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RESUMO

Nos ultimos anos o uso de fontes renovaveis tem atraido muita atencéo devido ao seu
alto potencial em substituir os derivados petroquimicos. Os polimeros provenientes do
petréleo, cujo desenvolvimento tecnoldgico tem sido realizado ha muitas décadas, possui hoje
um papel relevante na sociedade moderna. Os poliuretanos sdo materiais que possuem muitas
aplicacBes praticas como, por exemplo, na industria automotiva, de moveis e utensilios,
construcdo civil, industria de calgados entre outras. Este trabalho tem por objetivo principal a
aplicacao da andlise de imagem para avaliacdo quantitativa da mistura de 0leos vegetais; azeite
de oliva e canola, fazendo uso de informacdes da combinacdo de dados o espectro de
absorbéancia na regido do UV — visivel e das imagens digitais relativos a decomposicdo das
cores, associando estas a caracteristicas fisicas de misturas (azeite de oliva/dleo de canola).
Para este estudo foram desenvolvidos modelos lineares considerando todas as possiveis
combinac@es entre as variaveis independentes, sendo os trés componentes de cor R, G, B e as
absorbancias nos comprimentos de onda selecionados 415nm, 440nm e 670nm. Levando em
consideracdo os resultados obtidos observa-se que todos os modelos apresentam boa
representatividade para os dados experimentais tendo em vista que os valores preditos foram
muito proximos dos experimentais, sendo que foram usadas 11 misturas com concentragdo de
azeite de oliva variando entre 0 a 100% para modelagem e uma amostra de 25% de
concentracdo massica de azeite de oliva para validacdo. Concluiu-se que 0s modelos
apresentados levaram a predicdo muito proxima da amostra teste em que 0 uso dos
componentes R, G e B da imagem digital associados ao UV-Visivel representaram uma
informacao mais globalizada sobre a amostra, cujo o resultado da melhor predicéo foi de 24,4
+ 0,6%.

Palavras-chave: Analise de imagem, dleos vegetais, polimeros, misturas e espectrofotometria.



ABSTRACT

In recent years the use of renewable sources has attracted much attention because of
its high potential to replace the petrochemical derivatives. The polymers from oil, whose
technological development has been done for decades, now has an important role in modern
society. Polyurethanes are materials that have many practical applications, for example in the
automotive, furniture and fixtures, construction, shoe industry and others. This work is
primarily engaged in the application of image analysis for quantitative assessment of the
mixture of vegetable oils; olive oil and canola, using information from the data combining the
absorbance spectrum in the UV - visible and digital on the decomposition of color images,
linking these to physical mixtures (olive oil / canola oil) . For this study were developed linear
models considering all the possible combinations among the independent variables, the three
color components R, G, B and the absorbance at selected wavelengths 415nm, 440nm and
670nm. Considering the results obtained it is observed that all models have good representation
for the experimental data given that the predicted values were very close to experimental, and
were used 11 blends with olive oil concentration ranging from 0 to 100 % for modeling and a
sample of 25% mass concentration of olive oil for validation. It was concluded that the
presented models have led to very close prediction of the test sample in which the use of the
components R, G and B digital image associated with the UV-Visible represented a globalized
information about the sample, which results in the best prediction was 24.4 + 0.6%.

Keywords: Image analysis, vegetable oils, polymers, mixtures and spectrophotometry.
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NOMENCLATURA

A — absorbancia;

f(x,y) - intensidade de luz ;

| - intensidade de luz;

lo - intensidade de luz inicial;

I/lo — transmiténcia;

i(x,y) — luminancia;

mEQq/Kg - indice de peroxidos;

nm — nanémetros ;

RGB - red, green e blue (vermelho, verde e azul);
ROI — Region of interest (regido de interesse);
r(x,y) - reflectancia;

X e y - denotam coordenadas espaciais.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos o uso de fontes renovaveis tem atraido muita atencdo devido ao seu alto
potencial em substituir os derivados petroquimicos (MONTEVARO et al, 2005). Os polimeros
provenientes do petrdleo, cujo desenvolvimento tecnoldgico tem sido realizado had muitas décadas,
possui hoje um papel relevante na sociedade moderna. Estima-se que a producdo mundial de

termoplasticos seja hoje da ordem de 180.000.000 t/ano (MONTEVARO et al, 2005).

Os poliuretanos (PU) foram desenvolvidos por Otto Bayer em 1937. Os poliuretanos sao
materiais que possuem muitas aplicagGes praticas como, por exemplo, na industria automotiva, de
moveis e utensilios, construgdo civil, industria de calgcados entre outras (HOWARD, 2002; TABONE,

2007).

