,02b 0,81+0,03b 0,67+0,08a 6,72
Amarelos 2,51+0,01a 2,54 +0,05a 2,40+ 0,09 a 2,39+0,18 a 4.8
Rajados 2,51+0,00 a 2,46 £ 0,02 a 2,47 +0,12 a 2,67+0,38a 9,05
Picados ou Man. 501+0,02a 4,86+0,10a 482+0,25a 534+0,23b 4,08
Gessados 6,30+ 0,01b 6,22+ 0,02b 5,78+ 0,15 a 6,11+0,06b 1,55
Total de Defeitos 17,13+ 0,02b 16,88+0,10b 16,26 +0,53a 17,18+0,39b 2,28

Médias seguidas pela mesma letra na linha ndo diferem estatisticamente entre si, pelo teste de Skott-
Knott a 5% de probabilidade.

Na analise das amostras do Tipo 4, verificou-se que para o defeito mofado e
ardido, a amostra controle apresentou média de 0,80 + 0,00 b. Tanto o Classificador
Oficial (0,81 £ 0,02 b) quanto o Equipamento 1 (0,81 £ 0,03 b) foram estatisticamente
semelhantes ao controle (p>0,05). Ja o Equipamento 2 apresentou o menor valor (0,67
1 0,08 a), diferindo significativamente (p<0,05), indicando subestimagao deste defeito.

Para o defeito amarelo, a amostra controle apresentou um valor médio de 2,51
t+ 0,01 a. O Classificador Oficial (2,54 £ 0,05 a), Equipamento 1 (2,40 £ 0,09 a) e
Equipamento 2 (2,39 + 0,18 a) foram estatisticamente semelhantes (p>0,05),
demonstrando boa concordancia entre os métodos avaliados. O mesmo foi verificado
em relagdo ao defeito rajado, em que o Classificador Oficial (2,46 + 0,02 a), o
0,38 a) foram

estatisticamente semelhantes ao controle (p>0,05), evidenciando alta consisténcia

Equipamento 1 (2,47 £+ 0,12 a) e o Equipamento 2 (2,67 %

entre os métodos na identificagcado desse defeito.

Para picados ou manchados, a amostra controle apresentou média de 5,01 %
0,02 a. O Classificador Oficial (4,86 + 0,10 a) e o Equipamento 1 (4,82 + 0,25 a),
apesar da leve subestimacao de tal defeito, foram estatisticamente semelhantes ao
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controle (p>0,05). O Equipamento 2, no entanto, apresentou um valor maior (5,34 +
0,23 b), diferindo significativamente (p<0,05), demonstrando superestimacao neste
defeito, sendo o oposto do verificado nas amostras de Tipo 1, 2 e 3.

Para o defeito gessado, a amostra controle apresentou média de 6,30 + 0,01 b.
O Classificador Oficial (6,22 + 0,02 b) e o Equipamento 2 (6,11 £ 0,06 b) foram
estatisticamente semelhantes (p>0,05) a ao controle. Ja o Equipamento 1 (5,78 £ 0,15
a) apresentou subestimagao significativa (p<0,05) em relagdo aos demais métodos.

Para o somatério de defeitos, a amostra controle apresentou média de 17,13 £
0,02 b. O Classificador Oficial (16,88 £ 0,10 b) nao diferiu estatisticamente do controle
(p>0,05). O Equipamento 1 (16,26 + 0,53 a) apresentou subestimacéao significativa
(p<0,05), enquanto o Equipamento 2 (17,18 £ 0,39 b) foi estatisticamente semelhante
ao controle (p>0,05). O coeficiente de variagao (CV) variou de 1,55% para o defeito
gessado a 9,05% para o defeito rajado, evidenciando maior homogeneidade em

parametros mais prevalentes.

Tabela 5 — Valores médios e desvio padrao da analise de amostras de Tipo 5 (Controle)
pelos tratamentos Classificador Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2

Tratamento
Defeitos P : :
Controle Class[ﬂpador Equipamento  Equipamento cvV
Oficial 1 2

Mofados e Ardidos 1,21+0,00b 1,23+0,05b 1,18+ 0,03b 1,05+0,07a 4,65
Amarelos 401+£0,01a 395+007a 4,00+£0,016a 4,22+0,27a 4,53
Rajados 3,561+0,01b 3,42%+0,07b 3,17+0,10a 3,55+0,27b 4,96
Picados ou Man. 701+001b 6,85+0,06b 6,96+026b 6,38+£0,08a 2,37
Gessados 8,30+£0,00b 8,25+0,03b 799+0,05a 797+008a 0,68
Total de Defeitos 24,04 +0,01b 2369+0,07b 2330+x0,16a 23,177+0,38a 1,02

Médias seguidas pela mesma letra na linha ndo diferem estatisticamente entre si, pelo teste de Skott-
Knott a 5% de probabilidade.

Na analise das amostras do Tipo 5, ou seja, as amostras com o maior
percentual de defeitos do experimento, no defeito mofado e ardido, a amostra controle
apresentou média de 1,21 £ 0,00 b. O Classificador Oficial (1,23 + 0,05 b) e o
Equipamento 1 (1,18 £+ 0,03 b) foram estatisticamente semelhantes ao controle
(p>0,05). O Equipamento 2, no entanto, apresentou um valor significativamente
inferior (1,05 £ 0,07 a), indicando subestimacéo (p<0,05), assim como o verificado nas
amostras de Tipo 4.

No parametro amarelo, a amostra controle apresentou valor médio de 4,01 +
0,01 a. O Classificador Oficial (3,95 + 0,07 a), o Equipamento 1 (4,00 £ 0,016 a) e 0
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Equipamento 2 (4,22 + 0,27 a) foram estatisticamente semelhantes (p>0,05),
evidenciando alta concordancia entre os métodos nesse defeito.

Para o defeito rajado, a amostra controle apresentou média de 3,51 £ 0,01 b.
O Classificador Oficial (3,42 + 0,07 b) foi estatisticamente semelhante (p>0,05),
enquanto o Equipamento 1 (3,17 + 0,10 a) apresentou subestimagao significativa
(p<0,05). O Equipamento 2 (3,55 = 0,27 b) ndo diferiu estatisticamente do controle
(p>0,05), mostrando boa concordancia.

No defeito picados ou manchados, a amostra controle apresentou valor médio
de 7,01 £ 0,01 b. O Classificador Oficial (6,85 £ 0,06 b) e o Equipamento 1 (6,96 +
0,26 b) nao diferiram estatisticamente (p>0,05) da amostra controle. O Equipamento
2 (6,38 £ 0,08 a), no entanto, apresentou subestimagéao significativa (p<0,05).

Para o defeito gessado, a amostra controle apresentou média de 8,30 + 0,00 b.
O Classificador Oficial (8,25 + 0,03 b) ndo diferiu estatisticamente (p>0,05). Ja o
Equipamento 1 (7,99 + 0,05 a) e o Equipamento 2 (7,97 + 0,08 a) apresentaram
subestimacéo significativa (p<0,05).

Para o total de defeitos, a amostra controle apresentou média de 24,04 + 0,01
b. O Classificador Oficial (23,69 + 0,07 b) foi estatisticamente semelhante (p>0,05),
enquanto o Equipamento 1 (23,30 £ 0,16 a) e o Equipamento 2 (23,17 £ 0,38 a)
subestimaram significativamente o valor total de defeitos (p<0,05).

O coeficiente de variagdo (CV) variou de 0,68% para o defeito gessado a 4,96%

para o defeito rajado, evidenciando maior estabilidade nos defeitos mais prevalentes.

3.2 Tempo de analise

A figura 1 demonstra o tempo médio (em minutos) na obtencéo do tipo pelos

diferentes tratamentos.
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Figura 2 — Tempo médio e desvio padrdao de andlise das amostras de Classe pelos
tratamentos (Classificador Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2).

Os resultados de tempo médio de anadlise evidenciam diferengas substanciais
nos tempos necessarios para analisar as amostras de diferentes tipos, refletindo as
caracteristicas operacionais especificas de cada método.

O Classificador Oficial apresentou os maiores tempos médios de analise em
todas as condi¢cdes experimentais, destacando-se como o método com menor
eficiéncia entre os avaliados. Para o Tipo 1, que possui 0 menor percentual de
defeitos, o tempo médio de andlise foi de 26 minutos. A medida que o percentual de
defeitos aumentou, o tempo de analise cresceu gradualmente, alcangando 41 minutos
no Tipo 2 e 48 minutos no Tipo 3. O maior tempo registrado foi de 55 minutos no Tipo
4, enquanto no Tipo 5 houve uma ligeira redugéo para 50 minutos. Esses tempos
refletem na demanda intensiva de atengao visual e trabalho manual, incluindo a
separacgao individual de graos e a identificacdo detalhada dos defeitos. A relagao entre
o tempo e a complexidade da amostra sugere que o método manual é particularmente
sensivel ao aumento da heterogeneidade e da quantidade de defeitos presentes, o
que compromete sua eficiéncia, especialmente em cenarios de alta demanda.

O Equipamento 1 demonstrou ser o método mais eficiente, com tempos de
analise consideravelmente menores e mais uniformes em todos os tipos de amostras.

No Tipo 1, o tempo de analise foi de apenas 3 minutos, mantendo-se constante no
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Tipo 2 e Tipo 3. Nos Tipos 4 e 5, o tempo médio foi ligeiramente reduzido para 2
minutos, mesmo com o aumento da quantidade de defeitos. A consisténcia nos
tempos de analise evidencia a alta padronizag¢ao do processo, que realiza a captura e
a analise das imagens de maneira uniforme, independentemente da complexidade da
amostra.

O Equipamento 2 apresentou tempos de analise intermediarios entre os dois
outros métodos. No Tipo 1, o tempo médio foi de 13 minutos, aumentando para 15
minutos no Tipo 2 e 16 minutos no Tipo 3. Nos Tipos 4 e 5, o tempo foi reduzido para
14 e 13 minutos, respectivamente. Uma possivel explicacdo para o aumento no tempo
de analise em relagao ao equipamento 1 estd na diferenga de captura das imagens
dos graos, tendo em vista que no equipamento 2 os graos precisam ser direcionados
a calha de alinhamento para que seja capturado apenas 1 grdo por vez em queda
livre. Desta forma o equipamento 2 demonstrou eficiéncia intermediaria na

comparacgao entre os métodos.

3.3 indice de Acerto (IA%) amostral

A Figura 2 apresenta uma matriz de cores, variando em intensidade de azul
para representar altos indices de acerto e vermelho para baixos indices, oferecendo
uma visualizacao clara do desempenho de cada método na analise amostras de arroz
com composi¢gdes variadas de defeitos de cor (Tipos). Em cada quadrante, séo
exibidos o indice de acerto percentual (IA%), seguido do desvio padrdo, entre
parénteses, e o tempo de analise, proporcionando uma analise combinada da eficacia

e eficiéncia de cada método.
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Figura 3 — indice de Acerto percentual, desvio padrdo e tempo médio de anélise das

amostras de Tipo pelos tratamentos (Classificador Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2).

