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RESUMO

GONGCALVES, M2, I. S.. Dissertacdo de Mestrado (Aplicagbes de Imagens Digitais
e Andlise Multivariada para Classificacdo e Determinacdo de Parametros de
Qualidades em Plumas de Algoddo Mestrado em Quimica) — Laboratério de
Automacéo e Instrumentacdo em Quimica Analitica, Universidade Federal da Paraiba,
Joao Pessoa, 2015.

Orientadores: Prof. Dr. Marcio José Coelho de Pontes e Dr. Everaldo Paulo de
Medeiros

Nos ultimos anos, plumas de algodado comerciais tém-se desenvolvido com melhor
qualidade, apresentando caracteristicas diferentes, mas com coloracao similar. Isto
pode ser um problema porque a identificacdo destas amostras €, em larga escala,
realizada por meio de uma inspecéo visual, que € um método subjetivo e sujeito a
erros. Outra forma disponivel para classificagdo dessas amostras consiste no uso do
sistema HVI (High Volume Instruments) na determinacdo de parametros fisicos de
qualidade. Contudo, tal equipamento apresenta um alto custo, se comparado a técnica
de imagens digitais, além do mais tem-se a necessidade de uma infraestrutura
adequada e de um analista treinado para o procedimento de andlise. Este trabalho
propde o desenvolvimento de uma nova metodologia analitica baseada na utilizacédo
de imagens digitais e analise multivariada para (1) classifica¢do de plumas de algodao
naturalmente colorido de acordo com o tipo de cultivar e (2) determinacdo simultanea
de grau de amarelamento (+b), reflectancia (Rd) e teor de cera (WAX). A aquisicéo
das imagens digitais das plumas de algodao foi realizada por meio de uma webcam e
foram obtidos os histogramas contendo as distribuicdes nos niveis de cores no padréo
RGB (vermelho-verde-azul), escala de cinza e o sistema HSV (matiz-saturacéo-valor).
Na classificacdo das amostras, modelos baseados na analise discriminante pelos
minimos quadrados parciais (PLS-DA) e analise discriminante linear (LDA) com
selecado de variaveis pelo algoritmo das projecdes sucessivas (SPA) ou pelo stepwise
(SW) foram avaliados. Para a determinacdo dos parametros de +b, Rd e WAX,
modelos PLS e regresséo linear multipla (MLR) com selecdo de variaveis pelo SPA
foram desenvolvidos e comparados. Os melhores resultados de classificagdo foram
obtidos com o0 modelo LDA/SW, com uma taxa de classificacédo correta (TCC) de 96%
para o conjunto de teste utilizando a combinacdo HSV. Quanto aos métodos de
calibracao, resultados de previsdo satisfatorios foram obtidos para ambos os modelos
(PLS e MLR-SPA), com valores de RMSEP proximos a repetitividade do método de
referéncia. Além disso, nenhum erro sistematico foi observado e ndo foram
encontradas diferengas significativas entre os valores previstos e de referéncia, de
acordo com um teste t-pareado ao nivel de confianca de 95%. Como vantagens o
método é simples, de baixo custo, ndo utiliza reagente, ndo destrdi a amostra e realiza
analise em curtos intervalos de tempo.

Palavras-Chaves: Plumas de algodao; Imagens Digitais; Selecdo de Variaveis;
Classificagdo multivariada e Calibragdo multivariada
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ABSTRACT

GONGALVES, M2, I. S. Aplica¢gdes de Imagens Digitais e Analise Multivariada
para Classificacdo e Determinacao de Parametros de Qualidades em Plumas de
Algodéao. Dissertacdo de Mestrado (Mestrado em Quimica) — Laboratério de
Automacéo e Instrumentacdo em Quimica Analitica, Universidade Federal da Paraiba,
Joé&o Pessoa, 2015.

Orientadores: Prof. Dr. Marcio José Coelho de Pontes e Dr. Everaldo Paulo de
Medeiros

In recent years, commercial cotton lint have been developed with better quality,
presenting different characteristics, but with similar coloring. This can be a problem
because these samples is identified, large-scale, performed by a visual inspection,
which is a very subjective method and error prone. Another way available for
classification of samples is the use of HVI system (High Volume Instruments) to
determine physical quality parameters. However, this apparatus has a high cost when
compared to digital imaging technique, furthermore has the need for adequate
infrastructure and a trained analyst for analysis procedure. This work proposes the
development of a novel analytical method based on the use of digital image and
multivariate analysis to (1) naturally colored cotton plumes classification according to
the type of cultivar and (2) simultaneous determination of degree of yellowness (+b),
reflectance (Rd) and wax content (WAX). The acquisition of digital images of cotton
lints was carried out through a webcam and histograms containing distributions in
levels of colors in standard RGB (red-green-blue), grayscale and HSV system (hue-
saturation-value) they were obtained. In the classification of samples, models based
discriminant analysis by partial least squares (PLS-DA) and linear discriminant
analysis (LDA) with variable selection by the successive projections algorithm (SPA)
or stepwise (SW) were evaluated. For the determination of the parameters +b, Rd and
WAX, PLS models and multiple linear regression (MLR) with variable selection by the
SPA were developed and compared. The best classification results were obtained with
LDA / SW model with a correct classification rate (TCC) of 96% for the test group using
the HSV combination. As the calibration methods, satisfactory prediction results were
obtained for both models (PLS and MLR-SPA) with values of RMSEP near repeatability
of the reference method. Furthermore, no systematic error was observed and there
were no significant differences between the predicted values and reference, according
to a paired t-test at 95% confidence. As advantages of the method is simple, low cost,
does not use reagent, does not destroy the sample and realizes analysis at short time
intervals.

Key Words: Cotton lint; Digital Images; Variable Selection; Multivariate Classification
and Multivariate Calibration.
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1 INTRODUCAO
1.1 Caracterizacao do Problema

O algodéo é a mais importante fibra téxtil natural em todo o mundo e a sexta
maior fonte mundial de 6leo vegetal [¥, com grande importancia na economia de
muitos paises, onde 150 produzem ou consomem cerca de 20 milhdes de toneladas
anuais de algodao em pluma >3, Estima-se que desde o plantio até a comercializacéo
dos produtos feitos com a fibra, a cadeia mundial movimenta cerca de US$ 12 bilhdes
por ano e empregue em média 350 milhdes de pessoas [

Na maioria das espécies primitivas, o algodéo possui fibras coloridas que séo
controladas por um gene dominante [25, Entretanto, algumas cores podem ser
influenciadas pela luz solar, tipo de solo, entre outros fatores [6l. Pesquisas
demonstraram que o algoddo branco e colorido sdo igualmente antigos, porém, o
algodao colorido apresenta caracteristicas inferiores (resisténcia, estabilidade,
uniformidade, entre outros) ao algoddo branco 7. Mais recentemente novas
cultivares de algodéo colorido tém sido desenvolvidas com qualidade superior a fibras
de algod&o branco 81,

No ano de 1988, Sally Fox [® conseguiu desenvolver, nos Estados Unidos,
fibras de algodao naturalmente coloridas que resistem ao processamento de fiacdo
téxtil, moderno e de alta velocidade. Com isso, o interesse pela fibra colorida
aumentou e paises como lIsrael, Brasil, Peru, Grécia, Turquia, entre outros [1°
trabalham com melhoramento genético com intuito de desenvolver novas plumas
coloridas e com melhor qualidade.

O algodao colorido contribui para a sustentabilidade ecolégica, dispensando o
processo de tingimento téxtil com o uso de substancias quimicas 26719, Com isso,
tem-se um maior valor de mercado em comparacéo ao algodao de fibra branca 1.
Desse modo, torna-se crescente seu cultivo no Brasil, em especial, na regido nordeste
pela agricultura familiar tanto em manejo convencional, organico e agroecolégico 1.

Entre plumas coloridas, a cor marrom é, sem sombra de duvidas, a mais
comum. Podem ser encontrados em diferentes tons, que varia de marrom-claro até
marrom-avermelhado intenso 2. Nos Ultimos anos, com o surgimento de novas

cultivares, para fibras especiais e de qualidade superior tem-se requisitado novas
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maneiras de identifica-las de forma r4pida e em larga escala, empregando tecnologias
com maior poder de discriminag&o, que apenas a inspec¢ao visual.

A determinacdo de parametros fisicos e quimicos no algodao também é de
grande importancia para avaliagcdo do controle de qualidade da fibra, uma vez que
implica em seu valor no mercado, sendo imprescindivel tanto para o melhoramento
genético como gerenciamento de fiagoes 1314,

A classificacdo do algoddo em relacdo aos parametros fisicos comecou a ser
determinada manualmente e por percepcéao visual '3, Todavia, sdo constituidos de
processos subjetivos e sujeitos a erros. Esse método foi aprimorado com o
instrumento de alto volume (HVI: High Volume Instruments), que surgiu entre as
décadas de 1960 e 1970 e foi introduzido pelo Departamento de Agricultura dos
Estados Unidos (USDA: United States Department of Agriculture) 3. Dentre as
medicOes realizadas por este equipamento, destacam-se: indice micronaire,
comprimento, uniformidade de comprimento, indice de fibras curtas, indice de
fiabilidade, resisténcia, alongamento a ruptura, impurezas, reflectancia e grau de
amarelamento 315, O HVI é um instrumento rapido e preciso para medir
caracteristicas fisicas de qualidades da fibra. Porém, trata-se de um equipamento de
alto custo, além de requerer infraestrutura adequada e pessoal treinado para o
procedimento da analise, ndo permitindo a mobilidade para medidas in situ. Ambas as
determinacdes (classificacdo manual/visual ou classificacao por HVI) utilizam padrdes
fisicos de referéncia determinados pelo USDA e outras organizacées [*4. Quanto aos
parametros quimicos, por exemplo, o teor de cera é determinado por metodologia
classica, que envolve um procedimento gravimétrico. Tal método é laborioso, usa
reagentes quimicos toxicos e demanda de um longo tempo de analise.

Em face do exposto, torna-se evidente a necessidade de desenvolvimento de
métodos analiticos alternativos que sejam simples, econémicos e confiaveis para
auxiliar no controle de qualidade de amostras de plumas de algodao (brancas e
naturalmente coloridas).

O uso de dados de imagens digitais acoplados a analise multivariada
estabelece uma alternativa atrativa para o desenvolvimento de meétodos analiticos
simples, rapidos, precisos, de baixo custo, capazes de realizar analises nao

destrutivas em amostras de algodao.
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1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma nova metodologia analitica baseada no uso de imagens
digitais e analise multivariada para a classificacdo de plumas de algodao com relacéo
a cultivar e para determinacéo de trés importantes parametros de qualidade: grau de

amarelamento (+b), reflectancia (Rd) e teor de cera (WAX).

1.2.2 Objetivos Especificos

v' Aperfeicoar um sistema para aquisicao de imagens digitais de plumas de algodao,
em termos de iluminagéo e configuracédo da camera,

v Desenvolver e comparar modelos baseados na LDA com sele¢do de variaveis
(SPA e SW) e PLS-DA para a classificacdo de plumas de algoddo naturalmente
coloridas com relacao a cultivar (BRS 200 Marrom, BRS Topazio, BRS Rubi e BRS
Safira);

v' Desenvolver e comparar modelos de calibragdo multivariada (PLS e MLR-SPA)
para a determinagédo simultanea do grau de amarelamento (+b), reflectancia (Rd)

e teor de cera (WAX) em plumas de algodao branca e naturalmente coloridas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 A Cultura do Algodéo

O algodao é uma das dez principais culturas cultivadas em mais de 60 paises,
distribuido nos cinco continentes 13-4, Seus primeiros registros sdo datados a 7 mil
anos atras, onde atualmente encontra-se Paquistdo e india 4.

A Tabela 2.1 apresenta a produ¢cdo mundial do algoddo em pluma na safra de
2009/10 até a perspectiva para safra de 2014/15, onde pode ser visto uma queda na
produgdo em 2012/13 e 2013/14 decorrente, da quantidade excedente de estoque
produzido suficiente para um consumo mundial para um periodo de dez meses!l,
Com isso, fica clara a queda de producédo, porém os produtores buscam alternativas
para se ajustar as expectativas do cenéario futuro.

Entre os principais paises produtores da fibra, encontram-se China, india,
Estados Unidos e Paquistdo. O Brasil, em especial, ocupa a quinta posicdo na
producdo mundial da pluma de algoddo 71 e também é um dos principais

exportadores.

Tabela 2.1: Produgédo Mundial do Algodao e os principais paises produtores.

Milhdes de toneladas

SAFRA
2009/10 2010/11 2011/12 2012/13 2013/14 2014/15

Total Mundial 22,334 25,425 27,820 26,660 26,238 26,272

PRINCIPAIS PAISES

China 6,925 6,400 7,400 7,300 6,929 6,463
india 5,185 5,865 6,239 6,205 6,770 6,770
USA 2,654 3,942 3,391 3,770 2,811 3,570
Paquistéo 2,158 1,948 2,311 2,002 2,076 2,103
Brasil 1,194 1,960 1,877 1,310 1,705 1,507
Uzbequistéo 0,850 0,910 0,880 1,000 0,940 0,940
Outros 3,369 4,401 5,722 5,073 5,008 4,918

FONTE: ABRAPA. Associacao Brasileira dos produtores de Algodao. Estatistica da
Produgdo Mundial do algodao, 2014. Disponivel em:
<http://www.abrapa.com.br/estatisticas/Paginas/producaomundial.aspx>.

Acesso em: 29 janeiro de 2015.
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No Brasil, a regiao centro-oeste se destaca por apresentar a maior produgao
de algodao, tendo o Estado do Mato Grosso como maior produtor [27-18],

Na producao do algodoeiro, sdo explorados comercialmente (1) a fibra como
principal produto com varias aplicacfes industriais, como confeccdes de fios para
varios tipos de tecidos, algoddo hidrofilo utilizado em &rea-médica hospitalar,
obtencdo de celulose entre outros; (2) o 6leo da semente (18%-25% m/m), muito
utilizado na alimentacdo humana, na fabricacdo de margarina, sabdes e para
producdo de energia (biodiesel); (3) a torta obtida na extracdo do Oleo como
coproduto, rica em proteina (40% a 45%), é frequentemente empregada na
alimentacéo animal [3:19-20],

A pluma de algodao comercial € quase totalmente constituida por algodéo de
fibra branca. Consequentemente, corantes sdo necessarios durante o processamento
téxtil para colorir o tecido ?11. O alto consumo de corantes naturais ou sintéticos resulta
em uma atencdo ambiental especial 2. Uma alternativa seria a utilizagdo da fibra de
algodao colorido que podera ser obtida em tons verde e marrom, sendo

ambientalmente inGcuos 21221,
2.1.1 Algodéo Colorido

Os primeiros registros do algodao colorido sdo por volta de 2700 a.C. no
Paquistdo, Egito e Peru [?2-23], Durante anos foram descartados pela industria téxtil de
varios paises, onde o produtor considerava-os contaminantes indesejaveis dos
algoddes de fibra branca 1. Além do mais possuiam fibras curtas, grossas e fracas,
favoraveis apenas para fiagdo manual ®, ou seja, sem nenhuma importancia
econdmica.

