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RESUMO 
 
 

GONÇALVES, Mª. I. S.. Dissertação de Mestrado (Aplicações de Imagens Digitais 
e Análise Multivariada para Classificação e Determinação de Parâmetros de 
Qualidades em Plumas de Algodão Mestrado em Química) – Laboratório de 
Automação e Instrumentação em Química Analítica, Universidade Federal da Paraíba, 
João Pessoa, 2015. 
Orientadores: Prof. Dr. Márcio José Coelho de Pontes e Dr. Everaldo Paulo de 
Medeiros 
 
Nos últimos anos, plumas de algodão comerciais têm-se desenvolvido com melhor 
qualidade, apresentando características diferentes, mas com coloração similar. Isto 
pode ser um problema porque a identificação destas amostras é, em larga escala, 
realizada por meio de uma inspeção visual, que é um método subjetivo e sujeito a 
erros. Outra forma disponível para classificação dessas amostras consiste no uso do 
sistema HVI (High Volume Instruments) na determinação de parâmetros físicos 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 análise. Este trabalho 
propõe o desenvolvimento de uma nova metodologia analítica baseada na utilização 
de imagens digitais e análise multivariada para (1) classificação de plumas de algodão 
naturalmente colorido de acordo com o tipo de cultivar e (2) determinação simultânea 
de grau de amarelamento (+b), reflectância (Rd) e teor de cera (WAX). A aquisição 
das imagens digitais das plumas de algodão foi realizada por meio de uma webcam e 
foram obtidos os histogramas contendo as distribuições nos níveis de cores no padrão 
RGB (vermelho-verde-azul), escala de cinza e o sistema HSV (matiz-saturação-valor). 
Na classificação das amostras, modelos baseados na análise discriminante pelos 
mínimos quadrados parciais (PLS-DA) e análise discriminante linear (LDA) com 
seleção de variáveis pelo algoritmo das projeções sucessivas (SPA) ou pelo stepwise 
(SW) foram avaliados. Para a determinação dos parâmetros de +b, Rd e WAX, 
modelos PLS e regressão linear múltipla (MLR) com seleção de variáveis pelo SPA 
foram desenvolvidos e comparados. Os melhores resultados de classificação foram 
obtidos com o modelo LDA/SW, com uma taxa de classificação correta (TCC) de 96% 
para o conjunto de teste utilizando a combinação HSV. Quanto aos métodos de 
calibração, resultados de previsão satisfatórios foram obtidos para ambos os modelos 
(PLS e MLR-SPA), com valores de RMSEP próximos à repetitividade do método de 
referência. Além disso, nenhum erro sistemático foi observado e não foram 
encontradas diferenças significativas entre os valores previstos e de referência, de 
acordo com um teste t-pareado ao nível de confiança de 95%. Como vantagens o 
método é simples, de baixo custo, não utiliza reagente, não destrói a amostra e realiza 
análise em curtos intervalos de tempo. 
 
 
Palavras-Chaves: Plumas de algodão; Imagens Digitais; Seleção de Variáveis; 
Classificação multivariada e Calibração multivariada  
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ABSTRACT 
 
 
GONÇALVES, Mª. I. S. Aplicações de Imagens Digitais e Análise Multivariada 
para Classificação e Determinação de Parâmetros de Qualidades em Plumas de 
Algodão. Dissertação de Mestrado (Mestrado em Química) – Laboratório de 
Automação e Instrumentação em Química Analítica, Universidade Federal da Paraíba, 
João Pessoa, 2015. 
Orientadores: Prof. Dr. Márcio 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 INTRODUÇÃO 

 

1.1 Caracterização do Problema 

 

O algodão é a mais importante fibra têxtil natural em todo o mundo e a sexta 

maior fonte mundial de óleo vegetal [1], com grande importância na economia de 

muitos países, onde 150 produzem ou consomem cerca de 20 milhões de toneladas 

anuais de algodão em pluma [2-3]. Estima-se que desde o plantio até a comercialização 

dos produtos feitos com a fibra, a cadeia mundial movimenta cerca de US$ 12 bilhões 

por ano e empregue em média 350 milhões de pessoas [4]. 

Na maioria das espécies primitivas, o algodão possui fibras coloridas que são 

controladas por um gene dominante [2,5]. Entretanto, algumas cores podem ser 

influenciadas pela luz solar, tipo de solo, entre outros fatores [5-6]. Pesquisas 

demonstraram que o algodão branco e colorido são igualmente antigos, porém, o 

algodão colorido apresenta características inferiores (resistência, estabilidade, 

uniformidade, entre outros) ao algodão branco [6-7]. Mais recentemente novas 

cultivares de algodão colorido têm sido desenvolvidas com qualidade superior a fibras 

de algodão branco [8]. 

No ano de 1988, Sally Fox [9] conseguiu desenvolver, nos Estados Unidos, 

fibras de algodão naturalmente coloridas que resistem ao processamento de fiação 

têxtil, moderno e de alta velocidade. Com isso, o interesse pela fibra colorida 

aumentou e países como Israel, Brasil, Peru, Grécia, Turquia, entre outros [10] 

trabalham com melhoramento genético com intuito de desenvolver novas plumas 

coloridas e com melhor qualidade. 

O algodão colorido contribui para a sustentabilidade ecológica, dispensando o 

processo de tingimento têxtil com o uso de substâncias químicas [2,6-7,10]. Com isso, 

tem-se um maior valor de mercado em comparação ao algodão de fibra branca [11]. 

Desse modo, torna-se crescente seu cultivo no Brasil, em especial, na região nordeste 

pela agricultura familiar tanto em manejo convencional, orgânico e agroecológico [7]. 

Entre plumas coloridas, a cor marrom é, sem sombra de dúvidas, a mais 

comum. Podem ser encontrados em diferentes tons, que varia de marrom-claro até 

marrom-avermelhado intenso [12]. Nos últimos 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 rápida e em larga escala, empregando tecnologias 

com maior poder de discriminação, que apenas a inspeção visual.  

A determinação de parâmetros físicos e químicos no algodão também é de 

grande importância para avaliação do controle de qualidade da fibra, uma vez que 

implica em seu valor no mercado, sendo imprescindível tanto para o melhoramento 

genético como gerenciamento de fiações [13-14].  

A classificação do algodão em relação aos parâmetros físicos começou a ser 

determinada manualmente e por percepção visual [13]. Todavia, são constituídos 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) [13]. Dentre as 

medições realizadas por este equipamento, destacam-se: índice micronaire, 

comprimento, uniformidade de comprimento, índice de fibras curtas, índice de 

fiabilidade, resistência, alongamento a ruptura, impurezas, reflectância e grau de 

amarelamento [13-15]. O HVI é um instrumento rápido e preciso para medir 

características físicas 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 análise, não permitindo a mobilidade para medidas in situ. Ambas as 

determinações (classificação manual/visual ou classificação por HVI) utilizam padrões 

físicos de referência determinados pelo USDA e outras organizações [14]. Quanto aos 

parâmetros químicos, por exemplo, o teor de cera é determinado por metodologia 

clássica, que envolve um procedimento gravimétrico. Tal método é laborioso, usa 

reagentes químicos tóxicos e demanda de um longo tempo de análise.  

Em face do exposto, torna-se evidente a necessidade de desenvolvimento de 

métodos analíticos alternativos que sejam simples, econômicos e confiáveis para 

auxiliar no controle de qualidade de amostras de plumas de algodão (brancas e 

naturalmente coloridas).  

O uso de dados de imagens digitais acoplados à análise multivariada 

estabelece uma alternativa atrativa para o desenvolvimento de métodos analíticos 

simples, rápidos, precisos, de baixo custo, capazes de realizar análises não 

destrutivas em amostras de algodão. 
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1.2 OBJETIVOS  

 

1.2.1 Objetivo Geral 

 

Desenvolver uma nova metodologia analítica baseada no uso de imagens 

digitais e análise multivariada para a classificação de plumas de algodão com relação 

à cultivar e para determinação de três importantes parâmetros de qualidade: grau de 

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

 

1.2.2 Objetivos Específicos  

 

 Aperfeiçoar um sistema para aquisição de imagens digitais de plumas de algodão, 

em termos de iluminação e configuração da câmera;  

 Desenvolver e comparar modelos baseados na LDA com seleção de variáveis 

(SPA e SW) e PLS-DA para a classificação de plumas de algodão naturalmente 

coloridas com relação à cultivar (BRS 200 Marrom, BRS Topázio, BRS Rubi e BRS 

Safira); 

 Desenvolver e comparar modelos de calibração multivariada (PLS e MLR-SPA) 

para a determinação simultânea do grau de amarelamento (+b), reflectância (Rd) 

e teor de cera (WAX) em plumas de algodão branca e naturalmente coloridas. 



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

CAPÍTULO II 

FUNDAMENTAÇÃO

TEÓRICA 



CAPÍTULO II: FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA                                                                      6 

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

2.1 A Cultura do Algodão 

 

O algodão é uma das dez principais culturas cultivadas em mais de 60 países, 

distribuído nos cinco continentes [3-4]. Seus primeiros registros são datados a 7 mil 

anos atrás, onde atualmente encontra-se Paquistão e Índia [4]. 

A Tabela 2.1 apresenta a produção mundial do algodão em pluma na safra de 

2009/10 até a perspectiva para safra de 2014/15, onde pode ser visto uma queda na 

produção em 2012/13 e 2013/14 decorrente, da quantidade excedente de estoque 

produzido suficiente para um consumo mundial para um período de dez meses[16]. 

Com isso, fica clara a queda de produção, porém os produtores buscam alternativas 

para se ajustar às expectativas do cenário futuro.  

Entre os principais países produtores da fibra, encontram-se China, Índia, 

Estados Unidos e Paquistão. O Brasil, em especial, ocupa a quinta posição na 

produção mundial da pluma de algodão [17] e também é um dos principais 

exportadores. 

 

Tabela 2.1: Produção Mundial do Algodão e os principais países produtores. 

Milhões de toneladas 

 
 

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 

   

China 6,925 6,400 7,400 7,300 6,929 6,463 

Índia 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 

Paquistão 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 

Uzbequistão 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. Associação Brasileira dos produtores de Algodão. Estatística da 
Produção Mundial do algodão, 2014. Disponível em: 
<http://www.abrapa.com.br/estatisticas/Paginas/producaomundial.aspx>.  
Acesso em: 29 janeiro de 2015.  

SAFRA 

PRINCIPAIS PAÍSES 

http://www.abrapa.com.br/estatisticas/Paginas/producaomundial.aspx
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No Brasil, a região centro-oeste se destaca por apresentar a maior produção 

de algodão, tendo o Estado do Mato Grosso como maior produtor [17-18]. 

Na produção do algodoeiro, são explorados comercialmente (1) a fibra como 

principal produto com várias aplicações industriais, como confecções de fios para 

vários tipos de tecidos, algodão hidrófilo utilizado em área-médica hospitalar, 

obtenção de celulose entre outros; (2) o óleo da semente (18%-25% m/m), muito 

utilizado na alimentação humana, na fabricação de margarina, sabões e para 

produção de energia (biodiesel); (3) a torta obtida na extração do óleo como 

coproduto, rica em proteína (40% a 45%), é frequentemente empregada na 

alimentação animal [3,19-20].  

A pluma de algodão comercial é quase totalmente constituída por algodão de 

fibra branca. Consequentemente, corantes são necessários durante o processamento 

têxtil para colorir o tecido [21]. O alto consumo de corantes naturais ou sintéticos resulta 

em uma atenção ambiental especial [21]. Uma alternativa seria a utilização da fibra de 

algodão colorido que poderá ser obtida em tons verde e marrom, sendo 

ambientalmente inócuos [21-22]. 

 

2.1.1 Algodão Colorido  

 

Os primeiros registros do algodão colorido são por volta de 2700 a.C. no 

Paquistão, Egito e Peru [22-23]. Durante anos foram descartados pela indústria têxtil de 

vários países, onde o produtor considerava-os contaminantes indesejáveis dos 

algodões de fibra branca [11]. Além do mais possuíam fibras curtas, grossas e fracas, 

favoráveis apenas para fiação manual [6], ou seja, sem nenhuma importância 

econômica.  

No Brasil, o algodão colorido, em especial, à fibra marrom foi utilizada como 

planta ornamental e em confecções de artesanatos, até sua exploração em plantios 

comerciais [24].  

Com desenvolvimento de programas de melhoramento genético, tendo a 

finalidade de aperfeiçoar as características da fibra colorida, hoje é crescente o 

interesse pelo algodão colorido em muitos países. De fato, o cultivo de algodão 

colorido traz uma série de benefícios na diminuição dos custos de obtenção do tecido 

durante o processo de industrialização, como: redução do uso de produtos químicos 
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e da quantidade de água utilizada no tingimento têxtil, uma substancial diminuição da 

energia e da quantidade de efluentes a serem tratados [11].  

