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PREFÁCIO

A cadeia produtiva do lúpulo (Humulus lupulus L.) tem ganhado desta-
que no Brasil em função da expansão do setor cervejeiro e do crescen-
te interesse pelo cultivo da cultura em regiões fora de seu ambiente 

tradicional. Nesse contexto, a etapa de pós-colheita, especialmente o processo de 
secagem dos cones, assume papel fundamental na preservação dos compostos 
aromáticos e óleos essenciais responsáveis pela qualidade sensorial do produto. 
O controle e o monitoramento desse processo, no entanto, ainda representam 
um desafio, uma vez que os métodos convencionais de avaliação da umidade 
são, em geral, demorados, pouco automatizáveis e limitados para aplicações em 
tempo real.

Diante desse cenário, este livro propõe uma abordagem conceitual voltada 
à discussão das possibilidades de aplicação da análise de imagens e do proces-
samento de sinais sonoros na cadeia da pós-colheita do lúpulo. A obra se fun-
damenta em uma revisão da literatura, integrando conhecimentos das áreas de 
agronomia, engenharia agrícola, ciência de dados e engenharia de sinais, com o 
objetivo de apresentar os princípios, fundamentos e potenciais dessas tecnolo-
gias no contexto agrícola. 

Ao longo dos tópicos, são discutidos os fundamentos do processamento e 
da análise digital de imagens, com ênfase nos principais atributos passíveis de 
extração, como características de cor, textura e forma, e suas relações com pro-
priedades físicas e estruturais dos cones de lúpulo. O livro também apresenta à 
análise de dados sonoros, que emerge como uma das abordagens mais atrativas 
e promissoras no contexto da pós-colheita do lúpulo. Nesse sentido, são explora-
dos os princípios da caracterização das ondas acústicas e a extração de atributos 
nos domínios do tempo, da frequência e do tempo-frequência. São discutidos 
exemplos e aplicações dessas técnicas em diferentes áreas da agricultura e da 
agroindústria, demonstrando como sinais sonoros podem ser utilizados para ca-
racterizar produtos, monitorar processos e identificar padrões associados a pro-
priedades físicas e estados de transformação da matéria-prima.

O texto também aborda, de maneira introdutória, o papel da modelagem 
estatística e do aprendizado de máquina como ferramentas de apoio à análise e 
integração dos atributos extraídos de imagens e, sobretudo, de sons. Ressalta-se 
que o objetivo da obra não é apresentar essas tecnologias de forma exaustiva, 
nem propor soluções prontas ou sistemas de aplicação imediata. Ao contrário, 
busca-se lançar luz sobre possibilidades reais de aplicação de técnicas já consoli-
dadas, posicionando o livro como um elo entre diferentes áreas do conhecimen-
to, como a agronomia, a engenharia agrícola, a ciência de dados e a engenharia 
de sinais, e oferecendo uma base conceitual que favoreça a reflexão, o diálogo 
interdisciplinar e o desenvolvimento de pesquisas futuras na cadeia produtiva do 
lúpulo.

Boa leitura!
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O lúpulo (Humulus lupulus L.) é uma planta trepadeira, perene e dioi-
ca, amplamente reconhecida por sua relevância na indústria cerve-
jeira, em função de suas inflorescências femininas, conhecidas como 

cones, que concentram a glândula lupulina. Nessa estrutura encontram-se os 
alfa-ácidos, beta-ácidos e óleos essenciais responsáveis pelas características sen-
soriais de aroma, amargor e sabor das cervejas (Chadwick et al., 2006; Bocquet 
et al., 2018). Além de sua importância industrial, o lúpulo também apresenta apli-
cações nas áreas farmacêutica e medicinal, em virtude de suas propriedades an-
tibacterianas, antissépticas, ansiolíticas e sedativas, entre outras (Lin et al., 2019).

O cultivo do lúpulo está historicamente associado a regiões de clima tem-
perado, situadas entre as latitudes de 35º e 55º, onde fatores como fotoperíodo 
e temperatura favorecem o desenvolvimento da cultura (Dodds, 2017; Bauerle, 
2019). No Brasil, a introdução do lúpulo ocorre em um contexto climático distinto, 
marcado predominantemente por condições tropicais, o que impõe desafios rela-
cionados à adaptação fisiológica da planta, ao manejo agronômico e à condução 
dos processos pós-colheita (Leite; Pandolfo, 2022). Apesar dessas limitações, avan-
ços recentes indicam a viabilidade do cultivo em diferentes regiões do país, impul-
sionados pelo crescimento do setor cervejeiro nacional e pela demanda crescente 
por matéria-prima de qualidade (Chagas; Garcia, 2018; CERVBRASIL, 2021).

Nesse cenário, a etapa de secagem dos cones de lúpulo assume papel cen-
tral na cadeia produtiva, uma vez que é determinante para a preservação dos 
compostos aromáticos e óleos essenciais responsáveis pela qualidade final do 
produto (Eyres; Dufour, 2009; Raut et al., 2021). A literatura aponta que variações 
inadequadas nas condições de secagem, especialmente relacionadas à tempe-
ratura e à dinâmica do processo, podem resultar em perdas qualitativas signi-
ficativas, reduzindo o valor agregado do lúpulo destinado à indústria cervejeira 
(Hofmann et al., 2013; Pinto et al., 2023). Assim, o monitoramento do processo de 
secagem e, em particular, do teor de umidade dos cones, torna-se um aspecto 
fundamental para garantir a qualidade do produto final.

Entretanto, os métodos tradicionais utilizados para a determinação da umi-
dade do lúpulo baseiam-se em procedimentos laboratoriais que demandam 
tempo, são pouco flexíveis e apresentam limitações quanto à automação e ao 
monitoramento contínuo (ASBC, 1958). Essas restrições evidenciam a necessida-
de de explorar abordagens alternativas, capazes de fornecer informações de for-
ma não destrutiva, rápida e potencialmente integrável aos sistemas produtivos.

Diante desse contexto, o avanço das tecnologias de aquisição de dados e das 
técnicas de análise computacional tem ampliado as possibilidades de aplicação 
da análise de imagem e do processamento de sinais sonoros na agricultura e na 
agroindústria. A literatura demonstra que atributos extraídos de imagens, como 
características de cor, textura e forma, bem como atributos acústicos relaciona-
dos aos domínios do tempo, da frequência e do tempo-frequência, podem carre-
gar informações relevantes sobre propriedades físicas, estruturais e dinâmicas de 
produtos agrícolas (Stork et al., 2010; Umbaugh, 2023; Knees; Schedl, 2016; Sueur, 
2018). Esses atributos têm sido explorados em diferentes contextos, incluindo 
classificação, monitoramento de qualidade e avaliação de processos pós-colheita 
(Khalifa et al., 2011; Kurtulmuş et al., 2018; Sturm et al., 2018).

No caso específico do lúpulo, a análise de dados de imagem e som surge 
como uma abordagem promissora para ampliar o entendimento sobre o com-
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portamento dos cones ao longo do processo de secagem, permitindo identificar 
padrões associados às transformações físicas e estruturais que ocorrem durante 
a perda de umidade. Mais do que propor soluções operacionais imediatas, essas 
tecnologias oferecem um novo olhar analítico sobre a cadeia produtiva, possibi-
litando a construção de conhecimento a partir de dados multimodais e abrindo 
espaço para o desenvolvimento futuro de sistemas inteligentes e de apoio à to-
mada de decisão.

Nesse sentido, este livro tem como objetivo apresentar e discutir as possibili-
dades de aplicação da análise de dados de imagem e som na cadeia produtiva do 
lúpulo, com ênfase no processo de secagem. A obra não se propõe a aprofundar 
aspectos de implementação ou desenvolvimento de sistemas específicos, mas 
sim a contextualizar os fundamentos teóricos, os tipos de dados, os principais atri-
butos extraíveis e as abordagens analíticas descritas na literatura. Ao estruturar-
-se a partir de uma revisão abrangente, o livro busca consolidar o estado da arte 
sobre o tema, fornecer subsídios conceituais para pesquisadores e profissionais 
da área e estimular novas investigações voltadas à integração entre agronomia, 
engenharia e ciência de dados no contexto da produção de lúpulo.