No Brasil, o algod&o colorido, em especial, a fibora marrom foi utilizada como
planta ornamental e em confec¢des de artesanatos, até sua exploragdo em plantios
comerciais 124,

Com desenvolvimento de programas de melhoramento genético, tendo a
finalidade de aperfeicoar as caracteristicas da fibra colorida, hoje € crescente o
interesse pelo algoddo colorido em muitos paises. De fato, o cultivo de algodao
colorido traz uma série de beneficios na diminuicdo dos custos de obtencédo do tecido

durante o processo de industrializacdo, como: reduc¢do do uso de produtos quimicos
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e da quantidade de agua utilizada no tingimento téxtil, uma substancial diminuicdo da
energia e da quantidade de efluentes a serem tratados 1,

Apesar das grandes vantagens em se utilizar o algodé&o colorido, seu cultivo €,
ainda, muito limitado. De uma forma geral, isso pode ser atribuido, entre outros
fatores, a falta de regras e critérios para classificacdo de sua qualidade, tornando seu
processamento e comércio global mais dificil 1°. Assim, o algod&o colorido é, em sua
grande maioria, confeccionado por pequenas empresas, produzindo roupas,
acessorios, artigos de decoracao e outros.

A Embrapa (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria) ja lancou
comercialmente entre 2000 e 2010 cinco cultivares de fibras coloridas: BRS 200, BRS
Verde, BRS Rubi, BRS Safira, BRS Topazio e continua trabalhando com
melhoramento genético, com a finalidade de produzir mais cultivares com boas
caracteristicas como: comprimento, resisténcia, uniformidade e estabilidade ..

Devido aos beneficios gerados pelo algoddo colorido, os produtos dessas

plumas podem ser alvos de falsificacao.
2.1.1.1 BRS 200 Marrom

Lancada no segundo semestre no ano de 2000, a BRS 200 Marrom foi a
primeira cultivar colorida oriunda de algodoeiros arbdreos coletados na regido
Nordeste [?°1. Como caracteristicas marcantes, podem ser citadas: cor marrom-clara,
ciclo semi-perene, ou seja, produz economicamente até 3 anos, elevada resisténcia a
seca, podendo ser plantada nas regiées do Seridd e Sertdo. Seu valor de mercado é
em torno de 30-50% superior as fibras de algoddo branco 2325, Sua produtividade
média é de 1.300 kg/ha e, em condi¢cbes de plantio irrigado, pode chegar até
3.000kg/ha 23],

2.1.1.2 BRS Verde

Cultivar lancada no ano de 2003 [’l, de algodoeiro herbaceo ou anual, a BRS
verde é derivada do cruzamento entre um material introduzido dos Estados Unidos, o
Arkansas Green (de fibra verde), com a cultivar CNPA 7H (de fibra branca), de ampla
adaptacdo a regido Nordeste 2326 E uma cultivar que tem uma instabilidade em

relacdo a sua coloracéo, pois 0s pigmentos que causam a cor verde sao sensiveis a
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luz solar. Assim, recomenda-se que a fibra seja colhida em duas etapas, evitando que

a mesma fique muito exposta ao sol no campo [ 231,

2.1.1.3 BRS Rubi

Cultivar lancada em 2005, a BRS Rubi é o resultado do cruzamento de um
material introduzido dos Estados Unidos de fibra marrom-escura com a CNPA 7H [7:27],
E de algodoeiro herbaceo e constantemente explorada na regifio Nordeste em regime
de sequeiro e irrigado. 23271, Sua fibra possui uma cor marrom-escura ou marrom-
avermelhada, sendo a primeira cultivar do Brasil com esta cor da pluma, e seu ciclo
de colheita é de 120-140 dias [/:23],

2.1.1.4 BRS Safira

Cultivar também lancada em 2005, a BRS Safira originou-se do cruzamento
entre um material introduzido dos Estados Unidos (de fibra marrom-escura) com a
CNPA 87-33 (de fibra branca), que assim como CNPA 7H, possui boa qualidade e
ampla adaptacédo a regido Nordeste ["?8l, Como a BRS Rubi, a cor de sua fibra é
marrom-escura ou marrom-avermelhada. A BRS Safira € uma cultivar de algodoeiro

herbaceo ou anual e ciclo de colheita 120-140 dias [7:23],

2.1.1.5 BRS Topéazio

Lancada em 2010, é uma cultivar de algodoeiro herbaceo, de fibra marrom-
clara, derivada do cruzamento entre as cultivares Suregrow 31 e Delta Opal [238],
Relne as melhores caracteristicas da fibra entre as demais cultivares coloridas e
supera as caracteristicas de algumas fibras brancas, com alto rendimento de fibra,

uniformidade e resisténcia [":238l,
2.1.2 A Classificacdo do Algodao e os Sistemas de Analise
A classificacdo do algoddo € feita com base em suas caracteristicas

extrinsecas e intrinsecas [?°1, sendo o meio de controle de qualidade da fibra que

determina seu valor no mercado.



CAPITULO II: FUNDAMENTACAO TEORICA 1>_04/

O controle da qualidade do algodado comecou a ser realizado depois de 1907,
por vérias dificuldades encontradas em sua comercializa¢do, incluindo as grandes
diferencas de precos. Estabeleceram-se, entdo, normas (padrdes de referéncias
fisicos), desenvolvidas pelo Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA:
United States Department of Agriculture) 3931 que sdo anualmente atualizadas. A
partir dessas normas, o algodao pode ser classificado, beneficiando os agricultores,
comerciantes, fiandeiros, e institutos de pesquisa, garantindo um algodao de boa
qualidade.

A classificagcdo do algoddo por muito tempo foi realizada por especialistas
treinados e certificados, de forma manual/visual, porém sdo poucas as caracteristicas
de qualidade do algodao determinadas, apenas o comprimento da fibra, grau de folha
(contetdo de trash) e a cor 31,

Com o crescimento do comércio do algoddo no mundo, houve a necessidade
de desenvolver técnicas mais rapidas e precisas para determinar as caracteristicas
de qualidade do algoddo, bem como outras caracteristicas, como indice de fibras
curtas, alongamento a ruptura, resisténcia, maturidade, dentre outros, n&o
determinadas pelos classificadores. Com isso em 1960 o USDA junto a industria
americana de eletrénicos desenvolveu o primeiro “High Volume Intrument” (HVI) pela
Motion Control (Dallas, Texas) e outros fabricantes. Porém, desde 1990 € produzido
pela Uster Technologies. O sistema HVI é capaz de realizar medidas em larga escala
e em um espago minimo de tempo 1. Assim, a classificacdo do algod&do passou a ser
instrumental sem destruir a amostra. Mas, vale ressaltar que alguns paises, incluindo
o Brasil, utilizam ainda tanto o método instrumental, como o manual/visual.

Entre os parametros fisicos determinados pelo sistema HVI, destacam-se o
grau de amarelamento (+b) e a reflectancia (Rd), que sdo caracteristicas do algodao
de grande relevancia e estao diretamente associadas a sua cor.

O grau de amarelamento é obtido com ajuda de um filtro amarelo e verifica o
guanto amarela € a amostra. Ja a reflectancia verifica o quanto cinza ou clara é a
amostra, ou seja, a quantidade de luz que é refletida na amostra [14-15.29],

A classificacdo de plumas de algoddo com respeito a cor apresenta-se como
uma analise de grande importancia e de interesse comercial, uma vez que tal
parametro pode contribuir na indicacdo da qualidade dos produtos téxteis 2. Para

essa classificacao, o sistema HVI fornece os valore de +b e Rd que se interseccionam
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em um diagrama de Nickerson-Hunter (Figura 2.1), gerando um cdédigo referente ao

indice de cor do algod&o [14:30-31],
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Figura 2.1: Diagrama de cor (USDA) HVI para algoddes herbaceo (Gossypium
hirsutum L.r. latifolium Hutch). Adaptado de:
http://www.abrapa.com.br/noticias/Documentos/00ProjetodeRTdoAlgodao-

ARQUIVOPARACOSULTAPUBLICA.pdf

Acessado em: 15 de fevereiro de 2015.
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Devido ao alto custo e alguns inconvenientes das analises realizadas com o
sistema HVI, varios métodos tém sido propostos [¥236] npa literatura para a
determinacao do +b e Rd com confianca, rapidez e economia.

Duckett et.al. 3], Matusiak e Walawska 34, Rodgers et.al.[® utilizaram métodos
espectrofotométricos e 0s espacos de cor da Comissao Internacional de lluminacao
(CIE: Commission Internationale de I'Eclairage) para determinar os parametros de cor
do algodéo. Os resultados obtidos foram comparados com aqueles determinados pelo
sistema HVI. Além disso, Duckett et. al. 33 ainda utilizaram imagens digitais obtidas
por um scanner para avaliar a uniformidade da cor, teor de residuo e manchas
amarelas nas amostras de algoddo. Matusiak e Walawska 34 apresentaram, em
outros estudos, uma avaliacdo comparativa entre a classificacdo da cor do algodao
determinadas por classificadores com o sistema HVI.

Kang e Kim 3¢l ytilizaram imagens digitais para medir os parametros da cor do
algodao e os residuos presentes na fibra e aplicaram um sistema de redes neurais
artificiais para classificar a cor do algodéao.

Recentemente, Cui et. al. [¥2 utilizaram imagens obtidas por um scanner para
avaliar a distribuicdo e variagao da cor dentro da amostra do algodao. Os resultados
obtidos pelo sistema HVI foram empregados como estratégia de comparagéo.

Os parametros quimicos também sdo de grande importancia para anélise da
qualidade da fibra. Por exemplo, o teor de cera é essencial para a eficiéncia do
processo de fiacdo, uma vez que fornece uma camada lubrificante capaz de reduzir o
atrito entre a fibra e o metal do maquinario téxtil. Contudo, um teor de cera elevado
pode ser uma desvantagem, visto que esta camada pode atuar, também, como uma
barreira impermeavel a entrada de moléculas de 4gua e corantes na fibra. Tal barreira
devera ser removida por lavagem e/ou branqueamento [*3l para que o processo de
tingimento seja bem sucedido. Em termos de qualidade da fibra sua presenca nao €
desejavel, uma vez que correlaciona-se negativamente com propriedades
importantes, como o teor de celulose e rendimento da fibra 7],

O método mais comum e de referéncia para a determinacgéo do teor de cera no
algodao foi desenvolvido por Conrad 28 em 1944, no qual envolve o uso de solventes
organicos em um procedimento gravimétrico. Tal procedimento é demorado,
laborioso, destrutivo e envolve o uso de reagentes quimicos toxicos. Recentemente,
Silva 39 propds um novo método analitico baseado no uso da espectroscopia visivel

e na regido do infravermelho proximo e calibracdo multivariada para a determinacao
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do teor de cera em plumas de algoddo. O método proposto é ndo destrutivo e rapido,
mas o equipamento empregado na andlise ainda apresenta um custo elevado, quando
comparado a técnicas empregando imagens digitais obtidas por webcam.

Para classificar plumas de algodao de acordo com sua classe poucos métodos
tém sido propostos: 40-42],

Liu et.all® utilizaram espectroscopia com transformada de Fourier do
infravermelho proximo (FT-NIR) e PCA para comparar as diferentes caracteristicas
dos algoddes naturalmente brancos e coloridos.

Liu et.al.l*! utilizaram a espectroscopia UV/visivel/NIR associada ao método
PLS, para predizer os atributos de cor e outras propriedades de qualidades fisicas da
fibora de algoddo. Além desse estudo, os autores também avaliaram métodos de
reconhecimento de padrdo com intuito de classificar trés classes de amostras de
algodao com respeito ao valor de micronaire.

Sousa 2 desenvolveu um método com o uso da espectroscopia na regido do
visivel e infravermelho proximo aplicando a técnica de Modelagem independente e
flexivel por analogia de classe (SIMCA); para classificacdo de plumas e tecidos de
algodao colorido, resultando em uma taxa de classificacdo correta de 100%.

O desenvolvimento de métodos que empregam a analise por imagens digitais
vem crescendo substancialmente nos Ultimos anos [*3, incluindo em trabalhos
voltados a area de Quimica Analitica (3. De fato, a disponibilidade e o baixo valor
comercial das cameras digitais, bem como os aparelhos de digitalizacdo de uma forma
geral, tém contribuido para o aumento do nimero de pesquisas nesta area.

Nas proximas secdes, sera descrita uma abordagem tedrica referente as
imagens digitais com diferentes modelos de cores. Contudo, torna-se importante

apresentar os fatores que influenciam a percepcéo das cores.

2.2 Fatores que Influenciam a Percepcéo das Cores
A percepcdo das cores € resultante da interacdo de trés elementos
fundamentais: a fonte de luz, o objeto e o observador (sistema visual humano) 4443,
A luz consiste de uma radiacdo eletromagnética e apresenta um
comportamento ondulatorio caracterizado por sua frequéncia (f) e comprimento de

onda (A) 45471,
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Na Figura 2.2, apresenta-se uma sintese do espectro eletromagnético com os
tipos de radiacdes em ordem crescente de comprimento de onda, destacando-se a

faixa de luz visivel.

RaiosX Visivel Micro-Ondas
Ultra-Violeta Infra-Vermelho TV FM AM

I I A [ A T N N N O A O
T 1T 1T 171 H T T T T T T T T 1T T »m
10" 10" 10® 10° 10* 102% 1 10> 10*

A - S

400 nm 700 nm
Figura 2.2: Espectro Eletromagnético

A luz visivel é a faixa do espectro eletromagnético a qual o sistema visual
humano é sensivel e estd compreendida na faixa de 380 a 740 nm. Nesta regido, cada
comprimento de onda corresponde quantitativamente a uma cor “’l. Quando as fontes
de radiacdo emitem um UGnico comprimento de onda, tem-se uma radiacdo
monocromatica, logo uma cor espectral pura [*¢l. Porém, sdo mais comuns as fontes
de radiacdo emitirem uma mistura de comprimentos de ondas diferentes 471,

Na Tabela 2.2 sdo apresentadas as sete cores basicas com 0os comprimentos

de ondas caracteristicos que varrem toda a regido visivel do espectro eletromagnético.