O termo poliol é a abreviagdo para os alcoois polifuncionais. S&o0 compostos oligoméricos (di
ou polihidroxilados), os quais, juntamente com 0s isocianatos, sd0 componentes essenciais para a
formag&o dos poliuretanos. Os compostos de baixa massa molar, tais como glicol etilénico, glicerol,
butanodiol e trimetilpropanol atuam como extensores de cadeia ou agentes de ligacdo cruzada. Um
iniciador polifuncional para a sintese de poliois para poliuretanos elasticos é o glicerol, composto que
apresenta trés grupos hidroxilas por Mol (92g/Mol). A producéo de biodiesel vem gerando glicerol em

abundancia. (VILAR, 2007)

O biodiesel foi definido pela National Biodiesel Board (associagdo sem fins lucrativos,
responsavel pela coordenacdo da industria de biodiesel nos Estados Unidos), como o derivado alquil
éster de &cidos graxos de cadeia longa, proveniente de fontes renovaveis como 6leos vegetais ou gordura
animal, cuja utilizacdo esta associada a substituicdo de combustiveis fésseis em motores de igni¢do por

compressdo (motores do ciclo Diesel) (CARVALO, 2009).
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Entre os principais subprodutos do biodiesel estdo o glicerol, a lecitina, o farelo e a torta
oleaginosa. O glicerol bruto (glicerol, sabdes, agua, &lcoois, acidos graxos e sais), gerado na obtengéo

de biodiesel se constitui em 10% da producéo e, destes 10%, 80% é glicerol (CARVALHO, 2009).

Para detectar misturas de Oleos vegetais muitas técnicas analiticas tém sido
empregadas e, apesar das vantagens de cada uma delas, todas necessitam de procedimentos de
preparacdo de amostras, os quais exigem a manipulagdo dos produtos a serem analisados

(GONILELLI et all, 2013).

Desde o advento dos computadores digitais na década de 1960, e seu enorme potencial
para a realizacdo de tarefas de analise de imagem comecou a se tornar claras as tentativas e
muitos foram os feitos para isso. Um sucesso inicial foi o notavel reconhecimento Optico de
caracteres, e seguindo 0s anos surgiu o reconhecimento da analise de impressdes digitais,

juntamente com um grande numero de aplicacGes médicas.

Durante a ultima década, a vigilancia tem sido objeto de muitos estudos e algoritmos
bastante sofisticados foram desenvolvidos para o rastreamento de veiculos e pessoas (rastreio -
por um lado, para controlar o trafego e para garantir a segurancga nas estradas, e por outro para

a deteccdo ou mesmo antecipar crimes em tempo real) (DAVIES, 2009).

Até o recente advento dos métodos de analise instrumental, a grande maioria dos
ensaios foram realizados com base nos ensaios colorimétricos a base de reagente, quer sob a
forma de testes no local qualitativos ou quantitativos, em forma de titulagbes. Enquanto os
métodos instrumentais substituiram quase completamente titulacfes, testes no local mantém
sua popularidade como métodos de rastreio, devido a sua facilidade de uso e baixo custo

operacional, combinado com a capacidades de alto rendimento (BYRNE et al, 2000).
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Recentemente, tem havido um aumento rapido na tecnologia da fotografia digital,
tanto em termos de hardware e software de desempenho. Os fortes indicios sdo de que este
rapido desenvolvimento vai continuar nos proximos anos, impulsionado pelo baixo custo,
aquisicdo de imagem de alto desempenho para produtos de consumo e da Web. A combinacao
da fotografia digital e ensaios colorimétricos potencialmente oferece uma rota para o alto

rendimento qualitativo e medic6es analiticas quantitativas (BYRNE et al, 2000).

Vaérios trabalhos tém sido relatados na literatura a fim de explorar a utilizagdo da
cromatografia em fase gasosa, cromatografia liquida, ressonancia magnética nuclear,
infravermelho com transformada de Fourier, voltametria de onda quadrada, e calorimetria de
varrimento diferencial, entre outros, para o controle de dleo vegetal de qualidade. No entanto,

a maior parte dos métodos sdo altamente sofisticados, caros e laboriosos (COSTA et al 2015).

Hoje em dia, a imagem digital é cada vez mais importante devido a sua capacidade
para realizar a anélise de baixo custo rapido e ndo-invasivo sobre os alimentos. Na verdade,
uma grande variedade de cameras digitais e equipamentos de digitalizacdo tem contribuido para
aumentar o nimero de artigos publicados explorando o uso de webcam, scanner, telefones
celulares e camera digital para monitorar a qualidade de varias amostras de alimentos. Além
disso, outra caracteristica positiva do uso de imagem digital para monitorar a qualidade dos
alimentos é que ele substitui o sistema visual humano, muitas vezes empregada neste tipo de
analises. Portanto, a utilizagcdo da imagem digital elimina o caracter subjetivo de analises, bem
como a dependéncia do sistema visual humano, que € substancialmente influenciado por

condi¢des ambientais e sujeito a inconsisténcias (MILANEZ & PONTES, 2013).
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Levando em consideragcdo a necessidade de controle de qualidade nos processos
produtivos podemos nos basear na legislacdo vigente na Resolugdo RDC n° 270, de 22 de
setembro de 2005 (Brasil, 2005) que determina a classificagdo dos éleos vegetais, utilizando
métodos de baixo custo e rapida analise para menter uma padronizacdo do produto final. O
presente trabalho visa utilizar a anélise de imagem digital, para identificar caracteristicas em
misturas de oleos vegetais; tendo como objeto de estudo amostras de azeite de oliva e 6leo de

canola.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem por objetivo principal a aplicagdo da analise de imagem para
avaliacdo quantitativa da mistura de 6leos vegetais; azeite de oliva e canola, fazendo uso de
informacdes da combinacdo de dados o espectro de absorbancia na regido do UV — visivel e
das imagens digitais relativos a decomposicdo das cores, associando estas a caracteristicas

fisicas de misturas (azeite de oliva/6leo de canola).

