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RESUMO 

Este trabalho propõe modelar a função de transferência óptica (OTF) de um fotobiorreator flat-panel com painel 

de diodos emissores de luz (LEDs) vermelho, verde, azul e branco (RGB-W), empregando redes neurais artificiais 

(RNA) como calibração de hardware voltada ao desenvolvimento de um gêmeo digital. Curvas de calibração 

foram obtidas varrendo sinais modulados por largura de pulso (PWM) de 0 a 255 para todos os LEDs, com 5 a 18 

réplicas por ponto, e medindo a irradiância transmitida através da dorna de vidro com 10 cm de caminho óptico. 

A RNA feedforward dos LEDs individualmente obteve R² > 0,993, enquanto o modelo multiespectral alcançou R² 

= 0,999. A análise de sobreposição espectral revelou alta seletividade para o LED vermelho e contribuição 

espectral cruzada do LED verde nos canais adjacentes. Os resultados demonstram que a abordagem baseada em 

dados fornece uma base confiável para integração em um gêmeo digital do fotobiorreator.  
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1. Introdução 

O cultivo de microalgas em fotobiorreatores (PBRs) fechados tem recebido atenção crescente nas últimas 

décadas em razão do potencial biotecnológico desses microrganismos para a produção de biocombustíveis, 

pigmentos de alto valor agregado e tratamento de efluentes (Mohsenpour et al., 2021, Posten, 2009). Em PBRs 

operados com iluminação artificial, a eficiência fotossintética depende diretamente da quantidade e da qualidade 

espectral da luz que efetivamente atinge as células, o que torna a caracterização óptica do reator um requisito 

fundamental para o projeto, controle e aumento de escala do processo (Blanken et al., 2013). 

A modelagem da atenuação luminosa em PBRs é tradicionalmente baseada na lei de Lambert- Beer, a qual 

assume linearidade entre a absorbância e a concentração celular. No entanto, essa abordagem apresenta limitações 

em meios de cultivo densos, nos quais fenômenos de espalhamento múltiplo e autossombreamento invalidam a 

premissa de linearidade (Yun e Park, 2003). Em fotobiorreatores com fontes RGB-LED, surge um desafio 

adicional: a sobreposição espectral, ou crosstalk, entre os canais de emissão. A sobreposição espectral ocorre 

porque os espectros de emissão dos LEDs não são perfeitamente monocromáticos, cada LED emite em uma faixa 

de comprimentos de onda que pode se sobrepor à faixa de sensibilidade de canais adjacentes do sensor. Assim, 

quando um único LED é acionado, o sensor registra sinal não apenas no canal correspondente, mas também nos 

demais canais, resultando em uma interferência espectral que precisa ser quantificada e compensada (Li et al., 

2022). 

Redes neurais artificiais (RNAs) podem ser utilizadas como uma ferramenta para capturar essas não 

linearidades sem a necessidade de formulação mecanística explícita. Na literatura recente, RNAs têm sido 

empregadas com sucesso na predição de crescimento celular, otimização de condições de cultivo e modelagem de 

irradiância em biorreatores iluminados ( Zhang et al., 2021). Paralelamente, o conceito de gêmeo digital, ou digital 

twin vem ganhando relevância na engenharia de bioprocessos, integrando modelos computacionais com dados de 

sensores em tempo real para fins de monitoramento, controle preditivo e otimização (Udugama et al., 2021). 

Apesar dos avanços, a utilização de RNAs para modelar a função de transferência óptica (OTF) de 

fotobiorreatores com LEDs RGB permanece pouco explorada. O conceito de OTF, definido no domínio da óptica 

de Fourier como a resposta em frequência espacial de um sistema óptico (Goodman, 2005), é aqui adaptado em 

sentido amplo para designar o mapeamento completo entre o sinal de controle elétrico (PWM) e a irradiância 

espectral efetiva no interior do reator, englobando as não linearidades do painel de LEDs, a atenuação pelo vidro 
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e a sobreposição espectral entre canais. A maioria dos estudos foca na predição de variáveis de cultivo, 

negligenciando a etapa de calibração do hardware óptico que antecede qualquer modelo biológico.  

