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ABSTRACT

Characterization of Bovine Milk Using Ultrasound and
Avrtificial Neural Networks

The quality control of food products is very important to
determine their composition and nutrition facts, and to de-
tect eventual frauds and adulterations in raw or industrialized
products. For example, bovine milk can be adulterated by ad-
dition of foreign products, in order to increase the volume or
to extend the expiration date, with economic and sanitary im-
pacts. This work presents the characterization of milk using
ultrasound and neural networks techniques. An ultrasonic
measurement cell was used to obtain the propagation veloc-
ity, attenuation coefficient and density of milk liquid sam-
ples with different fat contents and added water. Samples
were calibrated by using conventional methods employed in
the dairy industry. Artificial neural networks were designed
to output the fat content and added water of samples from
the information of the experimental parameters measured by
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the cell. The algorithm resulted in more than 95% of correct
classification, with resolution of 0.1% in the determination of
fat content. For the determination of added water, the resolu-
tion was 1% (between 1 and 10% of added water) and 10%
(between 10 and 60% of added water).
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RESUMO

O controle da qualidade de alimentos € muito importante
para determinar as suas composic¢Oes e teor nutritivo, bem
como para detectar eventuais fraudes e adulteracdes, sejam
elas em matérias-primas ou produtos industrializados. Por
exemplo, o leite bovino pode sofrer adulteracdo por adigédo
de outros produtos, com o objetivo de aumentar o volume ou
prolongar o prazo de validade, causando prejuizos econdmi-
COS e sanitarios. Este trabalho apresenta um estudo sobre a
caracterizacao de leite fluido utilizando técnicas de ultra-som
e redes neurais artificiais. Utilizou-se uma célula de me-
dicdo de propriedades de liquidos por ultra-som para obter
dados de densidade, velocidade de propagacéo e coeficiente
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de atenuag&o, que foram relacionados com as concentragdes
de gordura e agua adicionada em amostras de leite bovino,
obtidas com métodos convencionais utilizados em laticinios,
para efeito de calibracdo das amostras. Esses dados foram
utilizados para projetar redes neurais artificiais, que forne-
cem na saida o teor de gordura e a quantidade de &gua adici-
onada ao leite, a partir dos parametros medidos pela célula de
medicao. As redes neurais desenvolvidas resultaram em mais
de 95% de amostras classificadas corretamente, com uma re-
solucédo de 0,1% na determinagdo da quantidade de gordura.
Para quantidade de &gua adicionada, a resolucdo foi de 1%
para 1 a 10% de agua adicionada, e resolugdo de 5% para
quantidade de agua adicionada de 10 a 60%.

PALAVRAS-CHAVE: Ultra-som, Redes Neurais Atrtificiais,
Leite.

1 INTRODUCAO

O controle da qualidade dos alimentos consumidos pela po-
pulacdo é muito importante, para averiguar seus teores nu-
tritivos e composicéo, por exemplo. Uma outra implica¢do
importante é na deteccdo da deterioragdo ou adulteracéo dos
alimentos, sejam eles a matéria-prima ou o produto industri-
alizado ou processado. Em particular, tem-se noticiado na
midia com certa frequéncia a adulteracdo de leite bovino, na
forma de adicdo de substancias para aumentar o volume ou
para prolongar o prazo de validade. A detec¢do desse tipo
de acdo é muito importante, pois os produtos adulterados tra-
zem riscos a salde da populagdo, além das consequéncias
econdmicas.

O leite pode ser descrito, sob o ponto de vista bioldgico e
fisico-quimico, como um liquido constituido por agua, gor-
dura, proteina, lactose e minerais. Na adultera¢do do leite,
pode-se acrescentar, por exemplo, dgua ou soro de leite,
modificando-se a densidade e o teor de gordura. Outros pro-
dutos quimicos podem ser adicionados para mascarar a vari-
acdo dos parametros do leite, dificultando a detec¢éo da adul-
teracéo.

Normalmente, as caracterizagBes de leite liquido sdo feitas
em laboratérios existentes nos préprios laticinios, em que se
medem propriedades como o teor de gordura, proteina, soli-
dos totais e 4gua adicionada, entre outros. Em geral, é utili-
zado um equipamento para cada propriedade de interesse, e
as técnicas podem envolver a manipulacéo de produtos qui-
micos, ser demoradas e destrutivas. Por outro lado, apresen-
tam resolucdo e acuracias que sdo padronizadas e aceitas na
industria.