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para atingir o objetivo principal do trabalho as seguintes etapas foram realizadas:

e Estudo de técnicas de processamento, analise de imagens e suas aplicagbes em
alimentos e polimeros;

e Utilizacdo do programa de tratamento de imagens Delphi 6;

e Uso de um espectrdmetro UV — na regido do visivel para o levantamento dos espectros
de Absorbéancia;

e Validacdo do sistema de analise de imagem e a combinacdo dos espectros de
absorbancia por meio de correlagdes estatisticas, levando em consideracdo equacgdes

lineares de primeira ordem com a importancia da analise estatistica dos resultados.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 POLIURETANOS

Os poliuretanos (PU) diferem de outros polimeros, por nao terem uma formula
empirica que seja representativa de um todo. Porém, usualmente representa-se o poliuretano
por suas unidades monométricas. Os poliuretanos (PU) sdo usualmente sintetizados a partir da
reacdo de poliadicao de um isocianato, di ou polifuncional e um péliol. As diferentes
caracteristicas quimicas e fisicas dos poliuretanos sao obtidas pela adigao de outros compostos
quimicos gque atuam como agentes de expansao, catalisadores, agentes de ligacao cruzada,
agentes de extensao de cadeia, surfactantes, aditivos, entre outros. A escolha dos reagentes para
a sintese dos poliuretanos, bem como, a proporg¢ao entre eles ¢ responsavel pelas diferentes
propriedades fisicas e quimicas do produto final, que irao direcionar as aplicacoes do mesmo

dentro do setor produtivo (ALVES, 2011).

Sao varias as aplicagdes dos poliuretanos. Dentre elas, podemos destacar 0s
elastomeros, as tintas ou adesivos e as espumas rigidas e flexiveis, que compaoe a maior parte
do mercado de PU. As espumas rigidas e flexiveis podem ser preparadas por dois processos: 1)
Processo “one-shot” no qual todos os reagentes sao misturados em uma unica etapa de mistura
(RIVERA-ARMENTA, et al 2004) e 2) O pré-polimero ¢ preparado pela reagao de isocianato
organico com poliois apresentando um teor pré-determinado (estequiométrico) de —NCO livre

(ALVES, 2011).
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3.1.1 Poliol

O termo “poliol” ¢ abreviatura para alcoois polifuncionais. Sa0 compostos que ao lado
dos isocianatos sa0 componentes essenciais para a formagao dos poliuretanos. As caracteristicas
mais importantes desta classe de compostos sao a funcionalidade e a massa molar, as quais sao
utilizadas como referéncia para um dos métodos de classificacao de PUs. Os poliois reagem
com o grupamento NCO do isocianato na sintese dos poliuretanos. Podem ser (a) poliois
poliéteres, sintetizados pela polimerizagdo dos oxidos de propileno, etileno e butileno; (b)
poliois poliésteres, sintetizados pela reagao de policondensacao de um diacido em excesso de
um diol e (c) polidis acrilicos, obtidos pela copolimerizagio de monomeros acrilicos

convencionais (ALVES, 2011).

3.2 DEFINICAO DE IMAGEM

Segundo GONZALES & WOODS, 2007, a definicdo de imagem pode ser entendida
como uma representacdo visual de um objeto, ou seja, uma estruturacdo em um plano, que
refere-se a funcdo bidimensional de intensidade de luz f(X,y), onde x e y denotam coordenadas
espaciais e o valor f em qualquer ponto (x,y) é percepcao de intensidades e profundidades dos

sinais luminosos refletidos ou emitidos por um objeto do mundo real.

3.3 IMAGEM DIGITAL

Uma imagem digital é uma imagem discretizada tanto em coordenadas espaciais
quanto em brilho, ela pode ser considerada como sendo uma matriz cujos indices de linhas e

colunas identificam um ponto na imagem, e o correspondente valor do elemento da matriz
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identifica o nivel de cinza naquele ponto. Os elementos dessa matriz digital sdo chamados de
elementos da imagem, “pixels”. (GONZALES & WOODS, 2007; ALBUQUERQUE, 2002;

ALVES, 2011).
3.4 DEFINICAO MATEMATICA DE IMAGEM DIGITAL

A imagem digital pode ser definida matematicamente como uma fungéo bidimensional
de intensidade da luz f(x,y), em que o valor nas coordenadas espaciais X e y € uma combinacao
de duas componentes: luminéncia i(X,y) e reflectancia r(x,y), conforme apresentado na Equagéo

01 (ALVES, 2011):

f(x,y) = i(x,y).r(xy) (01)

Em que,
0<i(x,y)<co (02)
0<r(x,y)< 1 (03)

No qual a Equacéo 02 referente a luminancia, depende da quantidade de luz incidente
sobre o cenario em questdo e a Equacdo 03 referente a reflectancia e é limitada a total absorcéo
da luz pelos objetos (r=0) ou a total reflexdo dos raios luminosos (r=1), dependente das

caracteristicas superficiais dos objetos observados (FERNANDES, 2011; AIVES, 2011).