Apesar das grandes vantagens em se utilizar o algodão colorido, seu cultivo é, 

ainda, muito limitado. De uma forma geral, isso pode ser atribuído, entre outros 

fatores, à falta de regras e critérios para classificação de sua qualidade, tornando seu 

processamento e comércio global mais difícil [10]. Assim, o algodão colorido é, em sua 

grande maioria, confeccionado por pequenas empresas, produzindo roupas, 

acessórios, artigos de decoração e outros. 

A Embrapa (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária) já lançou 

comercialmente entre 2000 e 2010 cinco cultivares de fibras coloridas: BRS 200, BRS 

Verde, BRS Rubi, BRS Safira, BRS Topázio e continua trabalhando com 

melhoramento genético, com a finalidade de produzir mais cultivares com boas 

características como: comprimento, resistência, uniformidade e estabilidade [7].  

Devido aos benefícios gerados pelo algodão colorido, os produtos dessas 

plumas podem ser alvos de falsificação. 

 

2.1.1.1 BRS 200 Marrom  

 

Lançada no segundo semestre no ano de 2000, a BRS 200 Marrom foi a 

primeira cultivar colorida oriunda de algodoeiros arbóreos coletados na região 

Nordeste [25]. Como características marcantes, podem ser citadas: cor marrom-clara, 

ciclo semi-perene, ou seja, produz economicamente até 3 anos, elevada resistência a 

seca, podendo ser plantada nas regiões do Seridó e Sertão. Seu valor de mercado é 

em torno de 30-50% superior às fibras de algodão branco [23,25]. Sua produtividade 

média é de 1.300 kg/ha e, em condições de plantio irrigado, pode chegar até 

3.000kg/ha [23].  

 

2.1.1.2 BRS Verde 

 

Cultivar lançada no ano de 2003 [7], de algodoeiro herbáceo 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 

adaptação à região Nordeste [23,26]. É uma cultivar que tem uma instabilidade em 

relação à sua coloração, pois os pigmentos que causam a cor verde são sensíveis à 
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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 [7, 23].  

 

2.1.1.3 BRS Rubi 

 

Cultivar lançada 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]. 

É de algodoeiro herbáceo e constantemente explorada na região Nordeste em regime 

de sequeiro e irrigado. [23,27]. 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 [7,23].  

 

2.1.1.4 BRS Safira 

 

Cultivar também lançada 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 adaptação à região Nordeste [7,28]. Como a BRS Rubi, a cor de sua fibra é 

marrom-escura ou marrom-avermelhada. A BRS Safira é uma cultivar de algodoeiro 

herbáceo ou anual e ciclo de colheita 120-140 dias [7,23].  

 

2.1.1.5 BRS Topázio  

 

Lançada em 2010, é uma cultivar de algodoeiro herbáceo, de fibra marrom-

clara, derivada do cruzamento entre as cultivares Suregrow 31 e Delta Opal [23,8]. 

Reúne as melhores características da fibra entre as demais cultivares coloridas e 

supera as características de algumas fibras brancas, com alto rendimento de fibra, 

uniformidade e resistência [7,23,8].  

 

2.1.2 A Classificação do Algodão e os Sistemas de Análise  

 

A classificação do algodão é feita com base em suas características 

extrínsecas e intrínsecas [29], sendo o meio de controle de qualidade da fibra que 

determina seu valor no mercado. 
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O controle da qualidade do algodão começou a ser realizado depois de 1907, 

por várias dificuldades encontradas em sua comercialização, incluindo as grandes 

diferenças de preços. Estabeleceram-se, então, normas (padrões de referências 

físicos), desenvolvidas pelo Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA: 

United States Department of Agriculture) [30-31] que são anualmente atualizadas. A 

partir dessas normas, o algodão pode ser classificado, beneficiando os agricultores, 

comerciantes, fiandeiros, e institutos de pesquisa, garantindo um algodão de boa 

qualidade. 

A classificação do algodão por muito tempo foi realizada por especialistas 

treinados e certificados, de forma manual/visual, porém são poucas as características 

de qualidade do algodão determinadas, apenas o comprimento da fibra, grau de folha 

(conteúdo de trash) e a cor [31].  

Com o crescimento do comércio do algodão no mundo, houve a necessidade 

de desenvolver técnicas mais rápidas e precisas para determinar as características 

de qualidade do algodão, bem como outras características, como índice de fibras 

curtas, alongamento a ruptura, resistência, maturidade, dentre outros, não 

determinadas pelos classificadores. Com isso em 1960 o USDA junto à indústria 

americana de eletrônicos desenvolveu o primeiro “High Volume Intrument” (HVI) pela 

Motion Control (Dallas, Texas) e outros fabricantes. Porém, desde 1990 é produzido 

pela Uster Technologies. O sistema HVI é capaz de realizar medidas em larga escala 

e em um espaço mínimo de tempo [31]. Assim, a classificação do algodão passou a ser 

instrumental sem destruir a amostra. Mas, vale ressaltar que alguns países, incluindo 

o Brasil, utilizam ainda tanto o método instrumental, como o manual/visual. 

Entre os parâmetros físicos determinados pelo sistema HVI, destacam-se o 

grau de amarelamento (+b) e a reflectância (Rd), que são características do algodão 

de grande relevância e estão diretamente associadas à sua cor. 

O grau de amarelamento é obtido com ajuda de um filtro amarelo e verifica o 

quanto amarela é a amostra. Já a reflectância verifica o quanto cinza ou clara é a 

amostra, ou seja, a quantidade de luz que é refletida na amostra [14-15,29]. 

A classificação de plumas de algodão com respeito à cor apresenta-se como 

uma análise de grande importância e de interesse comercial, uma vez que tal 

parâmetro pode contribuir na indicação da qualidade dos produtos têxteis [32]. Para 

essa classificação, 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 código referente ao 

índice de cor do algodão [14,30-31]. 

 
Figura 2.1: Diagrama de cor (USDA) HVI para algodões herbáceo (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. 

 

http://www.abrapa.com.br/noticias/Documentos/00ProjetodeRTdoAlgodao-ARQUIVOPARACOSULTAPUBLICA.pdf
http://www.abrapa.com.br/noticias/Documentos/00ProjetodeRTdoAlgodao-ARQUIVOPARACOSULTAPUBLICA.pdf
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Devido ao alto custo e alguns inconvenientes das análises realizadas com o 

sistema HVI, vários métodos têm sido propostos [32-36] na literatura para a 

determinação do +b e Rd com confiança, rapidez e economia.  

Duckett et.al. [33], Matusiak e Walawska [34], Rodgers et.al.[35] utilizaram métodos 

espectrofotométricos e os espaços de cor da Comissão Internacional de Iluminação 

(CIE: Commission Internationale de l’Eclairage) para determinar os parâmetros de cor 

do algodão. 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 resíduo e manchas 

amarelas nas amostras de algodão. Matusiak e Walawska [34] apresentaram, em 

outros estudos, uma avaliação comparativa entre a classificação da cor do algodão 

determinadas por classificadores com o sistema HVI.  

Kang e Kim [36] utilizaram imagens digitais para medir os parâmetros da cor do 

algodão e os resíduos presentes na fibra e aplicaram um sistema de redes neurais 

artificiais para classificar a cor do algodão.  

Recentemente, Cui et. al. [32] utilizaram imagens obtidas por um scanner para 

avaliar a distribuição e variação da cor dentro da amostra do algodão. Os resultados 

obtidos pelo sistema HVI foram empregados como estratégia de comparação. 

Os parâmetros químicos também são de grande importância para análise da 

qualidade da fibra. Por exemplo, o teor de cera é essencial para a eficiência do 

processo de fiação, uma vez que fornece uma camada lubrificante capaz de reduzir o 

atrito entre a fibra e o metal do maquinário têxtil. Contudo, um teor de cera elevado 

pode ser uma desvantagem, visto que esta camada pode atuar, também, como uma 

barreira impermeável à entrada de moléculas de água e corantes na fibra. Tal barreira 

deverá ser removida por lavagem e/ou branqueamento [13] para que o processo de 

tingimento seja bem sucedido. Em termos de qualidade da fibra sua presença não é 

desejável, uma vez que correlaciona-se negativamente com propriedades 

importantes, como o teor de celulose e rendimento da fibra [37].  

O método mais comum e de referência para a determinação do teor de cera no 

algodão foi desenvolvido por Conrad [38] em 1944, no qual envolve o uso de solventes 

orgânicos em um procedimento gravimétrico. Tal procedimento é demorado, 

laborioso, destrutivo e envolve o uso de reagentes químicos tóxicos. Recentemente, 

Silva [39] propôs um novo método analítico baseado no uso da espectroscopia visível 

e na região do infravermelho próximo e calibração multivariada para a determinação 
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do teor de cera em plumas de algodão. O método proposto é não destrutivo e rápido, 

mas o equipamento empregado na análise ainda apresenta um custo elevado, quando 

comparado à técnicas empregando imagens digitais obtidas por webcam. 

Para classificar plumas de algodão de acordo com sua classe poucos métodos 

têm sido propostos. [40-42]. 

Liu et.al.[40] utilizaram espectroscopia com transformada de Fourier do 

infravermelho próximo (FT-NIR) e PCA para comparar as diferentes características 

dos algodões naturalmente brancos e coloridos.  

Liu et.al.[41] utilizaram a espectroscopia UV/visível/NIR associada ao método 

PLS, para predizer os atributos de cor e outras propriedades de qualidades físicas da 

fibra de algodão. Além desse estudo, os autores também avaliaram métodos de 

reconhecimento de padrão com intuito de classificar três classes de amostras de 

algodão com respeito ao valor de micronaire.  

Sousa [42] desenvolveu um método com o uso da espectroscopia na região do 

visível e infravermelho próximo aplicando a técnica de Modelagem independente e 

flexível por analogia de classe (SIMCA); para classificação de plumas e tecidos de 

algodão colorido, resultando em uma taxa de classificação correta de 100%. 

O desenvolvimento de métodos que empregam a análise por imagens digitais 

vem crescendo substancialmente nos últimos anos [43], incluindo em trabalhos 

voltados à área de Química Analítica [43]. De fato, a disponibilidade e o baixo valor 

comercial das câmeras digitais, bem como os aparelhos de digitalização de uma forma 

geral, têm contribuído para o aumento do número de pesquisas nesta área. 

Nas próximas seções, será descrita uma abordagem teórica referente às 

imagens digitais com diferentes modelos de cores. Contudo, torna-se importante 

apresentar os fatores que influenciam a percepção das cores. 

 

2.2 Fatores que Influenciam a Percepção das Cores  

 

A percepção das cores é resultante da interação de três elementos 

fundamentais: a fonte de luz, o objeto e o observador (sistema visual humano) [44-45]. 

A luz consiste de uma radiação eletromagnética e apresenta um 

comportamento ondulatório caracterizado por sua frequência (f) e comprimento de 

onda (λ) [45-47]. 
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Na Figura 2.2, apresenta-se uma síntese do espectro eletromagnético com os 

tipos de radiações em ordem crescente de comprimento de onda, destacando-se a 

faixa de luz visível.  

 
Figura 2.2: Espectro Eletromagnético  

 

A luz visível é a faixa do espectro eletromagnético à qual o sistema visual 

humano é sensível e está compreendida na faixa de 380 a 740 nm. Nesta região, cada 

comprimento de onda corresponde quantitativamente a uma cor [47]. Quando as fontes 

de radiação emitem um único comprimento de onda, tem-se uma radiação 

monocromática, logo uma cor espectral pura [46]. Porém, são mais comuns as fontes 

de radiação emitirem uma mistura de comprimentos de ondas diferentes [47]. 

Na Tabela 2.2 são apresentadas as sete cores básicas com os comprimentos 

de ondas característicos que varrem toda a região visível do espectro eletromagnético. 

 

Tabela 2.2: Cores básicas da região visível 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 são determinadas 

pela natureza da luz refletida a partir do objeto [48]. Quando uma fonte de luz incide 

sobre um objeto, três diferentes fenômenos podem ocorrer: reflexão, absorção e 

transmissão, que de acordo com o material podem absorver ou refletir determinados 

comprimentos de onda [45].  

Na reflexão, quando a luz incide sobre um objeto, atinge os átomos e moléculas 

internos desse objeto e retorna ao seu meio de origem. Durante a interação da luz 

com os átomos e moléculas, o objeto absorve alguns comprimentos de ondas e reflete 

outros, processo denominado de reflectância espectral. Nesse processo a luz 

incidente é diferente da luz refletida [44,49] (Figura 2.3).  