Uma alternativa a ser considerada é o uso de ultra-som para
caracterizar liquidos, que é uma técnica relativamente sim-
ples, ndo-destrutiva e pode ser usada on-line. AplicacGes de

ultra-som na area de alimentos podem ser distinguidas a par-
tir de técnicas de alta e baixa poténcia (Povey, 1997). As
técnicas de alta poténcia sdo em geral de baixa freqiiéncia
(20 a 100 kHz), podendo implicar em modificagdes fisico-
quimicas do material. As técnicas de alta frequéncia (acima
de 500 kHz) e baixa poténcia sdo utilizadas para caracteri-
zacdo de alimentos através da determinacdo de concentra-
cdo, densidade, tamanho de particula, fluxo e dimensGes,
entre outras aplicagcdes (McClements, 1995; Mason et al.,
1996; Javanaud, 1988). Algumas aplica¢des especificas do
ultra-som no setor de laticinios séo encontradas na literatura
para determinar o teor de gordura (Bacaneli, 1998; Dorabiato
et al., 2006) e existem estudos de métodos para determinar a
coagulacédo de leite para fabricagdo de queijo (Gunasekaran
and Ay, 1994; Benedito et al., 2002). Elvira et al. (2005) usa-
ram o ultra-som para detectar micrébios em leite tipo UHT
(Ultra High Temperature) embalado, através do monitora-
mento da velocidade de propagacéo.

Miles et al. (1990) investigaram o fendmeno da atenuacéo
acustica no leite proveniente de dois efeitos: perdas intrin-
secas e perdas ligadas as particulas de gordura presentes no
meio. Concluiram que as perdas causadas por essas parti-
culas s&o proporcionais a concentracdo de gordura presente
na amostra. Bacaneli (1998) verificou a relacdo entre para-
metros acuUsticos como velocidade de propagacao da onda,
atenuacéo e densidade, em funcdo do teor de gordura pre-
sente no leite. Foram obtidas curvas de calibracdo, que foram
utilizadas para relacionar esses pardmetros acusticos com as
caracteristicas do leite em funcdo da temperatura. Dukhin
et al. (2005) utilizam um espectrometro acUstico que traba-
Iha entre 3 e 100 MHz, e medem a atenuacdo do som em
amostras de produtos lacteos (leite, manteiga) com diferentes
concentracdes de gordura e em funcdo da temperatura. Se-
gundo os autores, devido as propriedades das amostras, para
frequéncias acima de 50 MHz as perdas intrinsecas sao pre-
dominantes em relacdo as perdas térmicas (sendo as perdas
viscosas despreziveis), e portanto essa faixa de frequéncia
seria mais adequada para medir a atenuacdo sem os efeitos
de variacdo do tamanho de particulas. No entanto, ndo se
faz uma classificacdo das amostras, apenas se levantam cur-
vas que mostram a dependéncia da atenuacdo com o teor de
gordura, temperatura e frequéncia de operagéo.

Uma limitacdo em se trabalhar somente com curvas de ca-
libracdo pode surgir devido a possibilidade de uma amostra
de leite adulterado e uma amostra de leite sem adulteracéo
possuirem um mesmo valor de velocidade de propagagéo de-
vido a diferentes teores de gordura, por exemplo, o que pode
provocar interpretacGes erradas. Portanto, o uso de técnicas
mais elaboradas para a andlise dos resultados é necessaria.
Entre elas, redes neurais artificiais tém sido aplicadas em di-
versos problemas de classificacao.
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Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo sistemas paralelos e
distribuidos, compostos por unidades de processamento sim-
ples, chamados neurdnios, que calculam determinadas fun-
¢cBes matematicas. Na maioria dos modelos estas conexdes
estdo associadas a pesos, 0s quais armazenam o conheci-
mento representado no modelo e servem para ponderar a en-
trada recebida por cada neurénio da rede (Braga et al., 2000).

Redes neurais artificiais sdo uma excelente alternativa para
resolucdo de problemas de classificacdo, uma vez que o pro-
cessamento é estruturalmente paralelo e apresenta diversas
funcionalidades, como adaptabilidade, tolerancia a falha e
abstracdo, aliando-as a velocidade de resposta, entre outros.
Além disso, 0 que torna as redes neurais uma técnica interes-
sante para 0 problema é a capacidade de ser projetada para
generalizar e produzir um mapeamento de entrada-saida cor-
reto, mesmo quando a entrada for um pouco diferente dos
exemplos usados para treinar a rede (Braga et al., 2000).

Existem diversos exemplos de aplicacdo de redes neurais,
juntamente com sinais provenientes de sensores, para classi-
ficar produtos na &rea alimenticia. Chandraratne et al. (2008)
fazem a classificagdo de cortes de carne de cordeiro, utili-
zando imagens obtidas por meio de cameras e RNAs, em
funcéo de teor de gordura, quantidade de o0sso, textura, etc.
A classificacdo de amostras de cha verde liquido utilizando
sensores do tipo nariz ou lingua eletrdnica também foi reali-
zada utilizando RNAs (Chen et al., 2008; Yua et al., 2008).
Lewis et al. (2007) utilizam um sensor a fibra Optica e técni-
cas de RNAs para avaliar a coloracéo de alimentos durante o
cozimento e para 0 monitoramento de agua.