Assim, uma imagem digital f(x,y) pode ser representada por uma matriz (Equacgéo 04),

cujos os indices de linha e coluna identificam um ponto (pixel) da imagem e representam o



20

nivel de cinza naquele ponto onde M séo as linhas (altura da imagem) e N as colunas (largura

da imagem), apresentando o formato da Equagéo 06.

f (0,0 f(0,1) f(OLM—-1)
FIN-10) f(N-11) .. f(N—1,M—1)

Os elementos da matriz f(x,y) sdo definidos nos inteiros ndo negativos entre 0 e 255,
que pode ser definido apenas por um Unico valor - imagem monocromatica, ou por um conjunto
de valores dentro de um modelo de cores, como por exemplo o sistema de cores RGB (Red,

Green and Blue).

3.5 OBTENCAO E PROCESSAMENTO DE IMAGENS

A obtencéo e o processamento de imagens digitais resultam da integracdo de diversas
tecnologias, ou seja, uma ampla escala de hardware, software e fundamentos tedricos, sendo
aplicadas em diferentes areas como, medicina, petroleo, robética, geografia, industrial e etc, na
maioria das vezes por se tratar de sistemas em que a visdo humana ndo alcanga. (GONZALES

& WOODS, 2007, ALVES, 2011)

O primeiro passo no processo é a aquisicdo da imagem, isto é, adquirir uma imagem
digital. Para fazer isso necessitamos de um sensor para imageamento e a capacidade de
digitalizar o sinal produzido pelo sensor. Nesta etapa estédo envolvidos fatores como: a escolha
do sensor, o conjunto de lentes a utilizar, as condigdes de iluminacao, a resolucdo, dentre outros
(FERNANDES, 2011). O sensor neste caso em especifico utilizou-se uma camera digital e

obtendo uma imagem bidimensional.
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3.5.1 MAQUINA FOTOGRAFICA DIGITAL

A fotografia digital € uma imagem que usa cameras que contem linhas de fotodectores
eletrbnicos que captura as imagens através de uma lente focalizadora. As imagens capturadas
sdo digitalizadas e armazenadas como um arquivo de computador para um posterior
processamento digital, visualizacdo ou impressdo. As imagens digitais podem ser impressas,
armazenadas, manipuladas, transmitidas e arquivadas usando técnicas digitais e

computacionais.

E uma das muitas formas de imagens digitais. As imagens digitais também séo
adquiridas por equipamento ndo fotografico, tal como, tomografos computadorizados e

radiotelescopios.

3.6 SENSORES

Os sensores de imagem leem a intensidade de luz, e o dispositivo de memdria armazena
a informagdo da imagem em cores espaciais “Red” vermelho, “Green” verde e “Blue” azul

(RGB) ou em meta arquivos raw.

Hoje as cdmeras digitais se tornaram populares, ha modelos topo de linha e com altos
valores, bem como cdmeras mais comuns de baixo custo, além das web-cams e cameras digitais
acopladas em praticamente todos os telefones celulares disponiveis no mercado. A
armazenagem € facilitada pelo acesso aos cartes de memoria de baixo custo e também a

transmissao pela rede de informagdes “internet”.
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3.7 ANALISE DA IMAGEM

A andlise de imagem envolve diversas etapas, como aquisi¢cdo da imagem descrito na
Secdo 3.5, pré-processamento, segmentagdo, representacdo e descri¢do, reconhecimento e

interpretacéo representado na Figura 1.

Segmentacio . Representacio
e descricio

Pre- .
processamento
T Base de conhecimento PN Reconhecimento
g interpretacio
Daminio do P &
rohlema i 5i
1] Aquisicio de " Resultado
imagens

Figura 1 Passos Fundamentais em processamento de imagens digitais [Fonte: (GONZALES;
WOODS,2007)].

Para melhor compreender a vasta area de analise de imagens é importante conhecer o
conceito de ROI (“Region of Interest” - Regido de Interesse) representado na Figura 2, ou seja,
uma parte especifica da imagem que é definida por algoritmos de segmentacédo
(automaticamente) ou por interacdo do usuario, que contém as informacgoes relevantes a serem

processadas (ALBUQUERQUE, 2002).

O termo analise esta relacionado com a extracdo de informacdes da regido de interesse,
informacdes estas, ou parametros, que podem ser quantificadas em relacéo de porcentagem ou

em valor absolutos de pixels. Sendo possivel, ainda na analise, a saida do sistema ndo ser uma
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imagem, mas sim um grafico ou um valor referente a propriedade da imagem a que se deseja

estimar, no caso a ser estudado optou-se pela quantificacdo dos valores RGB das imagens.

Segundo MENDES (2008), as técnicas de andlise de imagens sdo dependentes da
complexidade e do tempo de resposta que envolve o problema. No entanto, como um sistema
computacional ndo possui a mesma capacidade de distingdo de objetos de um humano, 0s
algoritmos interagem sobre os pixels (elemento de imagem) de forma a separar parametros da
regido de interesse, ou seja, isolar os objetos do fundo, com o intuito de obter medidas
especificas, como area, perimetro, posicdo na imagem, texturas, quantidade de elementos,

classificacdo e reconhecimento de formas, que melhor se adequam ao resultado esperado.

Figura 2 Exemplo de regido de interesse (ROI).

Ao fim do processamento é a parte da analise que apresentard resultados de forma
quantitativa, chamado de parametrizacdo (GONZALEZ & WOODS, 2007; RUSS, 1995;

DOUGHERTY, 1994), que identifica e calcula parametros nos objetos segmentados. Esses



24

resultados, por exemplo, podem ser o diametro de uma particula, o volume de liquido em um

tanque ou a quantidade de pixels e sua tonalidade em vermelho, verde ou azul.