LÚPULO E O PROCESSO 
DE SECAGEM  2



11

Capítulo 2

2.1 Caracterização da cultura do lúpulo e dos efeitos do processo 
de secagem sobre a qualidade do produto

Originária de regiões de clima temperado no hemisfério norte, o lúpulo 
(Humulus lupulus) é uma planta exótica que pertence à família Cannabaceae. 
Trata-se de uma trepadeira perene, notável por seu sistema radicular profundo 
e resiliente, adaptado para enfrentar diferentes condições de solo e clima. Sua 
intrínseca relação com o processo de produção de cerveja tem histórias profun-
damente enraizadas, remontando à Idade Média, quando o cultivo de lúpulo se 
tornou uma prática fundamental para a criação de cervejas (Spósito et al. 2019).

Avaliando a trajetória do lúpulo no contexto brasileiro, é possível observar 
um cenário em constante evolução (CERVBRASIL, 2021). A viabilidade do cultivo 
do lúpulo tem se tornado cada vez mais real nos últimos anos, marcando um 
novo capítulo na história da indústria cervejeira nacional (Texeira, 2022). Este pro-
gresso reflete os esforços incessantes de produtores e pesquisadores em adaptar 
e explorar as possibilidades da cultura do lúpulo em território brasileiro, conside-
rando as particularidades do clima e do solo (Leite; Pandolfo, 2022; CERVBRASIL, 
2021; Chagas; Garcia, 2018).

Os cones de lúpulo são dotados de uma composição intrincada, abrigando 
diversos componentes que desempenham papéis fundamentais para a produ-
ção da cerveja. Em seu conteúdo, encontram-se uma ampla gama de elementos, 
incluindo resinas, óleos essenciais, proteínas, polifenóis, lipídios, ceras, celulose e 
aminoácidos (Verzele, 1986; Ziegler; Hasan; Teodorov, 2022).

No tocante ao cone feminino da planta de lúpulo, as glândulas de lupulina 
são de extrema importância. Elas são as produtoras dos alfas e beta ácidos, assim 
como dos óleos essenciais. Segundo Schonberger e Kostelecky (2011), os betas 
ácidos contribuem com um toque de amargor à cerveja, porém são os alfas áci-
dos que acentuam o sabor amargo. Já os óleos essenciais conferem à cerveja o 
seu aroma distintivo e característico (Fagherazzi, 2020).

Uma análise mais profunda revela a presença de diversas classes químicas 
nos cones de lúpulo, como terpenos, álcoois, ésteres, aldeídos e cetonas (Dietz et 
al., 2020). Notavelmente, os terpenos, especialmente os monoterpenos como o 
miceno, limoneno e α-pineno, e os sesquiterpenos, dominam a composição dos 
óleos essenciais. No entanto, vale destacar que esses componentes são altamen-
te voláteis e suscetíveis a polimerização e oxidação (Lorena; Juliano, 2017).

Neste sentido, o processo de secagem dos cones de lúpulo possui um im-
pacto substancial na volatilização e oxidação desses componentes químicos. A 
exposição aos fatores envolvidos na secagem, como temperatura, umidade e flu-
xo de ar, pode levar à liberação volátil de compostos aromáticos, podendo ocor-
rer perdas de até 60% (Hofmann et al., 2013). Essa volatilização pode resultar em 
mudanças nas características aromáticas dos cones de lúpulo, afetando sua qua-
lidade final (Pinto et al., 2023).
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2.2 Influência das variáveis do processo de secagem na qualidade 
do lúpulo

Após a colheita, os cones precisam passar pelo processo de secagem. Este 
processo é uma etapa fundamental na cadeia de produção, podendo influenciar 
diretamente a qualidade e as características dos produtos derivados do lúpulo, 
como a cerveja. A secagem tem como objetivo principal a remoção da umidade 
presente nos cones de lúpulo, garantindo sua estabilidade, armazenamento ade-
quado e preservação da quantidade de compostos aromáticos e óleos essenciais 
(Raut et al. 2021).

O teor de umidade do lúpulo recém-colhido varia entre 78% e 84% (base 
úmida). Para preservar sua qualidade e aumentar o prazo de validade, é essencial 
realizar o processo de secagem, reduzindo a umidade para aproximadamente 
10% (Rybka et al., 2017; Rybka et al., 2021; Pinto et al., 2023). A forma como essa 
secagem é conduzida assegura a manutenção das características desejáveis de 
aroma e sabor do lúpulo.

Pesquisas científicas recentes têm demonstrado que o uso de temperatu-
ras mais baixas (cerca de 40°C) durante a secagem é essencial para preservar a 
qualidade do produto. De acordo com Pinto et al. (2023), temperaturas em torno 
de 40°C são mais adequadas para evitar a degradação dos compostos essenciais 
do lúpulo, garantindo sua excelência e potencial de uso na indústria cervejeira.

Por outro lado, temperaturas elevadas, acima de 65°C, podem comprometer 
significativamente a qualidade do lúpulo. Estudos demonstram que a exposição 
a temperaturas mais altas tende a reduzir o teor de alfa e beta ácidos, além de 
prejudicar a aparência dos cones, impactando diretamente suas propriedades e 
utilização na indústria cervejeira (Howard, 1958; Griesel, 1959; Henderson; Miller, 
1972; Ziegler; Hasan; Teodorov, 2022; Pinto et al., 2023).

Ao final do processo de secagem é necessário que o lúpulo seja mantido por 
pelo menos 24 horas em uma unidade de condicionamento para uniformização 
da umidade (Munsterer, 2006; Ziegler; Hasan; Teodorov, 2022), uma vez que a 
parte interna do cone permanece mais úmida do que a externa. É recomendado 
que a temperatura e umidade relativa do ar neste ambiente esteja entre 20-24°C 
e 58-65%, respectivamente (Munsterer, 2019). 

Conforme listado na Tabela 1, o aumento da temperatura de secagem re-
sulta na redução da qualidade do lúpulo, principalmente devido à diminuição 
da concentração de óleos essenciais. Assim, com base nos estudos apresentados 
(Tabela 1), a temperatura mais recomendada para o processo de secagem é de 
50°C. Esses estudos indicam que a temperatura de 50 °C resulta em menores 
impactos na qualidade do lúpulo, além de proporcionar tempo de secagem viá-
vel para a produção, que pode variar entre 8 e 13 horas, dependendo do teor de 
umidade inicial, bem como da umidade relativa e velocidade do ar de secagem. 

Vale ressaltar que temperaturas mais baixas (inferior a 50° C) podem afetar 
negativamente o processo de secagem, prolongando excessivamente o tempo 
necessário para a secagem, o que pode comprometer a eficiência e a viabilidade 
do processo. Por outro lado, não utilizar temperaturas maiores que 50°C no pro-
cesso de secagem está relacionado principalmente à preservação da qualidade 
do lúpulo. Temperaturas muito altas podem acelerar o processo de secagem, no 
entanto, também causam danos à qualidade final do produto (Ziegler; Hasan; 
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Teodorov, 2022).

Sendo assim, a temperatura de 50°C para o processo de secagem é um valor 
que equilibra a preservação da qualidade do lúpulo e a eficiência operacional do 
processo de secagem.
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Embora muito se saiba sobre a influência da secagem na qualidade do lúpu-
lo, existem muitas lacunas de conhecimento que ainda precisam ser abordadas. 
Essas incluem, não apenas a determinação das condições ideais de operação 
da secagem, como temperatura de secagem e fluxo de ar, mas também o 
desenvolvimento de sistemas que produzam dados efetivos e possibilitem o con-
trole inteligente do processo (Ziegler; Hasan; Teodorov, 2022). 

A otimização do processo de secagem do lúpulo depende do controle da 
temperatura e da velocidade do ar. Estudos demonstram que esses fatores in-
fluenciam diretamente a eficiência da secagem e a preservação das caracterís-
ticas do produto (Münsterer, 2006; Hermanek et al., 2016; Orphanides et al., 2017; 
Ashtiani et al., 2018). Além disso, o monitoramento da temperatura do produto ao 
longo do processo tem se mostrado fundamental para identificar pontos críticos, 
permitindo ajustes operacionais e a definição das etapas de secagem (Fiorentini 
et al., 2015; Sturm et al., 2014).

Em estudos anteriores, o desenvolvimento de secadores tem se concentra-
do fortemente na aquisição de informações sobre o produto e o ambiente que 
está exposto durante a secagem. O objetivo destes estudos tem sido desenvolver 
sistemas inteligentes que determinem das informações de forma não invasiva e 
as utilizem como variáveis de entrada para o controle do processo (Münsterer, 
2015; Sturm et al., 2016; Sturm et al., 2018; Rybka et al., 2019; Martynenko; Misra, 
2020; Martynenko; Sturm, 2019). 