 

Figura 2.3: Reflexão da luz 
Fonte: Vilar (2014) [50] 

Acesso: 24 de fevereiro de 2015 
 

Na transmissão, um objeto transmissivo afeta os comprimentos de onda da 

mesma forma como o objeto reflexivo [49], desde que os objetos transmissivos não 

possuam um elevado grau de transparência, pois toda luz incidente passará por ele 

[44] (Figura 2.4). 

 
Figura 2.4: Transmissão da luz  
Fonte: Milanez (2013) [49] adaptada 

Acesso: 24 de fevereiro de 2015 
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Em se tratando do sistema visual humano (observador), como já mencionado, 

o observador percebe a cor por meio de uma energia luminosa. O olho humano possui 

uma rede de fotorreceptores sensível à luz (cones e bastonetes) distribuída na retina, 

a luz recebida é convertida em sinais elétricos que são transmitidos e interpretados 

pelo cérebro, tendo como resultado a sensação da visão com características como a 

cor. Três cones receptores do olho humano possui sensibilidade aos comprimentos 

de onda vermelho, verde e azul e a partir da combinação dos mesmos consegue-se 

visualizar todas as cores [45,51-52]. 

 

2.3 Imagens Digitais  

 

A imagem digital, dita como a representação de uma cena, em forma 

bidimensional, requer duas etapas indispensáveis: aquisição e digitalização [53]. A 

aquisição da imagem ocorre por meio de dispositivos eletrônicos, como câmeras 

fotográficas, webcam dentre outros, que captam uma cena real tridimensional e a 

convertem em uma imagem analógica (imagem eletrônica). Este processo é 

denominado transdução optoeletrônica e envolve a redução da dimensionalidade da 

cena por meio de um sensor, onde o mais utilizado em dispositivos eletrônicos para 

aquisição de imagens é o CCD (Charge Coupled Device - Dispositivo de Carga 

Acoplada), que tem como função converter a energia luminosa incidente sobre o 

objeto em sinal elétrico. Tal sinal sai na forma de sinal composto de vídeo (SCV) em 

imagem analógica (monocromática ou colorida) [53].  

Contudo para que a imagem analógica possa ser processada no computador, 

a mesma deve ser digitalizada, ou seja, convertida em uma matriz do tipo M × N pontos 

(dados na horizontal e vertical) (Figura 2.5), onde cada ponto é denominado pixel ou 

elemento de imagem (etapa de digitalização) [46,53]. Cada localização do pixel na 

imagem contém apenas um único valor numérico que representa o nível de sinal 

naquele ponto, podendo ter 256 níveis de cores que varia de (0-255) [46,54].  



CAPÍTULO II: FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA                                                                      17 

 
Figura 2.5: Imagem monocromática e sua representação em imagem digital.  
Fonte: Queiroz e Gomes (2001) [46] adaptada. 

 

Em uma imagem digital monocromática, cada pixel corresponde ao nível 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 três imagens 

monocromáticas, em que os componentes representam as intensidades de vermelho 

(R), verde (G) e azul (B) [46,52]. Matematicamente esse conceito pode ser representado 

pela equação 2.1: 

 

𝐟(𝐱, 𝐲) = 𝐟𝐑(𝐱, 𝐲) + 𝐟𝐆(𝐱, 𝐲) + 𝐟𝐁(𝐱, 𝐲)    (2.1) 

 

Na Figura 2.6, são representados os planos monocromáticos nos canais 

vermelho (R), verde (G) e azul (B) de uma imagem e a combinação ou composição 

dos três planos (RGB). 
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Figura 2.6: Os três planos monocromáticos de uma imagem, separadamente, e a 
imagem colorida resultante da composição desses três planos. 

 

O número de pixels presente em uma imagem pode ser representado por um 

gráfico denominado histograma. Nele, tem-se a distribuição de frequência dos valores 

que um pixel pode assumir, ou seja, quantas vezes um valor de cor variando (0-255) 

pode aparecer na imagem. Por exemplo, em uma imagem monocromática com tons 

de cinza, o histograma fornece o percentual de pixels correspondentes na imagem 

para cada nível de cinza [53].  

A Figura 2.7 apresenta uma imagem digital colorida, e os histogramas 

resultantes de sua decomposição nos canais de cores tons de cinza, vermelho (R), 

verde (G) e azul (B). 
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Figura 2.7: Histogramas referentes à distribuição de frequência de todos os possíveis 
valores de um pixel nos níveis de cinza, vermelho, verde e azul de uma imagem. 

 

2.4 Modelos de Cores  

 

Segundo Gonzalez e Woods [48], um modelo de cor, denominado também de 

espaço de cor ou sistema de cor, é uma especificação de um sistema de coordenadas 

tridimensionais, em que cada ponto representa uma cor, ou seja, de forma 

padronizada permite a especificação das cores. 

Os modelos de cores mais utilizados são RGB (Red, Green, Blue), CMY (cyan, 

magenta, yellow), CMYK (cyan, magenta, yellow, blak), HSI (hue, saturation, 

intensity), e HSV (hue, saturation, value) [48, 55]. Nas seções seguintes, os modelos 

RGB e HSV, empregados neste trabalho serão detalhados.  

 

2.4.1 Modelo de Cores RGB 

 

 O RGB é o espaço de cor mais comum utilizado para a representação da 

imagem digital, uma vez que corresponde às três cores primárias (vermelho, verde e 

azul) [55]. Baseia-se no mecanismo de formação de cores do olho humano, na qual 
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relaciona à combinação de radiações monocromáticas dessas três cores primárias, 

tornando-se, então a formação de cores como um processo aditivo. [52] (Figura 2.8).  

 
Figura 2.8: Cores primárias aditivas e as cores resultantes de suas combinações 
Fonte: Batista (2005) [52]  
Acesso: 04 de março de 2015 

 

Tal mecanismo de formação de cores é formado por absorção e reflexão da 

luz, já que a percepção das cores ao olho humano possui uma relação direta com a 

luz que um objeto é capaz de refletir [52]. 

Os objetos podem refletir ou absorver total ou parcialmente as radiações com 

comprimentos de onda visíveis. Na reflexão total, a cor branca é percebida pelo 

observador e na absorção total, tem-se ausência de cor e o preto é percebido. Quando 

os objetos são parcialmente refletidos e/ou absorvidos, trata-se de um objeto colorido, 

que favorece a reflectância em variações limitadas do espectro visível, exibindo 

apenas alguns tons de cores [48]. Por exemplo, um objeto de cor ciano, reflete as 

radiações 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 níveis 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 milhões de cores, (esses valores são obtidos da seguinte forma: 28 = 

256 níveis de cores para cada canal, logo tem-se 3 x 8 = 24 bits para imagem RGB, 

assim 224 = 16.777.216 cores diferentes) [48,52,54]. 
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Figura 2.9: Modelo de cores RGB 
FONTE: http://www.teoriadacor.alojamentogratuito.com/modelos.htm?ckattempt=1.  
Adaptada. Acesso: 04 de março de 2015. 

 

Observando o cubo, nas arestas em R ou G ou B têm-se as cores primárias e 

as faces nos planos GB, BR, RG tem-se as secundarias (ciano, magenta e amarelo), 

formadas da combinação de duas cores primárias. Na origem do cubo, tem-se o preto 

e o vértice mais afastado da origem corresponde à cor branca. Na diagonal entre 

esses dois pontos, tem-se a escala de cinza [48].  

De acordo com Solomon e Breckon [54] uma imagem no espaço de cor RGB 

pode ser convertida em uma imagem com tons de cinza por meio da equação 2.2, 

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

 

𝐈𝐞𝐬𝐜𝐚𝐥𝐚 𝐝𝐞 𝐜𝐢𝐧𝐳𝐚(𝐧, 𝐦) = 𝛂𝐈𝐜𝐨𝐫(𝐧, 𝐦, 𝐫) + 𝛃𝐈𝐜𝐨𝐫(𝐧, 𝐦, 𝐠) + 𝛄𝐈𝐜𝐨𝐫(𝐧, 𝐦, 𝐛) (2.2) 

 

Em que:  

 (n, m) é um pixel individual em uma imagem na escala de cinza; 

 (n, m, c) é a localização de um pixel (n,m), na imagem colorida em relação a cada 

componente de cor c (red, green e blue) presentes na imagem; 

 (α, β e γ) são coeficientes de ponderação com peso α=0,2989, β= 0,5870 e γ= 

0,1140, atribuídos em relação à resposta de percepção 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 aplicações de análise 

de imagens, mas o seu uso frequência é na computação gráfica. Ele tenta representar 

as imagens na cor real (verdadeira) de uma maneira que é mais natural para a 

percepção humana do que a representação RGB [54,56]. 

Este modelo descreve as cores em três atributos fundamentas: matiz, 

saturação e valor (ou brilho) do inglês (hue, saturation, value-HSV), em que o H (matiz) 

é o comprimento de onda dominante da cor, ou seja, define a tonalidade de uma área, 

por exemplo, vermelho, azul, verde, S (saturação) é a "pureza" da cor, no sentido da 

quantidade de luz branca misturada com matiz e V (valor) é o brilho da cor (também 

conhecido como luminância) [54]. 

O sistema de cor HSV é baseado em coordenadas polares, representado em 

forma hexagonal, uma pirâmide invertida de seis lados (Figura 2.10). Em cada vértice 

do hexágono estão presentes as cores primárias e secundárias. Neste modelo, a 

matiz é medida em ângulos, dispostos em torno do eixo central, variando de 0° a 360°, 

em que 0° corresponde à cor vermelha, 120° a cor verde e 240° à cor azul. As cores 

complementares (secundárias) estão em posições opostas (180°) no círculo 

graduado. A saturação é dada pela distância do eixo central às 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 à altura da pirâmide, e pode variar de 0 (preto) a 1 (branco) ao 

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

 
Figura 2.10: Modelo de cores HSV 
FONTE: Alves (2010) [57] adaptada 
Acesso em 08 de março de 2015 
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2.5 Quimiometria  

 

Quimiometria pode ser entendida como a aplicação de modelos matemáticos e 

estáticos a dados químicos [59-60]. Dentro dessa perspectiva, a mesma pode ser 

adotada para planejar e delinear experimentos, assim como obter um maior número 

de informações a partir de dados oriundos das análises químicas, principalmente, os 

de natureza multivariada [59-61]. 

A Quimiometria é inserida a diferentes áreas da Química, sendo mais 

empregada na área de Química Analítica. Diversos setores, desde os acadêmicos 

como os industriais têm sido beneficiados com o uso da Quimiometria. [62]. 

As ferramentas quimiométricas para o tratamento de dados são desenvolvidas 

de acordo com o interesse de estudo, seja para análise qualitativa ou quantitativa. 

Com esta perspectiva, duas ferramentas ganharam destaque no contexto das 

aplicações analíticas[63-66]: (a) Reconhecimento de Padrões/Classificação e (b) 

Calibração Multivariada. 

 

2.5.1 Técnicas de Reconhecimento de Padrões  

 

 As técnicas de reconhecimento de padrões, têm como finalidade avaliar a 

existência de similaridades e diferenças entre diferentes grupos de amostras que 

foram submetidas a algum tipo de análise [59,67]. Os métodos de reconhecimento de 

padrões podem ser classificados em dois tipos: 

 

 Não supervisionados: aplicados para fazer uma análise exploratória dos dados. 

Muito utilizado no estágio inicial de uma investigação, tendo como objetivo encontrar 

ou identificar uma tendência, ou mesmo, uma formação de agrupamentos naturais 

sem usar qualquer tipo de informação prévia das classes [59,68]. Os principais métodos 

deste tipo são: análise de agrupamento hierárquico (HCA: Hierarchical Cluster 

Analysis) e análise de componentes principais (PCA: Principal Componentes 

Analysis) [59,68]. 

 

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

de treinamento com grupos de amostras de natureza conhecida. Então, torna-se 
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necessária uma informação prévia das classes para classificar futuras amostras de 

origem desconhecida, que poderão pertencer a uma classe conhecida, a várias 

classes ou a nenhuma classe [59]. Três métodos se destacam com grande 

aplicabilidade em problemas analíticos de classificação: análise discriminante linear 

(LDA: Linear Discriminant Analysis), análise discriminante pelos mínimos quadrados 

parciais (PLS-DA: Partial Least Squares-Discriminant Analysis) e a modelagem 

independente e flexível por analogia de classes (SIMCA: Soft Independent Modeling 

of Class Analogy). Porém, neste trabalho apenas os dois primeiros foram 

empregados.  

 

2.5.1.1 Análise por Componentes Principais (PCA)  

 

É uma técnica de reconhecimento de padrão não supervisionada, desenvolvida 

para extrair e visualizar as principais informações em dados multivariados, como a 

formação de agrupamento entre as amostras; identificar as variáveis que possuem 

maior contribuição para diferenciá-las; detectar amostras anômalas [68], entre outras 

funcionalidades. 