Tabela 2.2: Cores basicas da regido visivel e suas faixas no espectro

Cor Faixa Correspondente no
espectro (nm)
Violeta 380-440
Azul 440-485
Ciano 485-500
Verde 500-565
Amarelo 565-590
Laranja 590-625

Vermelho 625-740
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As cores que os seres humanos percebem em um objeto sdo determinadas
pela natureza da luz refletida a partir do objeto 8. Quando uma fonte de luz incide
sobre um objeto, trés diferentes fenébmenos podem ocorrer: reflexdo, absorcdo e
transmissao, que de acordo com o material podem absorver ou refletir determinados
comprimentos de onda 3,

Na reflexdo, quando a luz incide sobre um objeto, atinge os a&tomos e moléculas
internos desse objeto e retorna ao seu meio de origem. Durante a interacéo da luz
com os atomos e moléculas, o objeto absorve alguns comprimentos de ondas e reflete
outros, processo denominado de reflectancia espectral. Nesse processo a luz

incidente é diferente da luz refletida “44°! (Figura 2.3).

Reflexdo especular

Luz incidente contendo todos A radiacdo incidente pode ndo

0s compljlmentos de:onda ser afetada pela superficie do
objeto
Moléculas na superficie do / Reflexao difusa
objeto absorvendo \ / Contém apenas uma faixa de
comprimentos de ondas N Comprimento de onda néo
longos e curtos absorvidos

?\a
2

I
:

Figura 2.3: Reflexdo da luz
Fonte: Vilar (2014) [
Acesso: 24 de fevereiro de 2015

Na transmissao, um objeto transmissivo afeta os comprimentos de onda da
mesma forma como o objeto reflexivo 91, desde que os objetos transmissivos nédo
possuam um elevado grau de transparéncia, pois toda luz incidente passara por ele
[44] (Figura 2.4).

Feixe de luz incidente Feixe luz transmitida

Figura 2.4: Transmissao da luz
Fonte: Milanez (2013) *°! adaptada
Acesso: 24 de fevereiro de 2015
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Em se tratando do sistema visual humano (observador), como ja mencionado,
o observador percebe a cor por meio de uma energia luminosa. O olho humano possui
uma rede de fotorreceptores sensivel a luz (cones e bastonetes) distribuida na retina,
a luz recebida é convertida em sinais elétricos que sdo transmitidos e interpretados
pelo cérebro, tendo como resultado a sensacéo da visdo com caracteristicas como a
cor. Trés cones receptores do olho humano possui sensibilidade aos comprimentos
de onda vermelho, verde e azul e a partir da combinagdo dos mesmos consegue-se

visualizar todas as cores [4551-52],
2.3 Imagens Digitais

A imagem digital, dita como a representacdo de uma cena, em forma
bidimensional, requer duas etapas indispensaveis: aquisicdo e digitalizacdo 3. A
aguisicdo da imagem ocorre por meio de dispositivos eletrdnicos, como cameras
fotograficas, webcam dentre outros, que captam uma cena real tridimensional e a
convertem em uma imagem analogica (imagem eletrdnica). Este processo €
denominado transducéo optoeletrénica e envolve a reducdo da dimensionalidade da
cena por meio de um sensor, onde 0 mais utilizado em dispositivos eletrénicos para
aquisicdo de imagens é o CCD (Charge Coupled Device - Dispositivo de Carga
Acoplada), que tem como funcdo converter a energia luminosa incidente sobre o
objeto em sinal elétrico. Tal sinal sai na forma de sinal composto de video (SCV) em
imagem analdgica (monocromatica ou colorida) 531,

Contudo para que a imagem analdgica possa ser processada no computador,
a mesma deve ser digitalizada, ou seja, convertida em uma matriz do tipo M x N pontos
(dados na horizontal e vertical) (Figura 2.5), onde cada ponto € denominado pixel ou
elemento de imagem (etapa de digitalizacdo) 653, Cada localizacdo do pixel na
imagem contém apenas um unico valor numérico que representa o nivel de sinal

naquele ponto, podendo ter 256 niveis de cores que varia de (0-255) 46541,
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Figura 2.5: Imagem monocromatica e sua representacdo em imagem digital.
Fonte: Queiroz e Gomes (2001) 46 adaptada.

Em uma imagem digital monocromatica, cada pixel corresponde ao nivel de
cinza variando do preto (0) ao branco (255). Em um sistema RGB (imagem digital
colorida), um pixel pode ser considerado um vetor, composto por trés imagens
monocromaticas, em que 0s componentes representam as intensidades de vermelho
(R), verde (G) e azul (B) 4652, Matematicamente esse conceito pode ser representado

pela equacéo 2.1:

f(Xr Y) = fR (Xr Y) + fG (X, Y) + fB (X, Y) (2-1)

Na Figura 2.6, sdo representados os planos monocromaticos nos canais
vermelho (R), verde (G) e azul (B) de uma imagem e a combinagdo ou composi¢cao
dos trés planos (RGB).
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Figura 2.6: Os trés planos monocromaticos de uma imagem, separadamente, e a
imagem colorida resultante da composigéo desses trés planos.

O numero de pixels presente em uma imagem pode ser representado por um
grafico denominado histograma. Nele, tem-se a distribui¢cdo de frequéncia dos valores
gue um pixel pode assumir, ou seja, quantas vezes um valor de cor variando (0-255)
pode aparecer na imagem. Por exemplo, em uma imagem monocromatica com tons
de cinza, o histograma fornece o percentual de pixels correspondentes na imagem
para cada nivel de cinza 31,

A Figura 2.7 apresenta uma imagem digital colorida, e o0s histogramas
resultantes de sua decomposi¢cdo nos canais de cores tons de cinza, vermelho (R),
verde (G) e azul (B).



CAPITULO 1I: FUNDAMENTACAO TEORICA )1_24-/
31
tE
.5 =
0 Niveis de vermelho 255
Se
%3
2z
ER:
.5 =
0 Niveis de verde 255
5
tE
.5 -
0 Niveis de azul 255
Ss
£s
tE
6 =
0 Niveis de cinza 255

Figura 2.7: Histogramas referentes a distribuicéo de frequéncia de todos os possiveis
valores de um pixel nos niveis de cinza, vermelho, verde e azul de uma imagem.

2.4 Modelos de Cores

Segundo Gonzalez e Woods 8, um modelo de cor, denominado também de
espaco de cor ou sistema de cor, € uma especificacdo de um sistema de coordenadas
tridimensionais, em que cada ponto representa uma cor, ou seja, de forma
padronizada permite a especificacédo das cores.

Os modelos de cores mais utilizados sédo RGB (Red, Green, Blue), CMY (cyan,
magenta, yellow), CMYK (cyan, magenta, yellow, blak), HSI (hue, saturation,
intensity), e HSV (hue, saturation, value) [® 5, Nas secdes seguintes, os modelos

RGB e HSV, empregados neste trabalho serdo detalhados.
2.4.1 Modelo de Cores RGB
O RGB é o0 espaco de cor mais comum utilizado para a representacdo da

imagem digital, uma vez que corresponde as trés cores primarias (vermelho, verde e

azul) %%, Baseia-se no mecanismo de formacéo de cores do olho humano, na qual
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relaciona a combinacao de radiacdes monocromaticas dessas trés cores primarias,

tornando-se, entdo a formac&o de cores como um processo aditivo. 2 (Figura 2.8).

Figura 2.8: Cores primarias aditivas e as cores resultantes de suas combinacdes
Fonte: Batista (2005) 52
Acesso: 04 de margo de 2015

Tal mecanismo de formacédo de cores € formado por absorcédo e reflexdo da
luz, j& que a percepcédo das cores ao olho humano possui uma relacdo direta com a
luz que um objeto é capaz de refletir [52,

Os objetos podem refletir ou absorver total ou parcialmente as radiagdes com
comprimentos de onda visiveis. Na reflexdo total, a cor branca € percebida pelo
observador e na absorc¢éo total, tem-se auséncia de cor e o preto é percebido. Quando
0s objetos séo parcialmente refletidos e/ou absorvidos, trata-se de um objeto colorido,
que favorece a reflectancia em variacbes limitadas do espectro visivel, exibindo
apenas alguns tons de cores 8. Por exemplo, um objeto de cor ciano, reflete as
radiacGes azul e verde e absorve a vermelha denominada de cor oposta ao ciano 53,

O modelo RGB é representado por um cubo definido sobre os eixos R, G e B
(Figura 2.9), que assumem valores de (0-255), ou seja, 256 niveis de cores. Assim,
cada canal de cor é formado por um conjunto de 8 bits resultando em uma imagem de
24 bits ou 16,7 milhdes de cores, (esses valores séo obtidos da seguinte forma: 28 =
256 niveis de cores para cada canal, logo tem-se 3 x 8 = 24 bits para imagem RGB,

assim 224 = 16.777.216 cores diferentes) 4852541,
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Vermelho

R R
Figura 2.9: Modelo de cores RGB
FONTE: http://www.teoriadacor.alojamentogratuito.com/modelos.htm?ckattempt=1.
Adaptada. Acesso: 04 de marco de 2015.

Observando o cubo, nas arestas em R ou G ou B tém-se as cores primarias e
as faces nos planos GB, BR, RG tem-se as secundarias (ciano, magenta e amarelo),
formadas da combinacao de duas cores primarias. Na origem do cubo, tem-se o preto
e o0 vértice mais afastado da origem corresponde a cor branca. Na diagonal entre
esses dois pontos, tem-se a escala de cinza 48],

De acordo com Solomon e Breckon [® uma imagem no espaco de cor RGB
pode ser convertida em uma imagem com tons de cinza por meio da equacéao 2.2,

gue é dada pela soma ponderada dos canais de cor vermelho, verde e azul.

Iescala de cinza (n: m) = alcor (nr m, I‘) + Blcor (nr m, g) + chor (n' m, b) (2-2)

Em que:

v" (n, m) € um pixel individual em uma imagem na escala de cinza;

v" (n, m, c) é a localizacdo de um pixel (n,m), na imagem colorida em relacdo a cada
componente de cor c¢ (red, green e blue) presentes na imagem;

v' (a, B e y) sao coeficientes de ponderacdo com peso a=0,2989, = 0,5870 e y=
0,1140, atribuidos em relacéo a resposta de percepc¢édo do olho humano a cada

um dos canais de cores vermelho, verde e azul.
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2.4.2 Modelo de Cores HSV

O modelo HSV é um dos sistemas de cores utilizados em aplicacdes de analise
de imagens, mas o seu uso frequéncia € na computacgédo grafica. Ele tenta representar
as imagens na cor real (verdadeira) de uma maneira que € mais natural para a
percep¢do humana do que a representacdo RGB 54561,

Este modelo descreve as cores em trés atributos fundamentas: matiz,
saturacao e valor (ou brilho) do inglés (hue, saturation, value-HSV), em que o H (matiz)
€ o comprimento de onda dominante da cor, ou seja, define a tonalidade de uma area,
por exemplo, vermelho, azul, verde, S (saturacdo) € a "pureza” da cor, no sentido da
quantidade de luz branca misturada com matiz e V (valor) € o brilho da cor (também
conhecido como luminancia) 4.

O sistema de cor HSV é baseado em coordenadas polares, representado em
forma hexagonal, uma piramide invertida de seis lados (Figura 2.10). Em cada vértice
do hexagono estdo presentes as cores primarias e secundarias. Neste modelo, a
matiz € medida em angulos, dispostos em torno do eixo central, variando de 0° a 360°,
em que 0° corresponde a cor vermelha, 120° a cor verde e 240° a cor azul. As cores
complementares (secundéarias) estdo em posi¢cdes opostas (180°) no circulo
graduado. A saturacao € dada pela distancia do eixo central as bordas e pode variar
de 0 a 1, em que no zero tem-se a cor totalmente branca, e em 1 tem-se a cor pura.
E o valor corresponde a altura da piramide, e pode variar de 0 (preto) a 1 (branco) ao

longo do eixo V da piramide, onde se encontra a escala de cinza [57-58],

preto

Figura 2.10: Modelo de cores HSV
FONTE: Alves (2010) "l adaptada
Acesso em 08 de marco de 2015
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2.5 Quimiometria

Quimiometria pode ser entendida como a aplicacdo de modelos matematicos e
estaticos a dados quimicos €%, Dentro dessa perspectiva, a mesma pode ser
adotada para planejar e delinear experimentos, assim como obter um maior nimero
de informacdes a partir de dados oriundos das analises quimicas, principalmente, os
de natureza multivariada [5%-611,

A Quimiometria é inserida a diferentes areas da Quimica, sendo mais
empregada na area de Quimica Analitica. Diversos setores, desde os académicos
como os industriais tém sido beneficiados com o uso da Quimiometria. [62,

As ferramentas quimiométricas para o tratamento de dados séo desenvolvidas
de acordo com o interesse de estudo, seja para analise qualitativa ou quantitativa.
Com esta perspectiva, duas ferramentas ganharam destaque no contexto das
aplicacdes analiticasl®3¢l: (a) Reconhecimento de Padrdes/Classificacdo e (b)

Calibracao Multivariada.

2.5.1 Técnicas de Reconhecimento de Padroes

As técnicas de reconhecimento de padrdes, tém como finalidade avaliar a
existéncia de similaridades e diferencas entre diferentes grupos de amostras que
foram submetidas a algum tipo de analise 59671, Os métodos de reconhecimento de

padrées podem ser classificados em dois tipos:

v N&o supervisionados: aplicados para fazer uma analise exploratéria dos dados.
Muito utilizado no estagio inicial de uma investigacao, tendo como objetivo encontrar
ou identificar uma tendéncia, ou mesmo, uma formacédo de agrupamentos naturais
sem usar qualquer tipo de informacao prévia das classes [°%%8l. Os principais métodos
deste tipo sdo: andlise de agrupamento hierarquico (HCA: Hierarchical Cluster
Analysis) e analise de componentes principais (PCA: Principal Componentes

Analysis) [59.68],

v Supervisionados: Tem como objetivo construir modelos a partir de um conjunto

de treinamento com grupos de amostras de natureza conhecida. Entéo, torna-se
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necesséaria uma informacéo prévia das classes para classificar futuras amostras de
origem desconhecida, que poderdo pertencer a uma classe conhecida, a vérias
classes ou a nenhuma classe 9. Trés métodos se destacam com grande
aplicabilidade em problemas analiticos de classificacdo: analise discriminante linear
(LDA: Linear Discriminant Analysis), analise discriminante pelos minimos quadrados
parciais (PLS-DA: Partial Least Squares-Discriminant Analysis) e a modelagem
independente e flexivel por analogia de classes (SIMCA: Soft Independent Modeling
of Class Analogy). Porém, neste trabalho apenas os dois primeiros foram

empregados.
2.5.1.1 Anélise por Componentes Principais (PCA)

E uma técnica de reconhecimento de padr&o ndo supervisionada, desenvolvida
para extrair e visualizar as principais informac¢des em dados multivariados, como a
formacdo de agrupamento entre as amostras; identificar as variaveis que possuem
maior contribuicdo para diferencia-las; detectar amostras andmalas 8, entre outras
funcionalidades.