A lei de Lambert-Beer, tradicionalmente empregada para descrever a atenuação luminosa em suspensões 

celulares, pressupõe que a irradiância incidente (I₀) seja conhecida. No entanto, a relação entre o sinal de controle 

elétrico (PWM) e a irradiância efetiva emitida pelo painel de LEDs é intrinsecamente não linear e envolve 

atenuação pelo vidro e sobreposição espectral entre canais, fenômenos não contemplados pela Lambert-Beer. Uma 

vez que o presente trabalho investiga exclusivamente a contribuição do sistema físico (sem biomassa), a calibração 

do hardware constitui uma etapa que antecede a aplicação de qualquer modelo fenomenológico de atenuação 

biológica. Para essa calibração, a RNA oferece vantagens em relação a modelos de regressão empíricos, como a 

arquitetura multiespectral com múltiplas saídas que permite mapear simultaneamente todos os canais do sensor 

em um modelo único, resultando nas interações espectrais entre eles. 

O presente trabalho propõe o desenvolvimento de uma camada de calibração baseada em RNA para mapear 

o sinal PWM dos LEDs na irradiância medida em cada canal de um sensor RGB-W, após a transmissão por uma 

dorna de vidro com 10 cm de caminho óptico, representativa do fotobiorreator flat-panel em estudo. O modelo é 

concebido como etapa preparatória para um gêmeo digital voltado ao cultivo de microalgas, como a Scenedesmus 

obliquus. 

2. Metodologia 

2.1. Aparato experimental e aquisição de dados 

O sistema experimental consiste em um fotobiorreator do tipo flat-panel iluminado por dois painéis de 

LEDs RGB-W (vermelho 630 nm, verde 530 nm, azul 470 nm e branco de amplo espectro) posicionados em faces 

opostas. Os LEDs são controlados individualmente por sinais PWM, com resolução de 8 bits (0 a 255). A dorna 

utilizada na calibração é composta por duas placas de vidro plano separadas por 10 cm (z = 0,10 m). Ambos os 

sensores utilizados são do tipo RGB, modelo TCS34725 (AMS), conectados a um microcontrolador Arduino via 

protocolo I2C. As leituras digitais dos quatro canais (R, G, B e Clear/W) são proporcionais à irradiância 

fotossinteticamente ativa (PAR) e foram convertidas para µmol fóton m⁻² s⁻¹ diretamente no firmware do Arduino 

mediante correlações lineares (R² = 1) validadas com sensor quântico LI-250 (Guedes, 2021). O sensor 1 (externo) 

é posicionado entre o Painel 1 e a primeira placa de vidro, medindo a irradiância incidente, já o sensor 2 (interno) 

é posicionado entre a segunda placa de vidro, medindo a irradiância transmitida. Essa configuração permite 

calcular a transmitância do conjunto vidro-câmara-vidro. 

O protocolo de calibração consiste na varredura do sinal PWM de 0 a 255 em passos de 20 unidades para 

cada LED individualmente, enquanto os demais permanecem desligados. Para cada ponto de operação, foram 

realizadas múltiplas medições: entre 12 e 18 réplicas no sensor interno e 2 a 5 réplicas no sensor externo, por ponto 

de PWM. A média das réplicas foi utilizada como valor representativo e o desvio padrão como estimativa da 

incerteza experimental. O conjunto de dados totaliza 14 a 15 pontos de PWM por LED, com quatro condições de 

LED ativo (branco, vermelho, verde e azul). Os dados foram obtidos na condição sem biomassa, o que permite 

isolar a contribuição óptica do hardware. 

2.2. Modelagem por rede neural artificial 

As RNAs foram implementadas em Python utilizando a biblioteca Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011). 