O Classificador Oficial apresentou consistentemente os maiores indices de
acerto no experimento como um todo, com valores superiores a 94% para todas as
proporcdes de defeitos. Para o Tipo 1, o indice de acerto foi de 94,83% (+ 2,08),
aumentando gradativamente para 96,83% (+ 1,91) no Tipo 2 e atingindo o pico no Tipo
4, com 97,80% (£ 0,74). No Tipo 5, o indice manteve-se elevado em 97,70% (% 0,96).
Tais resultados destacam a alta precisao do método de classificagao oficial por um
avalista treinado, que é capaz de capturar nuances de coloragdo e textura com
extrema proximidade aos valores da amostra padréo, refletindo o papel da experiéncia
e da percepcao humana na avaliagao de parametros complexos. Entretanto, o tempo
de analise foi 0 maior entre os métodos avaliados, variando de 26 minutos para o Tipo
1 a 55 minutos para o Tipo 4, o que compromete significativamente sua eficiéncia
operacional, especialmente em contextos que exigem analise em larga escala ou
tempo de resposta rapido.

O Equipamento 1 apresentou indices de acerto levemente inferiores ao

Classificador Oficial, mas ainda consistentes e adequados para aplica¢des industriais.
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No Tipo 1, o indice foi de 87,27% (+ 5,80), aumentando para 91,85% (£ 3,03) no Tipo
2 e estabilizando-se em torno de 91,79% (+ 2,30) no Tipo 3. No Tipo 4, o desempenho
foi ligeiramente superior, atingindo 94,78% (+ 1,60), enquanto no Tipo 5 foi registrado
o melhor indice do equipamento, com 95,41% (+ 2,56). Em termos de eficiéncia, o
Equipamento 1 demonstrou ser altamente competitivo, com tempos de analise
extremamente baixos, variando entre 2 e 3 minutos para todos os tipos de amostra, o
que o torna o método mais eficiente para aplicagdes industriais de alta produtividade.

O Equipamento 2 apresentou os menores indices de acerto entre os métodos
avaliados, evidenciando maior dificuldade em atingir proximidade aos valores da
amostra padrao. No Tipo 1, o indice de acerto foi de 89,54% (£ 7,01), mas caiu para
87,86% (= 2,87) no Tipo 2 e 88,56% (+ 4,41) no Tipo 3. Apesar de uma leve
recuperacdo no Tipo 4 (91,25% * 4,73) e Tipo 5 (92,61% £ 3,09), os valores
mantiveram-se inferiores aos observados nos outros métodos, com diferencas
estatisticas mais marcantes em relagdo a amostra padrao. Esses resultados indicam
uma maior sensibilidade a pardmetros complexos ou heterogéneos, como o0s
presentes em amostras com altos percentuais de defeitos. O tempo de analise do
Equipamento 2 foi intermediario, variando de 13 a 16 minutos entre os diferentes tipos
de amostra, indicando um equilibrio razoavel entre eficiéncia e precisdo, mas ainda
aquém do desempenho do Equipamento 1.

De forma integrada, os resultados evidenciam diferengcas marcantes entre os
métodos avaliados em relacdo a precisao e eficiéncia. O Classificador Oficial
apresentou elevada precisao, tornando-se a melhor opgao em situagdes que exigem
maxima confiabilidade nos resultados. No entanto, o tempo prolongado de analise
restringe sua viabilidade em contextos de alta demanda, em que a eficiéncia
operacional € fundamental. O Equipamento 1 destacou-se como o método mais
equilibrado, oferecendo uma combinagdo vantajosa entre precisao satisfatoria e
tempos de analise extremamente reduzidos, configurando-se como a alternativa mais
indicada para aplicagdes que priorizam rapidez e alta produtividade. Por sua vez, o
Equipamento 2, embora tenha apresentado menor precisdo em comparagao aos
demais, surge como uma solugao intermediaria, com tempos de analise moderados e

desempenho adequado em amostras de menor complexidade.

3.4 Indice de Acerto (I1A%) por Defeito
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A Figura 3 apresenta uma matriz de cores, variando em intensidade de azul
para representar altos indices de acerto e vermelho para baixos indices, oferecendo
uma visualizagao clara do desempenho de cada método na identificagao especifica
dos defeitos Mofado e Ardido, Amarelo, Rajado, Picados ou Manchados e Gessado
presentes nas amostras utilizadas no experimento. Em cada quadrante, séo exibidos
o indice de acerto percentual (IA%), seguido do desvio padréo, entre parénteses,
proporcionando uma analise da eficacia de cada método na identificacdo do defeito
especifico.

100.0
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(£8.79) L
95.0
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(+4.87) (£7.56) =
§ 925 &
e}
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Classificador Oficial Equipamento 1 Equipamento 2

Figura 4 — indice de Acerto percentual e desvio padrdo da identificagdo dos defeitos Mofado e
Ardido, Amarelo, Rajado, Picados ou Manchados e Gessado pelos tratamentos (Classificador
Oficial, Equipamento 1 e Equipamento 2).

O Classificador Oficial demonstrou o melhor desempenho no experimento,
atingindo consistentemente os maiores indices de acerto (IA%) em todas as
categorias de defeitos avaliadas. Na identificagao do defeito "Mofado e Ardido", obteve
um IA% de 95,64% (+ 3,95), evidenciando alta precisdo na identificacao deste defeito.
Para "Amarelo", o indice foi ainda mais elevado, alcangcando 97,34% (+ 2,37). Em
"Rajado", o Classificador Oficial também apresentou alta eficacia, com IA% de 97,25%

(x 1,78), destacando-se por sua consisténcia. Na categoria "Picados ou Manchados",
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o desempenho foi igualmente robusto, registrando IA% de 96,31% (£ 3,78). Na analise
de graos "Gessados", o indice de acerto foi de 98,30% (x 1,37), o maior do
experimento, reafirmando sua posicdo como o método mais preciso e consistente,
assim como o observado na analise de médias, apesar dos piores resultados em
eficiéncia, como o observado na analise de tempo.

O Equipamento 1 apresentou um desempenho competitivo e equilibrado em
relacdo ao Classificador Oficial em varias categorias de defeito. Na identificacdo de
"Mofado e Ardido", alcangou 1A% de 92,19% (x 8,79), demonstrando bom
desempenho apesar de uma maior variabilidade em relagdo ao método humano. Para
"Amarelo”, o indice foi de 92,98% (+ 4,87), mantendo-se proximo ao Classificador
Oficial, mas com um desempenho inferior. Resultado semelhante ao observado no
defeito "Rajado”, em que o IA% foi de 92,50% (+ 5,52). No defeito "Picados ou
Manchados", o 1A% foi de 93,80% (£ 4,28), o maior resultado para este equipamento,
evidenciando bom desempenho. Para "Gessado", o indice foi de 89,63% (+ 5,44),
representando o menor valor registrado para este equipamento, destacando
diferengas na metodologia de analise para esta categoria de defeito.

O Equipamento 2 apresentou os menores indices de acerto entre os métodos
avaliados, com maior variabilidade nos resultados. Na categoria "Mofado e Ardido",
obteve IA% de 83,91% (£ 10,26), o menor valor registrado entre os métodos. Para
"Amarelo", o indice foi de 89,33% (+ 7,56), destacando dificuldades na identificagdo
precisa dessa categoria. Em "Rajado", o IA% foi de 89,56% (+ 7,35), refletindo
limitacbes semelhantes. Na analise de "Picados ou Manchados", o desempenho
melhorou ligeiramente, alcangando IA% de 92,47% (+ 4,94), mas ainda abaixo dos
demais métodos. Para "Gessado", o |1A% foi de 94,54% (x 2,53), superando o
desempenho do Equipamento 1 nessa categoria, mas permanecendo inferior ao
Classificador Oficial. Desta forma, o equipamento 2 se consolida como a opgao menos
precisa, embora suficiente para aplicagdes em que a variabilidade seja aceitavel e a

agilidade seja priorizada.

4, DISCUSSAO

Os dados gerais do experimento obtidos com relacédo a eficacia, tanto na
comparagao de médias quanto em relag&o ao indice de acerto, indicam o Classificador
Oficial como referéncia em termos de precisédo, ndo indicando diferencas estatisticas
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significativas em relagdo a amostra controle (p>0,05), independente da proporc¢ao de
defeitos presente na amostra, além de indices de acerto entre 94,63% e 97,80% e
baixa variabilidade. Tal consisténcia reflete a experiéncia e a capacidade de
julgamento humano na classificagdo de amostras de arroz de acordo com seu padréo
oficial, o que traz consigo a problematica da dependéncia de mao de obra capacitada
e abre espaco para futuros estudos sobre a variabilidade na analise entre diferentes
analistas, tornando ainda mais nobre a missao de empresas que buscam replicar o
potencial do cérebro humano, reduzindo a subjetividade e aumentando a
padronizagao por meio de equipamentos de analise de imagens (ZAREIFOROUSH et
al. 2015). Além disso, tais avancos podem facilitar pesquisas futuras na area de
classificagao de gréos, fornecer orientagao para armazenamento e comércio de graos
e contribuir para aplicagdes de agricultura inteligente (BUTARDO e SREENIVASULU,
2019; FAN et al., 2023).

Em relagcdo a eficiéncia do método humano, os tempos de analise, que
variaram entre 26 e 55 minutos, indicam uma limitacdo em termos de agilidade, sendo
indicado para cenarios em que a precisao € essencial em detrimento do tempo, como
na etapa de analise de produto acabado, na industria de beneficiamento, e na
Classificagao Oficial que, no Brasil, € uma analise obrigatoria realizada por um
profissional experiente e habilitado pelo Ministério da Agricultura, conhecido como
Classificador Oficial, assim como na analise de fiscalizag&o pelos agentes do poder
publico, visando a protecdo do consumidor final (BRASIL, 2009).