A PCA permite reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados destacando
as informacgdes importantes e eliminando as redundantes, o que facilita a interpretacao
dos dados 69, Ela usa uma manipulacdo matematica (Equacgdes 2.3 e 2.4), que
transforma as variaveis originais em novas variaveis chamadas componentes
principais (PCs), fatores ou variaveis latentes, que sdo combinacdes lineares das
variaveis originais. Ortogonais entre si, as PCs sao determinadas em ordem
decrescente da variancia, na qual a maior variancia esta contida na PC1, a PC2 possui

maior informac&o que a PC3, e assim sucessivamente [60.70],

X=t1] +t,17 +t,IT + E (2.3)
X=TLT+E (2.4)

Em que:

v' X: matriz dos dados originais com n linhas (amostras) e m colunas (variaveis);
v' T: matriz dos escores (numero de PCs escolhido);

v LT: transposta da matriz de pesos;
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v' E : matriz dos residuos (variancia nao explicada);
v’ tn: vetores dos escores;

v In: vetor de pesos.

2.5.1.2 Andlise Discriminante pelos Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA)

A técnica PLS-DA, baseia-se no método de regressdo PLS (Minimos
Quadrados Parciais) ['Y], cuja abordagem tedrica é apresentada na secdo 2.5.2.2. O
método busca uma relacdo linear da resposta instrumental “X” (variaveis
independentes), com propriedades de interesse “Y” (variaveis dependentes). No
contexto da classificacdo de amostras, a matriz Y representa valores qualitativos,
codificada com ndmeros binarios 0 ou 1 [72,

Quando a classificacdo é entre duas classes, utiliza-se 0 método PLS1 e a
presenca de trés ou mais classe utiliza-se o PLS2. Os dados sdo modelados por meio
da analise de componentes principais, ou seja, pela obtencédo das variaveis latentes
(ou fatores), que tenha a covariancia maxima entre a matriz de dados instrumentais e
uma matriz Y 74,

Na discriminacdo das classes um limiar é selecionado no ponto em que o

nimero de falsos positivos e falsos negativos seja minimizado "4,

2.5.1.3 Andlise Discriminante Linear (LDA)

A andlise discriminante linear tem como objetivo determinar funcbes
discriminantes (FD) (varidveis latentes), as quais maximiza a distancia entre as
classes e minimize a distancia entre os objetos ou amostras dentro de cada classe [73
4l Essas novas variaveis séo obtidas por meio de combinacdes lineares das variaveis
originais, que melhor discrimine as classes de amostras [74.

A LDA possui algumas limitacbes, necessitando de dados de pequena
dimenséo, uma vez que na constru¢cdo do modelo de classificacdo pode apresentar
problemas de colinearidade. Desse modo, o nUmero de variaveis deve ser menor que
o nimero de amostras ["4. Devem-se, entdo, empregar métodos que reduzam a
dimensionalidade dos dados (como PCA ou Transformada Wavelet) ou selecao de

variaveis (como algoritmo das projecOes sucessivas (SPA), stepwise (SW) ou
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algoritmo genético (GA)) [’4. Apenas o SPA e SW foram empregados neste trabalho
e serdo apresentados na sec¢éo 2.5.3.

2.5.2 Calibracdo Multivariada

A calibracdo multivariada tem como fung&o construir um modelo matematico a
partir de dados multivariados, para prever de forma rapida, propriedades de interesse
das amostras como, por exemplo, parametros fisicos ou quimicos especificos [59.61.68]

O processo de calibracdo multivariada consiste basicamente de trés fases:
calibracdo, validacdo e previsdo. Na calibracdo sdo construidos os modelos
matematicos, relacionando a matriz da resposta instrumental (Xca) com um vetor que
possui os valores de referéncia (ycal) (propriedade de interesse).

Na validacéo é realizada uma avaliacdo dos modelos de modo a verificar se
sdo satisfatorios para determinacéo das propriedades de interesse. Para isso, duas
técnicas de validacdo sédo bastante empregadas: a validacdo por série de teste que
usa subconjuntos separados (calibracdo e validacdo) e a validacdo cruzada (cross-
validation) que usa apenas 0 conjunto de calibracdo. O processo de validacdo é
avaliado, entre outros parametros, pela raiz quadrada do erro médio quadratico de
validacdo (RMSEV) ou validagdo cruzada (RMSECV) 59751, Neste trabalho, apenas

validacdo cruzada foi empregada e a equacdo que descreve o RMSECV é

apresentada a seguir:

1 . s
RMSECV = \/K_CZ:(:I(Y(I: — y(l:)2 (2.5)

Em que K¢ € o nimero de amostras do conjunto de calibracio, y¥ e 9% séo
respectivamente valores medidos e previsto para o parametro de interesse na i-ésima
amostra de calibragéo.

Na etapa posterior, a habilidade dos modelos construidos e validados é
avaliada com amostras externas (que nao participaram do processo de construcéo e
validacédo dos modelos). O valor de RMSEP (raiz quadrada do erro meédio quadratico
de previsdo) (Equacéo 2.6) [/l é empregada como métrica de desempenho.



b

1 . B
RMSEP = \/K—Pzi‘;’l(y;, —iy2 2.6)

Os métodos de calibragdo multivariada mais aplicados em Quimica Analitica
baseiam-se na regressao linear multipla (MLR: Multiple Linear Regression) e na

regressdo por minimos quadrados parciais (PLS: Partial Least Square) [76],
2.5.2.1 Regressao Linear Mdltipla (MLR)

Entre os métodos de calibracdo multivariada, o MLR é o mais simples. Nele, os
parametros (y) sdo empregados como uma funcdo das respostas instrumentais (X),
ou seja, assume-se uma relacéo linear entre cada variavel dependente do vetor y com

as variaveis independes da matriz X (Equacao 2.7) [68.75-76],
y=Xb+e (2.7)

Em que y refere-se ao parametro que se pretende determinar; X é a matriz
contendo a resposta instrumental; b o vetor dos coeficientes lineares de regressao e
“e” o0 vetor dos residuos (ndo é modelado em y) [73,

O coeficiente b € determinado de acordo com o critério dos “minimos

guadrados” e na etapa de calibracéo, pela (Equacéao 2.8):
b= XTX)"1 xTy (2.8)

A resolucdo desta equacéo requer a inversa da matriz X"X. Porém, para que
iSso seja possivel 0 numero de variaveis deve ser igual ou menor que o numero de
amostras, evitando que se tenha um possivel sistema indeterminado [68.73],

Entretanto, em dados multivariados de origem analitica (espectral, imagens,
dentre outros) € comum o numero de variaveis ser muito maior que o0 numero de
amostras, ou ainda em muitos casos, a existéncia de um numero elevado de variaveis
altamente correlacionadas. Para solucionar esses problemas e utilizar o MLR sem
restricbes, métodos de selecdo de variaveis sao uUteis e devem, portanto, serem

aplicados nessa ocasido 59,

5
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2.5.2.2 Regressdo em Minimos Quadrados Parciais (PLS)

O PLS também utiliza o processo de calibracdo inversa. Neste método, as
variaveis originais sdo substituidas por combinacfes lineares dos dados originais,
denominadas fatores ou variaveis latentes 59,

Na construgdo do modelo, utilizam-se tanto as informagdes da matriz X
(variaveis independentes) como as informacdes da matriz Y (variaveis dependentes)
[768] isso para os conjuntos de calibracéo e validacéo, as quais sdo decompostas em

suas matrizes de escores e de pesos de acordo com as equacdes. 2.9 e 2.10 I3,

X=TP'+E (2.9)
Y=UQ'+F (2.10)

Sendo T, P e E as matrizes dos escores, pesos e residuos respectivamente
para a matriz X e U, Q e F para a matriz Y.
O modelo resultante relaciona linearmente os escores da matriz X (T) com 0s

escores da matriz Y (U), dados pelas equacdes 2.11 e 2.12 [78],

U=BT'+G (2.11)
Y =BTQ'+H (2.12)

Em que B, G e H séo as matrizes dos coeficientes de regressao, residuos dos
escores e residuos de concentragdo, respectivamente.
O numero 6timo de variaveis latentes que é utilizado no modelo PLS é

geralmente determinado por validacdo cruzada 9,
2.5.3 Selecédo de Variaveis

Devido as limitacdes de alguns métodos quimiométricos aplicados a dados
multivariados, tem-se empregado técnicas de sele¢des de varidveis com intuito de
remover as variaveis nao informativas e/ou redundantes e reter aquelas que resultem
numa maior exatidao. A literatura detalha varias técnicas de selecéo de variaveis [68.77-

821 que podem ser empregadas tanto no contexto da classificagdo, como na calibracdo
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multivariada. Destacam-se as seguintes técnicas: algoritmo genético (GA) 7],
stepwise (SW) "8 algoritmo das projecGes sucessivas (SPA) 7981 regresséo por
minimos quadrados parciais por intervalo (iPLS) [#2], algoritmo Jack Knife (JK) [¢8], entre

outras. Neste trabalho, apenas o SPA e o SW foram empregados.
2.5.3.1 Algoritmo das Projecdes Sucessivas (SPA)

Foi proposto em 2001 por Araujo e colaboradores [’°! no contexto da calibracéo
multivariada. Em especial, como os modelos baseados em MLR.

O SPA tem por finalidade buscar subconjuntos representativos de variaveis
com pequena colinearidade ["?. O melhor subconjunto é escolhido, por meio da
modelagem do MLR, de acordo com o menor RMSEV ou RMSECV B9, (Equacéo
2.5). Maiores detalhes sobre o funcionamento do SPA no contexto da calibragéo
multivariada podem ser encontrados em Araujo et al.l’”l e Galv&o et al.[®%,

Pontes et al. 81 também adaptaram o algoritmo SPA no contexto de
classificacdo, especialmente, para modelos baseados na LDA. Neste caso, a funcéo
de custo empregada para guiar a escolha das variaveis foi o risco médio G de uma
classificagao incorreta pela LDA, calculada com base no conjunto de validacéo.
(Equacéo 2.13) [81],

1
G =% 8 (213)

Onde gk (risco de uma classificagéo incorreta do objeto Xk da k-ésima amostra

de validacédo) definido como:

r? (Xi,wix)
mingjgr? (Xg,tig)

gk = (2.14)

Em que:

v' 1% (Xk,1ik) corresponde ao quadrado da distancia de Mahalanobis entre o objeto x«
(com indice de classe Ik) e a média de sua classe (uik).

v minj # ik r’(Xk,lik) corresponde ao quadrado da distancia de Mahalanobis entre o

objeto xk e o centro da classe errada mais proxima.
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Idealmente, gk deverd ser tdo pequeno quanto possivel, ou seja, 0 objeto xk devera
estar perto do centro da sua verdadeira classe e distante dos centros das demais
classes.

E importante ressaltar que o SPA para classificacéo utilizado neste trabalho foi
executado com a validacao por série de teste. Todavia, é possivel encontrar trabalhos
na literatura [#% envolvendo seu uso com validagéo interna (validagdo cruzada) e, para

isso, utiliza-se apenas o conjunto de treinamento para o céalculo do custo.
2.5.3.2 Stepwise (SW)

O stepwise é um método de selecdo de variaveis que vem sendo comumente
utilizado em problemas de classificacdo aplicado em LDA [84-87],

Com este algoritmo, verifica-se a importancia das variaveis, adicionando-as ou
excluindo-as do modelo, com base no fator de discriminacdo (Di) individual de cada
uma, que leva em conta as medidas de dispersdo dentro da classe e entre as classes
(Equacgéo 2.15) 74781,

D, = W (2.15)

Em que SBi a disperséao entre as classes e o SWi a disperséo dentro da classe.

A variavel ni que apresenta o maior fator de discriminagéo é selecionada e um
procedimento de validagdo cruzada leave-one-out é efetuado, de modo a obter o
namero de erros. Para evitar problemas de colinearidade as variaveis que sao
altamente correlacionadas com a variavel selecionada sdo descartadas. Esse
procedimento é repetido com todas as variareis até que o grupo de variaveis que
apresentar o menor nimero de erros seja escolhido [74.78],

Neste método, pode-se testar diferentes valores de limiar (threshold) variando
0,10 a 0,99, comparados de acordo com o numero de erros do conjunto de validacao
[74]_

O algoritmo empregado neste trabalho foi conduzido apenas no contexto de

classificagao.
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2.5.4 Selecédo de Amostras

Na selecdo de amostras em estudos de quimiometria, o algoritmo Kernard-
Stone (KS) [#81é o mais utilizado. De acordo com Galvao et al. [#9, 0 KS visa selecionar
um subconjunto representativo de um conjunto de N amostras, maximizando as
distancias euclidianas entre os vetores das respostas instrumentais (X) das amostras
selecionadas. Essa distancia é denotada como dx(p,q) entre os x-vetores de cada par

(p,q) das amostras selecionadas, calculada pela equacéo 2.16.

4D = [T %0~ %4 DI pacin 216

Sendo Xp (j) e Xq (j) as respostas instrumentais na j-ésima variavel, para as
amostras “p” e “q”, respectivamente. Ja “j” indica o numero de variaveis no conjunto
de dados.