Para cada condição de LED ativo, uma rede feedforward do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) com arquitetura 

1-5-4 (uma entrada PWM, uma camada oculta com 5 neurônios sigmoid e quatro saídas correspondentes aos canais 

R, G, B e W) foi treinada por meio do algoritmo adam. Os dados foram divididos em 80% para treino e 20% para 

teste, com normalização z-score aplicada a todas as variáveis. A regularização L2 (alpha = 0,001) e o limite de 

2000 iterações foram adotados. A topologia de 5 neurônios na camada oculta foi selecionada por validação cruzada 

k-fold (k = 5), balanceando capacidade preditiva e risco de overfitting com a função early_stopping=True. As 

métricas de avaliação utilizadas foram o coeficiente de determinação (R²), a raiz do erro quadrático médio (RMSE) 

e o erro absoluto médio (MAE). Para comparação, modelos de regressão polinomial de terceiro grau foram 

ajustados aos mesmos dados. 

2.3. Modelo multiespectral integrado 

Além dos modelos individuais por LED, foi treinada uma RNA multiespectral que recebe quatro entradas 

(PWM de cada LED) e retorna as quatro saídas (canais R, G, B, W), com arquitetura 4-10-5-4 e a mesma 

configuração de hiperparâmetros. Esse modelo visa capturar eventuais interações entre os canais quando múltiplos 

LEDs forem acionados simultaneamente, cenário relevante para a operação real do fotobiorreator. A convergência 

do treinamento foi monitorada pela curva de aprendizado (função de perda versus número de épocas), a qual 
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apresentou decaimento monotônico até estabilização antes de 200 épocas, sem evidência de overfitting, indicando 

que a capacidade do modelo é adequada ao volume de dados disponível. 

2.4. Função de transferência óptica de transmitância 

A transmitância espectral aparente (τ) foi calculada como a razão entre a irradiância medida no sensor 

interno e a irradiância medida no sensor externo (após travessia pela câmara de vidro, dorna do biorreator), nas 

mesmas condições de PWM, conforme a Equação (1): 

   𝜏 (𝜆,𝑃𝑊𝑀) =  
𝐼𝑒𝑥𝑡(𝜆,𝑃𝑊𝑀)

 

𝐼𝑖𝑛𝑡(𝜆,𝑃𝑊𝑀)

              (1) 

em que Iint e Iext representam as irradiâncias interna e externa, respectivamente, e λ denota o canal espectral 

(R, G, B ou W). 

3. Resultado e Discussão 

3.1. Curva de calibração e atenuação óptica 

A Figura 1 apresenta as curvas de irradiância em PAR medidas pelos sensores interno (A) e externo (B) 

para os quatro canais de LEDs, em função do sinal PWM. A área sombreada entre as duas curvas representa a 

atenuação imposta pelo conjunto vidro-câmara-vidro. Os valores de irradiância estão expressos em µmol fóton 

m⁻² s⁻¹, obtidos após conversão direta no firmware do Arduino mediante correlações lineares validadas com o 

sensor quântico LI-250 (Guedes, 2021). Observa-se que a resposta do LED branco é a de maior magnitude no 

sensor interno (até ~860 µmol fóton m⁻² s⁻¹ em PWM máximo = 255 para o sensor externo), seguida pelas respostas 

dos LEDs verde, azul e vermelho. A relação PWM-irradiância exibe comportamento não linear para todos os 

LEDs, caracterizado por uma tendência de saturação em valores elevados de PWM, sendo este efeito mais 

pronunciado no LED azul. Essa dinâmica corrobora as características de LEDs de potência, em que a eficiência 

quântica diminui com o aumento da corrente (Blanken et al., 2013). A diferença entre os sensores interno e externo 

evidencia que a atenuação é dependente do comprimento de onda, sendo mais pronunciada para o LED branco 

(~75% de perda) e menos intensa para o LED azul (~50%), fenômeno discutido na seção 3.4. 

Figura 1. Curvas de irradiância interna e externa em função do PWM para os quatro canais de LEDs (vermelho, 

verde, azul e branco). A área sombreada indica a atenuação pelo conjunto vidro-câmara-vidro (z = 0,10 m). 

 

3.2. Análise de sobreposição espectral 

A Figura 2 apresenta a matriz de sobreposição espectral entre os LEDs e os canais do sensor, obtida na 

condição de PWM máximo (255). A energia relativa medida em cada canal foi normalizada pela energia total 

detectada quando um dado LED é acionado individualmente. A distribuição espectral revela padrões distintos para 

cada LED. O LED vermelho (630 nm) exibe a maior seletividade espectral: 87,1% da energia concentra-se no 

canal R, apenas 3,7% no canal G e 9,2% no canal B, totalizando contribuição espectral cruzada inferior a 13% 
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para canais adjacentes. O LED branco, por possuir espectro de emissão largo, distribui a energia de forma mais 

uniforme: 31,8% em R, 21,9% em G e 23,8% em B. 