Os equipamentos de analise de imagem, por outro lado, apresentam vantagens
notaveis em termos de eficiéncia. O Equipamento 1 demonstrou ser o mais rapido
entre os métodos avaliados, com tempos de analise entre 2 e 3 minutos por amostra,
independentemente do nivel de defeitos. Embora tenha apresentado indices de acerto
amostral variando entre 87,27% e 95,41%, ligeiramente inferiores ao Classificador
Oficial, especialmente em amostras de maior qualidade (Tipos 1 e 2), sua precisao foi
suficiente para atender as exigéncias da maioria das aplicagbes industriais,
principalmente quando falamos de recebimento de matéria-prima (arroz em casca)
diretamente do produtor, tendo em vista que neste momento a analise envolve
amostras potencialmente mais defeituosas do que apds seu beneficiamento, além do
controle de qualidade durante o processo de beneficiamento, que visa principalmente
0 ajuste das maquinas utilizadas no descasque e polimento do grdo e é normalmente
realizado por analistas treinados (ZAREIFOROUSH et al. 2015). Com a incluséo de
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equipamentos de analise de imagens tal controle pode ser considerado analise em
tempo real, tendo em vista o tempo de analise de, no maximo, 3 minutos. Assim, o
Equipamento 1 se apresenta como uma solugao robusta as aplicagdes industriais que
priorizam rapidez e alto volume de analise.

O Equipamento 2 apresentou indices de acerto amostral inferiores e maior
variabilidade, especialmente em amostras com menores percentuais de defeitos,
como os Tipos 1 e 2. Apesar disso, o Equipamento 2 mostrou-se eficiente em termos
de tempo, com analises realizadas entre 13 e 16 minutos, posicionando-se como uma
alternativa viavel para cenarios que requerem equilibrio entre precisao e eficiéncia,
especialmente em lotes de menor complexidade ou menor exigéncia mercadoldégica.

A partir da analise do indice de acerto amostral é possivel inferir que, quando
o percentual de defeitos na amostra é baixo, principalmente nos Tipos 1 e 2, pequenas
discrepancias absolutas entre o valor medido e o valor real geram diferengas
proporcionais significativas, amplificando o impacto no indice de acerto. Por exemplo,
em uma amostra com 1% de defeitos, um erro de 0,5% representa uma discrepancia
relativa de 50%, enquanto em uma amostra com 20% de defeitos, 0 mesmo erro
equivale a apenas 2,5%. Essa sensibilidade exacerbada ocorre porque o indice de
acerto é calculado como uma proporgéao relativa, tornando-se mais suscetivel a erros
menores em amostras menos defeituosas. Desta forma, verifica-se que o indice de
acerto de todos os métodos foi gradativamente aumentando conforme a maior
proporcdo de defeitos da amostra analisada, culminando nos maiores valores para
todos os métodos nas amostras de Tipo 4 e 5. Essa relacdo evidencia a importancia
de calibragao cuidadosa para os métodos automatizados, ao trabalhar com amostras
de alta qualidade, em que até pequenos erros podem comprometer significativamente
a avaliagdo e, no caso da expedi¢cao do produto acabado, gerar multas e lesar o
consumidor. Desta forma, recomenda-se ajustes na calibragdo e criacdo de
configuragdes especificas para cada matéria prima e etapa da cadeia de producéo,
ampliando seu potencial de uso.

As diferencas observadas no desempenho entre os equipamentos podem ser
explicadas, em parte, pelos distintos métodos de aquisicdo de imagem e pelos
algoritmos de processamento utilizados por cada um, apesar de ambos utilizarem da
metodologia de arvore de decisdo na etapa de classificagdo. De acordo com Velesaca
et al. (2021), sistemas baseados em visdo computacional tém demonstrado grande

potencial para superar as limitagbes do método humano, oferecendo alta preciséao,
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consisténcia e velocidade na analise de graos. Esses sistemas utilizam técnicas
avancgadas de aprendizado de maquina e redes neurais convolucionais para identificar
caracteristicas como forma, cor e textura dos graos, permitindo uma classificagéo
precisa mesmo em cenarios com alta variabilidade nas amostras. Além disso, a
automacao elimina fatores como fadiga e variabilidade individual, garantindo
resultados mais uniformes em processos continuos.

Como podemos verificar na Figura 3, o Equipamento 1 realiza a captura das
imagens dos graos sobre uma esteira, resultando em imagens bidimensionais que,
embora limitadas em perspectiva, apresentam maior estabilidade durante a captura,

reduzindo a introducéo de ruidos visuais.

Figura 5 — Captura da imagem de graos de arroz
em esteira pelo equipamento 1.

Em contraste, o Equipamento 2 captura os graos durante a queda livre, obtendo
trés imagens de cada unidade por meio de um sistema de espelhos (Figura 4),
permitindo a visualizacdo de diferentes faces do grdo. Para isto, € necessario um
sistema que direciona os mesmos para a calha de alinhamento dos graos,
demandando um maior tempo para completar a analise.

Esse método, teoricamente, oferece uma analise mais abrangente, mas
também esta associado a um processamento mais complexo, exigindo maior tempo
de analise, e apresentando maior suscetibilidade a ruidos durante a captura das
imagens, devido a dindmica da queda. Esses fatores ajudam a explicar por que o
desempenho do Equipamento 2 foi, em algumas situagbes, inferior ao do
Equipamento 1, que, mesmo com uma abordagem mais simples, conseguiu entregar

resultados mais consistentes e estaveis.
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Figura 6 — Captura da imagem de graos de arroz em queda livre pelo equipamento 2.

Considerando as diferentes etapas de controle de qualidade durante a cadeia
de produgdo do arroz, a introdugcdo de equipamentos de analise de imagem
representa uma oportunidade estratégica, especialmente em contextos que exigem
maior agilidade. Durante o periodo de safra, quando grandes volumes de arroz
chegam simultaneamente para classificagédo, a rapidez na avaliagao torna-se crucial
para que o produto, ainda com sujidades e teor de umidade elevado, seja direcionado
de forma eficiente para secagem, limpeza ou armazenamento adequado. Nesta etapa,
0s equipamentos automatizados podem reduzir significativamente o tempo de analise
e aumentar a capacidade de processamento de amostras, evitando gargalos logisticos
que poderiam comprometer a qualidade final do produto (AUKKAPINYO et al., 2020;
VELESACA et al., 2021).

No entanto, € importante destacar que, embora os métodos automatizados
apresentem vantagens significativas em termos de agilidade e escalabilidade para
aplicagdes industriais, eles ainda enfrentam desafios em situacbes em que a
interpretacdo subjetiva ou o julgamento contextual sdo necessarios. O estudo de
Velesaca et al. (2021) também aponta que a integragéo de técnicas tradicionais, como
extragcdo de caracteristicas morfolégicas, com modelos modernos de aprendizado
profundo pode melhorar ainda mais a precisdo e a confiabilidade desses sistemas
automatizados. Assim, o desenvolvimento continuo de tecnologias que busquem
replicar ou até superar a capacidade do cérebro humano na avaliacdo de gréos é
essencial para atender as demandas crescentes da industria, especialmente em

cenarios em que tanto a precisdo quanto a eficiéncia sao cruciais.

96



Além do recebimento, o controle de qualidade prossegue nas etapas
subsequentes de beneficiamento dentro da industria. Nesse contexto, os
equipamentos de analise de imagem tém grande potencial de aplicagédo para realizar
o0 monitoramento continuo e em tempo real dos indices de qualidade do arroz. Essa
capacidade nao apenas permite ajustes rapidos nos parametros operacionais das
maquinas envolvidas no processo, mas também oferece informacdes consistentes
para embasar decisdes técnicas que impactam diretamente no rendimento industrial
e na qualidade do produto final.

O objetivo da analise de qualidade do arroz, ou seja, sua classificagao, é ser
imparcial e justa, visando indicar a qualidade real do produto, auxiliar nas transagdes
comerciais, no monitoramento e na melhoria do controle de qualidade durante sua
cadeia de producédo, porém, quando falamos de subestimag¢des ou superestimacdes
de defeitos na classificacdo, o cenario ideal para a industria € o de superestimagao,
tanto nas etapas de aquisicdo de matéria-prima, quanto na expedicdo do produto
acabado. Na aquisicdo de matéria-prima, essa abordagem garante a compra e
internalizacdo de um produto com qualidade superior aquela indicada pela
classificagdo. Ja na expedicdo do produto acabado, a superestimacido dos defeitos
assegura que o produto saia da industria com todos os seus parametros de qualidade
dentro dos limites exigidos na legislacdao (BRASIL, 2009), fazendo com que o
consumidor receba um produto cuja qualidade excede ou corresponde ao descrito na
rotulagem e, desta forma, evita possiveis problemas relacionados a insatisfacéo e
multas, no caso de fiscalizacao. Tal cenario nao foi verificado no experimento, em que
a analise de média do total de defeitos indicou a tendéncia geral de subestimacgéao
pelos equipamentos de analise de imagens, evidenciando diferengas estatisticas
significativas em relacdo a amostra controle para todos os tipos (p<0,05), com
excecao do equipamento 2, nas amostras de Tipo 4.

No caso do defeito gessado, o Padrao Oficial de Classificagao (POC) do arroz
define como “o grdo descascado e polido, inteiro ou quebrado, que apresentar
coloracéo totalmente opaca e semelhante ao gesso”, exigindo que o grao seja 100%
gessado, sem areas translucidas (Brasil,2009). Os equipamentos de analise de
imagens, ao contrario da avaliagdo visual humana, possuem a capacidade de
identificar o percentual de area gessada em cada gréao, o que se apresenta como uma
funcionalidade relevante para a industria. No entanto, essa capacidade pode explicar

a subestimacao observada na maioria das amostras analisadas pelos equipamentos,
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particularmente pelo Equipamento 1, em que diferengas significativas em relagéo a
amostra padrao foram identificadas (p<0,05), além do menor indice de acerto para
este defeito (89,63% + 5,44). De acordo com Kozlowski et al. (2024), a utilizacdo de
redes neurais profundas personalizadas e imagens capturadas de ambos os lados
dos graos — o0 que talvez justifique o maior indice de acerto do Equipamento 2 na
identificacdo dos graos gessados — melhora significativamente a precisdo na
classificagao de defeitos e variedades, alcangando 94% de acuracia. Essa abordagem
revela detalhes morfolégicos e estruturais que podem passar despercebidos pela
analise visual humana ou por técnicas convencionais.

Embora o olho humano demonstre alta precisao na identificagao de defeitos,
as cameras de alta resolugdo dos equipamentos de analise de imagens permitiram
revelar que alguns graos aparentemente classificados como totalmente gessados na
amostra padrao apresentavam, na verdade, pequenas areas translucidas. Esse nivel
de detalhe capturado pelos equipamentos pode ter levado a subestimacgao do defeito
gessado, sugerindo uma diferenga na interpretacdo entre métodos automatizados e
humano.

Do ponto de vista industrial, a analise do grao parcialmente gessado € um fator
de extrema relevancia, pois graos com areas gessadas, mesmo que incompletas, séo
mais suscetiveis a danos mecanicos durante o beneficiamento, como nos processos
de transporte por elevadores, descasque e polimento (COOPER et al., 2008; ZHOU
et al., 2015). Tais danos podem comprometer o rendimento final do arroz beneficiado,
afetando diretamente a produtividade e a qualidade do produto (WEBB, 1985;
FITZGERALD et al., 2009).