Galvao et al. 89 adaptaram o algoritmo KS para o contexto de calibracédo
multivariada. Para esse propdsito, criou-se o0 SPXY (Sample set Partitioning based on
joint X-y distances- Particdo de amostra baseado na distancia de X-y) que abrange as
diferencas tanto de X como de y no calculo das distancias inter-amostras. Em que a

distancia dy(p,q) pode ser calculada para cada par de amostras “p” e “q”, como descrito

na equacao 2.17.

dy(p,q) = /(yp — Vo) =|yp — ¥4l; P, g € [1,N] (2.17)

Com a finalidade de atribuir igual importancia para a distribuicdo das amostras
em X e no espaco Y, as distancias dx(p,q) e dy(p,q) sao divididas pelos seus valores
maximos no conjunto de dados. Desta forma, as distancias Xy sdo normalizadas de

acordo com a equacéao 2.18.

dx(p.q) dy(p.q)
maxp qe [1,N]dx(p-q) maxp qe [1,N] dy(p.q)

dxy(p: qQ = ;P ge[1N] (2.18)
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2.6 Revisao da Literatura

Nos ultimos anos, uma grande variedade de trabalhos cientificos foram
publicados, com o uso de imagens digitais junto a quimiometria, no desenvolvimento
de modelos de classificagdo e calibracdo multivariada, aplicados para a analise de
diferentes matrizes [43.84, 90-98],

Diniz et al. %% utilizaram imagens digitais, obtidas por uma camera digital com
os modelos de cores RGB, HSB (matiz, saturacdo, brilho) e escala de cinza, na
construcdo de modelos SIMCA e SPA-LDA para classificar chas naturais néo
processados. Os modelos de classificacdo foram comparados e o SPA-LDA forneceu
resultados mais promissores, classificando corretamente todas as amostras de acordo
com as suas regides geograficas: solos brasileiros, argentinos ou estrangeiros.

Oliveira et al.[*®! utilizaram imagens digitais obtidas por uma impressora
multifuncional e PCA para a identificagcdo de amostras de solos com concentracdes
de Cr (VI) superiores aos valores estabelecidos pelas legislacdes internacionais. As
imagens foram analisadas nos niveis de cores (R, G, B, H, S, V, r, g, bel)e, como
resultado, houve boa separagdo entre os valores de concentracdo de Cr (VI),
principalmente quando os valores ndo estdo proximos as faixas estabelecidas pela
legislacdo do Canad4, Suécia e Italia.

Milanez e Pontes 84 utilizaram imagens digitais obtidas por uma webcam, as
quais foram decompostas em histogramas com trés modelos de cores RGB, HSI
(matiz, saturacgéo, intensidade) e tons de cinza. Os dados foram tratados com técnicas
de reconhecimento de padrdes (LDA-SPA e LDA-SW), para classificar 6leos vegetais
comestiveis em relacdo ao tipo de oleaginosa e ao estado de conservacédo. De modo
geral os melhores resultados foram obtidos para o modelo SPA-LDA.

Almeida et al.[®!l utilizaram imagens digitais, também obtidas por uma simples
webcam, tendo histogramas com os canais de cores RGB, HSV e tons de cinza. De
acordo com os autores, técnicas de reconhecimento de padrdo supervisionada
(SIMCA, PCA-LDA, PLS-DA e SPA/LDA) foram aplicadas para classificar cinco
diferentes tipos de bactérias (Escherichia coli, Enterococcus faecalis, Streptococcus
salivarius, Streptococcus oralis, e Staphylococcus aureus). O melhor resultado foi
obtido usando o SPA/LDA com a combinacdo RGB, resultando em uma taxa de
classificagdo correta de 94% e 100% para os conjuntos de treinamento e teste,

respectivamente.
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Vilar et al. °? utilizaram imagens digitais obtendo a distribuicdo de frequéncia
de indices de cor em RGB, HSI e os canais de tons de cinza associada as técnicas
LDA-SPA e PLS-DA, para a classificacdo de sementes de mamona com relacao a
quatro tipos de cultivares: BRS Nordestina, BRS Paraguacu, BRS Energia e CNPA
2009-7. Os melhores resultados foram obtidos usando o modelo PLS-DA.

Souto et al. 93 utilizaram imagens digitais obtidas em um scanner, com a
distribuicdo de frequéncia HLS (matiz-luminosidade-saturacao), associada as técnicas
de reconhecimento padrdo supervisionadas: SPA/LDA, SIMCA e PLS-DA, para
identificar adulteracdes em café torrado. Os modelos foram comparados e, de modo
geral, o SPA/LDA forneceu um desempenho significativamente melhor em relagéo aos
outros modelos, chegando a uma precisdo média de 92,5% para ambos 0s conjuntos
de treinamento e teste.

Santos et al.®¥ utilizaram imagens digitais obtidas por um scanner e modelos
de calibracdo MLR, PLS e PCR (Regresséo por componentes principais), bem como
PCA, para deteccdo e quantificacdo de adulteraces em amostras de leite de vaca
liquido. As adulteracdes foram feitas com agua e NaOH e dez parametros de cor foram
utilizados para avaliar a informacao a partir das imagens: vermelho, verde, azul, matiz,
saturacéo, valor, cores relativas (r, g e b), e intensidade. Na quantificacdo de agua, os
modelos PLS e PCR apresentaram um resultado mais satisfatério com erro médio
quadratico de previsdo menor do que 7%. Quanto a adulteracao do leite com NaOH,
0s niveis de cores B, S, g, e b apresentaram as maiores diferencas entre as amostras.

Botelho et al.’*! desenvolveram uma nova metodologia para a quantificacéo de
um corante artificial, o amarelo sunset (SY), em bebidas suaves (isotonicos e
refrigerantes), utilizando imagens digitais obtidas por um scanner (histogramas RGB)
e Regressao PLS. De acordo com os autores, erros de previsao relativos inferiores a
10% foram alcangados.

Dominguez e Centurion [°¢ aplicaram o PLS a dados provenientes de imagens
digitais capturadas por uma webcam para determinar a cor em amostras de mel. Trés
modelos de cores (RGB, HSB e em tons de cinza) foram avaliados e os melhores
resultados foram encontrados com o HSB.

Técnicas baseadas em imagens digitais vém sendo aplicadas em trabalhos
relacionados com o algodéo, avaliando-se a cor, bem como sua distribuicdo, forma,

textura e tamanho dos objetos 7], Mais especificamente, determinando-se +b e Rd,
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com o intuito de estabelecer um indice de cor do algoddo para propésito de
classificacdo 13236 e identificagdo dos residuos presentes em sua fibra [°8-99,

Mustafic e Li P8l utilizaram imagens fluorescentes em amostras de algoddo com
uma camera digital de lente com reflexo Unico (SLR: single-lens reflex) para identificar
e classificar treze tipos de residuos (botanicos e ndo-botanicos) presentes no algodéo.

Liu et al. ®° propuseram um método para distinguir contaminantes brancos
(papel, plasticos e pena) presentes no algoddo com tonalidade branca usando
imagens a lasers de linha vermelha de 50 MW de poténcia e comprimento de onda de
650 nm.

Poucos trabalhos 1091011 tém sido propostos utilizando imagens digitais com
guimiometria para analise da qualidade em pluma de algodéo.

Ji et al. 1% propuseram um classificador de contaminantes de fibras de algod&o
com base em uma maquina de vetor de suporte, utilizando imagens digitais adquiridas
por uma camera de cor de varredura de linha 3CCD, e um algoritmo para obter as
caracteristicas dos contaminantes.

Yang et al. 191 jdentificaram e classificaram materiais ndo vegetais presentes
no algodao (fibras tingidas, filme plastico, cordas de polipropileno, dentre outros), por
meio de imagens capturadas por uma camera CCD de varredura de linha. Os autores
utilizaram os canais R, G e B, extraindo as caracteristicas: cor, forma e textura para a
classificacdo empregando um gréfico aciclico direto de maquina de vetor de suporte
de multi-classe construido.

E importante ressaltar que trabalhos envolvendo o uso de imagens digitais
associado a quimiometria, no desenvolvimento de modelos de classificacdo e
calibracdo multivariada, aplicados a fibras de algoddo ndo foram encontrados na

literatura consultada até a data de redacao desta dissertacao.
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3 METODOLOGIA
3.1 Amostras
3.1.1 Estudo para Classificacao

Neste trabalho foram utilizadas amostras comerciais de quatro cultivares de
fibras naturalmente coloridas de algodao (BRS 200 Marrom, BRS Topazio, BRS Rubi
e BRS Safira). Todas as amostras foram fornecidas pela Embrapa Algodao (Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecuaria), localizada na cidade de Campina Grande-PB,
Brasil,

As amostras foram adquiridas em diferentes periodos de colheita do ano de
2013 e oriundas de lotes independentes. Um total de 400 amostras (100 para cada
cultivar) foram obtidas dos lotes disponiveis.

A Figura 3.1 apresenta as imagens das quatro cultivares de algodao
empregadas neste trabalho. As cultivares foram divididas em dois grupos de acordo
com sua similaridade. O primeiro grupo (Figura 3.1a) foi constituido pelas cultivares
BRS 200 Marrom e BRS Topazio, de coloragdo marrom-clara. Ja o grupo Il (Figura
3.1b) formado pelas cultivares com coloragdo marrom-escura predominante: BRS
Rubi e BRS Safira.

(a) (b)

, "’"; i 44
- 7

GRUPO| GRUPOII

Figura 3.1: Plumas de Algoddo Naturalmente Colorido (a) BRS 200 Marrom e BRS
Topazio (Grupo ) e (b) BRS Rubi e BRS Safira (Grupo II).

Como pode ser visto na Figura 3.1, a grande semelhanca entre as amostras
dentro de cada grupo é evidenciada. Assim, torna-se dificil identifica-las por uma
inspecao visual. Apesar da similaridade visual das plumas em cada grupo, tais
cultivares tém caracteristicas diferentes, o que impactam no seu valor comercial. O
estudo de classificagdo envolvido neste trabalho foi realizado separadamente para

cada grupo de cultivares.
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3.1.2 Estudo para Calibracéo

O estudo de calibragdo multivariada envolveu amostras de plumas brancas
(cultivares BRS 8H e BRS Aroeira) e naturalmente coloridas (BRS 200 Marrom, BRS
Topéazio, BRS Rubi, BRS Safira e BRS Verde). A Figura 3.2 mostra as imagens das
diferentes cultivares estudadas.

Figura 3.2: Plumas das cultivares de algoddo branco e naturalmente colorido
utilizadas no estudo de calibracao.

Assim como no estudo de classificagdo, todas as amostras foram provenientes
da Embrapa Algodao, sendo obtidas a partir de diferentes lotes e periodos do ano
2013. Um total de 76 amostras foi empregado para a determinagdo do grau de
amarelamento e reflectancia, enquanto que para o teor de cera, foram empregadas
63 amostras. Uma massa de 10,0 g foi utilizada para a realizacéo de todas as analises,
incluindo as imagens digitais e determinacdo dos parametros de qualidade.

Antes de iniciar as andlises, tanto para o estudo de classificacdo como
calibracdo, as amostras foram acondicionadas a uma temperatura e umidade relativa
do ar de 20 *+ 2°C e 65 + 2%, respectivamente, durante 24 horas, seguindo a Pratica
Padrdo ASTM D 1776 -Standard Practice for Conditioning and Testing Textiles) 1102
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3.2 Aquisicao das Imagens Digitais
3.2.1 Sistema de Aquisicao de Imagens Digitais

A Figura 3.3 ilustra o sistema utilizado para a aquisicdo das imagens digitais.
E um sistema simples e com poucos componentes: (a) compartimento de madeira
com dimensdes de 30 cm x 22 cm x 23 cm; (b) uma lampada fluorescente em forma
de espiral; c) uma célula de Teflon®, com didmetro e comprimento de 4,7 cm e 12 cm,
respectivamente, empregada como suporte para as amostras de algodao, (d) uma
webcam Microsoft com resolucdo HD (1280 x 720), modelo LifeCam Cinema e (e)

notebook com processador core 13, com memoéria de 4 GB e HD de 500 GB.

Figura 3.3: Sistema usado na aquisicdo das imagens de amostras de plumas de
algodao naturalmente colorido (a) compartimento, (b) lampada fluorescente, (c)
suporte de Teflon®, (d) webcam e (e) notebook

3.2.1.1 Compartimento

Como observado na Figura 3.3, o compartimento foi completamente fechado
com intuito de isolar a amostra da luz externa, bem como para garantir uma melhor
qualidade na obtencéo das imagens. A parte inferior foi revestida com folha de papel
branco (tamanho A4) para que todas as cores presentes na imagem das plumas de

algodéao fossem detectadas pela webcam.
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3.2.1.2 lluminagao do Sistema

A lampada fluorescente utilizada para iluminacdo do sistema foi de 6 W de
poténcia e temperatura de 4000 K (cor branca). A mesma foi alocada na parte externa
do compartimento a uma distancia de 12 cm da amostra. Assim, uma iluminacéo do
sistema mais uniforme foi alcangada. Para auxiliar na dispersdo da luz no interior da
caixa, um difusor constituido por uma folha de papel branco A4 foi colocado na parte

superior do compartimento, servindo também como uma tampa para o0 mesmo.
3.2.1.3 Webcam e Notebook

Uma webcam, devidamente conectada ao notebook, foi posicionada a uma
distancia de 3,5 cm da amostra para o registro das imagens. Assim, foi possivel

capturar e estocar as imagens, bem como realizar o tratamento quimiométrico.
3.2.2 Obtencéo das Imagens Digitais

O registro das imagens foi realizado de forma aleatoria e individual para cada
amostra com o software da prépria webcam. A configuracdo da camera foi mantida
constante durante todo o processo de medida.

Na aquisicdo das imagens de cada amostra, uma massa de 130,0 mg foi
empregada e cinco imagens sequenciais foram registradas e armazenadas em
formado JPEG, com 24 bits (16,7 milhdes de cores) e uma resolugéo espacial de 2880
X 1620 pixels.

Ao término da captura das cinco imagens sequencias, em cada imagem
selecionou-se uma regido central em forma de circulo com dimensdes Xi= 702 e Yi=
218 que indicam a posicéo da area selecionada sobre a figura e sdo dados em pixels
e Raio 1= 1244 e Raio 2= 1200 que correspondem ao tamanho da area sobre a figura,
também em pixels. Essas dimensdes foram mantidas constante para todas as
amostras (algoddes de fibra branca e coloridas). Usando apenas a regiao selecionada
das imagens, as distribuicdes de frequéncia (histograma) dos indices de cor foram
obtidas para cada uma das cinco imagens. Em seguida, a média dos cinco

histogramas foi calculada, para ser utilizada em todo o tratamento quimiométrico.
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Esse procedimento empregado para obtencao dos histogramas, foi realizado
por uma interface implementada no Matlab denominada de Image_Gui. A Figura 3.4

resume o procedimento de aquisicdo do conjunto de dados.

¥ Procedimento

Distribuicdo de Frequéncia

_L Quimiométrico
Webcam Amostra 1 ‘ A .
e e e e e
Aquisi¢ao das Representagdo da amostra 1 na
5 Imagens matriz de dados

—

Geragao dos
Histogramas

Distribuicdo de Frequéncia

0
Distribuicdo de Frequéncia

o
Distribuigdo de Frequéncia
o

=

Distribuicao de Frequéncia

=

Regiao Selecionada

Figura 3.4: Procedimento para obtencdo dos dados analiticos.