Com o aprimoramento dos métodos de aprendizado de máquina, o aumen-
to rápido da capacidade de processamento e a redução dos preços, novas for-
mas de lidar com os dados e desenvolver sistemas de secagem estão emergindo. 
Essas abordagens utilizam as características da matéria-prima e a dinâmica de 
mudanças como base para o desenvolvimento e execução do controle (Pu et al., 
2015; Crichton et al., 2018; Sturm et al., 2018; Pinto et al., 2023).

 Por exemplo, Sturm et al. (2018) exploram a viabilidade da espectroscopia 
Vis/NIR e análise de imagens como fundamentos para o desenvolvimento de tec-
nologias inteligentes de secagem, permitindo um monitoramento das proprie-
dades do lúpulo ao longo do processo. Além disso, os autores Pinto et al. (2023) 
investigaram o uso de aprendizado de máquina para otimizar a eficiência da se-
cagem, ajustando automaticamente os parâmetros operacionais em tempo real 
para melhorar a qualidade e reduzir o consumo energético dos secadores.

 Nesse contexto, o processamento de imagem e som para fornecer dados 
para o desenvolvimento de modelos preditivos pode ser uma alternativa inte-
ressante visando a melhoria ou otimização do processo de secagem. Ressalta-se 
que muitos trabalhos têm utilizado análise de imagens e sons em plantas para 
a determinação de variáveis em processos de secagem (Gasso-Tortajada et al., 
2010; Khalifa et al., 2011; Kurtulmuş et al. 2018; Sturm et al., 2018; Devaraj et al., 
2019; Chen et al., 2020; Naeem et al., 2021; Castro et al., 2021; Pinto et al., 2023).
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3.1 Definição e etapas do processamento digital de imagens 
O processamento de imagens é uma área da ciência da computação que se 

dedica à manipulação e análise dados de visuais por computadores com o objeti-
vo de melhorar a representação da imagem e/ou viabilizar análises quantitativas 
de atributos, utilizando o processamento computacional. As imagens passam 
por várias etapas, que vão desde o pré-processamento até a extração de atribu-
tos e reconhecimento de padrões (Stork et al., 2010; Umbaugh, 2023).

 Neste sentido, o processamento de imagens pode ser dividido em duas 
etapas, o Processamento Digital de Imagens (PDI) e Análise Digital de Imagens 
(ADI). O PDI envolve a preparação da imagem para análises futuras, incluindo a 
realização de operações matemáticas que alteram os valores dos elementos da 
imagem, como correções, realces, transformações e segmentações. A ADI está 
relacionada a análise quantitativa por meio da extração de atributos (caracterís-
ticas da imagem) (Umbaugh, 2023). 

Nessa etapa, as regiões, partículas ou objetos previamente identificados na 
imagem são caracterizados por meio da extração de atributos (histograma de 
cor, característica de textura, dimensões etc.). O termo Processamento e Análise 
Digital de Imagens (PADI) engloba as duas etapas (PDI e ADI), ou seja, ele refe-
re-se ao processo completo do processamento de imagem, abrangendo desde 
a interação inicial da imagem até a extração dos atributos quantitativos (Szeliski, 
2022; Umbaugh, 2023). A sequência de etapas que geralmente são desenvolvidas 
no PADI está ilustrada na Figura 1. 

Figura 1. Etapas que envolvem o Processamento e Análise Digital de Imagem

Fonte: Adaptado Gomes (2001). 
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Conforme ilustrado na Figura 1, a aquisição da imagem é uma etapa que 
antecede o PDI, tendo como objetivo a captura da imagem digital. Para isso, uti-
liza-se um instrumento formador de imagens (como a câmera de um celular), 
que é capaz de receber o sinal eletromagnético emitido pela luz, convertê-lo em 
sinal analógico e depois em sinal digital. Dessa forma, o dispositivo transforma os 
sinais analógicos provenientes do sensor em uma matriz digital composta por 
pixels, onde cada pixel representa um ponto da imagem e contém informações 
de intensidade ou cor em valores numéricos (Szeliski, 2022; Umbaugh, 2023). 

A imagem digital é a representação visual formada por uma matriz de ele-
mentos, conhecidos como pixels (abreviação de “picture elements”, ou elemen-
tos de figura). Cada pixel corresponde a um ponto específico da imagem, identi-
ficado por suas coordenadas na matriz (linha e coluna). O valor associado a cada 
pixel representa a intensidade da luz (em imagens em escala de cinza) ou da 
cor (em imagens coloridas) naquele ponto. Esses valores são armazenados em 
formato numérico, permitindo que as imagens sejam processadas, analisadas e 
exibidas por dispositivos digitais (Szeliski, 2022; Umbaugh, 2023).

Desta forma, pode-se dizer que uma imagem digital em escala de cinza 
com resolução de 8 bits, os valores dos pixels variam entre 0 (preto) e 255 (bran-
co), com tons intermediários (1 a 254) representando diferentes intensidades de 
cinza. Já em imagens coloridas, cada pixel contém informações para as compo-
nentes de cor, (geralmente vermelho, verde e azul, ou RGB, representando as 
iniciais dos nomes das cores em inglês), que se combinam para formar a cor final.

Após a aquisição da imagem, realiza-se o pré-processamento (Figura 1), cujo 
objetivo é melhorar sua qualidade. Essa etapa corrige problemas como ruídos, 
iluminação irregular ou baixo contraste, garantindo que as fases subsequentes 
sejam realizadas de forma eficiente. Técnicas comuns incluem ajustes de brilho e 
contraste para uniformizar tons, redução de ruídos para eliminar artefatos inde-
sejados e realce de bordas para aumentar a nitidez entre regiões distintas (Stork 
et al., 2010; Szeliski, 2022; Umbaugh, 2023).

A segmentação é a etapa subsequente ao pré-processamento (Figura 1). 
Esta é uma etapa fundamental no fluxograma do PADI, pois é a partir dela que 
se obtém a imagem processada para extração de informações. O principal obje-
tivo da segmentação é dividir a imagem em regiões homogêneas ou objetos de 
interesse, agrupando pixels com características similares. Esse processo permi-
te identificar e isolar elementos relevantes enquanto descarta o restante como 
fundo. A saída da segmentação geralmente é uma imagem binária, onde pixels 
brancos representam os objetos de interesse e pixels pretos indicam o fundo ou 
regiões que não possuem relevância, embora essa convenção possa variar con-
forme a aplicação (Gomes, 2001; Umbaugh, 2023).

Os algoritmos de segmentação podem ser classificados com base em duas 
propriedades fundamentais dos níveis de cinza: descontinuidade e similaridade. 
A abordagem de descontinuidade foca na detecção de mudanças bruscas nos 
níveis de intensidade, como a identificação de bordas, linhas ou pontos isolados, 
delimitando regiões distintas da imagem. Por outro lado, a abordagem de simila-
ridade agrupa pixels com características comuns, utilizando métodos como limia-
rização (separação por valores de intensidade), crescimento de regiões (expansão 
a partir de sementes) e divisão e fusão de regiões (subdivisão e posterior combina-
ção de segmentos similares) (Gomes, 2001; Szeliski, 2022; Umbaugh, 2023).
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Por vezes, os resultados da segmentação não são ideais, exigindo a aplica-
ção do pós-processamento, etapa posterior a segmentação (Figura 1). Essa etapa 
corrige defeitos residuais, como objetos conectados que precisam ser separados 
ou ruídos que precisam ser removidos. Técnicas como divisores de águas (wa-
tersheds) ajudam a segmentar objetos próximos, enquanto operações lógicas 
(como interseção ou complemento) e morfológicas (como erosão e dilatação) 
ajustam os detalhes da imagem (Szeliski, 2022; Umbaugh, 2023).

Ao final da etapa de pós-processamento a etapa de PDI é concluída (Figura 
1) e a ADI é iniciada. É neste momento que se realiza a extração de atributos da 
imagem, onde serão geradas informações quantitativas. A imagem já processa-
da é analisada para obter parâmetros como tamanho, forma, cor, textura, entre 
outros atributos.  

3.2 Extração de atributos da imagem
A extração de características é uma etapa fundamental no processamen-

to e análise de imagens, sendo responsável por transformar informações visuais 
em dados quantitativos que possam ser usados para análise (Figura 1). A seleção 
inicial de características é guiada pelos requisitos específicos da aplicação. Após 
a análise das características extraídas, podem surgir interpretações que levam a 
iterações adicionais de seleção, extração e análise, refinando continuamente o 
conjunto de características até que um conjunto satisfatório seja alcançado. Esse 
processo iterativo garante que as características selecionadas atendam às neces-
sidades específicas da aplicação e otimizem os resultados (Umbaugh, 2023).