Portanto, apesar das diferencas em relagdo a amostra padrdo, os
equipamentos de analise de imagens oferecem uma vantagem importante no controle
de qualidade industrial, ao identificar com maior precisdo o percentual de area
gessada. Essa funcionalidade permite uma avaliacdo mais detalhada, que pode
contribuir para otimizar os processos de beneficiamento e melhorar o desempenho
industrial.

Uma das possiveis explicagdes para as diferencas no indice de acerto dos
equipamentos em relacao ao Classificador Oficial reside na aplicagcao da escala de
gravidade dos defeitos (BRASIL, 2009). No caso da presenga de mais de um defeito
no mesmo grao, os equipamentos podem néo ter identificado corretamente o defeito

mais grave, priorizando caracteristicas de menor relevancia na escala de gravidade.
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Essa possivel limitagdo no algoritmo de decisdo pode ter comprometido a precisao
final dos resultados em comparagao ao método humano, no qual a capacidade de
julgamento subjetivo e experiéncia do classificador permitem uma hierarquizagao mais
precisa dos defeitos observados. Tal fator é importantissimo quando falamos do arroz
beneficiado e polido destinado a alimentacdo humana, tendo em vista que a
metodologia utilizada nas analises de fiscalizagcdo do MAPA segue estritamente a
metodologia descrita no POC do arroz (BRASIL, 2009).

Ambos os equipamentos oferecem a possibilidade de revisdo das analises
realizadas, permitindo ao operador corrigir eventuais interpretagcées incorretas antes
da emissao do relatério final. Embora essa funcionalidade nao tenha sido utilizada no
presente experimento, ela representa um importante recurso para potencializar o
indice de acerto dos equipamentos, além de reforgar a importadncia do treinamento
adequado dos profissionais responsaveis pela operacdo dos mesmos. Ao combinar a
velocidade inerente ao processamento automatizado com ajustes pontuais realizados
por um operador qualificado, € possivel obter resultados ndo apenas mais rapidos,
mas possivelmente mais precisos. Desta forma, a analise integrada dos métodos
sugere que o uso exclusivo de um unico método pode néo ser ideal para atender a
diversidade de demandas no controle de qualidade do arroz beneficiado. Uma
abordagem hibrida, combinando a alta precisdo do Classificador Oficial com a
eficiéncia operacional dos equipamentos automatizados, emerge como uma solugéo
promissora. Por exemplo, os equipamentos poderiam ser utilizados como uma
ferramenta de triagem inicial, enquanto o Classificador Oficial seria reservado para
amostras criticas ou discrepantes, maximizando a produtividade sem comprometer a
qualidade.

Aukkapinyo et al. (2019) demonstraram que redes neurais convolucionais
personalizadas podem alcangar alta precisdo na classificagdo de graos, mas que a
calibragdo adequada dos modelos e a qualidade das imagens capturadas sao fatores
criticos para o sucesso da aplicag&do. Esses avangos tecnoldgicos tém o potencial de
minimizar as subestimacbes observadas em experimentos com equipamentos
automatizados, como mencionado no presente estudo. No entanto, é essencial
considerar que a superestimacao dos defeitos, embora possa ser vista como uma
estratégia conservadora para proteger a qualidade do produto final, pode impactar

negativamente a eficiéncia operacional e os custos industriais.
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Por outro lado, estudos como o de Gadotti et al. (2024) destacam que a
separagao mecanizada baseada em componentes de cor (escalas RGB e cinza) ja se
mostrou viavel para identificar defeitos especificos no arroz, como graos gessados ou
manchados. Isso reforga a importancia de integrar diferentes abordagens tecnoldgicas
para melhorar a precisao das classificacdes automatizadas. Assim, o desenvolvimento
continuo de sistemas hibridos que combinem visdo computacional com técnicas
tradicionais pode ser uma solugdo promissora para equilibrar precisao e eficiéncia na
classificagao industrial do arroz.

Em sintese, os resultados deste experimento destacam a importdncia de
alinhar as caracteristicas dos métodos de analise as necessidades especificas de
cada etapa. O uso de equipamentos automatizados representa um avancgo
significativo em eficiéncia, mas ainda requer aprimoramentos para alcangar a preciséo
do método humano. Estratégias de calibragdo continua, integracdo de metodologias
e avaliacdo econdmica sao fundamentais para otimizar o desempenho dos sistemas
de analise de qualidade do arroz beneficiado, garantindo que eles atendam as
crescentes demandas do mercado de forma eficaz e eficiente (VELESACA et al.,
2021).

5. CONCLUSAO

O estudo evidenciou que o Classificador Oficial apresentou alta precisao, com
indices de acerto superiores aos demais métodos, mas baixa eficiéncia devido ao
longo tempo de analise (26—55 min), sendo ideal para analises que exigem maxima
confiabilidade em detrimento do tempo. O Equipamento 1 destacou-se pela rapidez
(2—3 min) e boa precisao, tornando-se a melhor opg¢ao para analises industriais em
larga escala. Ja o Equipamento 2 mostrou desempenho intermediario, com tempo
moderado (13—16 min) e menor precisao, mas adequado para cenarios que equilibram
agilidade e amostras de menor complexidade. A integragdo entre a precisdao do
método humano e a eficiéncia dos equipamentos automatizados surge como uma

solucdo promissora para otimizar o controle de qualidade do arroz beneficiado.
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CAPITULO 1l

VIABILIDADE FINANCEIRA DE UTILIZAGAO DA ANALISE
DE IMAGENS NA CLASSIFICAGAO DE GRAOS DE ARROZ
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RESUMO

O arroz € um dos alimentos mais consumidos globalmente e sua qualidade é
determinante para o valor comercial do produto. Tradicionalmente, a analise de
qualidade é realizada manualmente por classificadores humanos, que avaliam
caracteristicas como integridade, defeitos e dimensdes do grao. Embora eficaz, esse
processo € demorado e apresenta variabilidade, especialmente em contextos de
producdo em larga escala. Com o avango das tecnologias de analise de imagem,
surge uma alternativa promissora para substituir ou complementar a classificagéo
humana, utilizando algoritmos com potencial de maior rapidez e preciséo. Este estudo
avalia a aplicagdo do método de custeio por absorgao integral para calcular os custos
associados a classificagdo de gréos de arroz em dois cenarios: (1) método tradicional:
classificagado por analistas treinados, e (2) método automatizado: equipamento de
analise de imagens. A pesquisa aborda o impacto dessa tecnologia no tempo de
analise e custo por amostra, com base em dados coletados em um estudo de caso
em uma industria de beneficiamento de arroz. A introdu¢ao do equipamento de analise
de imagem reduz significativamente os custos por amostra nos laboratorios de
recebimento e controle de qualidade interno e elimina a distingcdo entre analises
simples e completas, tornando todas as analises completas. No laboratério de
recebimento, o custo por amostra cai de R$ 36,39 (analise simples) e R$ 81,88
(andlise completa) para R$ 17,66, enquanto no laboratério interno, os custos passam
de R$ 14,59 (andlise simples) e R$ 85,08 (analise completa) para R$ 4,55. Essa
reducdo, aliada a uniformizacdo e padronizacdo das analises, demonstra o impacto
positivo da automacgao em cenarios industriais, otimizando recursos, aumentando a

produtividade e eficiéncia nos processos de classificagdo de gréos.

Palavras-chave: Oryza sativa L., controle de qualidade, automacao industrial,

otimizagao de custos.
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ABSTRACT

Rice is one of the most widely consumed foods globally, and its quality is critical to the
product's commercial value. Traditionally, quality analysis has been manually
performed by human classifiers, who assess characteristics such as grain integrity,
defects, and dimensions. Although effective, this process is time-consuming and
variable, particularly in large-scale production contexts. Advances in image analysis
technologies have introduced a promising alternative to replace or complement human
classification, using algorithms with the potential for greater speed and precision. This
study evaluates the application of the full absorption costing method to calculate the
costs associated with rice grain classification in two scenarios: (1) traditional method:
classification by trained analysts, and (2) automated method: equipment-based image
analysis. The research examines the impact of this technology on analysis time and
cost per sample, based on data collected from a case study in a rice processing
industry. The introduction of image analysis equipment significantly reduces the cost
per sample in both receiving and internal quality control laboratories while eliminating
the distinction between simple and complete analyses, making all analyses complete.
In the receiving laboratory, the cost per sample drops from R$ 36.39 (simple analysis)
and R$ 81.88 (complete analysis) to R$ 17.66. In the internal laboratory, costs
decrease from R$ 14.59 (simple analysis) and R$ 85.08 (complete analysis) to R$
4.55. This reduction, combined with the standardization and uniformity of analyses,
highlights the positive impact of automation in industrial settings by optimizing
resources, increasing productivity, and improving efficiency in grain classification

processes.

Keywords: Oryza sativa L., quality control, industrial automation, cost optimization.
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1. INTRODUGAO

O avango das tecnologias de automagao tem impactado significativamente a
agricultura, especialmente nas etapas de pos-colheita e beneficiamento, em que a
precisdo e a eficiéncia na classificagdo dos graos sdo determinantes para a
rentabilidade e competitividade do setor (SILVA; CAVICHIOLI, 2023). O arroz, por ser
um dos principais graos cultivados e consumidos globalmente, possui um mercado
exigente que demanda padrdes rigorosos de qualidade fisica, diretamente
relacionados a Classe do grao (dimensdes) e ao Tipo (presenca de defeitos de cor)
(BORGES; MAINARDI; VELASQUEZ, 2013). Tradicionalmente, a analise e
classificagao desses graos sao realizadas por classificadores humanos, cuja expertise
garante um alto nivel de precisdo, mas que dependem de processos manuais
intensivos e de um tempo consideravel para avaliacdo de grandes volumes, além de
estarem sujeitos a subjetividade presente na analise humana.

Tecnologias de analise de imagem e aprendizado de maquina tém surgido
como alternativas viaveis para suprir as demandas de velocidade e consisténcia nos
processos de avaliacdo. A introducdo de equipamentos que utilizam técnicas de
segmentacao de imagem e algoritmos de aprendizado profundo, como redes neurais
e arvores de decisdo, permite uma analise automatizada que busca alcancgar os
mesmos niveis de precisdo que os métodos tradicionais, com menor variabilidade e
em menos tempo (PATRICIO; RIEDER, 2018). No entanto, a implementagdo desses
equipamentos representa um custo significativo, que precisa ser justificado pela
eficacia e eficiencia dos métodos e por uma analise detalhada da viabilidade
financeira. Assim, para justificar a adogao de tais tecnologias, € necessario avaliar se
a economia de tempo e o possivel aumento da precisdo compensam o investimento
inicial, considerando as condi¢des de mercado e o retorno sobre o investimento.