Para o caso de caracterizagdo e classificacdo de amostras de
leite, ndo se encontraram na literatura métodos que empre-
gam ultra-som e redes neurais. Alguns trabalhos envolvem a
utilizacdo de outros tipos de sensores, com classificacdo dos
resultados por meio de redes neurais. Por exemplo, Winquist
et al. (1998) utilizam uma lingua eletrénica, cujos sensores
sdo baseados em eletrodos que medem a condutividade do
meio. O sensor é utilizado para detectar crescimento micro-
biano no leite, e os dados sdo posteriormente processados
por uma rede neural artificial. Brudzewski et al. (2004) utili-
zam um sensor de gas como nariz eletrénico para classificar
amostras de leite submetidos a diferentes tipos de tratamen-
tos térmicos e pasteurizagdo. Os elementos volateis presentes
no leite dependem do tipo de tratamento realizado, que séo
detectados pelos sensores e classificados pelas redes neurais.
No caso, foram utilizadas amostras com teores de gordura
iguais a 0, 0,5, 2 e 3,5%. Pertencentes ao mesmo grupo de
trabalho, Ciosek et al. (2006) utilizam o mesmo tipo de rede
neural, mas com uma lingua eletrénica, baseada em eletro-
dos, para classificar amostras de leite de diferentes marcas e
teores de gordura. S&o avaliadas amostras com dois teores de
gordura: 2 e 3,2%.

Na revisdo da literatura ndo se encontraram problemas de ca-
racterizacdo e classificacdo de amostras de leite com o intuito
de detectar adulteragdes, como a adi¢do de agua. Além disso,
os estudos realizados por outros autores ndo contemplam
uma variacao mais detalhada nas propriedades das amostras
(teor de gordura e &gua adicionada), com o objetivo de de-
terminar a acurécia e resolugdo do método. Esses pontos
sdo analisados neste trabalho, no qual se mostra a aplica-
cdo de técnicas de ultra-som e de redes neurais para classi-
ficar amostras de leite liquido em funcéo do teor de gordura
e de 4gua adicionada, com o objetivo de detectar adultera-
¢Oes. Sao apresentados a seguir a célula de medigdo de pro-
priedades de liquidos, a preparagdo e calibragdo de amostras,
o0s resultados com ultra-som, o projeto e testes com as redes
neurais artificiais.

2 CELULA DE MEDICAO POR ULTRA-
SOM

A célula de medicdo por ultra-som utilizada neste trabalho
foi originalmente concebida para a medi¢do de densidade
de liquidos (Adamowski et al., 1995). Depois foi aper-
feicoada para caracterizacdo de liquidos (Higuti and Ada-
mowski, 2002; Higuti et al., 2007), apresentando maior acu-
racia na medicdo das propriedades como a densidade, velo-
cidade de propagacéo e atenuagdo do som na amostra.

Nesta se¢do se faz uma descricdo resumida do funciona-
mento da célula, e maiores detalhes sdo encontrados nas refe-
réncias citadas anteriormente. A figura 1 mostra um esquema
da célula de medicéo por ultra-som, apresentando trés partes:
transdutor duplo-elemento (TDE), cAmara de amostra e refle-
tor. O TDE é, por sua vez, composto por um transdutor emis-
sor piezelétrico compdsito, uma linha de retardo de acrilico,
um receptor de grande abertura de P(VDF-TrFE) (Polivini-
lideno de Flaor Tri-Fldor Etileno) e uma linha de retardo de
vidro. O emissor é excitado com um pulso elétrico estreito, e
0 pulso acustico resultante propaga-se pelas linhas de retardo
e amostra, atingindo o receptor como os sinais de eco ar(t),
ay(t), az(t) e az(t). Z; e L; sdo a impedancia acustica e
o comprimento da linha de retardo de acrilico (: = 1) e da
amostra (i = 2), respectivamente.

Por meio dos sinais de eco (vide figura 2) e do conhecimento
de algumas caracteristicas da célula, podem ser medidas a
densidade, a velocidade de propagacdo e o coeficiente de
atenuacdo da onda acUstica que se propaga pela amostra. A
velocidade de propagagdo pela amostra é medida por meio
da diferenga de tempo (At;3) entre os sinais de eco a4 (t) e
a2 (t) e do conhecimento prévio do comprimento da cdmara
de amostra, Ly:

Revista Controle & Automacao/Vol.20 no.4/Outubro, Novembro e Dezembro 2009 629



2L,
- Atgo

@)