Segundo Umbaugh (2023), para garantir a qualidade das características ex-
traídas das imagens, é essencial que elas possuam algumas propriedades. Uma 
boa característica deve ser:

•	 Robusta: Apresentar resultados consistentes mesmo sob diferentes con-
dições, como variações na iluminação, tipos de câmeras ou lentes utiliza-
das;

•	 Discriminativa: Diferenciar efetivamente classes ou tipos de objetos de 
interesse, contribuindo para uma análise precisa.

•	 Confiável: Garantir medições consistentes para objetos pertencentes a 
uma mesma classe, promovendo precisão e estabilidade nos resultados.

•	 Independente: Não correlacionada com outras características, evitando 
redundância e proporcionando informações únicas e úteis para a análise.

Em aplicações que precisam lidar com variações de iluminação, caracterís-
ticas que dependem diretamente da luz não são consideradas robustas, pois po-
dem gerar resultados inconsistentes em diferentes condições. Da mesma forma, 
características que apresentam valores muito parecidos para objetos de classes 
distintas não são discriminativas, tornando difícil a separação entre essas clas-
ses. Já uma característica que varia significativamente entre objetos semelhan-
tes não pode ser considerada confiável, pois compromete a precisão do sistema. 
Além disso, características que estão altamente correlacionadas tendem a intro-
duzir redundância, o que não apenas confunde o classificador, mas também au-
menta desnecessariamente o tempo e os recursos computacionais (Umbaugh, 
2023).
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As características de uma imagem podem ser classificadas em diferentes 
tipos, cada uma representando aspectos específicos dos objetos presentes na 
imagem. Os principais tipos de características são:

•	 Características de Forma: Focam nas propriedades geométricas dos ob-
jetos, como área, perímetro, circularidade e razão de aspecto. Essas carac-
terísticas são úteis em análises onde a morfologia dos objetos é relevante, 
como no reconhecimento de padrões estruturais (Umbaugh, 2023); 

•	 Características de Histograma: Representam a distribuição dos níveis de 
intensidade dos pixels, fornecendo informações sobre brilho e contras-
te. Essas características são amplamente usadas para melhorar a seg-
mentação e diferenciar regiões com tonalidades distintas. Com base no 
histograma pode-se calcular a média (reflete o brilho geral), o desvio pa-
drão (mede o contraste), a assimetria (indica a distribuição em relação à 
média), a energia (avalia a concentração dos níveis de cinza), e a entropia 
(mede a complexidade da imagem) (Szeliski, 2022; Umbaugh, 2023);

•	 Características de Cor: Focam nas propriedades cromáticas das imagens, 
analisando os componentes de cor e suas relações. As imagens coloridas 
são frequentemente divididas em três canais principais (vermelho, verde 
e azul), permitindo que as métricas aplicadas a imagens em tons de cinza 
sejam expandidas para cada canal de cor individualmente ou entre eles. 
Transformações de cor, como HSI, HSV e Lab*, ajudam a separar compo-
nentes de brilho e cor, possibilitando a extração de características espe-
cíficas, como tonalidade (hue), saturação e intensidade. Essas caracterís-
ticas são úteis em aplicações que dependem da análise de variações de 
cor, como segmentação e classificação de imagens, especialmente em 
cenários onde o contraste cromático entre objetos e o fundo é relevante 
(Umbaugh, 2023);

•	 Características Texturais: Avaliam padrões de repetição ou variação na 
superfície dos objetos, medindo parâmetros como contraste, homoge-
neidade, aspereza, rugosidade, entropia, dentre outras. Essas caracterís-
ticas refletem as variações de brilho causadas pela interação da luz com 
a superfície do objeto e podem ser medidas de diferentes maneiras, in-
cluindo transformações espectrais (analisa a textura em termos de frequ-
ências espaciais) e matrizes de co-ocorrência (analisa a distribuição con-
junta dos níveis de cinza de pares de pixels.) (Umbaugh, 2023);

•	 Características Espectrais: São derivadas da Transformada de Fourier, 
uma ferramenta matemática que decompõe sinais complexos em com-
ponentes senoidais de diferentes frequências. Essa técnica permite iden-
tificar frequências espaciais, que indicam a taxa de variação do brilho ao 
longo do espaço da imagem. Isso permite a extração de características 
importantes, como amplitudes e fases dos componentes de frequência, 
que podem ser aplicadas em tarefas como compressão, filtragem e reco-
nhecimento de padrões estruturais em imagens (Umbaugh, 2023).

Essas características, quando combinadas e alinhadas ao objetivo da análi-
se, formam vetores de dados que representam a imagem de maneira simplifi-
cada e eficaz, permitindo que sejam usadas em técnicas de reconhecimento de 
padrões, aprendizado de máquina etc.
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4.1 Caracterização das ondas sonoras
O som é uma onda mecânica que se propaga a partir da vibração de um 

meio sólido ou fluído. Essa vibração causa deslocamentos e oscilações das mo-
léculas do meio que o som se propaga, o que resulta em regiões alternadas de 
compressão e rarefação. Essas flutuações de pressão viajam pelo meio na forma 
de ondas, que se propagam desde a fonte sonora até atingirem um receptor, 
como o ouvido humano ou um microfone (Müller, 2015; Knees; Sched, 2016). As 
ondas sonoras podem ser caracterizadas em um gráfico de pressão-tempo. Este 
representa a variação da pressão do meio em relação ao tempo (Figura 2). 

Figura 2. Representação do processo de produção, propagação e recepção de uma onda sonora 
produzida por um diapasão

Fonte: Adaptado de Müller (2015, p. 20).

A onda mecânica é uma oscilação que se propaga pelo espaço, transferindo 
energia de um ponto a outro. Durante essa propagação, o meio através do qual 
a onda se move é temporariamente deformado. No caso das ondas sonoras, essa 
propagação ocorre por meio da colisão de moléculas de ar (meio de propagação), 
que voltam à posição original devido a uma força restauradora. Sendo assim, a 
onda sonora começa na superfície da fonte e se propaga pelo meio até atingir 
um receptor ou ser completamente dissipada (Müller, 2015; Knees; Sched, 2016). 

Quando o som é gravado em uma posição fixa no espaço (sem movimento) 
ele pode ser descrito por duas dimensões, tempo (t) e amplitude (a). Nesse caso, 
os principais parâmetros são o tempo, ou duração (t), a amplitude (a) e o perí-
odo do ciclo (T). A duração refere-se ao tempo total em que uma onda ou som 
está presente, desde o início até o fim. A amplitude é medida do deslocamento 
máximo de uma partícula em relação à sua posição de equilíbrio, ela determina 
a intensidade ou volume, onde uma amplitude maior significa um som mais in-
tenso. O período é o tempo necessário para que uma onda complete um ciclo, 
ou seja, a distância de tempo entre dois pontos idênticos e consecutivos na onda, 
como dois picos de compressão (Müller, 2021). Essas características da onda po-
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dem ser observadas na Figura 3.

Figura 3. Caracterização da amplitude e período de uma onda senoidal transversal com frequ-
ência de 4 Hz

Fonte: Adaptado de Müller (2015, p. 21).

Outra característica importante da onda é a frequência, refere-se ao número 
de ciclos completos que uma onda realiza em um segundo, sendo medida em 
Hertz (Hz). A frequência está diretamente relacionada à percepção do som, onde 
frequências mais altas correspondem a sons mais agudos. A frequência é o inver-
so do período (Equação 1), ou seja, quanto menor o período, maior a frequência. 
Quanto maior a frequência de uma onda, mais alto ela soa (Sueur, 2018; Müller, 
2021). 

(1)

Sendo:  é a frequência (Hz);  é o período (s).

Uma onda senoidal transversal pode ser caracterizada pela Equação 2 (Halli-
day et al., 2012) 

(2)

Sendo:  é o deslocamento da onda no ponto  e instante ;  é a am-
plitude da onda;  é o número de onda;  é a posição ao longo da onda;  é a 
frequência angular;  é o tempo;  é a fase da onda.

4.2 Extração de atributos de sinais sonoros
As características de sinais sonoros têm se mostrado essenciais para a mo-

delagem e compreensão de diferentes comportamentos acústicos (Gasso-Torta-
jada et al., 2010; Khalifa et al., 2011; Kurtulmuş et al. 2018; Sueur, 2018; Müller, 2021; 
Huang et al., 2023). Essas são agrupadas no domínio do tempo, da frequência e 
do tempo-frequência, como ilustrado na Figura 4. 