Este terceiro capitulo, portanto, se propde a determinar o custo por analise da
analise humana, comumente realizada nas empresas (cenario atual), e comparar com
a analise realizada pelo equipamento (perspectiva para o futuro). Ao abordar os custos
diretos e indiretos de cada método, esta anadlise considera tanto os aspectos
operacionais quanto os econémicos, incluindo o impacto na eficiéncia do processo de
beneficiamento e a capacidade de atender as normas de qualidade da industria. Para
alcangar este objetivo, foi utilizada a metodologia de custeio por absorg¢do integral,
que permitira uma alocagao precisa dos custos, oferecendo subsidios para decisdes
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fundamentadas quanto ao investimento em tecnologia para a classificagado de graos
de arroz em escala industrial (MARTINS; ROCHA, 2010).

2, MATERIAL E METODOS

2.1 Delineamento do Estudo

Um estudo de caso foi realizado em uma industria de beneficiamento de arroz
com o objetivo de compreender a politica de controle de qualidade e coletar
informagdes que serviram de base para a aplicagdo da metodologia proposta. Para
isso, foram entrevistados diversos colaboradores da industria, incluindo
classificadores que atuam diretamente nos laboratérios de recebimento de matéria-
prima e controle de qualidade interno, além de um colaborador do setor de Recursos
Humanos e a Gerente Industrial. Essas entrevistas forneceram dados sobre a politica
de controle de qualidade da empresa e os custos envolvidos no processo.

Com base nessas informacbdes, os parametros operacionais foram
determinados e o estudo foi delineado com o objetivo de aferir os custos associados
a dois tipos de analise da qualidade fisica do arroz: a analise simples, que avalia o
percentual de matérias estranhas, impurezas, graos inteiros e quebrados; e a analise
completa, que inclui, além desses parametros, a identificagdo de defeitos de cor
presentes na amostra. A pesquisa comparou o cenario atual de controle de qualidade
da industria, no qual as analises sao realizadas por classificadores treinados, com um
cenario simulado de adogéo do equipamento de analise de imagem.

A comparagdo abrangeu os parametros de classificacdo, a frequéncia de
analises, as etapas onde ocorrem, os custos e o tempo envolvidos no processo. Além
disso, foram considerados tanto o atendimento a demanda atual quanto o cenario de
maximo potencial de analises. A determinag¢ao do custo por amostra utilizou o tempo
como direcionador de custos, e a comparacdo foi fundamentada em dados de
desempenho, como eficacia, eficiéncia e custo operacional de ambos os métodos.
Essas informagdes foram complementadas a partir dos experimentos realizados nos
capitulos anteriores e pelos custos associados a aquisicdo e manutencdo dos

equipamentos de analise de imagem.
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2.2 Coleta e Classificagao dos Dados

Foram considerados dados relacionados a:

e Custo de aquisicdo do equipamento: Valor de mercado do equipamento
utilizado no estudo;

e Custo de manutencao e depreciacdo do equipamento: Incluindo custos
meédios de manutencdo preventiva e corretiva, calculados em base
anual;

e Custo de mao de obra humana: Valor médio de contratacdo de um
classificador oficial com base nos parametros de mercado e convengoes
coletivas, acrescido dos encargos trabalhistas vigentes;

e Custo de tempo de analise e produtividade: Tempo médio de analise e
produtividade de cada método (equipamento e humano), incluindo o
numero médio de amostras classificadas por unidade de tempo; e

e Eficiéncia e eficacia: Dados de eficacia (acuracia na classificagéo) e
eficiéncia (tempo de analise por amostra) foram obtidos nos
experimentos realizados nos capitulos anteriores, considerando as

variaveis Classe (dimensdes do grao) e Tipo (defeitos visuais).

2.3 Metodologia de Custeio

A metodologia de custeio por absorgao integral foi utilizada neste estudo para
permitir uma visdo completa dos custos de producdo, considerando todos os
elementos que contribuem para o processo. Este método é essencial em contextos
que demandam a recuperagéo integral dos custos para a formagédo de pregos e
analise de rentabilidade (CREPALDI, 2011; MARTINS, 2010), em que todos os custos,
diretos e indiretos, serdo alocados a cada método de classificacdo. O custeio por
absorcao integral permite considerar, além dos custos diretos (mdo de obra e
aquisicado dos equipamentos), os custos indiretos, como energia elétrica, manutengéo
e outros insumos utilizados na analise e na operagao dos equipamentos. O método
foi aplicado conforme as seguintes etapas:

1. Levantamento dos custos fixos e variaveis: Os custos diretos e indiretos
para cada método de analise foram identificados e classificados como
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fixos ou variaveis, com base nos principios da contabilidade de custos
industriais;

Alocagao dos custos indiretos: foi utilizado um critério de rateio
proporcional ao tempo de operagcdo e ao uso dos recursos em cada
método para distribuir os custos indiretos entre os métodos de analise;
e

Calculo do custo por amostra analisada: Com os custos totais para cada
meétodo, foi determinado o custo médio por amostra de grao analisada,

considerando a produtividade e o tempo de operagao de cada método.

2.4 Analise dos Custos

Para a realizagao dos célculos, foram definidos os seguintes parametros:

Horizonte de Planejamento (HP): 15 anos, com base na depreciacéo e
vida util estimada dos equipamentos.

Jornada de trabalho: 288 dias uteis por ano, desconsiderando finais de
semana e feriados, sendo 24 dias por més e 8 horas diarias de trabalho.
Direcionador de custos: o tempo foi adotado como direcionador, ja que
as analises de classificagdo dos graos sao contabilizadas em minutos.
Ajustes de tempo para analises no recebimento: acrescentaram-se 10
minutos ao tempo das analises realizadas para o cenario sem adogao
do equipamento, e 20 minutos com o equipamento, para contemplar as
etapas de preparacdo da amostra, que incluem coleta das amostras no
caminhdo, homogeneizagdo, quarteamento, obtengdo das vias de
amostra, passagem na maquina de prova e pesagem antes do inicio da
analise.

Ajustes de tempo para analises no laborat6rio interno: adicionaram-se 3
minutos ao tempo das analises, uma vez que o preparo se limita a busca
das amostras, homogeneizacédo, quarteamento e pesagem antes de

iniciar a analise manual ou automatizada.
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e O tempo de analise descrito no estudo de caso é referente a
classificagdo de amostras de 100 gramas, tanto em analises simples
quanto completas.

O levantamento dos custos foi organizado por laboratério (recebimento de
matéria-prima e controle de qualidade interno) e cenario (com e sem o Equipamento
1). Ja para a determinagéo do custo por amostra foram considerados trés cenarios:
(1) Classificador — Demanda Atual, que reflete a realidade do estudo de caso, com
dois classificadores treinados atendendo a demanda industrial; (2) Classificador —
Capacidade Maxima, que explora o0 maximo aproveitamento do tempo ocioso dos
classificadores, aumentando a eficiéncia operacional; e (3) Equipamento 1, no qual

um dos classificadores € substituido pelo equipamento de analise de imagens.

2.5 Componentes, funcionamento e metodologia de analise do equipamento de

analise de imagem

7

O equipamento € composto essencialmente por uma unidade principal
contendo uma tremonha na parte superior, por onde se introduz a amostra de gréaos,
uma correia transportadora de cor azul, uma camera digital de alta resolugédo e uma
gaveta frontal. Também conta com mouse, teclado e monitor, com os quais se faz a
interagc&o pelo usuario via interface do software.

Para iniciar a analise, coloca-se a amostra na abertura acima da unidade
principal e, via interface do software, da-se o comando de inicio. Entdo o equipamento
comega a vibrar, resultando na passagem dos graos pela tremonha e a queda dos
mesmos na correia transportadora, sendo a captura das imagens feita por uma
camera digital interna com sistema de iluminagao integrada ao equipamento durante
a passagem dos graos, finalizando com sua queda na gaveta localizada no final da

correia.

O procedimento de analise funciona da seguinte maneira:

1. Captura de imagens de alta resolugao;

2. Pré-processamento;
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3. Segmentacao dos objetos de interesse na imagem (isola-se os graos de arroz
do fundo da imagem);

4. Identificagcdo e analise dos parametros, com auxilio de algoritmos de
processamento, visando a obtencio de caracteristicas de interesse como, por
exemplo, dimensbes (comprimento e largura), formato, cor e defeitos
superficiais;

5. Classificagdo, a partir da combinagao logica das informagdes adquiridas.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Tempo de Analise

As analises de recebimento de matéria-prima e controle de qualidade no
beneficiamento envolvem a obtencdo de parametros de interesse e possuem
particularidades importantes. No recebimento, as analises subsidiam as transagdes
comerciais e a tomada de decisdo em relagdo ao destino e uso dos lotes de graos
adquiridos. Essa etapa é critica porque um recebimento eficaz e decisdes rapidas
permitem que o produto vindo do campo, frequentemente com sujidades e elevado
teor de umidade, seja recebido e direcionado de forma a evitar sua deterioragcéo e
perda de qualidade (EIFERT et al., 2021). Ja no controle de qualidade interno, as
analises tém como objetivo o0 monitoramento dos parametros de interesse para a
regulagem de maquinas e para o empacotamento do produto acabado, garantindo
que os parametros de qualidade estejam de acordo com os limites estabelecidos pela
legislac&o vigente (BRASIL, 2009).

O nivel de detalhamento, ou seja, os parametros analisados em cada etapa,
varia de acordo com a politica de qualidade de cada industria. No presente estudo de
caso, foi relatado pelo colaborador, envolvido diretamente na area de classificacao,
que o controle de qualidade envolve “analises simples” e “analises completas”, em
ambos os laboratérios de recebimento de matéria prima e controle de qualidade
interno, descritas no item 2.1 deste capitulo. De acordo com tal relato, o tempo médio
de analise simples no laboratério de recebimento dura 20 minutos, sendo 10 minutos
para a obtencao e preparo da amostra e 10 minutos de analise. A analise simples tem
como objetivo a precificagdo e de aprovar ou ndo o recebimento de determinada
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carga, sendo fundamental para assegurar uma transagdao comercial justa e para
determinar a viabilidade econ6mica da atividade. Ja a analise completa, que dura 45
minutos incluindo os 10 minutos de obtengao e preparo de amostra, visa a tomada de
decisdo em relagdo ao uso e destino da carga aceita, fornecendo informagdes
detalhadas para o melhor aproveitamento da matéria-prima. Ja no laboratério interno,
a analise simples é realizada a partir de amostras coletadas nas maquinas de
beneficiamento do arroz como, por exemplo, as maquinas de descasque, brunigao e
polimento, visando a regulagem adequada para o maior aproveitamento do lote
beneficiado. Tal analise simples tem tempo médio de 6 minutos, enquanto a analise
completa, que visa observar também o nivel de qualidade do produto final, leva em
média 35 minutos, em ambos o0s casos contemplando um tempo fixo de 3 minutos
para a coleta e o preparo das amostras.