A PCA permite reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados destacando 

as informações importantes e eliminando as redundantes, o que facilita a interpretação 

dos dados [69]. Ela usa uma manipulação matemática (Equações 2.3 e 2.4), que 

transforma as variáveis originais em novas variáveis chamadas componentes 

principais (PCs), fatores ou variáveis latentes, que são combinações lineares das 

variáveis originais. Ortogonais entre si, as PCs são determinadas em ordem 

decrescente da variância, na qual a maior variância está contida na PC1, a PC2 possui 

maior informação que a PC3, e assim sucessivamente [60,70]. 

 

𝐗 = 𝐭𝟏𝐥𝟏
𝐓 + 𝐭𝟐𝐥𝟐

𝐓 + 𝐭𝐧𝐥𝐧
𝐓 + 𝐄    (2.3) 

𝐗 = 𝐓𝐋𝐓 + 𝐄     (2.4) 

 

Em que: 

 X: matriz dos dados originais com n linhas (amostras) e m colunas (variáveis); 

 T: matriz dos escores (número de PCs escolhido);  

 LT: transposta da matriz de pesos;  
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 E : matriz dos resíduos (variância não explicada);  

 tn: vetores dos escores; 

 ln: vetor de pesos. 

 

2.5.1.2 Análise Discriminante pelos Mínimos Quadrados Parciais (PLS-DA) 

 

A técnica PLS-DA, baseia-se no método de regressão PLS (Mínimos 

Quadrados Parciais) [71], cuja abordagem teórica é apresentada na seção 2.5.2.2. O 

método busca uma relação linear da resposta instrumental “X” (variáveis 

independentes), com propriedades de interesse “Y” (variáveis dependentes). No 

contexto da classificação de amostras, a matriz Y representa valores qualitativos, 

codificada com números binários 0 ou 1 [72].  

Quando a classificação é entre duas classes, utiliza-se o método PLS1 e a 

presença de três ou mais classe utiliza-se o PLS2. Os dados são modelados por meio 

da análise de componentes principais, ou seja, pela obtenção das variáveis latentes 

(ou fatores), que tenha a covariância máxima entre a matriz de dados instrumentais e 

uma matriz Y [71]. 

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

número de falsos positivos e falsos negativos seja minimizado [71].  

 

2.5.1.3 Análise Discriminante Linear (LDA)  

 

A análise discriminante linear tem como objetivo determinar funções 

discriminantes (FD) (variáveis latentes), as quais maximiza a distância entre as 

classes e minimize a distância entre os objetos ou amostras dentro de cada classe [73-

74]. Essas novas variáveis são obtidas por meio de combinações lineares das variáveis 

originais, que melhor discrimine as classes de amostras [74]. 

A LDA possui algumas limitações, necessitando de dados de pequena 

dimensão, uma vez que na construção do modelo de classificação pode apresentar 

problemas de colinearidade. Desse modo, o número de variáveis deve ser menor que 

o número de amostras [74]. Devem-se, então, empregar métodos que reduzam a 

dimensionalidade dos dados (como PCA ou Transformada Wavelet) ou seleção de 

variáveis (como algoritmo das projeções sucessivas (SPA), stepwise (SW) ou 
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algoritmo genético (GA)) [74]. Apenas o SPA e SW foram empregados neste trabalho 

e serão apresentados na seção 2.5.3. 

 

2.5.2 Calibração Multivariada 

 

A calibração multivariada tem como função construir um modelo matemático a 

partir de dados multivariados, para prever de forma rápida, propriedades de interesse 

das amostras como, por exemplo, parâmetros físicos ou químicos específicos [59,61,68] 

O processo de calibração multivariada consiste basicamente de três fases: 

calibração, validação e previsão. Na calibração são construídos os modelos 

matemáticos, relacionando a matriz da resposta instrumental (Xcal) com um vetor que 

possui os valores de referência (ycal) (propriedade de interesse). 

Na validação é realizada uma avaliação dos modelos de modo a verificar se 

são satisfatórios para determinação das propriedades de interesse. Para isso, duas 

técnicas de validação são bastante empregadas: a validação por série de teste que 

usa subconjuntos separados (calibração e validação) e a validação cruzada (cross-

validation) que usa apenas o conjunto de calibração. O processo de validação é 

avaliado, entre outros parâmetros, pela raiz quadrada do erro médio quadrático de 

validação (RMSEV) ou validação cruzada (RMSECV) [59,75]. Neste trabalho, apenas 

validação cruzada foi empregada e a equação que descreve o RMSECV é 

apresentada a seguir: 

 

𝐑𝐌𝐒𝐄𝐂𝐕 = √
𝟏

𝐊𝐂
∑ (𝐲𝐜

𝐢 − 𝐲̂𝐜
𝐢)𝟐𝐊𝐂

𝐢=𝟏     (2.5) 

 

Em que Kc é o número de amostras do conjunto de calibração, 𝐲𝐜
𝐤 e 𝐲̂𝐜

𝐤 são 

respectivamente valores medidos e previsto para o parâmetro de interesse na i-ésima 

amostra de calibração. 

Na etapa posterior, a habilidade dos modelos construídos e validados é 

avaliada com amostras externas (que não participaram do processo de construção e 

validação dos modelos). O valor de RMSEP (raiz quadrada do erro médio quadrático 

de previsão) (Equação 2.6) [75] é empregada como métrica de desempenho. 
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𝐑𝐌𝐒𝐄𝐏 = √
𝟏

𝐊𝐏
∑ (𝐲𝐩

𝐢 − 𝐲̂𝐩
𝐢 )𝟐𝐊𝐏

𝐢=𝟏     (2.6) 

 

Os métodos de calibração multivariada mais aplicados em Química Analítica 

baseiam-se na regressão linear múltipla (MLR: Multiple Linear Regression) e na 

regressão por mínimos quadrados parciais (PLS: Partial Least Square) [76]. 

 

2.5.2.1 Regressão Linear Múltipla (MLR) 

 

Entre os métodos de calibração multivariada, o MLR é o mais simples. Nele, os 

parâmetros (y) são empregados como uma função das respostas instrumentais (X), 

ou seja, assume-se uma relação linear entre cada variável dependente do vetor y com 

as variáveis independes da matriz X (Equação 2.7) [68,75-76].  

 

𝐲 = 𝐗𝐛 + 𝐞      (2.7) 

 

Em que y refere-se ao parâmetro que se pretende determinar; X é a matriz 

contendo a resposta instrumental; b o vetor dos coeficientes lineares de regressão e 

“e” o vetor dos resíduos (não é modelado em y) [75]. 

O coeficiente b é determinado de acordo com o critério dos “mínimos 

quadrados” e na etapa de calibração, pela (Equação 2.8): 

 

𝐛 = (𝐗𝐓𝐗)−𝟏 𝐗𝐓𝐲     (2.8) 

 

A resolução desta equação requer a inversa da matriz XTX. Porém, para que 

isso seja possível o número de variáveis deve ser igual ou menor que o número de 

amostras, evitando que se tenha um possível sistema indeterminado [68,75]. 

Entretanto, em dados multivariados de origem analítica (espectral, imagens, 

dentre outros) é comum o número de variáveis ser muito maior que o número de 

amostras, ou ainda em muitos casos, a existência de um número elevado de variáveis 

altamente correlacionadas. Para solucionar esses problemas e utilizar o MLR sem 

restrições, métodos de seleção de variáveis são úteis e devem, portanto, serem 

aplicados nessa ocasião [59].  
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2.5.2.2 Regressão em Mínimos Quadrados Parciais (PLS)  

 

O PLS também utiliza o processo de calibração inversa. Neste método, as 

variáveis originais são substituídas por combinações lineares dos dados originais, 

denominadas fatores ou variáveis latentes [59]. 

Na construção do modelo, utilizam-se tanto as informações da matriz X 

(variáveis independentes) como as informações da matriz Y (variáveis dependentes) 

[76], isso para os conjuntos de calibração e validação, as quais são decompostas em 

suas matrizes de escores e de pesos de acordo com as equações. 2.9 e 2.10 [75]. 

 

𝐗 = 𝐓𝐏𝐭 + 𝐄                                               (2.9) 

𝐘 = 𝐔𝐐𝐭 + 𝐅                                             (2.10) 

 

Sendo T, P e E as matrizes dos escores, pesos e resíduos 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 os 

escores da matriz Y (U), dados pelas equações 2.11 e 2.12 [76]. 

 

𝐔 = 𝐁𝐓𝐭 + 𝐆                                            (2.11) 

𝐘 = 𝐁𝐓𝐐𝐭 + 𝐇                                                 (2.12) 

 

 Em que B, G e H são as matrizes dos coeficientes de regressão, resíduos dos 

escores e resíduos de concentração, respectivamente.  

O número ótimo de variáveis latentes que é utilizado no modelo PLS é 

geralmente determinado por validação cruzada [59]. 

 

2.5.3 Seleção de Variáveis 

 

 Devido às limitações de alguns métodos quimiométricos aplicados a dados 

multivariados, tem-se empregado técnicas de seleções de variáveis com intuito de 

remover as variáveis não informativas e/ou redundantes e reter aquelas que resultem 

numa maior exatidão. A literatura detalha várias técnicas de seleção de variáveis [68,77-

82] que podem ser empregadas tanto no contexto da classificação, como na calibração 
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multivariada. Destacam-se as seguintes técnicas: algoritmo genético (GA) [77], 

stepwise (SW) [78] algoritmo das projeções sucessivas (SPA) [79-81], regressão por 

mínimos quadrados parciais por intervalo (iPLS) [82], algoritmo Jack Knife (JK) [68], entre 

outras. Neste trabalho, apenas o SPA e o SW foram empregados. 

 

2.5.3.1 Algoritmo das Projeções Sucessivas (SPA) 

 

Foi proposto em 2001 por Araújo e colaboradores [79] no contexto da calibração 

multivariada. Em especial, como os modelos baseados em MLR. 

O SPA tem por finalidade buscar subconjuntos representativos de variáveis 

com pequena colinearidade [79]. O melhor subconjunto é escolhido, por meio da 

modelagem do MLR, de acordo com o menor RMSEV ou RMSECV [80]. (Equação 

2.5). Maiores detalhes sobre o funcionamento do SPA no contexto da calibração 

multivariada podem ser encontrados em Araújo et al.[79] e Galvão et al.[80]. 

Pontes et al. [81] também adaptaram o algoritmo SPA no contexto de 

classificação, especialmente, para modelos baseados na LDA. Neste caso, a função 

de custo empregada para guiar a escolha das variáveis foi o risco médio G de uma 

classificação incorreta pela LDA, calculada com base no conjunto de validação. 

(Equação 2.13) [81]. 

 

𝐆 =
𝟏

𝐤𝐕
∑ 𝐠𝐤

𝐤𝐕
𝐢=𝟏                                                    (2.13) 

 

Onde gk (risco de uma classificação incorreta do objeto xk da k-ésima amostra 

de validação) definido como: 

 

𝐠𝐤 =
𝐫𝟐 (𝐗𝐤,µ𝐈𝐊)

𝐦𝐢𝐧𝐈𝐣≠𝐈𝐊𝐫𝟐(𝐗𝐤,µ𝐈𝐊)
                                              (2.14) 

 

Em que:  

 r2 (Xk,µIK) corresponde ao quadrado da distância de Mahalanobis entre o objeto xk 

(com índice de classe Ik) e a média de sua classe (µIK).  

 minIj ≠ IK r2(Xk,µIK) corresponde ao quadrado da distância de Mahalanobis entre o 

objeto xk e o centro da classe errada mais próxima. 
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Idealmente, gk deverá ser tão pequeno quanto possível, ou seja, o objeto xk deverá 

estar perto do centro da sua verdadeira classe e distante dos centros das demais 

classes. 

 É importante ressaltar que o SPA para classificação utilizado neste trabalho foi 

executado com a validação por série de teste. Todavia, é possível encontrar trabalhos 

na literatura [83] envolvendo seu uso com validação interna (validação cruzada) e, para 

isso, utiliza-se apenas o conjunto de treinamento para o cálculo do custo. 

 

2.5.3.2 Stepwise (SW) 

 

O stepwise é um método de seleção de variáveis que vem sendo comumente 

utilizado em problemas de classificação aplicado em LDA [84-87]. 

Com este algoritmo, verifica-se a importância das variáveis, adicionando-as ou 

excluindo-as do modelo, com base no fator de discriminação (Di) individual de cada 

uma, que leva em conta as medidas de dispersão dentro da classe e entre as classes 

(Equação 2.15) [74,78]. 

 

𝐃𝐢 =  
𝐒𝐁𝐢

𝐒𝐖𝐢
                                                     (2.15) 

 

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

A variável ni que apresenta o maior fator de discriminação é selecionada e um 

procedimento de validação cruzada leave-one-out é efetuado, de modo a obter o 

número de erros. Para evitar problemas de colinearidade as variáveis que são 

altamente correlacionadas com a variável selecionada são descartadas. Esse 

procedimento é repetido com todas as variáreis até que o grupo de variáveis que 

apresentar o menor número 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 número de erros do conjunto de validação 

[74].  