No domínio do tempo, as características são extraídas diretamente do sinal 
captado pelo receptor (microfone, por exemplo), refletindo variações instantâne-
as do som ao longo do tempo (Amplitude x Tempo; SUEUR, 2018). Para caracte-
rizar o sinal neste domínio, calcula-se o envelope do sinal (Figura 5), que é o con-
torno do sinal de áudio (descreve a variação da amplitude de um som ao longo 
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do tempo). A partir do envelope é possível determinar medidas como taxa de 
cruzamento zero (Zero-Crossing Rate - ZCR), raiz quadrada da média (Root Mean 
Square - RMS), assimetria (skewness), curtose (kurtosis), rugosidade (roughness) 
e entropia (entropy). Essas são medidas capazes de capturar a intensidade e a 
oscilação do sinal ao longo do tempo, possibilitando a caracterização do sinal 
(Sueur, 2018; Müller, 2021). 

Figura 4. Caracterização do sinal no domínio do tempo e no domínio da frequência

Fonte: Adaptado de MED (2008).

Figura 5. Representação do envelope de um sinal sonoro

Fonte: Os autores.

No domínio da frequência, a análise se concentra na distribuição de energia 
ao longo das diferentes bandas de frequência. Neste domínio, o sinal de áudio 
pode ser definido por meio do espectro (Amplitude x Frequência), permitindo a 
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caracterização ao longo das diferentes frequências que o constitui (Sueur, 2018; 
Müller, 2021), conforme representado na Figura 6. 

Figura 6. Representação do espectro de um sinal sonoro

Fonte: Os autores.

Para gerar o espectro de frequências de um sinal, aplica-se a Transformada 
de Fourier, que converte o sinal do domínio do tempo para o domínio da fre-
quência. Essa técnica decompõe o sinal em suas componentes de frequência, 
revelando quais frequências estão presentes e qual sua intensidade (amplitude). 
A partir do espectro de frequências, diversas propriedades espectrais podem ser 
extraídas e elas fornecem caracterização detalhada do conteúdo de frequência 
do sinal (Sueur, 2018).

As propriedades que podem ser extraídas estão relacionadas a medidas es-
tatísticas de tendência central (média, mediana, moda, entre outras), dispersão 
(desvio padrão, erro padrão, quartis) e formato (assimetria, curtose, achatamen-
to, entropia). A frequência média e a frequência mediana são medidas centrais 
importantes: a primeira representa uma média das frequências ponderadas pela 
intensidade, enquanto a segunda identifica a frequência onde metade da ener-
gia do sinal está concentrada abaixo e metade acima. O desvio padrão e o erro 
padrão indicam a dispersão das frequências em torno da média, fornecendo in-
formações sobre a variabilidade das intensidades ao longo do espectro. A moda 
do espectro representa a frequência mais recorrente, isto é, aquela que apresen-
ta a maior intensidade no sinal (Sueur, 2018; Müller, 2021).

Outras características incluem os quartis, que dividem o espectro em par-
tes com base na intensidade acumulada. O intervalo entre quartis (IQR) mede a 
amplitude dessa faixa central, oferecendo uma visão da distribuição das intensi-
dades. O centroide, ou “centro de massa” espectral, representa uma frequência 
média ponderada pela intensidade e indica onde a maior parte da energia do 
sinal se concentra (frequências com maior amplitude têm maior influência na 
determinação do centroide) (Sueur, 2018; Müller, 2021). 

A planicidade (flatness) mede a uniformidade das intensidades ao longo das 
frequências; valores altos indicam um espectro mais plano, com menor concen-
tração de picos. Já a assimetria (skewness) avalia a simetria do espectro em torno 
da média, refletindo picos predominantes em frequências baixas ou altas, en-
quanto a curtose (kurtosis) descreve a “pontualidade” do espectro, ou seja, se ele 
possui picos mais acentuados ou é mais suave (Knees; Sched, 2016; Sueur, 2018; 
Müller, 2021). 
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A uniformidade ou entropia espectral mede a complexidade do espectro, 
com valores mais altos indicando uma distribuição de intensidade mais unifor-
me entre as frequências. Também pode-se determinar a rugosidade espectral, 
que quantifica a variação rápida das intensidades no espectro e pode indicar 
mudanças abruptas entre as frequências. O número de picos espectrais, reflete 
a diversidade de frequências no sinal. Essas propriedades fornecem uma descri-
ção detalhada do sinal e permitem analisar seu conteúdo de frequência, textura 
e complexidade, sendo úteis para identificar padrões (Knees; Sched, 2016; Sueur, 
2018; Müller, 2021).

No domínio tempo-frequência, a energia do sinal é mapeada simultanea-
mente em função do tempo e da frequência, utilizando o espectrograma (Fre-
quência x Tempo). Essas características possibilitam a análise da mudança do 
comportamento da frequência ao longo do tempo. A integração de característi-
cas desses três domínios possibilita uma representação detalhada do comporta-
mento do sinal (Knees; Sched, 2016; Sueur, 2018). 

No contexto de estudo do som emitido pelos cones de lúpulo, essas carac-
terísticas podem ser empregadas para monitorar mudanças de comportamento 
no padrão sonoro em função de variações do teor de umidade. 

A extração de características acústicas é essencial para a análise de som. De 
acordo com a revisão de literatura realizada pelos autores Sharma et al. (2019) as 
mais utilizadas são:

•	 Frequência: Representa o tom ou a frequência fundamental do som, sen-
do um parâmetro essencial para distinguir tipos de materiais, produtos 
ou sinais clínicos.

•	 Amplitude: Refere-se à intensidade ou volume do som, utilizada para 
avaliar a força ou a energia associada ao sinal.

•	 Duração: Corresponde ao tempo de persistência do som, relevante em 
estudos temporais e de dinâmica acústica.

•	 Padrões espectrais: Envolvem a distribuição da energia sonora em dife-
rentes bandas de frequência, sendo úteis para caracterizar propriedades 
específicas de materiais ou sinais biológicos.

•	 Padrões temporais: Representam a evolução do som ao longo do tempo, 
oferecendo informações sobre mudanças dinâmicas no sinal.

A extração das características nos diferentes domínios ao longo de todo os 
dados do sinal comumente é realizada por meio da técnica denominada de Sli-
ding Window. Essa técnica realiza seleção de um trecho do sinal para o cálculo 
das características. Para isso, ela utiliza uma janela deslizante, que serve para de-
limitar o intervalo dos dados que serão considerados para o cálculo das caracte-
rísticas e quando o processo finaliza a janela se desloca, demarcando um novo 
trecho a ser analisado. Para sumarizar as características calculadas ao longo do 
sinal utiliza-se ferramentas da estatística descritiva, tais como: média, mediana, 
moda, desvio padrão, variância, assimetria e curtose (Müller, 2021).  
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4.3 Aplicações do processamento de sinais sonoros em diferentes 
áreas do conhecimento

A aplicação da análise de som mostra-se promissora para resolver desafios 
em diversas áreas, integrando conhecimentos da engenharia de áudio, da ciên-
cia de dados e da estatística. Essa técnica baseia-se na extração de características 
acústicas de sinais sonoros e na análise desses dados para compreender padrões, 
identificar propriedades e prever comportamentos em aplicações específicas.

Uma das áreas em que a análise de som tem sido aplicada é na agricultura, 
especialmente na caracterização e classificação de produtos agrícolas (Kurtul-
muş et al. 2018; Khalifa et al., 2011; Gasso-Tortajada et al., 2010). 

No estudo de Kurtulmuş et al. (2018), os pesquisadores analisaram o som 
de impacto produzido pela queda controlada de castanhas sobre uma super-
fície padronizada, com o objetivo de classificá-las quanto ao teor de umidade. 
Para isso, foram extraídas características acústicas, como frequência, amplitude 
e duração do sinal. Os dados acústicos extraídos foram aplicados em um modelo 
de aprendizado de máquina, especificamente uma máquina de vetores de su-
porte (SVM), que demonstrou alta eficácia na classificação. Este estudo destaca 
como a análise de som pode complementar métodos tradicionais de avaliação 
da qualidade de produtos agrícola, oferecendo uma abordagem não destrutiva 
e eficiente.