3.8 PROCESSAMENTO DE IMAGENS COLORIDAS

O uso de cores em processamento de imagens € motivado por dois fatores principais:
primeiramente, em analise de imagens automatizadas, a cor é um descritor poderoso que
frequentemente simplifica a identificag&o do objeto de uma cena. Em segundo lugar, em analise
de imagens desempenhada por seres humanos, a motivacdo para uso de cores € que o olho
humano pode discernir milhares de tons e intensidades de cores, comparado a cerca de apenas

duas duzias de tons de cinza (GONZALEZ & WOODS, 2007).

3.8.1 Fundamento de cores (conceitos basicos)

Embora o processo psicofisioldgico de percepcao de cor pelo sistema nervoso central
humano ainda ndo seja totalmente compreendido, os aspectos fisicos da cor vém sendo
estudados ha muitos anos por inimeros cientistas e engenheiros, constituindo hoje um sélido

conjunto de conhecimentos tedricos (GONZALEZ & WOODS, 2007; FILHO & NETO, 1999).

Para a cor ser vista, é necessario que o olho seja atingido por energia eletromagnética.
Vemos um objeto através da luz refletida por ele. Se ele parece verde a luz do dia é porque,
embora seja banhado pela luz branca do sol, ele reflete somente a parte verde da luz com
comprimentos de onda primariamente no intervalo de 500 a 570nm (10" m) enquanto absorve

a maior parte da energia de outros comprimentos de onda.
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Figura 3 Decomposicdo em RGB de uma imagem.

A teoria de percepcdo cromatica pelo olho humano baseia-se em estabelecer que os
cones (células fotossensiveis que compdem a retina juntamente com o0s bastonetes) se
subdividem em trés classes, com diferentes maximos de sensibilidade situados em torno do
vermelho (R- Red), do verde (G- Green) e do azul (B- Blue). Desta forma, todas as sensacdes
de cor percebidas pelo olho humano sdo na verdade combinacBes das intensidades dos
estimulos recebidos por cada um destes tipos de cones. Estas trés cores sdo denominadas cores
primarias aditivas, pois é possivel obter qualquer outra cor a partir de uma combinacéo aditiva
de uma ou mais de uma delas, em diferentes proporc¢des (Figura 3). Para efeito de padronizacéo,
o CIE (Commission Internationale de I'Eclairage - Comissdo Internacional de lluminagéo)
atribuiu, em 1931, os seguintes comprimentos de onda a estas cores primarias: azul = 435,8nm,

verde = 546,1nm, vermelho = 700nm. (1nm = 10°m) (GONZALEZ & WOODS, 2007).
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3.8.2 Modelos de representacéo de cores

O universo de cores que podem ser reproduzidas por um sistema é chamado de espaco
de cores, sendo este definido como um método formal, necessario para se quantificar as
sensacOes visuais das cores, que podem assim ser mais precisamente especificadas. O objetivo
dos modelos de cores é permitir a especificacdo de cores em um formato padronizado e aceito
por todos. Um modelo de cores é uma representacdo tridimensional na qual cada cor é

representada por um ponto no sistema de coordenadas 3-D (FERNANDES, 2011).

A maioria dos modelos em uso atualmente é orientada ao hardware (impressoras ou
monitores coloridos, por exemplo) ou as aplicacdes que utilizam manipulacdo de modelos mais
utilizados para representacdo de cores sdo: RGB (red, green, blue), CMY(cyan, magenta,
yellow), YIQ (padrdo NTSC de TV em cores) e HSI (hue, saturation, intensity), as vezes
também denominado HSV (hue, saturation, value) (GONZALEZ & WOODS, 2002).

Apresentamos a seguir mais detalhes sobre os padrdes RGB.

3.8.3 Modelo de cor RGB

O modelo RGB, cada cor aparece nos seus componentes espectrais primarios as cores
aditivas vermelhas (R), verdes (G) e azuis (B), este modelo baseia-se num sistema de
coordenadas cartesianas, cujo subespaco de interesse é o cubo unitario apresentado na Figura 4
no qual os valores de RGB estdo nos trés cantos; ciano, magenta e amarelo estdo nos outros trés
cantos; preto esta na origem e branco estad no canto mais distante da origem. Neste modelo, a
escala de cinza, estende-se do preto até o branco ao longo da linha juntando estes dois pontos,
e as cores sdo pontos sobre ou dentro do cubo, definidas por vetores estendendo-se a partir da

origem. Assume-se que todos os valores de cor foram normalizados, de modo que o cubo
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representado é unitario, portanto, todos os valores de R, G e B sdo assumidos estar no intervalo
de [0,1]. Os tons de cinza séo representados ao longo da diagonal principal do cubo, que vai da
origem (ponto correspondente a cor preta) até o vértice que corresponde a cor branca. Cada tom
ao longo dessa diagonal é formado por contribuicGes iguais de cada priméaria. Logo, um tom de
cinzamédio entre o branco e o preto é representado por (0,5; 0,5; 0,5). (GONZALEZ; WOODS,

2000: MARQUES FILHO, 1999).

As cores nesse sistema podem ser expressas da equacao 05 (MACHADO, 2006):

C; =7R+ gG + bB (05)
A resposta do olho aos estimulos espectrais ndo € linear e, por isso, algumas cores ndo
podem ser reproduzidas pela sobreposicao das trés primarias. 1sso significa que algumas cores

existentes na natureza ndo podem ser mostradas nesse sistema.