No cenario de introducao dos equipamentos de analise de imagem, o tempo de
analise é reduzido de forma expressiva, proporcionando ganhos significativos em
eficiéncia e rendimento. Um dos principais avangos trazidos por essa tecnologia € a
eliminagcdo da distincdo entre analises simples e completas, uma vez que o
equipamento entrega todos os parametros de interesse em um unico processo,
independentemente do nivel de complexidade da amostra. No laboratorio de
recebimento, o tempo médio de analise, que antes variava de 20 a 45 minutos
dependendo da complexidade, € reduzido para apenas 23 minutos, contemplando 20
minutos para o preparo da amostra, mas com apenas 3 minutos destinados a analise
propriamente dita. De maneira similar, no laboratério interno, todas as analises
passam a ser realizadas em 6 minutos, contemplando integralmente todos os
parametros. Essa uniformizagdo ndo apenas otimiza os processos, mas também
possibilita que o controle de qualidade seja realizado de forma padronizada e em
quase tempo real, promovendo maior consisténcia nos resultados e agilidade na
tomada de decisdes.

O impacto dessa economia de tempo no laboratério interno € especialmente
significativo, considerando que este setor € responsavel por realizar ajustes finos nos
equipamentos de beneficiamento e monitorar todos os parametros que envolvem a
composicao do produto final. O controle de qualidade em tempo real auxilia na
regulagem constante das maquinas, permitindo que o processo seja ajustado de
forma mais dindmica e precisa para garantir que o produto final apresente a maior

qualidade possivel. Esse controle aprimorado no laboratério interno possibilita ainda
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maior flexibilidade para atender diferentes mercados e padroes de qualidade. Por
exemplo, lotes com caracteristicas especificas podem ser ajustados para atender a
demandas de diferentes marcas comerciais, sempre respeitando os parametros
legais. Isso permite que a industria obtenha um maior retorno financeiro, uma vez que
reduz as perdas e otimiza o uso da matéria-prima adquirida. Assim, a integracao dos
equipamentos de analise de imagem no laboratério interno aumenta a eficiéncia
operacional e potencializa o controle da qualidade, resultando em um produto final

gue maximiza o valor agregado e a competitividade no mercado.

3.2 Custos Totais

Com base no custo total projetado para um horizonte de planejamento de 15
anos, os valores foram desmembrados em custos anuais e, subsequentemente, em
custos diarios. A escolha de utilizar o custo diario como referéncia baseia-se no fato
de que todas as métricas e dados coletados no estudo de caso foram apresentados
em termos diarios. Com o custo diario determinado, foi possivel calcular o custo por
minuto, que, por sua vez, permitiu a obtencao do custo por amostra de forma alinhada

as referéncias operacionais da industria estudada.

3.2.1 Laboratério de Recebimento

No Laboratério de Recebimento, para o cenario sem o equipamento, o custo
total projetado para 15 anos é de R$ 2.869.242,25, com uma média anual de R$
191.282,82 e um custo diario de R$ 664,18 (Tabela 1). Observa-se que a maior parte
dos custos esta concentrada no salario dos dois classificadores que atuam no
laboratério, representando 92,38% do total, o equivalente a R$ 2.650.524,45 ao longo
de 15 anos. Outros itens com relevéancia significativa incluem o consumo de energia
elétrica, que corresponde a 3,90% do custo total, e os consumiveis, como sacos
plasticos das vias de amostra e saquinhos plasticos de armazenamento de amostra
analisada, que juntos representam cerca de 1,47% dos custos.

Vale destacar que o custo de energia elétrica foi estimado com base no
consumo de um laboratério de classificagao de grédos com estrutura equivalente a do

laboratério analisado no estudo de caso. Ja no cenario com o equipamento, o
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consumo de energia foi calculado considerando o consumo especifico do proprio
equipamento, fornecendo uma estimativa precisa e alinhada as condicdes reais de

operagao.

Tabela 6 — Custos anuais e diarios do laboratoério de recebimento, considerando o cenario
atual sem o Equipamento 1.

ITEM Valor Quant. Valor anual V_a’lqr % dos
diario custos
Calador R$ 1.119,00 1 R$ 1.119,00 R$ 3,89 0,58%
Homogeneizador R$ 3.670,00 1 R$ 244,67 R$ 0,85 0,13%
Quarteador R$ 1.500,00 1 R$ 100,00 R$ 0,35 0,05%
Balanga R$ 2.790,00 1 R$ 279,00 R$ 0,97 0,15%
Peneiras R$ 230,00 2 R$ 46,00 R$ 0,16 0,02%
Maquina de Prova R$ 22.000,00 1 R$ 1.466,67 R$ 5,09 0,77%
Pinca R$ 30,00 1 R$ 2,00 R$ 0,01 0,00%
Saco Plastico R$ 0,23 3 R$ 2.384,64 R$ 8,28 1,25%
Saquinho Plastico R$ 0,12 1 R$ 414,72 R$ 1,44 0,22%
Seladora R$ 90,00 1 R$ 9,00 R$ 0,03 0,00%
Prancheta R$ 17,00 1 R$ 1,13 R$ 0,00 0,00%
Caneta R$ 0,78 1 R$ 4,68 R$ 0,02 0,00%
Laudo R$ 0,12 1 R$ 414,72 R$ 1,44 0,22%
Energia Elétrica R$ 2,16 por andlise  R$ 7.464,96 R$ 25,92 3,90%
Manutencao R$ 240,00 - R$ 630,00 R$ 2,19 0,33%
Classificador R$ 5.396,93 2 R$ 176.701,63 R$ 613,55 92,38%
TOTAL - - R$ 191.282,82 R$ 664,18 100,00%

Para o cenario de introdugédo do equipamento de analise de imagens, o custo
total projetado para o mesmo periodo é reduzido para R$ 1.602.278,83, com uma
média anual de R$ 106.818,59 e um custo diario de R$ 370,90. Nesse caso, o
equipamento 1 representa 8,39% do custo total, enquanto o salario de um
classificador, responsavel por operar o equipamento, € reduzido para 82,71%,
totalizando R$ 1.325.262,23 ao longo do periodo. A economia de energia elétrica,
refletida no custo ajustado por analise, e a maior eficiéncia proporcionada pelo
equipamento, também contribuem para a redugao significativa dos custos gerais.
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Tabela 7 — Custos anuais e diarios do laboratoério de recebimento, considerando o cenario
futuro com o Equipamento 1.

ITEM Valor Quant. Valor anual V_a’lt_)r % dos
diario custos
Calador R$ 1.119,00 1 R$ 1.119,00 R$ 3,89 1,05%
Homogeneizador R$ 3.670,00 1 R$ 244,67 R$ 0,85 0,23%
Quarteador R$ 1.500,00 1 R$ 100,00 R$ 0,35 0,09%
Balanca R$ 2.790,00 1 R$ 279,00 R$ 0,97 0,26%
Peneiras R$ 230,00 2 R$ 46,00 R$ 0,16 0,04%
Maquina de Prova R$ 22.000,00 1 R$ 1.466,67 R$ 5,09 1,37%
Saco Plastico R$ 0,23 3 R$ 4.173,12 R$ 14,49 3,91%
Seladora R$ 90,00 1 R$ 9,00 R$ 0,03 0,01%
Energia Elétrica R$ 0,09 por andlise  R$ 544,32 R$ 1,89 0,51%
Equipamento 1 R$ 134.400,00 1 R$ 8.960,00 R$ 31,11 8,39%
Manutengao R$ 240,00 - R$ 1.526,00 R$ 5,30 1,43%
Classificador R$ 5.396,93 1 R$ 88.350,82 R$ 306,77 82,71%
TOTAL - - R$ 106.818,59 R$ 370,90 100,00%

A principal diferenca entre os dois cenarios € a diminui¢gao dos custos com méo
de obra via substituicdo de um classificador humano pelo equipamento de analise de
imagens. Além disso, o uso do equipamento permite uma maior eficiéncia e
padronizacao nas analises, embora represente um investimento inicial elevado. Em
termos comparativos, o custo total no cenario com o equipamento é 44,17% menor do
que no cenario sem o equipamento, demonstrando o impacto financeiro positivo da
adocéo da tecnologia.

A adocgado de tecnologias avangadas na industria tem mostrado impactos
financeiros positivos significativos. Segundo estudo da Instituto Atlas Intel (2023),
empresas que implementaram tecnologias da Industria 4.0, como automacgado e
inteligéncia artificial, relataram redugdo de custos operacionais e aumento de
produtividade em até 38%, com retorno sobre o investimento em poucos meses. Além
disso, a analise de dados em tempo real permite identificar gargalos e otimizar
processos, reduzindo desperdicios e aumentando a eficiéncia operacional (CRUZ,
2020). Esses resultados corroboram a relevancia de investimentos tecnoldgicos para
melhorar a competitividade e reduzir custos em setores industriais, como o de graos.

Tendo em vista a expressiva representatividade dos custos associados a
contratagdo do classificador na formacdo do custo total, € essencial detalhar a
composicdo de sua remuneracdo. O salario-base do Classificador Oficial é de R$
2.254,77, mas a inclusdo de encargos obrigatérios e beneficios eleva o custo mensal
total para R$ 5.396,93, configurando-se como a parcela mais significativa entre os
custos operacionais. Este aumento é atribuido, em grande parte, aos encargos
trabalhistas, como FGTS sobre o salario, que corresponde a R$ 180,38, e INSS
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patronal, no valor de R$ 450,95. Além disso, beneficios concedidos ao profissional,
como auxilio-refeicdo (R$ 425,04) e auxilio-alimentacdo (R$ 300,00), também
impactam diretamente o custo final. Outros componentes importantes incluem o plano
de saude, avaliado em R$ 160,63, e beneficios adicionais, como bonus e incentivos,
que somam R$ 700,00. A esses valores, devem ser acrescidas as parcelas
proporcionais de férias e seu terco adicional, que juntas alcangam R$ 250,53 por més,
bem como o 13° saldrio, que adiciona R$ 187,90 ao custo mensal. Por fim, as
provisdes para aviso prévio e multas do FGTS somam R$ 287,11 mensais, garantindo
a cobertura de eventuais obrigacgdes trabalhistas futuras.