Para obter os histogramas, trés modelos para a cor de um pixel foram utilizados
neste estudo, tais como: o padrdo RGB (R — vermelho, G - verde e B- azul) escala de
cinza e o sistema HSV (H - matiz, S - saturacao e V - Valor).

Cada componente de cor dos modelos é composto de 256 niveis de cores que
variam de 0 a 255. Entdo os setes canais de cores envolvem um total de 1792
variaveis.

O conjunto de dados utilizado para o tratamento quimiométrico € inicialmente
formado por uma matriz, em que as amostras estdo dispostas nas linhas, enquanto
as variaveis, correspondentes aos niveis de cores de cada canal, encontram-se nas

colunas. A Figura 3.5 ilustra a representacéo do conjunto de dados formado.
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Figura 3.5: Representacdo da matriz de dados.

3.3 Analise de Referéncia
3.3.1 Obtencéo do Grau de amarelamento (+b) e Reflectancia (Rd)

Esta analise foi realizada no Laboratério de Fibras e fios da Embrapa Algodéo,
Campina Grande-Paraiba, Brasil.

O equipamento HVI (High Volume Instrument), modelo Uster® HVI 1000 Figura
3.6 foi empregado para a determinacéo dos parametros fisicos de qualidade (+b e Rd)
das amostras de plumas de algodao. Cada propriedade foi medida trés vezes e a
média foi aplicada para o tratamento dos dados. Nessa analise, utilizou-se uma massa

de aproximadamente de 10,0g de cada amostra.

§
g
«
=
3

Figura 3.6: Sistema HVI (High Volume Intruments) modelo HVI 1000.

FONTE: USTER®. HVI 1000. Application Report. Quality Characteristics used for
Cotton Classification. USDA/Uster Technologies, 2006. SE 598 [31

Acesso em 07 de abril de 2015.



CAPITULO lIl: METODOLOGIA }_ZJﬁ

3.3.2 Obtencéo do Teor de Cera (WAX)

Para a determinacéo do teor de cera, a metodologia empregada foi de acordo
com Conrad (1944) 8. Essa andlise foi realizada no Laboratério Avancado de
Tecnologia Quimica (LATECQ) da Embrapa Algodao.

O procedimento envolve o uso de extratores do tipo Randall devidamente
identificados. Para cada amostra, cerca de 2,5 g (ma) de pluma de algodao foi
colocada em um cartucho confeccionado a partir de papel de filtro qualitativo dobrado
e 50,0 mL de alcool etilico P.A. (99,5%) foi empregado como solvente. A temperatura
de extragdo foi de 100°C durante 6 horas ininterruptas com reposi¢do do solvente

guando necessario (Figura 3.7).

Figura 3.7: Processo de extracdo de cera de plumas de algoddo com alcool em
extratores de Randall.

Ao término das 6 horas, a segunda etapa iniciou-se transferindo as amostras

contidas nos bal6es de Randall para funis de separacdo com capacidade de 500 mL.
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Os baldes foram lavados trés vezes com 5,0 mL de élcool etilico P.A. (99,5%) a fim
de garantir que todo o extrativo obtido da pluma fosse transferido. Posteriormente,
adicionaram-se 50,0 mL de cloroformio P.A. (99%) e 40 mL de agua destilada. A
solucéo formada foi agitada por 5s e, em seguida, mantida em repouso por 24 h. Ao
concluir este procedimento, observou-se a formagao de duas fases distintas (Figura

3.8) nos funis.

Figura 3.8: Separacdo liquido-liquido para determinacéo de cera.

Das duas fases distintas observadas na Figura 3.8, transferiu-se
cuidadosamente a fase cloroférmica para baldes de Randall previamente lavados,
secos (em estufa a 120 °C por 30 minutos), identificados e pesados (mo).

Finalmente os bal6es de Randall com a solucdo de cera e solventes foram
colocados em banho-maria a temperatura de 100 °C até que todo o solvente
evaporasse. Com isso, restou-se apenas a cera no baldo de Randall. Deixou-se em
média 20 min em dessecador e logo apds sua massa foi medida (mr)

O célculo do teor de cera em fibras de algoddo foi realizado aplicando a

equacao 3.1:

WAX(%) = 72 x 100 (3.1)

my
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Em que mo e mf s&0 a massa inicial e final do baldo de Randall respectivamente;
Ma € a massa da pluma de algodao.
Para cada amostra de pluma algodao, a medida foi realizada em triplicata. Por

conseguinte a média do teor de cera foi utilizada para o procedimento quimiométrico.

3.4 Procedimentos Quimiométricos e Software

3.4.1 Reconhecimento de Padrbes/Classificacao

No grupo I, o procedimento quimiométrico foi realizado para classificar as
cultivares BRS 200 Marrom e BRS Topazio. Para o grupo Il, a discriminacéo foi feita
entre as cultivares BRS Rubi e BRS Safira.

Antes de construir os modelos de classificacdo, uma PCA foi realizada
separadamente para cada grupo de amostras com intuito de realizar uma andlise
exploratéria dos dados. Com isso, foi possivel identificar semelhancas e diferencas
nos diferentes tipos de amostras.

Na construcdo dos modelos de classificagdo os conjuntos de dados foram
divididos em subconjuntos de treinamento (50% das amostras), validagéo (25% das
amostras) e teste (25% das amostras) utilizando o algoritmo KS 88, Este algoritmo foi
aplicado separadamente para cada classe, como reportado por Pontes et al 81, Sdo
apresentados nas Tabelas 3.1 e 3.2 o nUmero de amostras de treinamento, validacéo

e teste para cada grupo de fibras de algodao colorido.

Tabela 3.1: Numero de amostras de treinamento, validacdo e teste para cultivares do
grupo I.

Subconjuntos

Cultivares
Treinamento Validacdo Teste
BRS 200 Marrom 50 25 25
BRS Topéazio 50 25 25

Total 100 50 50
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Tabela 3.2: Numero de amostras de treinamento, validacdo e teste para cultivares do

grupo |l.

Subconjuntos

Cultivares
Treinamento Validacdo Teste
BRS Rubi 50 25 25
BRS Safira 50 25 25
Total 100 50 50

Os subconjuntos de treinamento e validacao foram utilizados no procedimento
de modelagem, enquanto que o subconjunto de teste foi empregado para avaliacédo
do desempenho dos modelos resultantes. A métrica de comparacao dos modelos foi
realizada em funcao da taxa de classificacao correta (TCC) (Equacéao 3.2).

(Numero de acertos de classificacio)

TCC (%) = x100  (3.2)

(Nimero total de amostras do subconjunto de teste)

Os modelos de classificagcdo desenvolvidos e avaliados foram: LDA/SPA e
LDA/SW. Para fins de comparacédo, os modelos baseados PLS-DA também foram
empregados usando o histograma completo.

Este trabalho adota a formulacdo SPA apresentado por Pontes et al. 81, Para
o algoritmo SW, seis valores de coeficientes de correlacdo multipla (0,1; 0,3; 0,7; 0,9;
0,95 e 0,99) foram testados, a fim de decidir o descarte de variaveis.

Nos modelos PLS-DA, utilizou-se validacdo cruzada leave-one-out, com a
escolha do numero de fatores baseada no menor nimero de erros de classificagdo. O
limiar para definir as classes no ponto em que o numero de falsos positivos e falsos

negativos seja minimizado, foi calculado com base no teorema de Bayes 1%,

3.4.2 Calibracdo Multivariada

A fim de determinar os trés parametros de qualidade das plumas de algodao
(+b, Rd e WAX), foram construidos modelos de calibracdo multivariada utilizando os
histogramas obtidos das imagens e os valores obtidos pelos métodos de referéncia.

Para tanto, foram avaliados os modelos PLS (histograma completo) e o MLR com
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selec@o de variaveis pelo SPA. Antes da construcdo e validacdo dos modelos, os
conjuntos de dados foram divididos em subconjuntos de calibracao (60%) e previsao
(40 %) aplicando tanto o algoritmo KS 88 como o algoritmo SPXY [9, os quais, foram
comparados em funcdo dos modelos desenvolvidos.

A Tabela 3.3 detalha a distribuicdo das amostras para determinacdo dos
parametros: grau de amarelamento (+b), reflectancia (Rd) e teor de Cera (WAX).

Tabela 3.3: Numero de amostras de calibracdo e previsdo usadas na determinacéo

do grau de amarelamento (+b), reflectancia (Rd) e teor de cera (WAX).

. Subconjuntos
A Numero de
Parametros
amostras . ~ -
Calibragdo Previséo
+b e Rd 76 46 30
WAX 63 38 25

O subconjunto de calibracao foi utilizado na construcéo e validacdo cruzada
dos modelos, incluindo selecdo de variaveis pelo SPA e fatores pelo PLS, enquanto
gue o subconjunto de previsao foi empregado para avaliacdo da habilidade preditiva
dos modelos.

O desempenho dos modelos PLS e MLR-SPA foi avaliado de acordo com os
valores de RMSEP, coeficientes de correlacdo (r) e de determinacéo (r?). Um teste F,
ao nivel de confiangca 95%, foi realizado com intuito de avaliar a existéncia de
diferencas estatisticamente significativas entre os valores de RMSEP obtidos pelos
modelos PLS (histograma-completo) e MLR-SPA. O teste t-pareado, ao nivel de
confianca de 95%, foi empregado para avaliar a existéncia de diferencas significativas
entre o método proposto e o método de referéncia. Os valores de t-calculado foram
comparados com os valores de t-critico (0,95; n) tabelado.

A PCA e os modelos PLS foram obtidos utilizando Unscrambler® X.1 ®.
(CAMO/SA). Os algoritmos KS, SPXY, LDA/SPA, LDA/SW, PLS-DA e MLR-SPA

foram executados em Matlab® 7.10.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Estudo de Classificacao
4.1.1 Histogramas

Os histogramas (com sete canais de cores: tons de cinza, vermelho, verde,
azul, matiz, saturacao, e valor) obtidos por meio das imagens digitais registradas das
400 amostras de pluma de algodao para os grupos | e Il sdo apresentados nas
Figuras 4.1. Os histogramas representam as distribuicdes de frequéncia dos niveis
de cores presentes na imagem e a quantidade de pixels relacionados a cada nivel de
cor. Considerando os sete canais, 1792 niveis de cores 0s quais correspondem a 256

variaveis (0 a 255) por cada canal foram coletados.
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Figura 4.1: Histograma completo para o grupo (a) | e (b) Il. R: Red, G: Green, B: Blue,
H: Hue, S: Saturation e V: Value.
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Observando as Figuras 4.1a-b, percebe-se que ha varidveis com nivel de cor
igual a zero. Estas foram eliminadas, resultando em histogramas com 803 e 845
variaveis para o grupo | e ll, respectivamente. Os histogramas resultantes foram
utilizados no tratamento quimiomeétrico.

As Figuras 4.2 e 4.3 apresentam os histogramas médios de cada cultivar apos
a remocao de variaveis ndo informativas para os grupos | e I, respectivamente. E
possivel perceber uma sutil diferenca entre os perfis médios das duas cultivares, tanto
para o grupo I, como para o grupo Il. Tal comportamento ndo é tdo evidente para o
canal H (matiz). De fato, este canal corresponde ao comprimento de onda dominante
em relacdo a cor e como as plumas de cada grupo individual sdo de coloracao
semelhante, € possivel que as diferentes cultivares do grupo | absorvam no mesmo
comprimento de onda visivel. Comportamento parecido ocorre com as cultivares do

grupo Il.
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0 | | 1 1 |

0 100 200 300 400 500 600 700 803

Niveis de Cores

Figura 4.2: Histograma médio para o grupo I. R: Red, G: Green, B: Blue, H: Hue, S:
Saturation e V: Value.
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Figura 4.3: Histograma Médio para o grupo Il. R: Red, G: Green, B: Blue, H: Hue, S:
Saturation e V: Value.
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4.1.2 Analise por Componentes Principais (PCA)

Um estudo exploratorio dos dados foi realizado utilizando a PCA aplicada
separadamente aos histogramas de cada grupo de pluma. Para esse propdésito, a
avaliacao foi realizada no dominio dos histogramas completos (todos os canais), nos
canais individuais, bem como na combinacao entre eles. Como resultado, diferentes
gréaficos de escores e de pesos para a combinacdo de todos os canais foram obtidos.

A Figura 4.4 e 4.5 correspondem aos gréaficos de escores e pesos para o grupo
I, enquanto que as Figuras 4.6 e 4.7 aos graficos de escores e pesos,

respectivamente, para o grupo |l.
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Figura 4.4: Gréfico dos escores obtidos pela PCA aplicada aos histogramas do grupo
| (@: BRS 200 Marrom, m: BRS Topazio). (a) todos os canais; b) tons de cinza; ¢) R,
(d) G, (e) B, (f) RGB, (g) H, (h) S, () V, () HSV, () Cinza-RGB, (m) Cinza-HSV, (n)
RGB-HSV. A variancia explicada para cada PC é encontrada entre paréntese.
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Para o grupo |, € possivel perceber uma tendéncia de separacéo das cultivares
analisadas ao longo de PC1 (Figura 4.4 a-n). De fato, a maioria das amostras
pertencentes a cultivar BRS 200 Marrom encontra-se localizada com valores de
escores mais positivos em PC1, quando comparadas com aquelas pertencentes a
cultivar BRS Topazio. Contudo, uma sobreposicdo de algumas amostras €, ainda,
aparente nos diferentes casos. Isto € particularmente verdade quando se avalia o0s
escores de PC1 no canal H (Figura 4.4 g). Esta evidéncia corrobora com a analise
realizada no dominio dos histogramas apresentados na Figura 4.2.

Para avaliar a contribuicdo de cada variavel, o grafico dos pesos para o grupo
| com a combinacéo de todos os canais (Figura 4.5), revela que praticamente todos
os componentes de cor contribuem de forma semelhante para a distribuicdo de

escores ao longo de PC1 e PC2.
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Figura 4.5: Grafico dos pesos das variaveis em cada componente de cor para 0 grupo

I.R: Red, G: Green, B: Blue, H: Hue, S: Saturacéo e V: Value.
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Figura 4.6: Grafico dos escores obtidos pela PCA aplicada aos histogramas do grupo
Il (A: BRS Rubi, ¢: BRS Safira). (a) todos os canais; b) tons de cinza; ¢c) R, (d) G, (e)
B, (f) RGB, (g) H, (h) S, (i) V, (j) HSV, (l) Cinza-RGB, (m) Cinza-HSV, (n) RGB-HSV.
A variancia explicada para cada PC é encontrada entre paréntese.
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Na Figura 4.6, é possivel observar um comportamento similar aos graficos dos
escores do grupo | e uma sobreposi¢cdo das amostras menos acentuada quando sao
empregados todos os canais, HSV, Cinza-HSV ou RGB-HSV. Assim como o grafico
dos pesos, para o grupo Il (Figura 4.7), com a combinacdes todos os canais, também

evidencia resultados similares ao grupo I.