C2

A densidade da amostra é obtida a partir da medicdo do
coeficiente de reflexdo na interface linha de retardo de vi-
dro/famostra: Ris = (Z2 — Z1)/(Z2 + Z1), que por sua vez
é mensurado a partir dos sinais de eco, utilizando o chamado
método da energia (Higuti and Adamowski, 2002). A densi-
dade da amostra ¢ entdo calculada por:

pic1 1+ Rio
Co 1-— ]%127

na qual a densidade da linha de retardo de vidro p; é conhe-
cida e a velocidade de propagagdo c; pode ser medida por
meio do conhecimento do comprimento L, e da medicéo do
intervalo de tempo entre ar(t) e a1 (¢).

p2 =

@

O coeficiente de atenuacdo é medido por:

1 A1 (f)| 1 = RY,
= —log | —%5 ———=Ro3|, 3
9L, g |A2(f)| 23 (3)
na qual A;(f) séo os espectros dos sinais de eco a;(t), e Ras
é o coeficiente de reflexdo na interface entre a amostra e o
refletor.

az(f)

A temperatura exerce uma influéncia importante sobre o fun-
cionamento da célula e os pardmetros medidos, por isso 0s
experimentos descritos a seguir foram conduzidos com tem-
peratura controlada. Como a velocidade de propagagéo tem
uma dependéncia desprezivel da frequéncia, o intervalo de
tempo medido pelo método da correlacdo cruzada representa
uma média da velocidade em torno da frequéncia de ope-
racdo do transdutor emissor, que no caso situa-se entre 4 e
6 MHz. Por outro lado, o coeficiente de atenuagdo tem uma
variagdo significativa com a frequéncia, motivo pelo qual foi
explicitada sua dependéncia com f em (3).

transdutor duplo-elemento

I. retardo 0 |. retardo | amostra
Z1 = pic1 |22 = paca
ar

al
N e
emissor a3

/ >

receptor =~ ¢ < >

Ly Lo

Figura 1: Esquema da célula de medicéo.
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Figura 2: Exemplo de sinais de eco captados pelo receptor:
(a) dominio do tempo e (b) espectro de magnitude de um
sinal de eco.

2.1 Procedimento experimental
2.1.1 Preparacdo das Amostras

Foram preparadas amostras calibradas utilizando leite tipo
UHT (Ultra High Temperature), que é homogeneizado e
apresenta distribuicdo e formato de particulas de gordura re-
gulares. Para obter amostras com diferentes teores de gor-
dura, foram feitas dilui¢fes de leite integral (que possui teor
de gordura aproximadamente igual a 3,0%) utilizando leite
desnatado (teor de gordura de cerca de 0,5%). As amos-
tras assim obtidas foram aferidas utilizando uma técnica
convencionalmente utilizada em laboratérios de tecnologia
de alimentos, chamado método &cido-butirdmetro de Gerber
(Behmer, 1984).

Com o intuito de verificar eventuais adulteragdes, foram pre-
paradas amostras com diferentes teores de 4gua adicionada,
através da diluigdo de leite integral com agua destilada. As
amostras foram aferidas com o método de crioscopia, em que
se mede o ponto de congelamento da amostra. Quanto maior
o teor de 4gua adicionada, mais alta é a temperatura de con-
gelamento do leite.

Foram medidas também as densidades das amostras com mé-
todos diferentes do ultra-sénico, utilizando um termolacto-
densimetro, especifico para medi¢Ges de amostras de leite, e
0 método do picnémetro, em que se mede a massa de amos-
tra em um volume conhecido. Para isso, e também para as
dilui¢des de amostras, foi utilizada uma balanca de precisao,
com resolucéo de 0,01 g.

2.1.2 Montagem experimental

O sistema de excitacdo, recepcdo, aquisicao e processamento
dos dados esta representado na figura 3. A célula de medi-
¢éo é colocada em um banho termostatico (Marconi, modelo
MA-184) para controle da temperatura. Sensores de tempe-
ratura resistivos de platina (Pt-100, marca Minco) sdo coloca-
dos em diversos pontos da célula, como nas linhas de retardo
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e cAmara de amostra. Os sinais dos sensores sdo digitaliza-
dos por uma placa de aquisi¢do com elevada resolucdo (Nati-
onal Instruments NI-4351, 24 bits) e um programa escrito em
MATLAB faz o controle da placa e a leitura dos dados. A cé-
lula de medic&o € conectada a um pulsador/receptor de ultra-
som (Panametrics 5077PR), que excita o transdutor emissor
com um pulso estreito e amplifica o sinal captado pelo recep-
tor. O sinal amplificado € digitalizado por um osciloscépio
(Tektronix TDS2022, 8 hits) e enviado ao computador via
interface GPIB. No computador, programas escritos em MA-
TLAB fazem o controle dos instrumentos e o processamento
dos dados.