O algoritmo empregado neste trabalho foi conduzido apenas no contexto de 

classificação. 
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2.5.4 Seleção de Amostras 

 

Na seleção de amostras em estudos de quimiometria, o algoritmo Kernard-

Stone (KS) [88] é o mais utilizado. De acordo com Galvão et al. [89], o KS visa selecionar 

um subconjunto representativo de um conjunto de N amostras, maximizando as 

distâncias euclidianas entre os vetores das respostas instrumentais (X) das amostras 

selecionadas. Essa distância é denotada como dx(p,q) entre os x-vetores de cada par 

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

 

𝐝𝐱(𝐩, 𝐪) = √∑ [𝐱𝐩(𝐣) − 𝐱𝐪(𝐣)]𝟐;
𝐉
𝐣=𝟏   p,q ϵ [1,N]  (2.16) 

 

Sendo xp (j) e xq (j) as respostas instrumentais na j-ésima variável, para as 

amostras “p” e “q”, respectivamente. Já “j” indica o número de variáveis no conjunto 

de dados. 

Galvão et al. [89] adaptaram o algoritmo KS para o contexto de calibração 

multivariada. Para esse propósito, criou-se o SPXY (Sample set Partitioning based on 

joint X-y distances- Partição de amostra baseado na distância de X-y) que abrange as 

diferenças tanto de X como de y no cálculo das distâncias inter-amostras. Em que a 

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

na equação 2.17. 

 

𝐝𝐲(𝐩, 𝐪) = √(𝐲𝐩 − 𝐲𝐪)𝟐 =|𝒚𝒑 − 𝒚𝒒|;  p, q ϵ [1,N]  (2.17) 

 

Com a finalidade de atribuir igual importância para a distribuição das amostras 

em X e no espaço y, as distâncias dx(p,q) e dy(p,q) são divididas pelos seus valores 

máximos no conjunto de dados. Desta forma, as distâncias Xy são normalizadas de 

acordo com a equação 2.18. 

 

𝐝𝐱𝐲(𝐩, 𝐪) =
𝐝𝐱(𝐩.𝐪)

𝐦𝐚𝐱𝐩,𝐪𝛜[𝟏,𝐍]𝐝𝐱(𝐩.𝐪)
+

𝐝𝐲(𝐩.𝐪)

𝐦𝐚𝐱𝐩,𝐪𝛜[𝟏,𝐍]𝐝𝐲(𝐩.𝐪)
 ; p, q ϵ [1,N]  (2.18) 
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2.6 Revisão da Literatura  

 

Nos últimos anos, uma grande variedade de trabalhos científicos foram 

publicados, com o uso de imagens digitais junto à quimiometria, no desenvolvimento 

de modelos de classificação e calibração multivariada, aplicados para a análise de 

diferentes matrizes [43,84, 90-98]. 

Diniz et al. [90] utilizaram imagens digitais, obtidas por uma câmera digital com 

os modelos de cores RGB, HSB (matiz, saturação, brilho) e escala de cinza, na 

construção de modelos SIMCA e SPA-LDA para classificar chás naturais não 

processados. Os modelos de classificação foram comparados e o SPA-LDA forneceu 

resultados mais promissores, classificando corretamente todas as amostras de acordo 

com as suas regiões geográficas: solos brasileiros, argentinos ou estrangeiros. 

Oliveira et al.[43] utilizaram imagens digitais obtidas por uma impressora 

multifuncional e PCA para a identificação de amostras de solos com concentrações 

de Cr (VI) superiores aos valores estabelecidos pelas legislações internacionais. As 

imagens foram analisadas nos níveis de cores (R, G, B, H, S, V, r, g, b e L) e, como 

resultado, houve boa separação entre os valores de concentração de Cr (VI), 

principalmente quando os valores não estão próximos às faixas estabelecidas pela 

legislação do Canadá, Suécia e Itália. 

Milanez e Pontes [84] utilizaram imagens digitais obtidas por uma webcam, as 

quais foram decompostas em histogramas com três modelos de cores RGB, HSI 

(matiz, saturação, intensidade) e tons de cinza. Os dados foram tratados com técnicas 

de reconhecimento de padrões (LDA-SPA e LDA-SW), para classificar óleos vegetais 

comestíveis em relação ao tipo de oleaginosa e ao estado de conservação. De modo 

geral os melhores resultados foram obtidos para o modelo SPA-LDA. 

Almeida et al.[91] 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 padrão 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 combinação RGB, resultando em uma taxa de 

classificação correta de 94% e 100% para os conjuntos de treinamento e teste, 

respectivamente. 
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Vilar et al. [92] utilizaram imagens digitais obtendo a distribuição de frequência 

de índices de cor em RGB, HSI e os canais de tons de cinza associada às técnicas 

LDA-SPA e PLS-DA, para a classificação de sementes de mamona com relação a 

quatro tipos de cultivares: BRS Nordestina, BRS Paraguaçu, 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 

distribuição de frequência HLS (matiz-luminosidade-saturação), associada às técnicas 

de reconhecimento padrão supervisionadas: SPA/LDA, SIMCA e PLS-DA, para 

identificar adulterações em café torrado. Os modelos foram comparados e, de modo 

geral, o SPA/LDA forneceu um desempenho significativamente melhor em relação aos 

outros modelos, chegando a uma precisão média de 92,5% para ambos os conjuntos 

de treinamento e teste.  

Santos et al.[94] utilizaram imagens digitais obtidas por um scanner e modelos 

de calibração MLR, PLS e PCR (Regressão por componentes principais), bem como 

PCA, para detecção e quantificação de adulterações em amostras de leite de vaca 

líquido. As adulterações foram feitas com água e NaOH e dez parâmetros de cor foram 

utilizados para avaliar a informação a partir das imagens: vermelho, verde, azul, matiz, 

saturação, valor, cores relativas (r, g e b), e intensidade. Na quantificação de água, os 

modelos PLS e PCR apresentaram um resultado mais satisfatório com erro médio 

quadrático de previsão menor do que 7%. Quanto à adulteração do leite com NaOH, 

os níveis de cores B, S, g, e b apresentaram as maiores diferenças entre as amostras.  

Botelho et al.[95] desenvolveram uma nova metodologia para a quantificação de 

um corante artificial, o amarelo sunset (SY), em bebidas suaves (isotônicos e 

refrigerantes), utilizando imagens digitais obtidas por um scanner (histogramas RGB) 

e Regressão PLS. De acordo com os autores, erros de previsão relativos inferiores a 

10% foram alcançados. 

Dominguez e Centurión [96] aplicaram o PLS a dados provenientes de imagens 

digitais capturadas por uma webcam para determinar a cor em amostras de mel. Três 

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 vêm sendo aplicadas em trabalhos 

relacionados com o algodão, avaliando-se a cor, bem como sua distribuição, forma, 

textura e tamanho dos objetos [97]. Mais especificamente, determinando-se +b e Rd, 
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com o intuito de estabelecer um índice de cor do algodão para propósito de 

classificação [32,36] e identificação dos resíduos presentes em sua fibra [98-99].  

Mustafic e Li [98] utilizaram imagens fluorescentes em amostras de algodão com 

uma câmera digital de lente com reflexo único (SLR: single-lens reflex) para identificar 

e classificar treze tipos de resíduos (botânicos e não-botânicos) presentes no algodão.  

Liu et al. [99] propuseram um método para distinguir contaminantes brancos 

(papel, plásticos e pena) presentes no algodão com tonalidade branca usando 

imagens a lasers de linha vermelha de 50 MW de potência e comprimento de onda de 

650 nm. 

Poucos trabalhos [100-101] têm sido propostos utilizando imagens digitais com 

quimiometria para análise da qualidade em pluma de algodão. 

Ji et al. [100] propuseram um classificador de contaminantes de fibras de algodão 

com base em uma máquina de vetor de suporte, utilizando imagens digitais adquiridas 

por uma câmera de cor de varredura de linha 3CCD, e um algoritmo para obter as 

características dos contaminantes.  

Yang et al. [101] identificaram e classificaram materiais não vegetais presentes 

no algodão (fibras tingidas, filme plástico, cordas de polipropileno, dentre outros), por 

meio de imagens capturadas por uma câmera CCD de varredura de linha. Os autores 

utilizaram os canais R, G e B, extraindo as características: cor, forma e textura para a 

classificação empregando um gráfico acíclico direto de máquina de vetor de suporte 

de multi-classe construído.  

É importante ressaltar que trabalhos envolvendo o uso de imagens digitais 

associado à quimiometria, no desenvolvimento de modelos de classificação e 

calibração multivariada, aplicados à fibras de algodão não foram encontrados na 

literatura consultada até a data de redação desta dissertação. 
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3 METODOLOGIA  

 

3.1 Amostras 

 

3.1.1 Estudo para Classificação  

 

Neste trabalho foram utilizadas amostras comerciais de quatro cultivares de 

fibras naturalmente coloridas de algodão (BRS 200 Marrom, BRS Topázio, BRS Rubi 

e BRS Safira). Todas as amostras foram fornecidas pela Embrapa Algodão (Empresa 

Brasileira de Pesquisa Agropecuária), localizada na cidade de Campina Grande-PB, 

Brasil,  

As amostras foram adquiridas em diferentes períodos de colheita do ano de 

2013 e oriundas de lotes independentes. Um total de 400 amostras (100 para cada 

cultivar) foram obtidas dos lotes disponíveis. 

A Figura 3.1 apresenta as imagens das quatro cultivares de algodão 

empregadas neste trabalho. As cultivares foram divididas em dois grupos de acordo 

com sua similaridade. O primeiro grupo (Figura 3.1a) foi constituído pelas cultivares 

BRS 200 Marrom e BRS Topázio, de coloração marrom-clara. Já o grupo II (Figura 

3.1b) formado pelas cultivares com coloração marrom-escura predominante: BRS 

Rubi e BRS Safira.  

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

Como pode ser visto na Figura 3.1, a grande semelhança entre as amostras 

dentro de cada grupo é evidenciada. Assim, torna-se difícil identifica-las por uma 

inspeção visual. Apesar da similaridade visual das plumas em cada grupo, tais 

cultivares têm características diferentes, o que impactam no seu valor comercial. O 

estudo de classificação envolvido neste trabalho foi realizado separadamente para 

cada grupo de cultivares. 
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3.1.2 Estudo para Calibração  

 

O estudo de calibração multivariada envolveu amostras de plumas brancas 

(cultivares BRS 8H e BRS Aroeira) e naturalmente coloridas (BRS 200 Marrom, BRS 

Topázio, 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 algodão branco e naturalmente colorido 
utilizadas no estudo de calibração. 
 

Assim como no estudo de classificação, todas as amostras foram provenientes 

da Embrapa Algodão, sendo obtidas a partir de diferentes lotes e períodos do ano 

2013. Um total de 76 amostras foi empregado para a determinação do grau de 

amarelamento e reflectância, enquanto que para o teor de cera, foram empregadas 

63 amostras. Uma massa de 10,0 g foi utilizada para a realização de todas as análises, 

incluindo as imagens digitais e determinação dos parâmetros de qualidade. 

Antes de iniciar as análises, tanto para o estudo de classificação como 

calibração, 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 Prática 

Padrão ASTM D 1776 -Standard Practice for Conditioning and Testing Textiles) [102]. 
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3.2 Aquisição das Imagens Digitais  

 

3.2.1 Sistema de Aquisição de Imagens Digitais 

 

A Figura 3.3 ilustra o sistema utilizado para a aquisição das imagens digitais. 

É um sistema simples e com poucos componentes: (a) compartimento de madeira 

com dimensões de 30 cm × 22 cm × 23 cm; (b) uma lâmpada fluorescente em forma 

de espiral; c) uma célula de Teflon®, com diâmetro e comprimento de 4,7 cm e 12 cm, 

respectivamente, empregada como suporte para as amostras de algodão, (d) uma 

webcam Microsoft com resolução HD (1280 x 720), modelo LifeCam Cinema e (e) 

notebook com processador core I3, com memória de 4 GB e HD de 500 GB. 

 

Figura 3.3: Sistema usado na aquisição das imagens de amostras de plumas de 
algodão naturalmente colorido (a) compartimento, (b) lâmpada 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 obtenção 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 

algodão fossem detectadas pela webcam.  
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3.2.1.2 Iluminação do Sistema  

 

A lâmpada fluorescente utilizada para iluminação do sistema foi de 6 W de 

potência e temperatura de 4000 K (cor branca). A mesma foi alocada na parte externa 

do compartimento a uma distância de 12 cm da amostra. Assim, uma iluminação do 

sistema mais uniforme foi alcançada. Para auxiliar na dispersão da luz no interior da 

caixa, um difusor constituído por uma folha de papel branco A4 foi colocado na parte 

superior do compartimento, servindo também como uma tampa para o mesmo. 