Em contraste, o LED verde (530 nm) apresenta sobreposição espectral elevada: 27,2% no canal R e 20,6% 

no canal B, além de 45,0% no canal dominante G. Essa contribuição cruzada pode ser atribuída à largura de banda 

de emissão mais ampla característica dos LEDs verdes, que tipicamente emitem em faixa espectral mais larga que 

os LEDs vermelho e azul (Schubert, 2006). O LED azul (470 nm) concentra 70,0% no canal B, mas distribui 

15,2% ao canal G, fenômeno coerente com a extensão do espectro de emissão azul para comprimentos de onda 

maiores. Essa análise quantitativa é fundamental para o design de estratégias de controle que combinem múltiplos 

LEDs, pois permite compensar digitalmente a interferência espectral e fornecer ao gêmeo digital um modelo 

preciso da iluminação efetiva no interior do fotobiorreator (Li et al., 2022). 

Figura 2. Matriz de distribuição espectral percentual da fração da energia total detectada em cada canal. 

 

3.3. Desempenho dos modelos preditivos 

Ambos os modelos RNA e polinomial para os canais dominantes de cada LED atingiram R² > 0,98 (Tabela 

1). O polinomial mostrou menor MAE nos canais dominantes (ex.: vermelho: 1,33 vs. 2,39), apresentando 

desempenho equivalente à RNA para LEDs individuais. O modelo multiespectral obteve R² = 0,9993 e RMSE < 

6, evidenciando que a rede neural é capaz de mapear simultaneamente todos os canais com alta fidelidade quando 

múltiplos LEDs operam em conjunto. 

Tabela 1. Métricas de desempenho (R², RMSE e MAE) de RNA e polinomial de cada LED. 

LED Modelo R² RMSE MAE 

Branco (W) RNA 0,9967 14,26 5,64 

Branco (W) Polinomial 0,9976 12,24 3,41 

Vermelho (R) RNA 0,9942 4,67 1,94 

Vermelho (R) Polinomial 0,9959 3,95 1,33 

Verde (G) RNA 0,9939 6,23 3,00 

Verde (G) Polinomial 0,9954 5,43 1,93 

Azul (B) RNA 0,9951 11,98 3,67 

Azul (B) Polinomial 0,9939 7,67 5,65 

Multiespectral RNA 0,9993 < 6 — 

A Figura 3 apresenta a sobreposição das curvas preditas pela RNA e pelo modelo polinomial, juntamente 

com os dados experimentais e suas barras de incerteza, para o canal W de cada LED. As duas curvas são 

praticamente indistinguíveis na maior parte da faixa de PWM, exceto para o LED azul em PWM > 200, onde o 

modelo polinomial diverge visivelmente, ainda que de forma sutil, dos dados experimentais enquanto a RNA 
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mantém aderência. Os valores de R² exibidos diretamente nos painéis da figura confirmam o desempenho 

quantitativamente equivalente de ambos os modelos. 

Figura 3. Curvas preditas pela RNA (linha contínua vermelha) e pelo modelo polinomial (linha tracejada azul) 

sobrepostas aos dados experimentais (pontos pretos com barras de erro) para cada LED  

 

3.4. Transmitância aparente 

A transmitância aparente (τ) calculada pela Equação (1) revelou valores médios de aproximadamente 25% 

para o LED branco, 46% para o vermelho, 38% para o verde e 50% para o azul. A menor transmitância do LED 

branco é consistente com a maior absorção do vidro na região de comprimentos de onda curtos que compõem o 

espectro largo. O LED azul, apesar de também emitir em comprimentos de onda curtos (~470 nm), apresentou a 

maior transmitância, o que sugere que a absorção do vidro é parcialmente compensada pela faixa estreita de 

emissão desse LED (Schubert, 2006). Esses valores de transmitância representam a linha de base óptica do sistema 

sem biomassa, sendo necessário para a posterior separação entre a atenuação causada pelo hardware e aquela 

provocada pela suspensão celular.  