Numa aplicacdo prética, a parte eletrbnica (pulsa-
dor/receptor, aquisicdo e processamento de dados) poderia
ser substituida por sistemas dedicados, reduzindo assim o
custo e o volume do equipamento, que é um fator importante
para aplicacdo em pequenos laticinios. A questdo do
controle da temperatura pode ser incluida no projeto da
célula de medicdo, e uma alternativa seria trabalhar numa
temperatura superior a ambiente e utilizar uma resisténcia
elétrica para manter a temperatura no ponto desejado.

Cada dado de velocidade, atenuacéo e densidade foi obtido
a partir de cinco aquisi¢des de formas de onda, obtendo-se
as médias e desvios-padrdo. No osciloscépio digital também
foi utilizado o recurso de médias nas formas de onda, para
reduzir o ruido aleatdrio.

2.2 Resultados

A seguir se apresentam os resultados das medicdes da ve-
locidade de propagacédo (c), coeficiente de atenuacdo () e
densidade (p) para amostras com diferentes concentragdes
de gordura (¢,) e agua adicionada (¢,). Esses resultados
sdo utilizados posteriormente para alimentar as redes neurais,
nas fases de treinamento e testes. Os resultados, mostrados
na forma grafica, servem para explicitar a dependéncia dos
parametros medidos (c, o e p) em fungéo de ¢, € ¢q.

Placa de aquisicdo N14351

GPIB =0

——

E

Banho I
Osciloscopio

EE@
[N©)
CH1 CH2

Sensores

TBX-68T]|

Trigger

temperatura

Computador

= —lo) Pulsador/Receptor

Tx

Célula

Figura 3: Esquema da montagem experimental.

Uma observagdo em relacdo a medigdo da atenuagdo é que
os valores apresentados sdo normalizados em relagdo a um
valor especifico (em geral, com menor atenuagéo no conjunto
de amostras), representando uma diferenca de atenuacao, ou
atenuacéo em excesso, representada por Aa.

2.2.1 Calibracao da célula

Para medicges com elevada exatiddo da velocidade de pro-
pagacdo, o comprimento da cadmara de amostra (L) deve
ser conhecido e corrigido em fungéo da temperatura T, por
meio de uma calibracdo da célula. Essa variagdo é causada
pelas expansdes e contragdes térmicas dos diferentes materi-
ais que compdem a célula. Para isso, se utiliza como amos-
tra agua destilada, que possui a velocidade de propagacéo e
densidade conhecidas em funcdo da temperatura. De acordo
com calibragBes mais detalhadas realizadas em outro traba-
Iho (Higuti et al., 2007), verificou-se que a variagcdo em Lo é
linear com a temperatura, com taxa de variacdo do compri-
mento da cadmara de amostra com a temperatura (Ap), igual
a0,2 um/°C. Dessa forma, medindo-se o comprimento da ca-
mara de amostra (Ls.q;) €M uma determinada temperatura de
calibragéo T,,;, 0 comprimento em uma outra temperatura T’
é dado por:

L2 (T) = L2cal + (T - Tcal)AL~ (4)

Nessa calibracdo também é mensurada a densidade da agua
destilada, cujo resultado também é comparado com valores
tabelados para verificar o correto funcionamento da célula de
medicao.

2.2.2 Teor de gordura

Utilizando as amostras de leite calibradas, foram realizados
diversos experimentos, com o teor de gordura variando entre
0,5 e 3,0%. Na figura 4, mostra-se a velocidade de propa-
gacdo em fungdo da temperatura para as diferentes concen-
tracdes de gordura. Nota-se que a velocidade depende forte-
mente da temperatura e diminui para concentracdes de gor-
dura maiores. No entanto, a variacdo entre as velocidades de
diferentes amostras permanece aproximadamente constante
na faixa de temperatura mostrada no grafico. Portanto, uma
maneira de reduzir o efeito da temperatura seria medir a ve-
locidade da amostra em relacéo a velocidade de uma amostra
de referéncia. Os desvios nas medidas de velocidade s&o da
ordem de 1 m/s, ou menores que 0,1%.

N4o h4 variagdo considerdvel no coeficiente de atenuacgéo em
funcdo da temperatura, mas hd uma maior dependéncia com
a frequéncia do ultra-som. Na figura 5, apresenta-se 0 coe-
ficiente de atenuacdo para diferentes teores de gordura, em
funcdo da frequéncia e para a temperatura de 27°C. As li-
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nhas pontilhadas sdo aproximacdes lineares em funcéo da
frequéncia. Para frequéncias mais altas, os valores diferem
mais entre si, e tem-se um maior poder de discriminacéo
pelo uso da atenuagdo nessas condi¢des. No caso do transdu-
tor utilizado, a faixa de operacdo (-3 dB) fica limitada entre
4 e 6 MHz, aproximadamente. O uso de transdutores com
banda mais larga pode introduzir mais informacao em outras
frequéncias, sobretudo as maiores. Os desvios das medidas
sdo de cerca de 1 Np/m.