Os autores Khalifa et al., (2011) desenvolveram estudo acústico voltado para 
avaliação de nozes. Neste estudo, os autores utilizaram a análise do som de im-
pacto gerado pela queda controlada das nozes sobre uma superfície padroniza-
da, a fim de extrair características acústicas como frequência, amplitude e du-
ração do sinal. A partir desses parâmetros, foi desenvolvido um modelo de rede 
neural para classificar as nozes de acordo com o grau de maturidade. 

Essa abordagem apresenta diversas vantagens em comparação a métodos 
tradicionais de avaliação, como a inspeção visual. A análise de som permite uma 
avaliação objetiva e automatizada, reduzindo a necessidade de intervenção hu-
mana e tornando o processo mais eficiente e escalável. A presente tecnologia 
pode ser aplicada em diversas áreas, como controle de qualidade, logística e pro-
cessamento pós-colheita, contribuindo para a melhoria da eficiência e da sus-
tentabilidade na agricultura (Khalifa et al., 2011).

Já o estudo realizado por Gasso-Tortajada et al. (2010) empregou sensores 
acústicos para classificar diferentes tipos de sementes. Os pesquisadores medi-
ram os espectros de absorção sonora de cada amostra e utilizaram métodos de 
análise estatística multivariada para identificar padrões específicos. Foi obser-
vado a viabilidade da análise de áudio em situações em que métodos visuais ou 
químicos não são aplicáveis.

Fora do campo agrícola, a análise de som também tem sido usada em apli-
cações na área da saúde. Em um estudo recente, Huang et al. (2023) explorou 
o uso de técnicas baseadas em aprendizado profundo para analisar sons pul-
monares, com o objetivo de detectar doenças respiratórias. Os sons pulmona-
res, frequentemente utilizados como indicadores clínicos, foram analisados para 
identificar características acústicas relacionadas a patologias como pneumonia 
e asma. Esse estudo demonstrou potencial para auxiliar no diagnóstico precoce 
e no monitoramento de condições respiratórias, especialmente em áreas com 
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acesso limitado a médicos especializados.

Além disso, o uso de sons para monitoramento de saúde pode ser ampliado 
para incluir sistemas baseados em inteligência artificial que integrem análises 
acústicas em dispositivos vestíveis, permitindo o acompanhamento contínuo de 
pacientes e a detecção de anomalias em tempo real.

Na área da ciência dos materiais, a análise de som tem sido utilizada para ca-
racterizar propriedades físicas e acústicas de diferentes materiais. Por exemplo, 
Rychtáriková et al. (2023) aplicaram o modelo de Loudness de Zwicker para ava-
liar a adequação de descritores de isolamento acústico em paredes divisórias de 
residências. Os pesquisadores demonstraram como as características sonoras, 
como frequência e amplitude, podem fornecer informações importantes para 
as características dos materiais de construção, garantindo melhor desempenho 
acústico. 

Para a análise de característica ou atributos extraídos do som, técnicas es-
tatísticas e de aprendizado de máquina são amplamente empregadas. Métodos 
como Análise de Componentes Principais (ACP) e aprendizado profundo permi-
tem reduzir a dimensionalidade dos dados, identificar padrões ocultos e cons-
truir modelos preditivos com grande base de dados (Gasso-Tortajada et al., 2010; 
Sharma et al., 2019).

A análise de som tem demonstrado um potencial significativo em diversas 
áreas, desde a classificação de produtos agrícolas até a detecção de doenças e o 
desenvolvimento de materiais avançados. As inovações na tecnologia de senso-
res e no processamento de dados acústicos têm ampliado as possibilidades de 
aplicação, permitindo maior precisão e eficiência. No futuro, espera-se que essas 
técnicas sejam cada vez mais integradas em sistemas automatizados e disposi-
tivos inteligentes, promovendo soluções sustentáveis e acessíveis para desafios 
complexos. A colaboração interdisciplinar entre engenheiros e cientistas de da-
dos será basilar para explorar plenamente o potencial da análise de som e suas 
aplicações.
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5.1 Modelos de previsão
Os avanços no campo da ciência da computação e da análise de dados 

têm popularizado termos como Inteligência Artificial (Artificial Intelligence - 
AI), Aprendizado de Máquina (Machine Learning - ML) e Aprendizado Profundo 
(Deep Learning - DL). Embora frequentemente usados de forma intercambiável, 
esses conceitos possuem definições distintas e estão organizados em uma hie-
rarquia que reflete diferentes níveis de complexidade e aplicação. Entender essa 
distinção é fundamental para contextualizar o papel de cada tecnologia nas di-
versas áreas do conhecimento e suas aplicações práticas (Mendonça et al., 2023; 
Lantz, 2023; Lange, 2024).

A AI representa o nível mais amplo dentro dessa hierarquia. Ela refere-se ao 
desenvolvimento de sistemas computacionais capazes de executar tarefas que 
normalmente exigiriam inteligência humana, como tomada de decisões com-
plexas, resolução de problemas e aprendizado. Essas aplicações podem ser ba-
seadas em regras, onde especialistas humanos definem explicitamente as ins-
truções que o sistema deve seguir, ou baseadas em dados, nas quais o sistema 
aprende a partir de grandes volumes de informações. Exemplos comuns de tare-
fas que AI pode ser empregada é em sistemas de veículos autônomos, sistemas 
de reconhecimento de voz, sistemas de reconhecimento de objetos, e sistemas 
que produzem imagens (Lantz, 2023; Lange, 2024).

Dentro da área de AI, destaca-se o Machine Learning ou aprendizado de 
máquina, uma subárea que se diferencia pela sua abordagem baseada em da-
dos. O aprendizado de máquina envolve a construção de modelos que não de-
pendem de regras explícitas, mas sim de padrões aprendidos a partir de um con-
junto de dados de treinamento. Durante o processo de aprendizado, o algoritmo 
analisa as informações fornecidas, identifica correlações e padrões, e desenvolve 
um modelo que pode ser utilizado para realizar previsões (Lantz, 2023; Fávero et 
al., 2023; Lange, 2024).

No nível mais especializado da hierarquia, encontra-se o DL uma subárea do 
aprendizado de máquina que utiliza redes neurais profundas, formadas por múl-
tiplas camadas de neurônios artificiais interconectados. Essas redes são capazes 
de processar grandes volumes de dados de forma altamente eficiente, permitin-
do o aprendizado de padrões complexos e a execução de tarefas sofisticadas. As 
redes neurais profundas são amplamente utilizadas em aplicações que exigem 
alto desempenho e precisão, como o processamento de linguagem natural e o 
reconhecimento avançado de sinais (Lantz, 2023; Lange, 2024). Na Figura 7 está 
ilustrado como essas tecnologias estão relacionadas. 

Vale destacar que os algoritmos de aprendizado de máquina podem ser 
classificados com base nas tarefas que desempenham, sendo as principais cate-
gorias regressão, classificação e agrupamento (Fávero et al., 2023; Lange, 2024). 
A regressão tem como objetivo prever uma variável contínua, estimando o valor 
de um determinado resultado com base no conhecimento de outras variáveis 
(preditores). Esse tipo de análise pode ser linear ou não-linear. O foco principal da 
regressão é a magnitude do valor predito, como prever o preço de uma casa ou 
a temperatura em determinado dia ou prever a umidade de cones de lúpulo a 
partir de preditores preestabelecidos (Lantz, 2023; Lange, 2024).
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Figura 7. Relação Hierárquica entre Inteligência Artificial, Aprendizado de Máquina e Aprendi-
zado

Fonte: Adaptado de Lange (2024, p.23).

Já a classificação busca prever categorias discretas, ou seja, associar obser-
vações a grupos predefinidos. Frequentemente, esses grupos consistem em dois 
valores binários, como Sim/Não ou Verdadeiro/Falso. No entanto, as categorias 
podem ser também múltiplas, ordenadas, como classificações de qualidade 
(Bom/Regular/Ruim), ou não ordenadas, como cores (Vermelho/Azul/Verde) ou 
estado civil (Solteiro/Casado/Viúvo). Técnicas e/ou Algoritmos de classificação 
populares incluem Regressão Logística (Logistic Regression), Análise Discrimi-
nante (Discriminant Analysis), k-Vizinhos Mais Próximos (k-Nearest Neighbors 
– KNN), Floresta Aleatória (Random Forest) e Redes Neurais (Neural Networks), 
entre outros, cada um adequado para diferentes tipos de problemas categóricos. 
(Mendonça et al., 2023; Lantz, 2023; Lange, 2024).