3.5. Implicações para o gêmeo digital 

O modelo RNA desenvolvido configura a camada de calibração de hardware de um gêmeo digital do 

fotobiorreator. Ao fornecer um mapeamento preciso entre o sinal PWM e a irradiância em cada canal, a rede 

permite desacoplar o comportamento óptico do LED do fenômeno biológico de absorção pela biomassa. Dessa 

forma, etapas subsequentes de modelagem (absorção celular, crescimento fotossintético) podem ser construídas 

sobre uma base de dados confiável, sem a propagação de erros sistemáticos de hardware. Em cultivos reais, a 

irradiância efetiva que atinge as células é modelada pela lei de Lambert-Beer (Equação 2): 

   𝐼 =  𝐼₀ · 𝑒−𝜎·𝐶·𝑧            (2) 

na qual I₀ (µmol fóton m⁻² s⁻¹) é a irradiância na parede interna do reator (incidente sobre a suspensão 

celular), 𝜎 (m² kg⁻¹) é o coeficiente de absortividade específico da biomassa para o comprimento de onda λ, 𝐶 (kg 

m⁻³) é a concentração celular, e 𝑧 (m) é a profundidade óptica a partir da parede iluminada (Pruvost et al., 2019). 

O modelo RNA fornece precisamente o valor de 𝐼0 em função do sinal PWM e da transmitância do conjunto de 

vidro, eliminando a necessidade de medições adicionais e permitindo que a Equação (2) seja aplicada a partir de 

uma linha de base calibrada. Essa integração é o diferencial central da abordagem proposta em relação a estudos 

que assumem 𝐼0 como grandeza conhecida ou medida diretamente por sensores comerciais de alto custo. 

A quantificação da sobreposição espectral acrescenta uma dimensão raramente abordada na literatura de 

PBRs com LEDs RGB, permitindo que o gêmeo digital compense digitalmente a interferência espectral ao projetar 
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protocolos de iluminação espectral personalizados para cada espécie de microalga. Para a Scenedesmus obliquus, 

espécie-alvo do sistema aqui descrito, a literatura reporta respostas bioquímicas distintas sob iluminação azul, 

vermelha e combinada (Guedes, 2021), o que reforça a necessidade de um modelo OTF preciso como pré-requisito 

para a otimização da qualidade espectral em malha fechada. 

4. Conclusão 

Este trabalho demonstrou a viabilidade de empregar redes neurais artificiais para modelar a função de 

transferência óptica de um fotobiorreator flat-panel equipado com LEDs RGB-W. A RNA (1-5-4) alcançou R² 

acima de 0,98 em todos os canais com resíduos de distribuição aleatória e sem evidência de overfitting na curva 

de aprendizado, enquanto o modelo multiespectral integrado obteve R² global de 0,9993. A análise quantitativa da 

sobreposição espectral revelou que o LED vermelho é o mais seletivo (87% no canal R, contribuição espectral 

cruzada < 13%) e o LED verde apresenta a maior contribuição espectral cruzada (45% em R e B), informação 

relevante para o design de protocolos de iluminação em cultivos de microalgas, pois indicam quais comprimentos 

de onda demandam maior compensação espectral no controle da iluminação interna. 

A abordagem proposta constitui a primeira camada de um gêmeo digital do fotobiorreator e serve como 

base para modelos mais complexos que incorporem a dinâmica de crescimento de microalgas, como a 

Scenedesmus obliquus. Trabalhos futuros incluem a integração dos dados de cultivo com biomassa, a modelagem 

da atenuação biológica e a implementação de controle preditivo em tempo real. Como desdobramentos específicos, 

os próximos passos incluem: (i) a repetição do protocolo de calibração com biomassa em diferentes concentrações 

para modelar a atenuação biológica; (ii) a integração do modelo OTF com um modelo cinético de crescimento 

para formar o gêmeo digital completo; e (iii) a validação do gêmeo digital em cenários de controle preditivo de 

irradiância em tempo real. 
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