O modelo RGB esta intimamente associado as superficies emissoras de luz. E por esta
razao que este modelo é utilizado quase que universalmente pelos equipamentos que manipulam
a emissdo de luz, tais como os monitores e o0s televisores a cores. Os filmes fotogréficos e

cinematograficos, e as gravacGes em video baseiam -se também no modelo RGB.
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Figura 4 Cubo de cores RGB. Os pontos ao longo da diagonal principal tém valores de cinza desde
preto na origem até branco do ponto (1,1,1) [FONTE: O autor (2015)].

O modelo é omisso quanto ao que € uma cor primaria pura, ou seja, ndo define qual o
comprimento de onda a que corresponde cada uma das trés cores primarias. Esta omissdo tem
consequéncias na reproducdo da cor. Com efeito, verificam-se variacdes sensiveis de monitor
para monitor e, no caso dos televisores, a publicidade menciona muitas vezes a expressao “cores

mais vivas e naturais”.

Tradicionalmente, as implementacbes do modelo RGB nos sistemas graficos
empregam valores inteiros entre 0 e 255 para exprimir o valor da intensidade de cada
componente, em vez de valores reais normalizados entre 0 e 1. Esta idiossincrasia teve origem

no fato do processamento de valores inteiros serem muito mais rapidos do que o processamento
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de valores reais, desde os primeiros sistemas gréaficos, além de que a notagcdo com inteiros ser

mais simples de escrever e apreender do que a notacdo com valores reais fracionarios.

Resumindo-se, as vantagens deste modelo sdo a grande simplicidade geométrica,
suporte a um controle direto sobre o dispositivo (computagdo minima) e facilidade de

implementacao.

No modelo RGB a representacdo utilizada é a de 8 bits para cada canal de informacao,
fazendo um total de 24 bits por pixel. Com isso é possivel gerar mais de 16 milhdes de cores

diferentes (KOYA, 2001).

Neste trabalho usamos o sistema de cores RGB, ou seja, um conversor de 8 bits que
pode assumir valores de O (zero) a 255, assim cada pixel pode assumir um entre 16.777.216

(28x28x28) valores possiveis de cor.

3.9 ESPECTROMETRO UV - VISIVEL

A espectroscopia ultravioleta na regido do visivel (UV-Visivel) refere-se ao espectro
de absor¢do na regido do espectro que compreende a regido do ultravioleta ao visivel. Isto
significa que este método utiliza a faixa da luz visivel ao adjacente perto do ultra-violeta

(HARVEY, 2000).

A absorcdo na gama do visivel afeta diretamente a cor percebida dos produtos
quimicos envolvidos. Nesta regido do espectro eletromagnético, as moléculas sofrem transi¢oes
electronicas. Esta técnica € complementar a espectroscopia de fluorescéncia, em que a

fluorescéncia lida com transi¢des de estado excitado para o estado fundamental, enquanto as
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medidas de absor¢éo de transi¢Oes do estado fundamental para o estado excitado (SKOOG et

al., 2013).

3.10 PRINCIPIO DA ABSORCAO DO ULTRAVIOLETA - VISIVEL

Moléculas que contém m-elétrons ou elétrons ndo-ligantes (N-elétrons) podem
absorver a energia na forma de luz ultravioleta ou visivel. Para excitar estes elétrons orbitais
moleculares anti-ligagdo superiores mais facilmente € que quanto maior for o comprimento de

onda da luz que pode absorver (SKOOG et al., 2013).

3.11 ESPECTROFOTOMETRO ULTRAVIOLETA-VISIVEL

O instrumento utilizado na espectroscopia de ultravioleta-visivel é chamado de
UV/Vis espectrofotdmetro. Ele mede a intensidade da luz que passa através de uma amostra (1),
e compara-a com a intensidade da luz antes da sua passagem através da amostra (10). A relacdo
I/lo é chamada transmitancia, e € normalmente expressa como uma percentagem (% T). A

absorbancia, A, baseia-se na transmitancia, equagéo 06:

= - log (% T/ 100 %) 06

O espectrofotometro de UV-visivel, também pode ser configurado para medir a
refletdncia. Neste caso, o espectrofotdmetro mede a intensidade da luz refletida a partir de uma
amostra (1), e compara-a com a intensidade da luz refletida a partir de um material de referéncia
(lo) (tal como um azulejo branco). A relagdo I/1o é chamada de refletancia, e € normalmente

expressa como uma percentagem (% R) (SKOOG et al., 2013).
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3.12 EQUIPAMENTOS UV-VISIVEL

As partes béasicas sdo um espectrofotometro de uma fonte de luz, um suporte para a
amostra, uma rede de difracdo em um monocromador ou um prisma para separar os diferentes
comprimentos de onda de luz, e um detector. A fonte de radiacdo é muitas vezes uma lampada
de filamento de tungsténio (300-2500nm), uma lampada de arco de deutério, que é continua ao
longo da regido ultravioleta (190-400nm) e uma lampada de arco de xénon, que é continuo de
160-2000nm; ou, mais recentemente, os diodos emissores de luz (LED) para 0os comprimentos
de onda visiveis. O detector é, tipicamente, um tubo fotomultiplicador, um fotodiodo, um
agrupamento de fotodiodos, ou um dispositivo de carga acoplada (CCD). Os detectores de
fotodiodo individuais e tubos fotomultiplicadores sdo utilizados como varreduras
monocromaticas, cujo filtro de luz é aplicado de modo que apenas a luz de um Unico
comprimento de onda atinge o detector a0 mesmo tempo. O sistema de varredura
monocromatica desloca a rede de difracdo de "passo"” de cada comprimento de onda de modo a
que a sua intensidade pode ser medida como uma funcéo do comprimento de onda (HARVEY,

2007).