A densidade em funcdo do teor de gordura é apresentada na
figura 6. Nota-se uma pequena diminui¢do da densidade com
0 aumento do teor de gordura. Como as variagdes sdo tam-
bém pequenas em comparagdo com os desvios nas medidas,
encontra-se uma dificuldade no uso da densidade nesse tipo
de caracterizagéo.

2.2.3 Teor de agua adicionada

Na figura 7, mostra-se a velocidade de propagacéo em fun-
cao da temperatura para diferentes teores de agua adicionada.
As velocidades aumentam com a temperatura, mas diminuem
com o aumento do teor de 4gua. E interessante notar que o
aumento do teor de agua adicionada diminui o teor de gor-
dura do leite, devido a maior diluicdo deste. Por outro lado,
observando a curva da velocidade em fungdo da temperatura
para diferentes teores de gordura (figura 4), nota-se que, ao
diminuir o teor de gordura, a velocidade aumenta. Essa difi-
culdade em relacionar os diversos pardmetros acusticos com
as propriedades do leite justifica a utilizagdo das redes neu-
rais para a classificagio das amostras.

Com o aumento do teor de agua, o coeficiente de atenuagéo
e a densidade diminuem, como mostrado nas figuras 8 e 9,
respectivamente, na temperatura de 24,5°C. A discriminacao
de baixos teores de agua é dificultada pelas pequenas vari-
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Figura 4: Velocidade de propagacéo no leite UHT em fungéo
da temperatura. Cada curva corresponde a diferentes con-
centracGes de gordura, que estdo indicadas no lado direito do
grafico.
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Figura 5: Coeficiente de atenuacgdo no leite UHT em fungéo
da frequéncia, na temperatura de 27°C.

acOes nessa regido e aos desvios das medidas, mas se vera
mais adiante que o uso combinado de diversos parametros
medidos pela célula, mais a temperatura, levam a identifica-
cao correta das amostras de leite.

3 REDES NEURAIS

O problema aqui abordado enquadra-se na classificacdo de
padr@es, ou seja, ao se apresentar um determinado conjunto
de dados a rede neural artificial, deve-se ter como resposta
a classe a que ele pertence. Os dados obtidos pela célula de
medi¢do (velocidade e coeficiente de atenuacgéo acustica em
funcéo da temperatura) sdo utilizados por uma rede neural do
tipo MLP (Multi-Layer Perceptron) para classificar os teores
de gordura do leite UHT.

Na figura 10, apresenta-se a configuracgao de saida para a rede
projetada para detecgdo da quantidade de gordura no leite, na
qual utilizou-se uma configuracdo com 5 nodos na camada de
entrada, representando os dados de temperatura (7°), veloci-
dade de propagacéo (c) e atenuacdo da onda nas frequéncias
de 4 MHz (a1), 5 MHz (a3) € 6,5 MHz (a3). Em geral, a
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Figura 6: Densidade do leite UHT em func&o da concentra-
cao de gordura, na temperatura de 26,5°C.
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Figura 7: Velocidade de propagacdo no leite UHT com dife-
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variacdo da densidade de um liquido, em funcéo de um para-
metro de interesse, constitui uma importante propriedade uti-
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Figura 9: Densidade para o leite UHT integral em funcgéo de
agua adicionada, na temperatura de 24,5°C.

lizada para sua caracterizagéo (Adamowski et al., 1995). En-
tretanto, no caso especifico do leite, observou-se que a den-
sidade ndo apresentou variagdo significativa para pequenos
teores de gordura e de agua adicionada, e entdo decidiu-se
por néo utilizar esse pardmetro como entrada das redes neu-
rais. Foram utilizados vinte e seis nodos na camada de saida,
representando os teores de gordura presentes no leite, entre
0,5 e 3,0%, com resolugéo de 0,1%.

Uma outra rede neural foi projetada para detectar adulteragéo
de amostras de leite por adi¢do de &gua na faixa de 1% até
60%, com uma resolucdo de 1% entre 1 e 10% de agua adici-
onada, e resolucdo de 5% entre 10 e 60% de 4gua adicionada.
Esses valores foram utilizados inicialmente, considerando a
resolucdo de alguns equipamentos comerciais. Para esse pro-
blema, foram utilizadas arquiteturas com cinco nodos na ca-
mada de entrada assim como a configuracdo utilizada para
obtencdo da quantidade de gordura, 21 nodos na camada de
saida e uma camada oculta. Na figura 11, apresenta-se a
configuracdo de saida para a rede projetada para deteccéo de
agua adicionada ao leite.