Por fim, a análise de agrupamento (cluster analysis) tem como objetivo 
agrupar observações com base em suas características, buscando formar grupos 
que sejam mais homogêneos internamente e distintos entre si. Ao contrário das 
tarefas de regressão e classificação, a análise de agrupamento é exploratória por 
natureza e, em muitos casos, não requer categorias predefinidas, como é o caso 
do agrupamento hierárquico. No entanto, alguns algoritmos, como o k-Means, 
exigem a definição prévia do número de grupos a serem formados (Mendonça 
et al., 2023; Lange, 2024).
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5.2 Overfitting e Underfitting em modelagem
O processo de ajuste de modelos de predição ou classificação busca encon-

trar um equilíbrio entre a capacidade de representação do modelo e sua capa-
cidade de generalização para novos dados. No entanto, dois problemas funda-
mentais podem surgir durante o treinamento: overfitting e underfitting, ambos 
relacionados ao desempenho do modelo em relação aos dados de treinamento 
e de teste (Mendonça et al., 2023; Lange, 2024).

Overfitting, ou sobreajuste, ocorre quando o modelo se adapta excessiva-
mente às particularidades e ruídos do conjunto de dados de treinamento, ajus-
tando-se a padrões espúrios que não possuem relação direta com o processo 
subjacente real. Esse excesso de ajuste faz com que o modelo tenha uma per-
formance excelente nos dados de treinamento, mas apresente uma capacida-
de de generalização deficiente ao ser exposto a novos dados (Mendonça et al., 
2023; Lange, 2024). De acordo com Mendonça et al. (2023), as principais causas 
do overfitting incluem:

•	 Presença de ruído estocástico nos dados medidos, que introduz variabili-
dade aleatória irrelevante para a tarefa de aprendizado;

•	 Ausência de amostras de dados devido a falhas temporárias de sensores, 
resultando em lacunas que o modelo tenta preencher inadequadamen-
te;

•	 Complexidade excessiva do modelo em relação ao número de dados, 
quando há muitos parâmetros para poucos exemplos, fazendo com que 
o modelo memorize o treinamento em vez de aprender padrões gerais.

Por outro lado, o underfitting, ou subajuste, ocorre quando o modelo é inca-
paz de capturar a complexidade do processo subjacente. Nesse cenário, o mode-
lo é inadequado tanto para o conjunto de treinamento quanto para novos dados, 
resultando em um desempenho insatisfatório em ambos os contextos (Mendon-
ça et al., 2023; Lange, 2024). Conforme relatado por Mendonça et al. (2023), o un-
derfitting geralmente surge devido a:

•	 Insuficiência de dados de treinamento, que limita a capacidade do mo-
delo de aprender as características relevantes do processo;

•	 Complexidade insuficiente do modelo, que não permite uma represen-
tação adequada do comportamento dos dados, resultando em uma esti-
mativa subótima.

Enquanto o overfitting está relacionado à alta variância, o underfitting está 
associado à alta tendência. O objetivo em projetos de aprendizado de máquina 
é encontrar um equilíbrio que minimize tanto o vício (bias) quanto a variância, 
garantindo que o modelo capture adequadamente o processo subjacente aos 
dados sem comprometer sua capacidade de generalização. Técnicas como vali-
dação cruzada, regularização, ajuste de hiperparâmetros e uso de conjuntos de 
dados maiores e mais representativos são fundamentais para mitigar esses pro-
blemas e melhorar o desempenho geral dos modelos.
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5.3 Técnicas de aprendizado de máquina
Na área de aprendizado de máquina, os algoritmos são categorizados em 

três tipos principais: aprendizado supervisionado, aprendizado não supervisio-
nado e aprendizado em conjunto (Ensemble) (Fávero et al., 2023; Lange, 2024). 
Cada abordagem tem suas características e aplicações específicas, permitindo 
que sejam adaptadas conforme os objetivos do estudo e o tipo de dados dispo-
nível. 

O Aprendizado supervisionado é uma abordagem onde o modelo é treina-
do usando um conjunto de dados rotulados, ou seja, um conjunto em que as 
entradas são associadas a saídas conhecidas. Durante o treinamento, o modelo 
aprende a mapear as relações entre as variáveis preditoras (ou características) e 
as variáveis-alvo (ou resposta). Este processo permite ao modelo realizar predi-
ções para novos dados com um grau de precisão, que vai depender da qualidade 
do modelo que foi treinado. Algumas técnicas de aprendizado supervisionado 
comumente utilizadas são Regressão linear, Regressão Logística, Máquinas de 
Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM), Redes Neurais e Árvore de 
Decisão (Decision Tree - DF) (Lantz, 2023; Fávero et al., 2023; Lange, 2024). 

Aprendizado não supervisionado, por outro lado, trabalha com dados não 
rotulados, ou seja, dados onde as saídas desejadas não são fornecidas. Nesse tipo 
de aprendizado, o modelo busca padrões e estruturas subjacentes nos dados, 
como agrupamentos ou correlações, sem supervisão explícita. Técnicas não su-
pervisionadas comumente utilizadas são Análise de Agrupamento (Clustering) e 
Análise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA): reduz 
a dimensionalidade dos dados, destacando as variáveis mais influentes (Lantz, 
2023; Lange, 2024).

O Aprendizado em Conjunto (Ensemble) é uma estratégia avançada no 
campo do aprendizado de máquina, cujo objetivo é otimizar o desempenho pre-
ditivo por meio da combinação de múltiplos modelos. Em vez de confiar em um 
único modelo para realizar previsões, o Ensemble reúne vários modelos indepen-
dentes ou complementares, agregando suas previsões para produzir um resulta-
do mais preciso. Essa abordagem se fundamenta na ideia de que a diversidade 
entre os modelos pode reduzir os erros individuais, resultando em uma previsão 
mais confiável. As técnicas mais populares de Ensemble são Empilhamento (Sta-
cking), Ensacamento (Bagging) e Impulsionamento (Boosting), (Mendonça et al., 
2023; Lantz, 2023; Fávero et al., 2023; Lange, 2024). 

Na Figura 8 está representado o fluxograma para gerar um modelo Ensem-
ble. O fluxograma começa com a entrada de dados de treinamento, que é distri-
buída para múltiplos modelos (M1, M2, M3) por meio de uma função de alocação. 
Essa função determina como os dados serão particionados entre os modelos, 
atribuindo a cada um o conjunto completo de dados ou subconjuntos especí-
ficos, tanto em termos de amostras quanto de características. O objetivo dessa 
etapa é garantir diversidade entre os modelos, fator fundamental para que o mo-
delo Ensemble seja eficaz. A diversidade pode ser obtida por meio de diferentes 
algoritmos de aprendizado, variações nos hiperparâmetros, ou técnicas de mani-
pulação dos dados de entrada (Fávero et al., 2023; Lange, 2024).

Após o treinamento dos modelos individuais, suas previsões são reunidas e 
processadas pela função de combinação. Essa etapa é responsável por consoli-
dar as diversas previsões em uma única saída final. A combinação pode ser fei-
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ta por meio de métodos simples, como votação majoritária, ou estratégias mais 
avançadas que ponderam as previsões de acordo com o desempenho histórico 
de cada modelo. Esse processo garante que o ensemble aproveite a força coleti-
va dos modelos, gerando uma previsão mais robusta e precisa do que qualquer 
modelo individual isolado (Lanz, 2023). Todas essas etapas estão mais detalhadas 
em Lantz (2023; p.610-613). 

Figura 8. Fluxograma para de um modelo gerado por aprendizado em conjunto (Ensemble)

Fonte: Adaptado de Lanz (2023, p.610).

Nos tópicos seguintes são apresentados brevemente alguns algoritmos de 
aprendizado em conjunto. Essas tecnicas foram utilizadas para a construção dos 
modelos apresentados na tese e o conhecimento da estrutura básica é impor-
tante para o entendimento dos resultados. 

5.4 Métodos de Aprendizado em Conjunto (Ensemble)
Entre os vários métodos do Aprendizado em Conjunto, destacam-se os mé-

todos Ensacamento (Bagging) e Impulsionamento (Boosting), dado que esses 
métodos são os mais utilizados pelos algoritmos que serão utilizados no desen-
volvimento dos modelos estudados neste estudo. 

5.4.1 Ensacamento (Bagging)
O bagging, abreviação de Bootstrap Aggregating, é um método que utiliza 

o conceito de amostragem com reposição (bootstrapping), onde múltiplos sub-
conjuntos do conjunto de treinamento são gerados aleatoriamente. Cada sub-
conjunto é usado para treinar uma instância do mesmo algoritmo de aprendiza-
do, resultando em uma série de ajuste distintos de modelos (Lantz, 2023).