3.12.1 Esquematico do espectrofotometro UV-visivel.

No instrumento de duplo feixe, a luz € dividida em dois feixes antes de atingir a
amostra. Um feixe é usado como a referéncia; o outro feixe passa através da amostra como
mostra a Figura 5. A intensidade do feixe de referéncia é tomada como 100% de transmissao
(ou absorbancia 0), e a medicdo € mostrada a razdo das duas intensidades de feixe. Alguns
instrumentos de feixe duplo tem dois detectores (fotodiodos), e a amostra e feixe de referéncia

sdo medidos ao mesmo tempo (HARVEY, 2007).
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Figura 5 Esquema simplificado de um espectrometro UV-Visivel de varredura [FONTE: O autor
(2015)].

As amostras de UV / Vis sdo mais frequentemente liquidos, embora a absorbancia de
gases e mesmo de sélidos pode também ser medido. As amostras sdo tipicamente colocadas
num anteparo transparente, conhecida como uma cubeta. As cubetas sdo tipicamente de forma
retangular, normalmente com uma largura de 1 cm (Esta largura torna-se o comprimento do
percurso, caminho 6tico). Tubos de ensaio podem também serem usados como cubetas em
alguns instrumentos. O tipo de recipiente da amostra utilizada deve permitir que a radiagéo
atravesse sobre a regido espectral de interesse. As cubetas mais amplamente utilizadas séo feitas
de silica fundida ou de quartzo, porque sdo transparentes em todas regides do UV visivel e

infravermelho proximo . Cubetas de vidro e de plastico também sdo comuns, embora o vidro e
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a maioria dos plasticos absorvem no UV, o que limita a sua utilidade para comprimentos de

onda visiveis (HARVEY, 2007).
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1 ANALISE DA IMAGEM NO CONTEXTO ATUAL PARA DETERMINACAO DE

DIFERENTES COMPOSTOS QUIMICOS.

A analise de imagem, é amplamente utilizada na medicina, no que refere-se ao
Diagndstico Por Imagem, desde os anos 70, esta tecnologia vem sendo emprega para a analise
de tomografias computadorizadas, exames de Medicina Nuclear, nos anos 90 nas imagens de
ressonancia magnética. A partir deste momento as imagens digitais tomam conta devido aos
métodos computacionais. Entretanto quando falamos destes ramos de atividade vinculamos

sempre tons de cinza, ou de contraste.

A abordagem que este trabalho pretende realizar € implementacdo da analise de cores
das imagens digitais como complementacdo de métodos ja bem consolidados tal como

espectroscopia de UV- Visivel ou somente o uso da imagem.

Podemos citar alguns artigos dos quais empregam basicamente este método I-
Classificacdo de 6leos vegetais, Il — Aplicacdo de imagens digitais para determinar a cor em
amostras de mel da Argentina e I11 — Uso da imagem digital de um iPhone como um colorimetro

para deteccdo de tetraciclina em leites.

| — Milanez e Pontes (2013) apresentam um método simples e ndo-caro baseado em imagem e
reconhecimento de padrdes técnicas digitais para a classificacdo de 6leos vegetais comestiveis
com relacdo ao tipo (soja, canola, girassol e milho) e o estado de conservacéo (prateleira com

0 prazdo de validade expirado e ndo-expirado). Para o efeito, as imagens de amostra de 6leo
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vegetal foram obtidos a partir de uma webcam e a distribuigdo de frequéncia de indices de cor
no vermelho-verde-azul (RGB), matiz (H), a saturacéo (S), intensidade (I), e canais em tons de
cinza foram obtidas. Analise discriminante linear (LDA) foi utilizado para construir modelos

de classificacdo com base de um subconjunto de variaveis reduzida.

Il — Dominguez e Centurion (2014) realizaram o estudo da cor do mel a fim de obter uma
medicdo réapida e objetiva, utilizando um método analitico com base em imagens de andlise
digital combinada com calibracdo multivariada (minimos quadrados parciais). Trés modelos de
cores, RGB (vermelho-verde-azul), HSB (matiz-saturacao-brilho) e em tons de cinza, foram
usados para analisar as imagens digitais. Em substituicdo ao método mais utilizado para que
baseia-se na comparagdo Optica, utilizando um colorimetro de Pfund, cujo método € trabalhoso,

demorado e é com base numa avaliagdo subjetiva.