O dimensionamento das redes foi realizado através do mé-
todo de refinamento manual, estudando os pardmetros e es-
colhendo a melhor combinagéo testada. Nesta selegdo po-
dem existir situacdes nas quais podem-se determinar solu-
¢Oes diferentes para 0 mesmo problema, e com uma mesma
eficiéncia, mas com pardmetros diferentes. Para a definicdo
dos pardmetros da rede, foram variadas grandezas como a
quantidade maxima de interagdes, 0 nimero de neurdnios na
camada intermediéria, a taxa de aprendizado e a constante de
momento.

Foram testadas redes MLP com 26, 40 e 52 nodos na ca-

saidas
entradas teor de gordura
— 0,5%
— 0,6%
— 0,7%
— 2,9%
— 3,0%

Figura 10: Esquema da rede neural projetada para determi-
nacdo do teor de gordura, com cinco entradas (temperatura
(T"), velocidade de propagacdo (c) e atenuacdo da onda nas
frequéncias de 4 MHz (a1), 5 MHz (a3) € 6,5 MHz («3)),
uma camada oculta e 26 saidas, com resolucéo igual a 0,1%.
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Figura 11: Esquema da rede neural projetada para determi-
nacdo do teor de agua, com cinco entradas (velocidade de
propagacdo, temperatura, coeficiente de atenuacdo em trés
frequéncias), uma camada oculta e 21 saidas, com resolucdo
igual a 1% (entre 1 e 10%) e 5% (entre 10 e 60%).

mada oculta. Redes MLP apresentam um poder computaci-
onal muito maior do que aquele apresentado pelas redes sem
camadas intermedidrias. A precisdo obtida e a implementa-
c¢do da funcdo objetivo dependem do nimero de nodos utili-
zados nas camadas intermedidrias. Contudo, aumentando-se
a quantidade de camadas ocultas e o nimero de nodos, pode
ocorrer um efeito indesejado, que é a memorizagao dos pa-
drdes de treinamento, que prejudica a capacidade de extrair
as caracteristicas que possibilitardo o reconhecimento de pa-
drdes ndo vistos durante o treinamento.

Além de variar a quantidade de nodos na camada oculta,
variou-se tambhém a taxa de aprendizado das RNAs em 0,01,
0,001 e 0,0001, e a constante de momento em 0,0002, 0,0008
e 0,0001. Para a classificacdo do teor de gordura, variou-se a
quantidade maxima de interac6es em 50000, 100000, 150000
e 200000, enquanto que para a classificacdo do teor de agua
adicionada, em 20000, 40000, 50000 e 100000.

O particionamento do conjunto de dados foi tal que 50% dos
padrbes de cada classe foram escolhidos aleatoriamente para
treinamento, 25% para validacio e 25% para teste. 1sso im-
plicou em que, para o caso da analise do teor de gordura
no leite, foram utilizadas 11700 amostras' para treinamento,
5850 para validagdo e 5859 para teste. Para analise do teor de
agua adicionada, empregaram-se 9450 amostras para treina-
mento, 4725 para validacéo e 4725 para teste. Calcularam-se
0S erros no conjunto de treinamento e no conjunto de valida-
¢do, para cada combinacdo de parametros. Para cada topolo-
gia usou-se a mesma inicializacdo de pesos quando variou-se
a taxa de aprendizado e o numero méximo de iteracGes e, en-
tdo, o algoritmo projetado determina a melhor rede, ou seja,
a que apresenta 0 menor erro no conjunto de validacéo e a

L Cada amostra aqui significa um conjunto de dados de temperatura, den-
sidade, velocidade de propagacdo e coeficiente de atenuagéo.
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Figura 12: Erros em fungdo do ndmero de nodos e nimero de
iteragGes para determinagdo do teor de gordura e quantidade
de agua adicionada.

menor percentagem de erro.

Na figura 12 mostram-se os resultados de erros das redes neu-
rais projetadas para determinacéo do teor de gordura e quan-
tidade de agua adicionada, com varia¢do do nimero de nodos
da camada oculta e 0 nimero maximo de iteragdes.

Para a determinacdo da quantidade de gordura, a melhor con-
figuracdo treinada conseguiu uma classificacdo correta de
95,5% e um erro de 4,5% para a rede com 52 nodos na ca-
mada oculta e 200000 iteragdes. Para deteccdo de agua adi-
cionada ao leite, também foram obtidos resultados com boa
capacidade de classificagdo. As configuragcdes com 40 e 52
nodos na camada oculta obtiveram o maior potencial de clas-
sificacdo. Para a topologia com 40 nodos obteve-se um erro
de 4,3%, sendo assim uma classificagdo correta de 95,7%.
Para a topologia com 52 nodos, obteve-se uma classificagdo
correta de 96,3% e um erro de 3,7% sendo que para essa rede
o tempo de treinamento foi maior que para a configuragéo
com 40 nodos ocultos.