O principal objetivo do bagging é reduzir a variância dos modelos, aumen-
tando sua capacidade de generalização. Para tarefas de classificação, as previ-
sões dos modelos são combinadas por meio de votação majoritária, enquanto, 
para tarefas de regressão, as previsões são combinadas pela média das saídas 
individuais (Lantz, 2023).

O bagging é eficaz quando aplicado a modelos instáveis, ou seja, aqueles 
que exibem grande sensibilidade a pequenas alterações nos dados de entrada. 
Modelos como árvores de decisão se beneficiam amplamente do bagging, pois 
pequenas mudanças nos dados de treinamento podem resultar em árvores con-
sideravelmente diferentes. O Random Forest é um algoritmo que utiliza o ba-
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gging com árvores de decisão, combinando a saída de múltiplas árvores para 
obter melhores predições (Lantz, 2023; Fávero et al., 2023; Lange, 2024).

O processo de bagging está ilustrado na Figura 9 e de acordo com Lantz 
(2023) pode ser resumido nas seguintes etapas:

•	 Gerar múltiplos subconjuntos do conjunto de treinamento por meio de 
amostragem com reposição;

•	 Treinar um modelo independente em cada subconjunto;

•	 Combinar as previsões individuais dos modelos ajustados em cada sub-
conjunto para formar a predição final do ensemble.

Figura 9. Fluxograma do processo de Ensacamento (Bagging)

Fonte: Adaptado de Grando (2022).

5.4.2 Impulsionamento (Boosting)
O boosting funciona treinando uma sequência de modelos, onde cada novo 

modelo é ajustado para corrigir os erros cometidos pelos modelos anteriores. Di-
ferentemente do bagging, o boosting não gera modelos independentes, mas sim 
complementares, de modo que cada etapa do processo depende dos resultados 
anteriores (Lantz, 2023; Lange, 2024).

O processo de boosting começa com a construção de um modelo inicial a 
partir do conjunto de dados de treinamento original. Após essa etapa, as instân-
cias que foram classificadas incorretamente recebem um peso maior, aumen-
tando a probabilidade de serem incluídas no treinamento do próximo modelo. 
Esse ciclo de ajuste (novos modelos focam em exemplos mais difíceis) permite 
que o ensemble aprenda progressivamente a lidar com casos desafiadores, me-
lhorando sua capacidade preditiva global. Ao final, as previsões individuais dos 
modelos (aprendizes) são combinadas por meio de votação ponderada (em mo-
delos de classificação) ou média ponderada (em modelos de regressão), onde 
modelos com melhor desempenho têm maior influência na decisão final (Lantz, 
2023; Mendonça et al., 2023).

Esse método é utilizado em algoritmos muito utilizados atualmente, tais 
como AdaBoost (Adaptive Boosting), Gradient Boosting Machines (GBM), e 
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XGBoost (Extreme Gradient Boosting) e LightGBM.  A Figura 10 ilustra o processo 
de boosting, destacando a construção sequencial dos modelos, a reponderação 
dos exemplos difíceis e a combinação ponderada das previsões para formar uma 
decisão final robusta (Lantz, 2023).

Figura 10. Fluxograma do processo de Impulsionamento (Boosting)

Fonte: Adaptado de Grando (2022).

De forma geral, de acordo com Lantz (2023) o processo de boosting pode ser 
resumido nas seguintes etapas:

•	 Inicializar pesos iguais para todas as instâncias do conjunto de treina-
mento.

•	 Treinar o primeiro modelo (aprendiz fraco) nos dados de treinamento.

•	 Avaliar o desempenho do modelo e atualizar os pesos das instâncias.

•	 Treinar novos modelos sequenciais, ajustando-os aos dados ponderados.

•	 Combinar as previsões dos modelos através de votação ponderada (clas-
sificação) ou média ponderada (regressão).



CONCLUSÕES6
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Ao longo deste livro, buscou-se construir uma visão integrada sobre o 
uso da análise de imagens e, de forma central, da análise de dados 
sonoros na cadeia da pós-colheita do lúpulo, com ênfase no processo 

de secagem dos cones. A discussão dos fundamentos do processamento e da 
análise digital de imagens permitiu compreender como atributos visuais, como 
cor, textura e forma, podem refletir alterações estruturais e físicas associadas à 
perda de umidade ao longo do processo. Esses elementos visuais contribuem 
para a caracterização do produto e para a compreensão das transformações físi-
cas envolvidas. No entanto, é na análise de dados sonoros que o livro concentra 
seu principal foco e contribuição conceitual, ao evidenciar o potencial do som 
como uma fonte de informação sensível às mudanças dinâmicas do material, 
com possibilidade de aplicação em ambientes produtivos reais, tornando-se par-
ticularmente atrativa para a agricultura e a agroindústria.

Ao abordar de maneira introdutória a modelagem estatística e o aprendi-
zado de máquina, a obra não se propôs a aprofundar técnicas específicas nem a 
apresentar soluções prontas ou sistemas finalizados. O objetivo foi contextualizar 
o papel dessas ferramentas como instrumentos capazes de organizar, integrar 
e explorar os atributos extraídos de imagens e, sobretudo, de sons, reforçando 
a importância da interpretação dos dados em detrimento da complexidade dos 
métodos. 

Dessa forma, a principal contribuição deste livro reside na construção de 
uma ponte entre diferentes áreas do conhecimento, como a agronomia, a enge-
nharia agrícola, a ciência de dados e a engenharia de sinais. Ao iluminar possibi-
lidades de aplicação de tecnologias já existentes, a obra convida o leitor a refletir 
sobre novos caminhos de pesquisa e desenvolvimento, estimulando abordagens 
interdisciplinares e abrindo espaço para soluções futuras mais eficientes, acessí-
veis e alinhadas às demandas reais da cadeia produtiva do lúpulo e outros pro-
dutos. 
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A obra apresenta uma abordagem interdisciplinar sobre o 
uso da análise de imagens e sinais sonoros na pós-colheita 
do lúpulo, com foco no processo de secagem. Fundamen-

tado em revisão da literatura, o livro discute atributos visuais e 
acústicos capazes de refletir transformações físicas do produto. 
Integra conceitos de agronomia, engenharia e ciência de dados, 
destacando o potencial de técnicas não destrutivas e automatizá-
veis. Também introduz fundamentos de aprendizado de máquina 
aplicados à modelagem preditiva. A proposta central é ampliar 
o entendimento do processo e estimular o desenvolvimento de 
sistemas inteligentes.


	_Hlk157068793
	_Hlk156915202
	_Ref187675893
	_Ref187672374
	_Ref187672572
	_Ref187672675
	_Ref187672799
	_Ref187672853
	_Ref187672891
	_Ref187673336
	_Ref187673447
	_Ref187673500
	_Ref187673577
	_Hlk203422155
	CONCLUSÕES
	REFERÊNCIAS
	AUTORES

	FUNDAMENTOS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA APLICADOS À MODELAGEM PREDITIVA
	5.1 Modelos de previsão
	5.2 Overfitting e Underfitting em modelagem
	5.3 Técnicas de aprendizado de máquina
	5.4 Métodos de Aprendizado em Conjunto (Ensemble)
	5.4.1 Ensacamento (Bagging)
	5.4.2 Impulsionamento (Boosting)

	ASPECTOS TEÓRICOS DO PROCESSAMENTO E DA ANÁLISE DE SINAIS SONOROS E CONSIDERAÇÕES SOBRE O COMPORTAMENTO DO LÚPULO AO LONGO DO PROCESSO DE SECAGEM
	4.1 Caracterização das ondas sonoras
	4.2 Extração de atributos de sinais sonoros
	4.3 Aplicações do processamento de sinais sonoros em diferentes áreas do conhecimento

	CONTEXTUALIZAÇÃO SOBRE PROCESSAMENTO E ANÁLISE DIGITAL DE IMAGEM  
	3.1 Definição e etapas do processamento digital de imagens 
	3.2 Extração de atributos da imagem

	LÚPULO E O PROCESSO DE SECAGEM  
	2.1 Caracterização da cultura do lúpulo e dos efeitos do processo de secagem sobre a qualidade do produto
	2.2 Influência das variáveis do processo de secagem na qualidade do lúpulo

	INTRODUÇÃO
	PREFÁCIO