0.4 T T T T T
PC1

0.3 —PC2_

0.2 1
CINZA R G B H S A
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Figura 4.7: Grafico dos pesos das variaveis em cada componente de cor para 0 grupo

II.R: Red, G: Green, B: Blue, H: Hue, S: Saturacéo e V: Value

Apesar da PCA evidenciar um desempenho razoavel no que diz respeito a
discriminagdo das cultivares estudadas (no grupo | e Il), técnicas de reconhecimento
de padrbes supervisionadas com selecdo de varidveis sdo necessérias, tanto para
construir modelos que sejam capazes de classificar amostras desconhecidas, como

para melhorar a discriminacédo dessas amostras.
4.1.3 Modelos de Classificacao
Modelos de classificacdo baseados na LDA/SPA, LDA/SW e PLS-DA foram

desenvolvidos para cada canal de cor, bem como na combinacéo entre eles. A Tabela
4.1 fornece os resultados de classificacdo obtidos pelos diferentes modelos para os
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grupos | e Il. Os resultados sao apresentados em termos da TCC para o subconjunto
de teste.

Os melhores resultados foram obtidos pelo modelo LDA/SW utilizando a
combinacgéo entre os canais HSV (para ambos os grupos). Um desempenho superior
dos outros métodos (LDA/SPA e PLS/DA) também foi alcangado empregando o
sistema HSV, quando o grupo Il é avaliado. Para o grupo |, contudo, o LDA/SPA
alcancou o melhor resultado utilizando todos os canais estudados, enquanto que o
PLS-DA alcancou uma TCC superior quando o canal verde ou valor (brilho) é

empregado.

Tabela 4.1: Taxa de classificacdo correta (TCC) obtidos com os modelos LDA/SPA,
LDA/SW e PLS-DA para o subconjunto de teste dos Grupo | e 1.

Taxa de Classificagdo Correta (%)

Grupo | Grupo |l

Canais LDA/SPA LDA/SW PLS-DA | LDA/SPA LDA/SW PLS-DA
Cinza-RGB-HSV 92 90 86 88 88 82
Cinza 84 92 90 80 82 88
Red 82 88 88 76 72 74
Green 88 94 92 84 84 86
Blue 88 94 88 74 80 86
RGB 86 82 88 88 92 86
Hue 82 86 74 82 88 86
Saturagéao 78 84 84 84 88 88
Valor 70 86 92 76 72 70
HSV 82 96 78 90 96 88
Cinza-RGB 86 88 86 82 92 86
Cinza-HSV 74 88 82 82 94 80
RGB-HSV 84 92 83,5 90 88 84

Os resultados detalhados dos canais escolhidos para cada modelo (LDA ou PLS-

DA) serdo apresentados nas proximas secgoes.
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4.1.3.1 Modelo LDA

As Figuras 4.8 apresentam os graficos das variaveis selecionadas utilizadas

na construcdo dos modelos LDA/SPA e LDA/SW para os canais de cores com

melhores resultados destacados na Tabela 4.1.
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Figura 4.8: Média dos histogramas para cada cultivar, com as Variaveis selecionadas
(e,9) pelo LDA/SPA (a e b) e pelo LDA/SW (c e d) para o Grupo | (ae c) e Grupo Il (b
e d).

E possivel perceber que, tanto para o grupo | como para o grupo I, os modelos
LDA/SPA selecionaram apenas trés variaveis, resultando em 9 e 8 erros de validacéo,
respectivamente. Quando aplicados aos conjuntos de teste (validacdo externa), os
modelos desenvolvidos com essas variaveis alcancaram uma taxa de classificacao
correta (TCC) de 92% e 90% para os grupos | e Il, respectivamente.

JA para os modelos LDA/SW, um numero bem maior de variaveis foi
selecionado. Mais especificamente, 36 (grupo ) e 26 (grupo Il), varrendo toda a faixa
do histograma (Figura. 4.8c-d). Essas variaveis foram selecionadas com base num

valor de coeficiente de correlacdo multipla (threshold) de 0,95, resultando em 13 e 7
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erros de validagéo para o grupo | e Il, respectivamente. Os modelos desenvolvidos
com essas variaveis alcancaram uma TCC de 96% para ambos 0s grupos.

O bom desempenho dos modelos de classificacdo é também evidenciado com
o grafico dos escores obtidos pela LDA (com prévia selecdo de variaveis pelo SPA ou
SW) aplicada ao conjunto completo de amostra (Figura 4.9). Os perfis dos graficos
de escores obtidos tanto pelo LDA/SPA (Figuras 4.9a-b) como pelo LDA/SW (Figuras
4.9c¢-d) sdo muito parecidos. Contudo, quando comparados com os resultados obtidos
pela PCA (Figuras 4.4 e 4.6), a discriminagcdo das duas cultivares em cada grupo &

muito mais aparente.
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Figura 4.9: Gréfico do escores obtido por LDA usando algoritmos de selecédo de
variaveis SPA (aeb)e SW (ced), (aec) Grupo |l (b e d) Grupo Il. ®: BRS 200 Marrom,
m: BRS Topazio, A: BRS Rubi e ¢: BRS Safira.

4.1.3.2 Modelo PLS-DA

O numero o6timo de fatores usado na constru¢cdo do modelo PLS-DA foi obtido
de acordo com o menor erro de validagdo cruzada. A Figuras 4.10 mostra o0 nimero

de fatores escolhidos para os resultados mais promissores apresentado na Tabela
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4.1 com o canal de cor valor (V) e a combinagdo HSV para o grupo | e Il

respectivamente.
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Figura 4.10: Taxa de erro de validacdo cruzada versus o nUmero de variaveis latentes
(@) Grupo I; (b) Grupo Il. As setas identificam para o numero de variaveis latentes
selecionadas.

Como observado nas Figuras 4.10a-b, trés varidveis latentes foram
selecionadas com uma taxa de erro de validacao cruzada de aproximadamente 19%,
quando o grupo | é avaliado. Ja para o grupo Il, apenas uma variavel latente foi
escolhida com base numa taxa de 16%.

Quando aplicado ao conjunto de teste (externo), o modelo PLS-DA apresenta
uma taxa de classificacao correta igual ao modelo LDA/SPA (92%) e um pouco abaixo
do modelo LDA/SW quando o grupo | € avaliado. Para o grupo Il, o desempenho do
PLS-DA é inferior aos outros métodos, resultando em uma TCC de apenas 88%.

A Tabela 4.2 apresenta os resultados de classificacdo detalhados obtidos pelos
modelos LDA/SPA, LDA/SW e PLS-DA aplicados aos conjuntos de teste.

Os valores apresentados na Tabela 4.2 expressam tanto a classificagdo correta
(classe predita igual a classe verdadeira), como a classificacdo incorreta (classe
predita diferente da classe verdadeira). Podemos entendé-lo da seguinte forma: das
vinte e cinco amostras de BRS 200 Marrom pertencentes ao subconjunto de teste,
vinte e trés foram corretamente classificadas como pertencente a classe BRS 200
Marrom e duas amostras foram incorretamente classificadas como BRS Topazio

quando o modelo LDA/SPA é empregado.
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Tabela 4.2: Resultados da classificacdo para o subconjunto de teste obtidos com modelos LDA/SPA, LDA/SW e PLS-DA, para o

grupo | e Il. A taxa de classificagdo correta obtida por cada modelo é indicada em parénteses. N € o nUmero de amostras preditas

empregadas neste estudo.

LDA-SPA (92%)

LDA-SW 2 (96%)

PLS-DA (92%)

Grupo |
Classe Predita Classe Predita Classe Predita
Classe N BRS 200 BRS BRS 200 BRS BRS 200 BRS
Verdadeira Marrom Topazio Marrom Topazio Marrom Topazio
BRS 200 Marrom 25 23 02 24 01 24 01
BRS Topazio 25 02 23 01 24 03 22

LDA-SPA (90%)

LDA-SW 2 (96%)

PLS-DA (88%)

Grupo Il
Classe Predita Classe Predita Classe Predita
Classe
. N BRS Rubi BRS Safira BRS Rubi BRS Safira BRS Rubi BRS Safira
Verdadeira
BRS Rubi 25 23 02 25 _ 24 01
BRS Safira 25 03 22 02 23 05 20

20,95 (Grupo | e Grupo lI).
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Como apresentado na Tabela 4.2, os melhores resultados foram alcangados
com o LDA/SW, resultando em uma classificagéo incorreta de apenas uma amostra
para cada tipo de cultivar. Para o grupo Il, os erros mais frequentes ocorrem com as
amostras pertencentes a cultivar BRS Safira, com trés, duas e cinco amostras do total
de 25 amostras de teste sendo incorretamente classificadas como BRS Rubi para os
modelos LDA/SPA, LDA/SW e PLS/DA, respectivamente.

4.2. Estudo de Calibracao

4.2.1 Histogramas

A Figura 4.11 apresenta os histogramas com sete canais de cores: tons cinza,
vermelho, verde, azul, matiz, saturacdo e valor, obtidos das imagens digitais para
todas as amostras de plumas de algoddo empregadas neste estudo. Assim como no

estudo anterior, 0s histogramas apresentam um total de 1792 niveis de cores.

5
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Figura. 4.11: Histogramas completos, das plumas de algodéo. R: Red, G: Green, B:
Blue, H: Hue, S: Saturation e V: Valor.
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Devido a semelhanca entre as diferentes cultivares analisadas neste estudo, é
possivel perceber, na Figura 4.11, que as cultivares brancas (BRS Aroeira e BRS 8H)
estdo se sobrepondo, assim como as cultivares BRS 200 Marrom, BRS Topazio e
BRS Verde. Um perfil parecido entre os niveis de cores é encontrado entre as
cultivares BRS Rubi e BRS Safira. As similaridades e diferencgas entre os histogramas
das diferentes classes estdo em consonancia com as cores das diferentes cultivares
apresentadas na Figura 3.2. E importante ressaltar que, na matriz original, existiam
algumas variaveis nao informativas (com niveis de cor com frequéncia igual a zero)

gue foram removidas do conjunto de dados.
4.2.2 Modelos de Calibracado Multivariada

Os modelos de calibracdo (PLS e MLR-SPA) foram construidos relacionando
os histogramas com cada um dos seguintes parametros: grau de amarelamento (+b),
reflectancia (Rd) e teor de cera (WAX) das fibras de algodao, obtidos pelos métodos
de referéncia. Os modelos foram construidos para cada canal, bem como para a
combinacgao entre eles.

As Tabelas 4.3-4.5 apresentam os resultados obtidos pelos modelos PLS e
MLR-SPA para o conjunto de calibracdo e predicdo na determinagédo de + b, Rd e
WAX. Um melhor desempenho dos modelos foi alcancado para grau de amarelamento
e teor de cera, quando o algoritmo SPXY é empregado para selecionar subconjuntos
de amostras de calibracdo e previsdo. Ja para reflectancia, a aplicagdo do algoritmo

KS levou a um resultado mais satisfatorio.
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Tabela 4.3: Resultados obtidos para os modelos PLS e MLR-SPA para o grau de
amarelamento em cada canal (e combinacao entre eles). Os valores entre parénteses
correspondem ao numero de fatores ou variaveis empregados nos modelos PLS e
MLR-SPA, respectivamente. A faixa de calibracdo do parametro € apresentada entre

colchetes, cv. (validagéo cruzada) e prev. (previséo).

Grau de Amarelamento (+b) [8,58-20,70]

PLS MLR-SPA

Canais re  RMSECV rpev RMSEP | rev  RMSECV  rprev  RMSEP

Cinza-RGB-HSV 0,96 1,36(5) 0,97 0,88 |098 094(6) 097 0,95

Cinza 094 149(6) 097 094 (095 135(10) 095 1,21
R 0,74 3,22(13) 090 1,95 [0,65 352(4) 082 2,46
G 0,83 258(8) 088 1,75 |0,79 276(4) 068 2,84
B 0,94 162(14) 094 1,46 [091 1,83(4) 094 1,61
RGB 0,00 1.97(3) 095 127 [0,89 207(4) 092 1,51
H 096 1,18(5) 098 086 [096 1,23(4) 099 0,76
S 097 1,16(4) 097 083 |097 1,09(7) 098 0,81
Y 093 161(7) 095 128 (091 185(8) 091 1,58
HSV 096 1,31(4) 098 081 |097 1,10(11) 0,97 1,02

Cinza-RGB 0,91 1,85(4) 096 120 |092 1,74(5) 0,94 1,40
Cinza-HSV 0,96 1,31(5) 098 0,83 |096 1,23(7) 0,9 1,12

RGB-HSV 094 151(9 098 084 |097 1,05(12) 0,97 1,06

Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.3, é possivel perceber
que, quando o PLS é aplicado aos canais saturacao (S), a combina¢do HSV ou Cinza-
HSV, desempenhos satisfatorios e parecidos sédo encontrados, com baixos valores de
RMSEP. Contudo, o canal S foi escolhido por apresentar tanto um nimero menor de

fatores, como um valor mais baixo RMSECV. O modelo MLR-SPA apresentou um
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melhor desempenho quando aplicado ao canal H. Os resultados detalhados do PLS e
MLR-SPA aplicados ao canal S e H, respectivamente, para a determinacdo do grau

de amarelamento serdo apresentados posteriormente.

Tabela 4.4: Resultados obtidos para os modelos PLS e MLR-SPA para reflectancia
em cada canal (e combinagao entre eles). Os valores entre parénteses correspondem
ao numero de fatores ou variaveis empregados nos modelos PLS e MLR-SPA,
respectivamente. A faixa de calibracdo do parametro € apresentada entre colchetes,

cv. (validacéo cruzada) e prev. (previséo).