Os custos com méao de obra direta e indireta sdo elementos fundamentais na
composi¢cédo do custo total das operagdes industriais. De acordo com Araujo et al.
(2011), a correta mensuragao desses custos é essencial para evitar distor¢des na
apuragao da margem de contribuicdo e na lucratividade das empresas. Além disso,
no Brasil, os encargos sociais e trabalhistas frequentemente dobram o custo direto do
salario pago ao trabalhador (FAMA, 2008), o que reforga a necessidade de estratégias
eficazes para gerenciar esses custos. Estudos como o de Tage (2021) mostram que
no Brasil esses encargos trabalhistas podem representar até 74% do salario bruto, o
que reforca a importancia de uma gestao eficiente para mitigar esses impactos e
otimizar os recursos financeiros disponiveis. Além disso, Beltrame e Beuren (2014)
destacam que os gastos com recrutamento, treinamento e retengao de funcionarios
devem ser tratados como investimentos estratégicos devido ao impacto direto na
geracao de resultados futuros. A mensuracao detalhada desses custos permite as
empresas identificarem oportunidades para otimizagcdo financeira e melhoria da

eficiéncia operacional.
3.2.1.1 Custo por amostra
Para o laboratoério de recebimento no cenario “Classificador — Demanda Atual”,

o tempo total diario de analise é de 365 minutos, com um custo total diario de R$
664,18.
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Tabela 8 — Custo por amostra no laboratério de recebimento para o cenario de demanda
atual sem o equipamento 1.

Analise MBI medio f’rﬁin) Tc;l;g:n(?n(;n) Proporgdo  ValorTotal &% Vel

Simples 7 20 140 38,36% R$ 25475 R$1,82 RS 36,39

Completa 5 45 225 61,64% R$40942  R$1,82  R$81,88
Total 12 ; 365 100,00% RS 664,18 - -

As analises simples, realizadas em média sete vezes ao dia com um tempo
meédio de 20 minutos por analise, representam 38,36% do tempo total e geram um
custo de R$ 254,75, resultando em um custo por amostra de R$ 36,39. Ja as analises
completas, realizadas cinco vezes ao dia com um tempo médio de 45 minutos,
representam 61,64% do tempo total e geram um custo de R$ 409,42, com um custo
por amostra de R$ 81,88. Observa-se que, neste cendrio, as analises completas
demandam maior tempo e tém um custo significativamente superior em relagéo as
analises simples.

A analise simples no laboratorio de recebimento € realizada com o objetivo
principal de validar a transag&o comercial entre o produtor e a industria. No entanto,
essa analise esta sempre vinculada a uma analise completa da mesma carga, pois,
uma vez que o produto é internalizado, torna-se necessaria uma avaliagcdo mais
detalhada para embasar as decisdes relacionadas as etapas subsequentes de
beneficiamento. Considerando esse aspecto, o cenario de capacidade maxima do
laboratério de recebimento (tabela 4) foi estruturado para determinar o numero
maximo de analises possiveis durante a jornada de trabalho dos classificadores,
otimizando o uso do tempo disponivel.

Neste cenario o tempo total diario de analise € ampliado para 455 minutos,
mantendo-se o mesmo custo total diario de R$ 664,18.

Tabela 9 — Custo por amostra no laboratério de recebimento para o cenario de capacidade
maxima sem o equipamento 1.

Tipo de Analise Tempo Médio Tempo Total B Valor Valor
Analise IDia (min) (min) Proporgéo Valor Total /Minuto IAmostra
Simples 7 20 140 30,77% R$ 204,36 R$ 1,46 R$ 29,19
Completa 7 45 315 69,23% R$ 459,81 R$ 1,46 R$ 65,69
TOTAL 14 - 455 100,00% R$ 664,18 - -

As analises simples permanecem em sete por dia, com um tempo médio de 20
minutos cada, representando 30,77% do tempo total. Essa maior eficiéncia reduz o

custo total das analises simples para R$ 204,36, resultando em um custo por amostra
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de R$ 29,19. Por outro lado, as analises completas também totalizam sete por dia,
com um tempo médio de 45 minutos por analise, o que equivale a 69,23% do tempo
total diario. O custo total dessas andlises é de R$ 459,81, enquanto o custo por
amostra é de R$ 65,69. Neste cenario, o custo por minuto é reduzido de R$ 1,82 para
R$ 1,46, evidenciando o impacto positivo da maximizacao do uso do tempo ocioso.
Com a introducdo do Equipamento 1, as analises sao realizadas
exclusivamente no formato completo, eliminando a distingdo entre analises simples e
completas. O numero de analises diarias aumenta para 21, com um tempo médio de

23 minutos por analise, totalizando 483 minutos diarios de analise.

Tabela 10 — Custo por amostra no laboratério de recebimento para o cenario de introdugao
do equipamento 1.

Tipo de Analise Tempo Médio Tempo Total _ Valor Valor
Anélise IDia (min) (min) Proporgao Valor Total /Minuto IAmostra

Completa 21 23 483 100,00% R$ 370,90 R$ 0,77 R$ 17,66

O custo total diario é reduzido para R$ 370,90, o que representa uma economia
significativa em relacédo aos cenarios sem o equipamento. O custo por minuto é de R$
0,77, e o custo por amostra é de R$ 17,66, destacando a eficiéncia proporcionada
pela introdugdo do equipamento. Este cenario evidencia n&o apenas a redugéo de
custos, mas também a uniformizacdo dos processos € o aumento da capacidade de
analise diaria.

A adocéo de tecnologias avangadas para analises laboratoriais na industria de
graos tem demonstrado impactos significativos na reducdo de custos e aumento da
produtividade. De acordo com Oliveira et al. (2024), o desenvolvimento de
biossensores para analise rapida em graos pode reduzir os custos em até 80% em
comparagao com meétodos tradicionais, além de diminuir o tempo necessario para
cada analise. Ja estudos como os apresentados por Dalbosco et al. (2018) destacam
que a automacao e padronizacao dos processos analiticos ndo apenas reduzem o0s
custos operacionais, mas também aumentam a confiabilidade dos resultados,

contribuindo para decisbes mais assertivas na cadeia produtiva.

3.2.2 Laboratdrio Interno

No cenario sem o equipamento, o custo total estimado para 15 anos é de R$
2.982.485,65, com um custo anual médio de R$ 198.832,38 e um custo diario de R$
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690,39. Assim como no laboratério de recebimento, os maiores custos recaem sobre
os salarios dos classificadores, representando 88,87% do custo total, ou seja, R$
2.650.524,45. Outros itens que se destacam incluem o consumo de energia elétrica,
responsavel por 8,76% dos custos, e 0os consumiveis como saquinhos plasticos e

laudos, que juntos representam 0,98% do total.

Tabela 11 — Custos anuais e diarios do laboratoério interno, considerando o cenario atual sem
o Equipamento 1.

ITEM Valor Quantidade  Valor anual Valor digrio 0 dos
custos
Homogeneizador R$ 3.670,00 1 R$ 244,67 R$ 0,85 0,12%
Quarteador R$ 1.500,00 1 R$ 100,00 R$ 0,35 0,05%
Balanca R$ 2.790,00 1 R$ 279,00 R$ 0,97 0,14%
Maquina de Prova R$ 22.000,00 1 R$ 1.466,67 R$ 5,09 0,74%
Pinca R$ 30,00 1 R$ 2,00 R$ 0,01 0,00%
Paquimetro R$ 600,00 1 R$ 40,00 R$ 0,14 0,02%
Saquinho Plastico R$ 0,12 1 R$ 967,68 R$ 3,36 0,49%
Seladora R$ 90,00 1 R$ 9,00 R$ 0,03 0,00%
Prancheta R$ 17,00 1 R$ 1,13 R$ 0,00 0,00%
Caneta R$ 0,78 1 R$ 4,68 R$ 0,02 0,00%
Laudo R$ 0,12 1 R$ 967,68 R$ 3,36 0,49%
Energia Elétrica R$ 2,16 por analise R$ 17.418,24 R$ 60,48 8,76%
Manutencao R$ 150,00 - R$ 630,00 R$ 2,19 0,32%
Classificador R$ 5.396,93 2 R$ 176.701,63 R$ 613,55 88,87%
TOTAL - - R$ 198.832,38 R$ 690,39 100,00%

No cenario com o equipamento de analise de imagens, o custo total para o
mesmo periodo é reduzido para R$ 1.573.178,23, com um custo anual de R$
104.878,55 e um custo diario de R$ 364,16. A principal mudanga ocorre na distribuigdo
dos custos, com o equipamento 1 representando 8,54% do total, enquanto o custo
com o classificador, reduzido a metade, ainda corresponde a 84,24% dos custos.
Adicionalmente, itens como energia elétrica e manutengdo apresentam custos

ajustados devido a introdu¢ao do equipamento.

Tabela 12 — Custos anuais e diarios do laboratério interno, considerando o cenario futuro
com o Equipamento 1.

. s % dos
ITEM Valor Quantidade Valor anual Valor diario

custos

Homogeneizador R$ 3.670,00 1 R$ 244,67 R$ 0,85 0,23%
Quarteador R$ 1.500,00 1 R$ 100,00 R$ 0,35 0,10%
Balanca R$ 2.790,00 1 R$ 279,00 R$ 0,97 0,27%
Maquina de Prova R$ 22.000,00 1 R$ 1.466,67 R$ 5,09 1,40%
Saquinho Plastico R$ 0,12 1 R$ 2.764,80 R$ 9,60 2,64%
Seladora R$ 90,00 1 R$ 9,00 R$ 0,03 0,01%
Energia Elétrica R$ 0,09 - R$ 2.073,60 R$ 7,20 1,98%
Equipamento 1 R$ 134.400,00 1 R$ 8.960,00 R$ 31,11 8,54%
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Manutengéo R$ 240,00 R$ 630,00 R$ 2,19 0,60%
Classificador R$ 5.396,93 1 R$ 88.350,82 R$ 306,77 84,24%

TOTAL - R$ 104.878,55 R$ 364,16 100,00%

A diferenga entre os cenarios revela uma economia de 47,26% no custo total
ao longo de 15 anos com a adogao do equipamento, evidenciando seu impacto na
viabilidade financeira do laboratério interno. Embora o investimento inicial em
tecnologia seja elevado, ele se justifica pela redugdo substancial dos custos
operacionais e pelo potencial de maior precisao e eficiéncia no controle de qualidade.

A adogao de tecnologias inovadoras na industria tem gerado economias
significativas e aumento da eficiéncia operacional. De acordo com Bukht e Heeks
(2017), a digitalizagao estimula o crescimento econdmico ao aumentar a produtividade
do capital e do trabalho e reduzir os custos operacionais em diversos setores
industriais. Além disso, a IA pode identificar gargalos produtivos e propor solugdes em
tempo real, resultando em maior produtividade e menor necessidade de intervencao
humana em processos criticos (ABOAL e TACSIR, 2015; PARVIAINEN et al., 2017).
Na industria de graos especificamente, tecnologias como sensores inteligentes e
analise automatizada tém demonstrado potencial para reduzir desperdicios e melhorar
a qualidade final do produto. Por exemplo, segundo Rahman et al. (2023), a adogéo
de tecnologias digitais na pods-colheita melhora a eficiéncia ao reduzir perdas e
aumentar a sustentabilidade das operagdes agricolas. Esses avangos reforgam como
a introducgédo de tecnologias pode nao apenas reduzir custos operacionais diretos, mas

também agregar valor ao produto final.