 

3.2.1.3 Webcam e Notebook 

 

Uma webcam, devidamente conectada ao notebook, foi posicionada a uma 

distância de 3,5 cm da amostra para o registro das imagens. Assim, foi possível 

capturar e estocar as imagens, bem como realizar o tratamento quimiométrico.  

 

3.2.2 Obtenção das Imagens Digitais  

 

O registro das imagens foi realizado de forma aleatória e individual para cada 

amostra com o software da própria webcam. A configuração da câmera foi mantida 

constante durante todo o processo de medida. 

Na aquisição 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 milhões de cores) e uma resolução espacial de 2880 

x 1620 pixels. 

Ao término da captura das cinco imagens sequencias, em cada imagem 

selecionou-se uma região central em forma de círculo com dimensões Xi= 702 e Yi= 

218 que indicam a posição da área selecionada sobre a figura e são dados em pixels 

e Raio 1= 1244 e Raio 2= 1200 que correspondem ao tamanho da área sobre a figura, 

também em pixels. Essas dimensões foram mantidas constante para todas as 

amostras (algodões de fibra branca e coloridas). Usando apenas a região selecionada 

das imagens, as distribuições de frequência (histograma) dos índices 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 obtenção dos histogramas, foi realizado 

por uma interface implementada no Matlab denominada de Image_Gui. A Figura 3.4 

resume o procedimento de aquisição do conjunto de dados.  

 
Figura 3.4: Procedimento para obtenção dos dados analíticos.  
 

Para obter os histogramas, três modelos para a cor de um pixel foram utilizados 

neste estudo, tais como: o padrão RGB (R – vermelho, G - verde e B- azul) escala de 

cinza e o sistema HSV (H - matiz, S - saturação e V - Valor).  

Cada componente de cor dos modelos é composto de 256 níveis de cores que 

variam de 0 a 255. Então os setes canais de cores envolvem um total de 1792 

variáveis. 

O conjunto de dados utilizado para o tratamento quimiométrico é inicialmente 

formado por uma matriz, em que as amostras estão dispostas nas linhas, enquanto 

as variáveis, correspondentes aos níveis de cores de cada canal, encontram-se nas 

colunas. A Figura 3.5 ilustra a representação do conjunto de dados formado.  
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Figura 3.5: Representação da matriz de dados. 
 

3.3 Análise de Referência  

 

3.3.1 Obtenção do Grau de amarelamento (+b) e Reflectância (Rd) 

 

Esta análise foi realizada no Laboratório de Fibras e fios da Embrapa Algodão, 

Campina Grande-Paraíba, Brasil. 

O equipamento HVI (High Volume Instrument), modelo Uster® HVI 1000 Figura 

3.6 foi empregado para a determinação dos parâmetros físicos de qualidade (+b e Rd) 

das amostras de plumas de algodão. Cada propriedade foi medida três vezes e a 

média foi aplicada para o tratamento dos dados. Nessa análise, utilizou-se uma massa 

de aproximadamente de 10,0g de cada amostra. 

 
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. 
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3.3.2 Obtenção do Teor de Cera (WAX) 

 

 Para a determinação do teor de cera, a metodologia empregada foi de acordo 

com Conrad (1944) [38]. Essa análise foi realizada no Laboratório Avançado de 

Tecnologia Química (LATECQ) da Embrapa Algodão. 

O procedimento envolve o uso de extratores do tipo Randall devidamente 

identificados. Para cada amostra, cerca de 2,5 g (ma) de pluma de algodão foi 

colocada em um cartucho confeccionado a partir de papel de filtro qualitativo dobrado 

e 50,0 mL de álcool etílico P.A. (99,5%) foi empregado como solvente. A temperatura 

de extração foi de 100ºC durante 6 horas ininterruptas com reposição do solvente 

quando necessário (Figura 3.7).  

 
Figura 3.7: Processo de extração de cera de plumas de algodão com álcool em 
extratores de Randall.  

 

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

contidas nos balões de Randall para funis de separação com capacidade de 500 mL. 
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Os balões foram lavados três vezes com 5,0 mL de álcool etílico P.A. (99,5%) a fim 

de garantir que todo o extrativo obtido da pluma fosse transferido. Posteriormente, 

adicionaram-se 50,0 mL de clorofórmio P.A. (99%) e 40 mL de água destilada. A 

solução formada foi agitada por 5s e, em seguida, mantida em repouso por 24 h. Ao 

concluir este procedimento, observou-se a formação de duas fases distintas (Figura 

3.8) nos funis. 

 
Figura 3.8: Separação líquido-líquido para determinação de cera. 
 

Das duas fases distintas observadas na Figura 3.8, transferiu-se 

cuidadosamente a fase clorofórmica para balões de Randall previamente lavados, 

secos (em estufa a 120 °C por 30 minutos), identificados e pesados (mo). 

Finalmente os balões de Randall com a solução de cera e solventes foram 

colocados em banho-maria à temperatura de 100 ºC até que todo o solvente 

evaporasse. Com isso, restou-se apenas a cera no balão de Randall. Deixou-se em 

média 20 min em dessecador e logo após sua massa foi medida (mf) 

O cálculo do teor de cera em fibras de algodão foi realizado aplicando a 

equação 3.1: 

𝐖𝐀𝐗(%) =
𝐦𝐟−𝐦𝐨

𝐦𝐚
 × 𝟏𝟎𝟎    (3.1) 
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Em que mo e mf são a massa inicial e final do balão de Randall respectivamente; 

ma é a massa da pluma de algodão. 

Para cada amostra de pluma algodão, 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 Padrões/Classificação  

 

No grupo I, o procedimento quimiométrico foi realizado para classificar as 

cultivares BRS 200 Marrom e BRS Topázio. Para o grupo II, a discriminação foi feita 

entre as cultivares BRS Rubi e BRS Safira. 

Antes de construir os modelos de classificação, uma PCA foi realizada 

separadamente para cada grupo de amostras com intuito de realizar uma análise 

exploratória dos dados. Com isso, foi possível identificar semelhanças e diferenças 

nos diferentes tipos de amostras. 

Na construção dos modelos de classificação os conjuntos de dados foram 

divididos em subconjuntos de treinamento (50% das amostras), validação (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]. São 

apresentados nas Tabelas 3.1 e 3.2 o número de amostras de treinamento, validação 

e teste para cada grupo de fibras de algodão colorido.  

 

Tabela 3.1: Número de amostras de treinamento, validação e teste para cultivares do 
grupo I. 

Cultivares 
Subconjuntos 

Treinamento Validação Teste 

BRS 200 Marrom 50 25 25 

BRS Topázio 50 25 25 

Total 100 50 50 
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Tabela 3.2: Número de amostras de treinamento, validação e teste para cultivares do 

grupo II. 

Cultivares 
Subconjuntos 

Treinamento Validação Teste 

BRS Rubi 50 25 25 

BRS Safira 50 25 25 

Total 100 50 50 

 

Os subconjuntos de treinamento e validação foram utilizados no procedimento 

de modelagem, enquanto que o subconjunto de teste foi empregado para avaliação 

do desempenho dos modelos resultantes. A métrica de comparação dos modelos foi 

realizada em função da taxa de classificação correta (TCC) (Equação 3.2). 

 

𝐓𝐂𝐂 (%) =
(𝐍ú𝐦𝐞𝐫𝐨 𝐝𝐞 𝐚𝐜𝐞𝐫𝐭𝐨𝐬 𝐝𝐞 𝐜𝐥𝐚𝐬𝐬𝐢𝐟𝐢𝐜𝐚çã𝐨)

(𝐍ú𝐦𝐞𝐫𝐨 𝐭𝐨𝐭𝐚𝐥 𝐝𝐞 𝐚𝐦𝐨𝐬𝐭𝐫𝐚𝐬 𝐝𝐨 𝐬𝐮𝐛𝐜𝐨𝐧𝐣𝐮𝐧𝐭𝐨 𝐝𝐞 𝐭𝐞𝐬𝐭𝐞)
 × 𝟏𝟎𝟎 (3.2) 

 

Os modelos de classificação desenvolvidos e avaliados foram: LDA/SPA e 

LDA/SW. Para fins de comparação, os modelos baseados PLS-DA também foram 

empregados usando o histograma completo. 

Este trabalho adota a formulação SPA apresentado por Pontes et al. [81]. Para 

o algoritmo SW, seis valores de coeficientes de correlação múltipla (0,1; 0,3; 0,7; 0,9; 

0,95 e 0,99) foram testados, a fim de decidir o descarte de variáveis.  

Nos modelos PLS-DA, utilizou-se validação cruzada leave-one-out, com a 

escolha do número de fatores baseada no menor número de erros de classificação. O 

limiar para definir as classes no ponto em que o número de falsos positivos e falsos 

negativos seja minimizado, foi calculado com base no teorema de Bayes [103]. 

 

3.4.2 Calibração Multivariada 

 

A fim de determinar os três parâmetros de qualidade das plumas de algodão 

(+b, Rd e WAX), foram construídos modelos de calibração multivariada utilizando os 

histogramas obtidos das imagens e os valores obtidos pelos métodos de referência. 

Para tanto, foram avaliados os modelos PLS (histograma completo) e o MLR com 
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seleção de variáveis pelo SPA. Antes da construção e validação dos modelos, os 

conjuntos de dados foram divididos em subconjuntos de calibração (60%) e previsão 

(40 %) aplicando tanto o algoritmo KS [88] como o algoritmo SPXY [89], os quais, foram 

comparados em função dos modelos desenvolvidos. 

A Tabela 3.3 detalha a distribuição das amostras para determinação dos 

parâmetros: grau de amarelamento (+b), reflectância (Rd) e teor de Cera (WAX). 

 

Tabela 3.3: Número de amostras de calibração e previsão usadas na determinação 

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

Parâmetros 
Número de  
amostras 

Subconjuntos 

Calibração Previsão 

+b e Rd 76 46 30 

WAX 63 38 25 

 

O subconjunto de calibração foi utilizado na construção e validação cruzada 

dos modelos, incluindo seleção de variáveis pelo SPA e fatores pelo PLS, enquanto 

que o subconjunto de previsão foi empregado para avaliação da habilidade preditiva 

dos modelos. 

O desempenho dos modelos PLS e MLR-SPA foi avaliado de acordo com os 

valores de RMSEP, coeficientes de correlação (r) e de determinação (r2). Um teste F, 

ao nível de confiança 95%, foi realizado com intuito de avaliar a existência de 

diferenças estatisticamente significativas entre os valores de RMSEP obtidos pelos 

modelos PLS (histograma-completo) e MLR-SPA. O teste t-pareado, ao nível de 

confiança de 95%, foi empregado para avaliar a existência de diferenças significativas 

entre o método proposto e o método de referência. Os valores de t-calculado foram 

comparados com os valores de t-crítico (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 DISCUSSÃO 

 

4.1 Estudo de Classificação 

 

4.1.1 Histogramas 

 

Os histogramas (com sete canais de cores: tons de cinza, vermelho, verde, 

azul, matiz, saturação, e valor) obtidos por meio das imagens digitais registradas das 

400 amostras de pluma de algodão para os grupos I e II são apresentados nas 

Figuras 4.1. Os histogramas representam as distribuições de frequência dos níveis 

de cores presentes na imagem e a quantidade de pixels relacionados a cada nível de 

cor. Considerando os sete canais, 1792 níveis de cores os quais correspondem a 256 

variáveis (0 a 255) por cada canal foram coletados.  
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Figura 4.1: Histograma completo para o grupo (a) I e (b) II. 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 há variáveis com nível de cor 

igual a zero. Estas foram eliminadas, resultando em histogramas com 803 e 845 

variáveis para o grupo I e II, respectivamente. Os histogramas resultantes foram 

utilizados no tratamento quimiométrico.  

As Figuras 4.2 e 4.3 apresentam os histogramas médios de cada cultivar após 

a remoção de variáveis não informativas para os grupos I e II, respectivamente. É 

possível perceber uma sutil diferença entre os perfis médios das duas cultivares, tanto 

para o grupo I, como para o grupo II. Tal comportamento não é tão evidente para o 

canal H (matiz). De fato, este canal corresponde ao comprimento de onda dominante 

em relação à cor e como as plumas de cada grupo individual são de coloração 

semelhante, é possível que as diferentes cultivares do grupo I absorvam no mesmo 

comprimento de onda visível. Comportamento parecido ocorre com as cultivares do 

grupo II. 