Reflectancia (Rd) [37,5-80,6]

PLS MLR-SPA

Canais re  RMSECV rpev RMSEP | rev  RMSECV  rpev  RMSEP

Cinza-RGB-HSV 0,97 3,89(2) 0,97 3,32 |098 291(6) 096 3,62

Cinza 093 517(7) 096 429 (094 490(11) 085 8,08
R 0,81 9,68(16) 087 7,65 |0,60 12,08(2) 055 13,51
G 0,88 7,4(11) 087 7,08 [0,85 7,62(1) 074 12,04
B 093 538(3) 091 571 (094 507(6) 093 556
RGB 093 549(3) 097 357 [092 598(4) 093 532
H 098 336(3) 099 249 (099 258(6) 099 2,53
S 098 3,12(2) 097 344 (098 299(5) 097 3,38
Y 0,90 649(6) 095 600 [087 7,33(8) 092 6,52
HSV 098 287(3) 099 281 (098 292(4) 097 3,65

Cinza-RGB 0,93 5,19(4) 097 3,47 |091 6,09(7) 091 562
Cinza-HSV 0,98 3,21(3) 098 281 |098 278(7) 097 3,50

RGB-HSV 097 3323 098 292 (099 248(6) 095 417
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De acordo com a Tabela 4.4, um valor mais baixo de RMSEP foi alcan¢ado
utilizando o canal H para ambos os modelos. Os mesmos serdo detalhados mais

adiante.

Tabela 4.5: Resultados obtidos para os modelos PLS e MLR-SPA para o teor de cera
em cada canal (e combinagao entre eles). Os valores entre parénteses correspondem
ao numero de fatores ou variaveis empregados nos modelos PLS e MLR-SPA,
respectivamente. A faixa de calibracdo do parametro € apresentada entre colchetes,

cv. (validacéo cruzada) e prev. (previséo).

Teor de cera (WAX) [0,45-7,18]

PLS MLR-SPA

Canais re . RMSECV rpev RMSEP | rev  RMSECV  rpev RMSEP

Cinza-RGB-HSV 0,96 0,61(3) 0,96 0,33 |097 056(13) 0,97 0,35

Cinza 0,50 1,96(1) 0,13 227 |058 1,84(1) 0,14 154
R 0,31 2281) 046 210 |036 222(1) 016 1,93
G 0,72 165(9 085 078 [065 1,71(1) 039 1,22
B 046 202(1) 034 163 [056 1,88(1) 049 1,19

RGB 069 1,68(5) 057 1,01 [0,76 148(6) 068 0,88
H 094 0,78(6) 096 033 [095 0,71(8) 089 0,50
S 0,84 124(8) 091 048 (088 109(2) 087 0,55
Y 0,75 1,69(15) 009 1,36 [062 187(2) 021 0,88

HSV 097 053(4) 098 026 [0,96 0,66(10) 095 0,38

Cinza-RGB 0,67 1,71(4) 055 0,96 |0,76 1,49(8) 0,31 1,14
Cinza-HSV ~ 0,97 052(4) 097 030 |0,97 0,60(10) 0,96 0,33

RGB-HSV 097 0593 09 033 |097 057(12) 097 041
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Para determinagao do teor de cera, resultados semelhantes foram encontrados
pelos modelos PLS quando a combinagéo HSV e Cinza-HSV sé&o avaliadas. Quanto
ao desempenho do modelo MLR-SPA, a combinacdo Cinza-HSV parece ser mais
adequada.

A Figura 4.12 mostra os graficos com os numeros de fatores utilizados na
construcdo dos modelos PLS (histograma-completo) versus a variancia explicada em
y para os melhores resultados dos trés parametros. Podemos observar que para o
grau de amarelamento e teor de cera, quatro fatores foram necessarios (Figura
4.12a,c), enquanto que para reflectancia, trés variaveis latentes foram adotadas
(Figura 4.12b).
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Figura 4.12: Gréfico da variancia em y versus o numero de fatores dos modelos PLS,
para (a) +b, (b) Rd e (c) WAX.

As varaveis selecionadas pelos modelos MLR-SPA para a determinagéo dos
trés parametros sao apresentadas na Figura 4.13. O modelo selecionou 4, 6 e 10
variaveis para os parametros +b, Rd e WAX, respectivamente. Tais varidveis séo

apresentadas nos histogramas médios (Figura 4.13 b,d,f).
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Figura 4.13: Gréficos das variaveis selecionadas versus RMSECV para MLR-SPA (a)
+b, (c) Rd e (e) WAX. Histograma médio com as variaveis selecionadas pelo SPA (b)
+b, (d) Rd e (f) WAX. As setas identificam o nimero de variaveis selecionadas.

Para avalicdo e comparacdo dos modelos, a Tabela 4.6 resume os resultados

com as componentes de cores escolhidas no estudo inicial obtidos pelos modelos PLS

(histograma-completo) e MLR-SPA, para o conjunto de previséo. As faixas de variagéo
observada nos conjuntos de calibragcado foram 8,58-20,70 (+b); 37,5-80,6 % (Rd) e
0,45-7,18 % (WAX).
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Tabela. 4.6: Resultados obtidos pelos modelos PLS e MLR para o conjunto de
previsdo (em termos de RMSEP, valores de correlacdo e de determinacdo). N é o

namero de amostras de previsao.

PLS (hist.-
Parametro MLR-SPA
completo)
N Repetitividade @ RMSEP rpred  I? RMSEP rpred 2
+b 30 0,41 0,83 0,97 0.95 0,76 0,99 0,97
Rd 30 2,19 249 0,99 0.97 253 099 0,97
WAX 25 0,30 0,30 0,97 0.93 0,33 0,96 0,91

Para todos os parametros avaliados, resultados de previsao satisfatorios foram
obtidos, com valores de RMSEP baixos e proximos da repetitividade do método de
referéncia. A repetitividade foi determinada de acordo com a referéncia [104].

Em termos de desempenho de previsdo entre os dois métodos avaliados, 0 uso
de selecado de variaveis pelo SPA nao teve impacto significativo entre os resultados.
De fato, um Teste F (Tabela 4.7), com um nivel de confian¢ca de 95% nao indicou
diferencas estatisticamente significativas entre os valores de RMSEP obtidos com o
modelo PLS (histograma-completo) e MLR-SPA.

Tabela 4.7: Resultados para o teste F (nivel de confianca de 95%) obtidos na
comparacao dos modelos (PLS e MLR-SPA).

Parametro Fcalculado Feritico

Grau de amarelamento (+b) 1,193 1,861
Reflectancia (Rd) 1,032 1,861
Teor de cera (WAX) 1,210 1,984

A concordancia entre valores previstos e de referéncia de + b, Rd e WAX séao
apresentados na Figura 4.14. Como pode ser observado, ndo ha erro sistematico nas
previsdes, uma vez que os pontos estdo distribuidos aleatoriamente ao longo da linha
bissetriz em todo intervalo dos valores de y. Além disso, um teste t-pareado (Tabela
4.8) para o conjunto de previsdo nao indicam diferencas estatisticamente significativas

entre os valores previstos e de referéncia a nivel de confianga de 95%.
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Figura 4.14: Gréfico dos valores preditos versus os valores de referéncias obtidos
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Amostras de calibragéo (o) e amostra de predigéo (e).

Tabela 4.8: Resultados para o teste t-pareado (nivel de confian¢a de 95%) obtidos na

comparacao dos valores de referéncias e valores previstos pelos modelos PLS e MLR-

SPA.

Parametro

teritico

Grau de amarelamento (+b)

Reflectancia (Rd)

Teor de cera (WAX)

tcalculado (PLS) {calculado (MLR)
0,649 1,097
0,662 0,326
0,279 0,456

1,699
1,699
1,711
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5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou duas metodologias analiticas baseadas em imagens
digitais e analise multivariada para (1) discriminacéo/classificacdo de duas cultivares
de cada grupo de algod&o naturalmente colorido (BRS 200 Marrom, BRS Topazio,
BRS Rubi e BRS Safira); (2) Determinacdo de trés importantes parametros de
qualidade em amostras de fibras de algodao branco e naturalmente colorido: grau de
amarelamento (+b), reflectancia (Rd) e teor de cera (WAX).

Uma avaliacéo exploratoria dos dados realizada pela PCA revelou a presenca
de padrbes de amostra para cada uma das cultivares estudadas. Contudo, uma
sobreposicdo de algumas amostras foi aparente, motivando o uso de técnicas
supervisionadas com selecao de variaveis.

O estudo comparativo entre os métodos de classificacdo LDA-SPA, LDA-SW e
PLS-DA permitiu o LDA-SW como mais eficiente na classificagdo de amostras de
algodao naturalmente colorido, fornecendo uma TCC de 96% para o conjunto de
previsdo, qguando o sistema HSV é empregado.

No estudo envolvendo a determinacéo simultanea de +b, Rd e WAX, modelos
de calibracdo multivariada (PLS e MLR-SPA) foram desenvolvidos, validados e
comparados. Resultados de previsdo apropriados foram obtidos independentemente
do modelo, com baixos valores de RMSEP e proximos a repetitividade do método de
referéncia. Nenhum erro sistematico foi observado e ndo foram encontradas
diferencas significativas entre os valores previstos e de referéncia, de acordo com um
teste t-pareado ao nivel de confianga de 95%.

Como vantagens, as metodologias desenvolvidas neste trabalho sdo simples,
mantém a integridade das amostras, ndo utilizam métodos laboriosos e possuem um
custo de instrumentacao relativamente baixo. Além disso, as andlises séo realizadas
em curtos intervalos de tempo, com resultados comparaveis aqueles obtidos pelos
métodos de referéncia.

Finalmente, os estudos desenvolvidos neste trabalho podem auxiliar:

v" No combate a falsificacdo de amostras tingidas;
v" Na avaliagao direta da cor da pluma por meio da determinacao simultanea de +b

e Rd. De fato, uma alteracéo nesses parametros pode interferir na cor natural do

algodéo, desvalorizando a fibra;
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v" Na industria téxtil e melhoramento genético, com ferramentas, para selecionar
fibras com baixo teor de cera, bem como no desenvolvimento de novas cultivares
de algodao;

v" Na etapa do tingimento. Como um alto teor de cera pode acarretar uma barreira a
absorcdo dos corantes, a identificacdo prévia do teor de cera presente em cada
tipo de pluma podera ser util nesse processo;

v" Na classificacdo de outras cultivares, com a incorporacdo de um novo banco de

dados e construcao de novos modelos.
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5.1 Perspectivas

Aplicar os modelos de classificacdo previamente construidos a amostras de

plumas de algodao falsificadas (artificialmente coloridas);

Expandir os estudos para determinacédo do teor de celulose e pigmentacao
(flavonoides) determinados por meétodos classicos, empregando calibracao

multivariada, correlacionando com os dados adquiridos por meio das imagens digitais;

Avaliar estratégias de transferéncia de classificacdo e calibracdo para a
obtencdo de modelos desenvolvidos com outros dispositivos, como smartphones ou

scanners).

Utilizar os algoritmos COW e ICOSHIFT, entre outros, no alinhamento dos
histogramas no eixo X, para fazer uma analise dos algoritmos de classificacdo e de

calibracdo multivariada
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A novel strategy for the classification of naturally
colored cotton fibers based on digital imaging and
pattern recognition techniques

Maria Ivanda S. Gongalves,® Welma T. S. Vilar,? Everaldo Paulo Medeiros®
and Marcio José Coelho Pontes*?

This study proposes the use of digital images and multivariate analysis as an alternative methodology for the
classification of naturally colored cotton fiber, according to cultivar type. For this purpose, two groups were
evaluated: the first comprised of BRS 200 Marrom and BRS Topazio cultivars, while the second contained
BRS Rubi and BRS Safira cultivars. Cotton fiber sample images were obtained using a webcam and the
frequency distribution of color indexes on the grayscale, red-green—-blue (RGB), hue (H), saturation (S),
value (V), and grayscale channels was obtained. Classification models based on linear discriminant
analysis (LDA) with prior variable selection by successive projection algorithm (SPA) and stepwise (SW)
were used. For the purpose of comparison, partial least squares discriminant analysis (PLS-DA) applied to

Received 1st May 2015 the full-histogram was also used. For both groups, the best results were achieved using the LDA/SW
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model, with a correct classification rate (CCR) of 96% for the prediction set using the HSV combination.

DOI: 101039/c52y01116g The proposed method is simple, low cost, does not use a reagent, does not destroy the sample and
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1. Introduction

The cotton plant is a fibrous and oil plant. Worldwide, there are
more than 50 species, but Gossypium hirsutum L.r., latifolium
Hutch and G. barbadense L. are the most cultivated.* Cotton is
the most important natural textile fiber and the sixth largest
worldwide source of vegetable oil.* In the majority of primitive
species, cotton has colored fibers that are controlled by a
dominant gene.** However, sunlight and soil type among other
factors can also influence some colors.** Research has shown
that white cotton and colored cotton evolved at the same time.
Colored cotton, however, has inferior characteristics to white
cotton.**

In 1988, working in the United States, Sally Fox” managed to
develop naturally colored cotton fibers tolerant to machine
processing. With this work, interest in colored fibers increased.
Soon, other countries such as Israel, Brazil, Peru, Greece and
Turkey® also worked with genetic modifications in order to
develop new colored fibers with good quality.

Due to their non-toxic characteristics, naturally colored
cottons have been given increasing importance by researchers
in recentyears. In fact, the process of bleaching and dyeing fiber

“Departamento de Quimica, Universidade Federal da Paratba, Laboratorio de
Automagdo e Instrumentacdo em Quimica Analitica/Quimiometria (LAQA), CEP
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*Embrapa, Centro Nacional de Pesquisa de Algoddo, Campina Grande, PB, Brazil
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provides results in a short period of time.

with the use of toxic chemicals, including environment
polluting heavy metals,>*** has been dispensed with due to the
increased use of naturally colored fiber. Since many of the
chemical reagents used in the dyeing process can cause serious
health problems such as cancer, allergies and rashes,**? there is
interest in clothing produced from naturally colored cotton.

Among the colored cottons, brown is most commonly found
in different shades, which can range from a light brown to an
intense reddish brown colour.® Genetic modification programs
have been used to develop better quality fibers with different
characteristics, but with similar coloration. Commercial cotton
plumes in Brazil, such as BRS 200 Marrom, feature a great
similarity to BRS Topdzio, while BRS Rubi resembles BRS Safira.
This can be a problem because the identification of these
samples is commonly accomplished through a visual inspec-
tion, which is a highly subjective method. According to the
United States Department of Agriculture (USDA), the classifi-
cation can also be performed by the determination of various
physical properties of the samples using the high volume
instrument system (HVI). This is a high cost method and
requires adequate infrastructure and trained personnel for the
analysis procedure. Additionally, this type of analysis does not
allow mobility for performing measurements in situ.

Several studies have been reported in the literature using
atomic absorption spectroscopy (AAS),* inductively coupled
plasma atomic emission spectroscopy (ICP-AES),'® Fourier
transform infrared,"* and laser-induced breakdown spectros-
copy (LIBS),"2 among others™*"* for quality control of cotton.
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