3.2.2.1 Custo por Amostra

No cenario de demanda atual do laboratorio de recebimento sem o
equipamento, sao realizadas 24 analises simples e 4 analises completas por dia. O
tempo total consumido é de 284 minutos, distribuido em 50,70% para analises simples
(144 minutos) e 49,30% para analises completas (140 minutos). O custo total diario &
de R$ 690,39, com o valor por minuto de R$ 2,43. A andlise simples apresenta um
custo por amostra de R$ 14,59, enquanto a analise completa tem um custo
significativamente maior, de R$ 85,08 por amostra. Este custo elevado reflete o menor
numero € o maior tempo necessario para analises completas, que demandam 35

minutos em comparagao aos 6 minutos das analises simples.
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Tabela 13 — Custo por amostra no laboratério interno para o cenario de demanda atual sem
0 equipamento 1.

Tipo de Analise Tempo Médio Tempo Total . Valor Valor

Analise IDia (min) (min) Propor¢do  ValorTotal  ;Minuto  /Amostra

Simples 24 6 144 50,70% R$ 350,06 R$ 2,43 R$ 14,59

Completa 4 35 140 49,30% R$ 340,33 R$ 2,43 R$ 85,08
28 - 284 100,00% R$ 690,39 - -

No cenario de capacidade maxima do classificador humano sem o
equipamento, o numero de analises por dia aumenta para 44 analises simples e 6
analises completas, totalizando 474 minutos de trabalho. Nesse cenario, a proporgao
de tempo gasto com anadlises simples é maior (55,70%) devido ao aumento do volume

dessas analises, enquanto as analises completas representam 44,30% do tempo total.

Tabela 14 — Custo por amostra no laboratério de recebimento para o cenario de
capacidade maxima sem o equipamento 1.

Tipo de Analise Tempo Médio Tempo Total . Valor Valor

Analise IDia (min) (min) Propor¢do  ValorTotal  ;pqinuto  /Amostra

Simples 44 6 264 55,70% R$ 384,52 R$ 1,46 R$ 8,74

Completa 6 35 210 44,30% R$ 305,87 R$ 1,46 R$ 50,98
50 - 474 100,00% R$ 690,39 - -

O custo total diario permanece o mesmo, R$ 690,39, mas o valor por minuto
reduz para R$ 1,46, indicando um melhor aproveitamento do tempo disponivel. O
custo por amostra reduziu, sendo R$ 8,74 para analises simples e R$ 50,98 para
analises completas, evidenciando uma maior eficiéncia no uso dos recursos do
laboratério.

No cenario de introducdo do equipamento, todas as analises passam a ser
realizadas em 6 minutos, eliminando a distingdo entre analises simples e completas,
com um total de 80 analises completas por dia. O tempo total de analise é de 480
minutos, e o custo total diario é reduzido para R$ 364,16, resultando em um valor por

minuto de apenas R$ 0,76.

Tabela 15 — Custo por amostra no laboratério interno para o cenario de introducao do
equipamento 1.

Tipo de Analise Tempo Médio Tempo Total B Valor Valor
Analise IDia (min) (min) Propor¢do  ValorTotal  ;Minuto  /Amostra

Completa 80 6 480 100,00% R$ 364,16 R$ 0,76 R$ 4,55

O custo por amostra apresenta uma queda expressiva, sendo de apenas R$

4,55 para todas as analises, independentemente da complexidade. Este cenario
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destaca o impacto positivo da introducdo do equipamento, que ndo apenas aumenta
a capacidade do laboratério, mas também uniformiza os custos e melhora a eficiéncia.

A adocgdo de tecnologias avangadas na analise laboratorial da industria de
graos tem mostrado impactos significativos na redugcédo dos custos operacionais e no
aumento da eficiéncia. Segundo Zhang et al. (2023), o uso de sensores baseados em
espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) e analise digital permite realizar
medi¢cdes rapidas e precisas das propriedades dos grédos com custos
significativamente menores em comparagdo aos métodos tradicionais. Além disso,
Ferguson et al. (2024) destacam que a automacgao dos processos analiticos reduz a
dependéncia da mao de obra especializada e otimiza os recursos disponiveis no
laboratorio. Essas tecnologias diminuem os custos por amostra analisada e garantem
maior uniformidade nos resultados das analises laboratoriais na cadeia produtiva de

graos.

3. CONCLUSAO

A introducédo do equipamento de analise de imagem reduz significativamente
os custos por amostra em ambos os laboratérios (recebimento de matéria prima e
controle de qualidade interno) e elimina a distingdo entre analises simples e
completas, tornando todas as analises completas. No laboratério de recebimento, o
custo por amostra cai de R$ 36,39 (analise simples) e R$ 81,88 (andlise completa)
para R$ 17,66, enquanto no laboratorio interno, os custos passam de R$ 14,59
(andlise simples) e R$ 85,08 (analise completa) para R$ 4,55. Essa redugéo, aliada a
uniformizagdo e padronizagdo das analises, demonstra o impacto positivo da
automacgao em cenarios industriais, otimizando recursos, aumentando a produtividade

e garantindo maior eficiéncia nos processos de classificagdo de graos.

4, CONSIDERAGOES FINAIS

E importante destacar que, na classificacdo do arroz, a diferenca entre seres
humanos nao € apenas subjetiva, envolvendo variagbes entre analistas e até mesmo

entre analises realizadas por uma mesma pessoa, mas se refere ainda a aspectos de
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formacdo académica, especializacdes e experiéncia teodrico-pratica na area de
qualidade pos-colheita.

No contexto industrial, o controle de qualidade nao exige obrigatoriamente a
presencga de um classificador oficial nem a aplicagdo da metodologia preconizada no
padrao oficial de classificagao do arroz. Os classificadores mencionados no estudo de
caso do terceiro capitulo desta tese, por exemplo, ndo sao classificadores oficiais.
Estes profissionais, conhecidos como classificadores praticos, conseguem
desempenhar um trabalho satisfatério para atender as necessidades industriais, mas
carecem dos requisitos formais recomendados na atuacgéao oficial. Isso significa que
eles nao participaram de cursos homologados pelo Ministério da Agricultura e
Pecuaria (MAPA), em que as instituicbes que ofertam tais cursos exigem como pré-
requisito, no minimo, um curso técnico ou graduagdo em areas como a de Ciéncias
Agrarias, além do registro no respectivo conselho profissional, como por exemplo o
CREA (Conselho Regional de Engenharia e Agronomia), que regula a atividade de
engenheiros agrbnomos, entre outros.

Na industria do arroz, depender exclusivamente dessas variaveis humanas,
como conhecimento individual e consisténcia de desempenho, é algo que as
empresas tém buscado evitar devido a crescente necessidade de padronizagao e
produtividade. Este cenario explica a tendéncia global de substituigcdo parcial ou total
da m&o de obra humana por maquinas, especialmente em atividades que exigem alta
preciséo, repetitividade e eficiéncia.

Embora a expertise e o potencial humano sejam inegaveis, como demonstrado
pelo desempenho do classificador oficial nos experimentos apresentados no primeiro
e segundo capitulos desta tese, a padronizagéo e a eficiéncia proporcionadas pelos
equipamentos de analise de imagens tornam-se alternativas altamente vantajosas e
recomendadas em contextos industriais.

O controle de qualidade da industria de beneficiamento esta repleto de pontos
onde a introduc¢ao da analise via equipamentos de analise de imagem traria grandes
beneficios de tomada de decisdo sobre o melhor aproveitamento da matéria-prima e
da regulagem de maquinas, como por exemplo:

e Avaliagédo da qualidade da matéria-prima na etapa de (1) recebimento;

e A avaliacéo do percentual de gréos inteiros e quebrados na etapa de (2)
descasque, (3) bruni¢do e (4) polimento do gréo de arroz, tendo em vista
a grande carga fisica que é aplicada nos graos;
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e Avaliagdo do residuo da etapa de (5) selegao eletronica, tendo em vista
que tal processo pode expulsar grdos bons, dando informagdes sobre a
possibilidade de regulagem ou até mesmo repasse do residuo para o
melhor aproveitamento da matéria-prima;

e Avaliagido na etapa de (6) expedigdo do produto acabado.

No entanto, € essencial reconhecer que os equipamentos de analise de
imagens, apesar de representarem uma solugdo promissora, ainda dependem da
expertise humana para sua operagao plena. A calibracdo, manutencao e operagao
eficiente dessas maquinas requerem profissionais capacitados que entendam tanto
as particularidades do equipamento quanto as nuances do processo produtivo. Nesse
sentido, o objetivo ndo €& substituir completamente a atuagdo humana, mas sim
complementa-la, unindo a adaptabilidade e o discernimento dos profissionais a
eficiéncia e padronizacdo oferecidas pelas tecnologias. Essa integracdo entre
tecnologia e expertise humana potencializa os beneficios de ambas as abordagens,
permitindo que a industria alcance altos padrdes de qualidade de forma consistente e
eficiente.
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ANEXO |

LAUDO DE CLASSIFICACAO DE ARROZ BENEFICIADO
POLIDO
BASE DE REFERENCIA: IN MAPA N2 06 DE 16/02/2009 E IN N2 02 DE 07/02/2012

IDENTIFICAGAO DO ANALISTA:

**%* | EMIBRE-SE DE CRONOMETRAR O TEMPO DE ANALISE ****

AMOSTRA Ne: | PESO DA AMOSTRA:

DETERMINACAO DA CLASSE

CLASSE PESO (g) (%)

Longo Fino

Longo

Médio

Curto

CONCLUSAO (CLASSE):

TEMPO FINAL (CRONOMETRADO):

LAUDO DE CLASSIFICAGAO DE ARROZ BENEFICIADO

POLIDO
BASE DE REFERENCIA: IN MAPA N2 06 DE 16/02/2009 E IN N2 02 DE 07/02/2012

IDENTIFICACAO DO ANALISTA:

**%* | EMBRE-SE DE CRONOMETRAR O TEMPO DE ANALISE ****

AMOSTRA N2: | PESO DA AMOSTRA:
DETERMINACAO DE DEFEITOS
DEFEITO PESO (g) (%) TIPO
Mofados e Ardidos
Amarelos
Rajados

Picados ou Manchados

Gessados e Verdes

Defeitos Gerais (total)

CONCLUSAO (TIPO):

TEMPO FINAL (CRONOMETRADO):
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