Também foram realizados testes, com novas aquisicoes de
dados que ndo foram utilizadas para treinamento nem valida-
cdo das redes neurais. Esses novos dados (temperatura, ve-
locidade, atenuagdo) foram armazenados e utilizados como
entradas da rede neural e assim avaliadas pela mesma. Os
resultados comprovaram a eficacia do algoritmo que obteve
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um potencial de acerto na faixa de 98 a 100% nos testes para
determinagdo do teor de gordura e de dgua adicionada, com-
provando os resultados da fase de validagdo.

Como citado anteriormente, em trabalhos de outros autores
ndo foram realizados estudos tdo detalhados em relagdo a
preparacdo de amostras e determinagéo da resolucdo do mé-
todo. Os resultados mostram que o método proposto, utili-
zando ultra-som e redes neurais, pode alcangar resolugdes téo
boas quanto ou melhores que de equipamentos comerciais.
Como comparacdo, as resolucdes de equipamentos comerci-
ais sdo: 0,1% para medicdo do teor de gordura pelo método
de Gerber, cerca de 2% para medicdo de teor de agua pelo
método de crioscopio. O método proposto também poderia
reduzir o nimero de equipamentos necessarios para caracte-
rizar ou classificar as amostras, ou ser utilizado como uma
primeira avaliacdo antes de se efetuarem medicdes de custo
mais elevado. Além disso, o ultra-som é uma técnica relati-
vamente robusta e de baixo custo, com fécil implementacdo
quando comparada com as técnicas apresentadas em outros
trabalhos.

4 CONCLUSOES

Atualmente, na maioria dos laticinios, as analises da qua-
lidade de leite fluido sdo realizadas por processos fisico-
quimicos convencionais, que sdo demorados, destrutivos e
caros. O desenvolvimento de novos equipamentos que pos-
sam monitorar com maior facilidade, exatiddo e rapidez a
matéria-prima vinda do produtor sdo aspectos importantes
que podem contribuir para controlar melhor os padrdes de
qualidade do produto e para inibir adulteracdes. Neste tra-
balho, utilizou-se uma célula de medigao por ultra-som para
obter dados de densidade, velocidade de propagacdo e co-
eficiente de atenuacdo, que foram relacionados com a con-
centracdo de gordura e agua adicionada em amostras de leite
bovino, medidos também com métodos convencionalmente
utilizados em laticinios, para efeito de calibragdo de amos-
tras e posterior utilizagdo pelas redes neurais artificiais.

A velocidade de propagacdo é bastante sensivel a qualquer
um dos parametros (teor de gordura e agua adicionada), mas
que também depende fortemente da temperatura. Sendo as-
sim, medi¢Bes com temperatura controlada sdo importantes
para se obter resultados confiaveis. A atenuacdo foi um pa-
rametro que ndo sofreu alteracdes significativas com a vari-
acdo de temperatura, 0 que a torna muito importante para o
método, apesar de ndo apresentar a mesma resolucéo que a
velocidade. A densidade ndo apresentou boa sensibilidade
para baixos teores de gordura e agua adicionada, e ndo foi
utilizada como entrada das redes neurais.

Observou-se que as redes neurais possibilitaram grande po-
der de classificacdo e isso foi comprovado nos experimentos

de testes com amostras desconhecidas pelas redes projeta-
das. Para o problema de adicdo de agua obteve-se um poder
de classificacdo de 96,3%, enquanto que para a obtencdo do
teor de gordura, 95,5% de classificacdo correta.

As técnicas utilizadas permitiram obter uma resolugdo de
0,1% na determinacdo do teor de gordura. Para a determi-
nacdo do teor de 4gua adicionada (a.a), a resolugdo foi de
1% para a faixa entre 1% e 10% a.a. e de 5% para amostras
entre 10% e 60% a.a. Essas redes foram utilizadas pelo al-
goritmo, que diagnosticou com sucesso o tipo de leite, pela
concentracdo de gordura e pela quantidade de agua adici-
onada, numa faixa de temperatura entre 25 e 35°C. Como
comparagdo, as resolugdes de equipamentos comerciais sdo:
0,1% para medicdao do teor de gordura pelo método de Ger-
ber, cerca de 2% para medicdo de teor de dgua pelo método
de crioscépio. Portanto, os resultados mostram que 0s mé-
todos por ultra-som e redes neurais sao equivalentes aos mé-
todos de Gerber, ponto de congelamento e equipamentos co-
merciais disponiveis no mercado, com as vantagens de ser
uma técnica ndo destrutiva e que pode substituir diversos
equipamentos por apenas um. A parte eletrdnica, que nesse
caso foi baseada em uma instrumentacdo de laboratdrio, pode
ser implementada com sistemas dedicados, utilizando pulsa-
dores/receptores integrados, conversores analégico-digitais e
processadores, como DSPs (Digital Signal Processors) ou
FPGAs (Field Programmable Gate Arrays), o que resultaria
em um instrumento relativamente de baixo custo para uso em
laticinios.
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