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

4.1.2 Análise por Componentes Principais (PCA) 

 

Um estudo exploratório dos dados foi realizado utilizando a PCA aplicada 

separadamente aos histogramas de cada grupo de pluma. Para esse propósito, a 

avaliação foi realizada no domínio dos histogramas completos (todos os canais), nos 

canais individuais, bem como na combinação entre eles. Como resultado, diferentes 

gráficos de escores e de pesos para a combinação de todos os canais foram obtidos. 

A Figura 4.4 e 4.5 correspondem aos gráficos de escores e pesos para o grupo 

I, enquanto que as Figuras 4.6 e 4.7 aos gráficos de escores e pesos, 

respectivamente, para o grupo II. 
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Figura 4.4: Gráfico dos escores obtidos pela PCA aplicada aos histogramas do grupo 

I (●: BRS 200 Marrom, ■: BRS Topázio). (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 variância explicada para cada PC é encontrada entre parêntese. 
 



CAPÍTULO IV: RESULTADOS E DISCUSSÃO                                                                  53 

Para o grupo I, é possível perceber uma tendência de separação das cultivares 

analisadas ao longo de PC1 (Figura 4.4 a-n). De fato, a maioria das amostras 

pertencentes à cultivar BRS 200 Marrom encontra-se localizada com valores de 

escores mais positivos em PC1, quando comparadas com aquelas pertencentes à 

cultivar BRS Topázio. Contudo, uma sobreposição de algumas amostras é, ainda, 

aparente nos diferentes casos. Isto é particularmente verdade quando se avalia os 

escores de PC1 no canal H (Figura 4.4 g). Esta evidência corrobora com a análise 

realizada no domínio dos histogramas apresentados na Figura 4.2.  

Para avaliar a contribuição de cada variável, o gráfico dos pesos para o grupo 

I com a combinação de todos os canais (Figura 4.5), revela que praticamente todos 

os componentes de cor contribuem de forma semelhante para a distribuição de 

escores ao longo de PC1 e PC2.  

 
Figura 4.5: Gráfico dos pesos das variáveis em cada componente de cor para o grupo 
I.R: Red, G: Green, B: Blue, H: Hue, S: Saturação e V: Value. 
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Figura 4.6: Gráfico dos escores obtidos pela PCA aplicada aos histogramas do grupo 

II (▲: 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 variância explicada para cada PC é encontrada entre parêntese. 
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Na Figura 4.6, é possível observar um comportamento similar aos gráficos dos 

escores do grupo I e uma sobreposição das amostras menos acentuada quando são 

empregados todos os canais, HSV, Cinza-HSV ou RGB-HSV. Assim como o gráfico 

dos pesos, para o grupo II (Figura 4.7), com a combinações todos os canais, também 

evidencia resultados similares ao grupo I.  

 

Figura 4.7: Gráfico dos pesos das variáveis em cada componente de cor para o grupo 
II.R: Red, G: Green, B: Blue, H: Hue, S: Saturação e V: Value 

 

Apesar da PCA evidenciar um desempenho razoável no que diz respeito à 

discriminação das cultivares estudadas (no grupo I e II), técnicas de reconhecimento 

de padrões supervisionadas com seleção de variáveis são necessárias, tanto para 

construir modelos que sejam capazes de classificar amostras desconhecidas, como 

para melhorar a discriminação dessas amostras.  

 

4.1.3 Modelos de Classificação 

 

Modelos de classificação baseados na LDA/SPA, LDA/SW e PLS-DA foram 

desenvolvidos para cada canal de cor, bem como na combinação entre eles. A Tabela 

4.1 fornece os resultados de classificação obtidos pelos diferentes modelos para os 
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grupos I e II. Os resultados são apresentados em termos da TCC para o subconjunto 

de teste. 

Os melhores resultados foram obtidos pelo modelo LDA/SW utilizando a 

combinação entre os canais HSV (para ambos os grupos). Um desempenho superior 

dos outros métodos (LDA/SPA e PLS/DA) também foi alcançado empregando o 

sistema HSV, quando o grupo II é avaliado. Para o grupo I, contudo, o LDA/SPA 

alcançou o melhor resultado utilizando todos os canais estudados, enquanto que o 

PLS-DA alcançou uma TCC superior quando o canal verde ou valor (brilho) é 

empregado. 

 

Tabela 4.1: Taxa de classificação correta (TCC) obtidos com os modelos LDA/SPA, 

LDA/SW e PLS-DA para o subconjunto de teste dos Grupo I e II. 

 

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

DA) serão apresentados nas próximas seções. 

 

 Taxa de Classificação Correta (%) 

 Grupo I Grupo II 

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 

Saturação 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 
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4.1.3.1 Modelo LDA 

 

As Figuras 4.8 apresentam os gráficos das variáveis selecionadas utilizadas 

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

melhores resultados destacados na Tabela 4.1. 

 
Figura 4.8: Média dos histogramas para cada cultivar, com as Variáveis selecionadas 
(●,●) pelo LDA/SPA (a e b) e pelo LDA/SW (c e d) para o Grupo I (a e c) e Grupo II (b 
e d). 
 

É possível perceber que, tanto para o grupo I como para o grupo II, os modelos 

LDA/SPA selecionaram apenas três variáveis, resultando em 9 e 8 erros de validação, 

respectivamente. Quando aplicados aos conjuntos de teste (validação externa), os 

modelos desenvolvidos com essas variáveis alcançaram uma taxa de classificação 

correta (TCC) de 92% e 90% para os grupos I e II, respectivamente. 

Já para os modelos LDA/SW, um número bem maior de variáveis foi 

selecionado. Mais especificamente, 36 (grupo I) e 26 (grupo II), varrendo toda a faixa 

do histograma (Figura. 4.8c-d). Essas variáveis foram selecionadas com base num 

valor de coeficiente de correlação múltipla (threshold) de 0,95, resultando em 13 e 7 
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erros de validação para o grupo I e II, respectivamente. Os modelos desenvolvidos 

com essas variáveis alcançaram uma TCC de 96% para ambos os grupos. 

O bom desempenho dos modelos de classificação é também evidenciado com 

o gráfico dos escores obtidos pela LDA (com prévia seleção de variáveis pelo SPA ou 

SW) aplicada ao conjunto completo de amostra (Figura 4.9). Os perfis dos gráficos 

de escores obtidos tanto pelo LDA/SPA (Figuras 4.9a-b) como pelo LDA/SW (Figuras 

4.9c-d) são muito parecidos. Contudo, quando comparados com os resultados obtidos 

pela PCA (Figuras 4.4 e 4.6), a discriminação das duas cultivares em cada grupo é 

muito mais aparente. 

 
Figura 4.9: Gráfico do escores obtido por LDA usando algoritmos de seleção de 

variáveis SPA (a e b) e SW (c e d), (a e c) Grupo I (b e d) Grupo II. ●: BRS 200 Marrom, 

■: BRS Topázio, ▲: BRS Rubi e ♦: BRS Safira. 

 
4.1.3.2 Modelo PLS-DA 

 

O número ótimo de fatores usado na construção do modelo PLS-DA foi obtido 

de acordo com o menor erro de validação cruzada. A Figuras 4.10 mostra o número 

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 combinação HSV para o grupo I e II 

respectivamente. 

 
Figura 4.10: Taxa de erro de validação cruzada versus o número de variáveis latentes 
(a) Grupo I; (b) Grupo II. As setas identificam para o número de variáveis latentes 
selecionadas. 
 

Como observado nas Figuras 4.10a-b, três variáveis latentes foram 

selecionadas com uma taxa de erro de validação cruzada de aproximadamente 19%, 

quando o grupo I é avaliado. Já para o grupo II, apenas uma variável latente foi 

escolhida com base numa taxa de 16%.  

Quando aplicado ao conjunto de teste (externo), o modelo PLS-DA apresenta 

uma taxa de classificação correta igual ao modelo LDA/SPA (92%) e um pouco abaixo 

do modelo LDA/SW quando o grupo I é avaliado. Para o grupo II, 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 classificação 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 classificação correta 

(classe predita igual à classe verdadeira), como a classificação incorreta (classe 

predita diferente da classe verdadeira). Podemos entendê-lo da seguinte forma: das 

vinte e cinco amostras de BRS 200 Marrom pertencentes ao subconjunto de teste, 

vinte e três foram corretamente classificadas como pertencente à classe BRS 200 

Marrom e duas amostras foram incorretamente classificadas como BRS Topázio 

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

grupo I e II. A taxa de classificação correta obtida por cada modelo é indicada em parênteses. N é o número de amostras preditas 

empregadas neste estudo.  

 

Grupo I 

 

 LDA-SPA (92%)  LDA-SW a (96%)  PLS-DA (92%) 

 Classe Predita  Classe Predita  Classe Predita 

Classe 

Verdadeira 
N 

BRS 200 

Marrom 

BRS 

Topázio 
 

BRS 200 

Marrom 

BRS 

Topázio 
 

BRS 200 

Marrom 

BRS 

Topázio 

BRS 200 Marrom 25 23 02  24 01  24 01 

BRS Topázio 25 02 23  01 24  03 22 

 

Grupo II 

 

 LDA-SPA (90%)  LDA-SW a (96%)  PLS-DA (88%) 

 Classe Predita  Classe Predita  Classe Predita 

Classe 

Verdadeira 
N BRS Rubi BRS Safira  BRS Rubi BRS Safira  BRS Rubi BRS Safira 

BRS Rubi 25 23 02  25 _  24 01 

BRS Safira 25 03 22  02 23  05 20 

a 0,95 (Grupo I e Grupo II). 
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Como apresentado na Tabela 4.2, os melhores resultados foram alcançados 

com o LDA/SW, resultando em uma classificação incorreta de apenas uma amostra 

para cada tipo de cultivar. Para o grupo II, os erros mais frequentes ocorrem com as 

amostras pertencentes a cultivar BRS Safira, com três, 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 Calibração 

 

4.2.1 Histogramas 

 

A Figura 4.11 apresenta os histogramas com sete canais de cores: tons cinza, 

vermelho, verde, azul, matiz, saturação e valor, obtidos das imagens digitais para 

todas as amostras de plumas de algodão empregadas neste estudo. Assim como no 

estudo anterior, os histogramas apresentam um total de 1792 níveis de cores. 

 
Figura. 4.11: Histogramas completos, das plumas de algodão. R: Red, G: Green, B: 
Blue, H: Hue, S: Saturation e V: Valor. 
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Devido à semelhança entre as diferentes cultivares analisadas neste estudo, é 

possível perceber, na Figura 4.11, que as cultivares brancas (BRS Aroeira e BRS 8H) 

estão se sobrepondo, assim como as cultivares BRS 200 Marrom, BRS Topázio e 

BRS Verde. Um perfil parecido entre os níveis de cores é encontrado entre as 

cultivares BRS Rubi e BRS Safira. As similaridades e diferenças entre os histogramas 

das diferentes classes estão em consonância com as cores das diferentes cultivares 

apresentadas na Figura 3.2. É importante ressaltar que, na matriz original, existiam 

algumas variáveis não informativas (com níveis de cor com frequência igual a zero) 

que foram removidas do conjunto de dados. 

 

4.2.2 Modelos de Calibração Multivariada 

 

Os modelos de calibração (PLS e MLR-SPA) foram construídos relacionando 

os histogramas com cada um dos seguintes parâmetros: grau de amarelamento (+b), 

reflectância (Rd) e teor de cera (WAX) das fibras de algodão, obtidos pelos métodos 

de referência. Os modelos foram construídos para cada canal, bem como para a 

combinação entre eles. 

As Tabelas 4.3-4.5 apresentam os resultados obtidos pelos modelos PLS e 

MLR-SPA para o conjunto de calibração e predição na determinação de + b, Rd e 

WAX. Um melhor desempenho dos modelos foi alcançado para grau de amarelamento 

e teor de cera, quando o algoritmo SPXY é empregado para selecionar subconjuntos 

de amostras de calibração e previsão. Já para reflectância, a aplicação do algoritmo 

KS levou a um resultado mais satisfatório. 
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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 combinação entre eles). Os valores entre parênteses 

correspondem ao número de fatores ou variáveis empregados nos modelos PLS e 

MLR-SPA, respectivamente. A faixa de calibração do parâmetro é apresentada entre 

colchetes, cv. (validação cruzada) e prev. (previsão). 

 

Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.3, é possível perceber 

que, quando o PLS é aplicado aos canais saturação (S), a combinação HSV ou Cinza-

HSV, desempenhos satisfatórios e parecidos são encontrados, com baixos valores de 

RMSEP. Contudo, o canal S foi escolhido por apresentar tanto um número menor de 

fatores, como um valor mais baixo RMSECV. O modelo MLR-SPA apresentou um 

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

 PLS MLR-SPA 

Canais rcv RMSECV rprev RMSEP rcv RMSECV rprev RMSEP 

Cinza-RGB-HSV 0,96 1,36 (5) 0,97 0,88 0,98 0,94 (6) 0,97 0,95 

Cinza 0,94 1,49 (6) 0,97 0,94 0,95 1,35 (10) 0,95 1,21 

R 0,74 3,22 (13) 0,90 1,95 0,65 3,52 (4) 0,82 2,46 

G 0,83 2,58 (8) 0,88 1,75 0,79 2,76 (4) 0,68 2,84 

B 0,94 1,62 (14) 0,94 1,46 0,91 1,83 (4) 0,94 1,61 

RGB 0,90 1.97 (3) 0.95 1,27 0,89 2,07 (4) 0,92 1,51 

H 0,96 1,18 (5) 0,98 0,86 0,96 1,23 (4) 0,99 0,76 

S 0,97 1,16 (4) 0,97 0,83 0,97 1,09 (7) 0,98 0,81 

V 0,93 1,61 (7) 0,95 1,28 0,91 1,85 (8) 0,91 1,58 

HSV 0,96 1,31 (4) 0,98 0,81 0,97 1,10 (11) 0,97 1,02 

Cinza-RGB 0,91 1,85 (4) 0,96 1,20 0,92 1,74 (5) 0,94 1,40 

Cinza-HSV 0,96 1,31 (5) 0,98 0,83 0,96 1,23 (7) 0,96 1,12 

RGB-HSV 0,94 1,51 (9) 0,98 0,84 0,97 1,05 (12) 0,97 1,06 
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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 determinação do grau 

de amarelamento serão apresentados posteriormente. 

 

Tabela 4.4: Resultados obtidos para os modelos PLS e MLR-SPA para reflectância 

em cada canal (e combinação entre eles). Os valores entre parênteses correspondem 

ao número de fatores ou variáveis empregados nos modelos PLS e MLR-SPA, 

respectivamente. A faixa de calibração do parâmetro é apresentada entre colchetes, 

cv. (validação cruzada) e prev. (previsão). 

 

Reflectância (Rd) [37,5-80,6] 

 PLS MLR-SPA 

Canais rcv RMSECV rprev RMSEP rcv RMSECV rprev RMSEP 

Cinza-RGB-HSV 0,97 3,89 (2) 0,97 3,32 0,98 2,91 (6) 0,96 3,62 

Cinza 0,93 5,17 (7) 0,96 4,29 0,94 4,90 (11) 0,85 8,08 

R 0,81 9,68 (16) 0,87 7,65 0,60 12,08 (2) 0,55 13,51 

G 0,88 7,14 (11) 0,87 7,08 0,85 7,62 (1) 0,74 12,04 

B 0,93 5,38 (3) 0,91 5,71 0,94 5,07 (6) 0,93 5,56 

RGB 0,93 5,49 (3) 0,97 3,57 0,92 5,98 (4) 0,93 5,32 

H 0,98 3,36 (3) 0,99 2,49 0,99 2,58 (6) 0,99 2,53 

S 0,98 3,12 (2) 0,97 3,44 0,98 2,99 (5) 0,97 3,38 

V 0,90 6,49 (6) 0,95 6,00 0,87 7,33 (8) 0,92 6,52 

HSV 0,98 2,87 (3) 0,99 2,81 0,98 2,92 (4) 0,97 3,65 

Cinza-RGB 0,93 5,19 (4) 0,97 3,47 0,91 6,09 (7) 0,91 5,62 

Cinza-HSV 0,98 3,21 (3) 0,98 2,81 0,98 2,78 (7) 0,97 3,50 

RGB-HSV 0,97 3,32 (3) 0,98 2,92 0,99 2,48 (6) 0,95 4,17 
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De acordo com a Tabela 4.4, um valor mais baixo de RMSEP foi alcançado 

utilizando o canal H para ambos os modelos. Os mesmos serão detalhados mais 

adiante. 

 

Tabela 4.5: Resultados obtidos para os modelos PLS e MLR-SPA para o teor de cera 

em cada canal (e combinação entre eles). Os valores entre parênteses correspondem 

ao número de fatores ou variáveis empregados nos modelos PLS e MLR-SPA, 

respectivamente. A faixa de calibração do parâmetro é apresentada entre colchetes, 

cv. (validação cruzada) e prev. (previsão). 

 

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

 PLS MLR-SPA 

Canais rcv RMSECV rprev RMSEP rcv RMSECV rprev RMSEP 

Cinza-RGB-HSV 0,96 0,61 (3) 0,96 0,33 0,97 0,56 (13) 0,97 0,35 

Cinza 0,50 1,96 (1) 0,13 2,27 0,58 1,84 (1) 0,14 1,54 

R 0,31 2,28(1) 0,46 2,10 0,36 2,22 (1) 0,16 1,93 

G 0,72 1,65 (9) 0,85 0,78 0,65 1,71 (1) 0,39 1,22 

B 0,46 2,02 (1) 0,34 1,63 0,56 1,88 (1) 0,49 1,19 

RGB 0,69 1,68 (5) 0,57 1,01 0,76 1,48 (6) 0,68 0,88 

H 0,94 0,78 (6) 0,96 0,33 0,95 0,71 (8) 0,89 0,50 

S 0,84 1,24 (8) 0,91 0,48 0,88 1,09 (2) 0,87 0,55  

V 0,75 1,69 (15) 0,09 1,36 0,62 1,87 (2) 0,21 0,88 

HSV 0,97 0,53 (4) 0,98 0,26 0,96 0,66 (10) 0,95 0,38 

Cinza-RGB 0,67 1,71 (4) 0,55 0,96 0,76 1,49 (8) 0,31 1,14 

Cinza-HSV 0,97 0,52 (4) 0,97 0,30 0,97 0,60 (10) 0,96 0,33 

RGB-HSV 0,97 0,59 (3) 0,96 0,33 0,97 0,57 (12) 0,97 0,41 
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Para determinação do teor de cera, resultados semelhantes foram encontrados 

pelos modelos PLS quando a combinação HSV e Cinza-HSV são avaliadas. Quanto 

ao desempenho do modelo MLR-SPA, a combinação Cinza-HSV parece ser mais 

adequada. 

A Figura 4.12 mostra os gráficos com os números de fatores utilizados na 

construção dos modelos PLS (histograma-completo) versus a variância explicada em 

y para os melhores resultados dos três parâmetros. Podemos observar que para o 

grau de amarelamento e teor de cera, quatro fatores foram necessários (Figura 

4.12a,c), enquanto que para reflectância, três variáveis latentes foram adotadas 

(Figura 4.12b). 

 

Figura 4.12: Gráfico da variância em y versus o número de fatores dos modelos PLS, 
para (a) +b, (b) Rd e (c) WAX. 

 

As varáveis selecionadas pelos modelos MLR-SPA para a determinação dos 

três parâmetros são apresentadas na Figura 4.13. O modelo selecionou 4, 6 e 10 

variáveis para os parâmetros +b, Rd e WAX, respectivamente. Tais variáveis são 

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

Para avalição e comparação 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 previsão. As faixas de variação 

observada nos conjuntos de calibração foram 8,58-20,70 (+b); 37,5–80,6 % (Rd) e 

0,45–7,18 % (WAX). 

 

 

 



CAPÍTULO IV: RESULTADOS E DISCUSSÃO                                                                    68 

Tabela. 4.6: Resultados obtidos pelos modelos PLS e MLR para o conjunto de 

previsão (em termos de RMSEP, valores de correlação e de determinação). N é o 

número de amostras de previsão. 

Parâmetro    
PLS (hist.-

completo) 
 MLR-SPA 

 N Repetitividade  RMSEP rpred r2  RMSEP rpred r2 

+b 30 0,41  0,83 0,97 0.95  0,76 0,99 0,97 

Rd 30 2,19  2,49 0,99 0.97  2,53 0,99 0,97 

WAX 25 0,30  0,30 0,97 0.93  0,33 0,96 0,91 

 

Para todos os parâmetros avaliados, resultados de previsão satisfatórios foram 

obtidos, com valores de RMSEP baixos e próximos da repetitividade do método de 

referência. A repetitividade foi determinada de acordo com a referência [104].  

Em termos de desempenho de previsão entre os dois métodos avaliados, o uso 

de seleção de variáveis pelo SPA não teve impacto significativo entre os resultados. 

De fato, um Teste F (Tabela 4.7), com um nível de confiança de 95% não indicou 

diferenças 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 (nível de confiança de 95%) obtidos na 

comparação dos modelos (PLS e MLR-SPA). 

Parâmetro  Fcalculado  Fcrítico 

Grau de amarelamento (+b)  1,193  1,861 

Reflectância (Rd)  1,032  1,861 

Teor de cera (WAX)  1,210  1,984 

 

A concordância entre valores previstos e de referência de + b, Rd e WAX são 

apresentados na Figura 4.14. Como pode ser observado, não há erro sistemático nas 

previsões, uma vez que os pontos estão distribuídos 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 previsão não indicam diferenças estatisticamente significativas 

entre os valores previstos e de referência a nível de confiança de 95%. 
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Figura 4.14: Gráfico dos valores preditos versus os valores de referências obtidos 
pelos modelos PLS (a,c,e) e MLR-SPA (b,d,f) para +b (a-b), Rd (c-d) e WAX (e-f). 
Amostras de calibração (○) e amostra de predição (●). 
 

Tabela 4.8: Resultados para o teste t-pareado (nível de confiança de 95%) obtidos na 

comparação dos valores de referências e valores previstos pelos modelos PLS e MLR-

SPA. 

Parâmetro  tcalculado (PLS)  tcalculado (MLR)  tcrítico 

Grau de amarelamento (+b)  0,649  1,097  1,699 

Reflectância (Rd)  0,662  0,326  1,699 

Teor de cera (WAX)  0,279  0,456  1,711 
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5 CONCLUSÕES 

 

Este trabalho apresentou duas metodologias analíticas baseadas em imagens 

digitais e análise multivariada para (1) discriminação/classificação de duas cultivares 

de cada grupo de algodão naturalmente colorido (BRS 200 Marrom, BRS Topázio, 

BRS Rubi e BRS Safira); (2) Determinação de três importantes parâmetros de 

qualidade em amostras de fibras de algodão branco e naturalmente colorido: grau de 

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

Uma avaliação exploratória dos dados realizada pela PCA revelou a presença 

de padrões de amostra para cada uma das cultivares estudadas. Contudo, uma 

sobreposição de algumas amostras foi aparente, motivando o uso de técnicas 

supervisionadas com seleção de variáveis. 

O estudo comparativo entre os métodos de classificação LDA-SPA, LDA-SW e 

PLS-DA permitiu o LDA-SW como mais eficiente na classificação de amostras de 

algodão naturalmente colorido, fornecendo uma TCC de 96% para o conjunto de 

previsão, quando o sistema HSV é empregado. 

No estudo envolvendo a determinação simultânea de +b, Rd e WAX, modelos 

de calibração multivariada (PLS e MLR-SPA) foram desenvolvidos, validados e 

comparados. Resultados de previsão apropriados foram obtidos independentemente 

do modelo, com baixos valores de RMSEP e próximos à repetitividade do método de 

referência. Nenhum erro sistemático foi observado e não foram encontradas 

diferenças significativas entre os valores previstos e de referência, de acordo com um 

teste t-pareado ao nível de confiança de 95%. 

Como vantagens, as metodologias desenvolvidas neste trabalho são simples, 

mantém a integridade das amostras, não utilizam métodos laboriosos e possuem um 

custo de instrumentação relativamente baixo. Além disso, as análises são realizadas 

em curtos intervalos de tempo, com resultados comparáveis aqueles obtidos pelos 

métodos de referência.  

Finalmente, os estudos desenvolvidos neste trabalho podem auxiliar: 

 No combate à falsificação de amostras tingidas; 

 Na avaliação direta da cor da pluma por meio da determinação simultânea de +b 

e Rd. De fato, uma alteração nesses parâmetros pode interferir na cor natural do 

algodão, desvalorizando a fibra; 
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 Na indústria têxtil e melhoramento genético, com ferramentas, para selecionar 

fibras com baixo teor de cera, bem como no desenvolvimento de novas cultivares 

de algodão;  

 Na etapa do tingimento. Como um alto teor de cera pode acarretar uma barreira à 

absorção dos corantes, a identificação prévia do teor de cera presente em cada 

tipo de pluma poderá ser útil nesse processo; 

 Na classificação de outras cultivares, com a incorporação de um novo banco de 

dados e construção de novos modelos. 
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5.1 Perspectivas 

 

Aplicar os modelos de classificação previamente construídos a amostras de 

plumas de algodão falsificadas (artificialmente coloridas); 

 

Expandir os estudos para determinação do teor de celulose e pigmentação 

(flavonoides) determinados por métodos clássicos, empregando calibração 

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

 

Avaliar estratégias de transferência de classificação e calibração para a 

obtenção 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 análise dos algoritmos de classificação e de 

calibração multivariada  
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