Il — Masawat et al (2015), fabricaram um colorimetro portatil baseado em imagens digitais de
um iPhone para monitorar tetraciclina (TC) no leite bovino. Um aplicativo chamado ColorConc
foi desenvolvido para o iPhone, que utiliza um algoritmo imagem correspondente para
determinar a concentracdo TC em uma solucdo. Os valores de cor; vermelho (R), verde (G),
azul (B), matiz (H), a saturacdo (S), o brilho (V), e cinza (GR) foram medidos a partir de
imagens de cada uma das solucdes padrdo TC. A solucdo de TC foi extraida a partir de amostras
de leite usando a extracdo em fase solida (SPE) e a concentracdo foi prevista por comparacao

com os valores de cor numa base de dados. Neste estudo conseguiram determinar os residuos
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de TC no leite em concentra¢des mais baixa do que limite de deteccéo de 0,5 pug.mL-1 e limite

de quantificacdo de 1,5 pg.mL-1 da técnica proposta.

Até o presente momento apds extensa pesquisa bibliogréfica ndo foram encontrados
artigos ou publicacfes envolvendo a quantificacdo de misturas de azeite de oliva e 6leo de

canola usando analise de imagem.
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5 METODOLOGIA

5.1 MATERIAL

As matérias primas foram utilizadas em sua forma comercial, sem nenhum tratamento
prévio, sendo: Azeite de Oliva Extra Virgem (acidez maxima <0,5%, indice de peréxidos
(mEq/Kg):<20.0) da marca Gallo, produzido e Envasado por: Victor Guedes, Ind. Com. S.A.
na cidade Abrantes, Pais Portugal, fabricado em 05/2014 sendo o nimero do lote 412950096
com a validade até 11/2015 e 100% Oleo Refinado de Canola da marca Liza, produzido e
Envasado por: Cargil Agricola S.A. cidade de Mairinque esatdo de S&o Paulo, Pais Brasil,
fabricado em 09/05/2014 sendo o numero do lote 05C com a validade até 09/05 /2015. Todas

as amostras foram provenientes de um Unico lote e num curto intervalo de tempo.

5.2 PREPARACAO DAS AMOSTRAS

Inicialmente, prepararam -se as amostras para analise em cubetas de poliestireno de
face Gtica de 1cm, sempre se baseando em sua fracdo massica, onde as matérias primas, azeite
de oliva e canola, foram misturadas com uma variacdo de 0% a 100%, com intervalo de 10%,

sendo entdo, onze amostras de concentracdo massica diferentes.

Além destas onze amostras, mais uma foi preparada contendo uma concentracao
conhecida 25%, a qual sera utilizada para validacéo do sistema, totalizando assim doze amostras

ao final do estudo.
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5.3 AQUISICAO DE IMAGENS

Apos a realizacdo das amostras foi feita a aquisicdo das imagens, com uma maquina
fotografica digital Marca Sony®, modelo DSC-H100 fabricado no Polo Industrial de Manaus
no estado do Amazonas pais de origem Brasil, Nimero de série 8111984, com uma resolucéao
de 5 megapixels, zoom de 1,4x, ISO 80 e abertura 4:3 em modo luz ambiente. Para tentar
minimizar o fator iluminag&o sobre as amostras, utilizou-se uma camara de coloragéo interna

branca, onde a fonte de iluminagéo foi constante durante a tomada da fotografia.

Para a analise de imagem dos valores de cores no sistema RGB para todas as amostras
em questédo, foi desenvolvido um algoritmo no programador Delphi 6, facilitando a aquisi¢éo

dos dados, ressaltando que a imagem ndo sofreu nenhum po6s processamento.

5.4 ESPECTOMETRIA E MODELAGEM

Posteriormente, foi obtido um espectro de varredura (190nm a 900nm) de todas as
doze amostras, utilizando : Equipamento Espectrometro UV - Visivel, Marca Cary modelo 100
Scan em uma faixa de varredura de 310 a 900nm, num intervalo de amostragem de 1 nm do

Departamento de Quimica da Universidade Federal do Parana.

Foram selecionadas para a analise dos resultados as absorbancias de trés comprimentos
de onda referentes aos picos do espectro das amostras, 0s quais apresentaram maior desvio

padréo entre si.

Os dados foram tratados estatisticamente pelo Software Statistica (estimacdo de

parametros).
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6 RESULTADOS

6.1 AMOSTRAS COM A VARIACAO DO PERCENTUAL MASSICO DE AZEITE DE

OLIVA E CANOLA

A Figura 6 apresenta a imagem digital das misturas de azeite de oliva e canola
utilizadas para analise de decomposicdo da cor, bem como para analise espectrofotométrica de
UV-VIS. Na Figura 6 séo indicados os percentuais de azeite de oliva, bem como uma mistura

teste a ser utilizada para validacdo do método.
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Figura 6 Imagem digital das misturas de azeite de oliva e canola.

6.2 DECOMPOSICAO E APRESENTACAO DOS DADOS EM RGB

Nesta etapa do estudo, foi utilizado um software desenvolvido em DELPHI, pelo
orientador do autor deste, para programar um algoritmo simples de decomposi¢do da cor.
Assim, para a imagem de cada cubeta, foi selecionada uma ROI, gerando os componentes
referentes a cor R (red), G (green) e B (blue) para cada mistura. O software armazenou o0s dados
para analise estatistica de cada componente de todas as amostras. A Tabela 1 apresenta a
estatistica descritiva basica das componentes R, G, B e o0s valores das absorbancias nos

comprimentos de onda de dois picos (415 e 670nm) e um vale e 440nm.
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Tabela 1 Estatistica dos valores das componentes R,G,B e 0s valores das absorbancias para cada uma

das amostras.

% Oliva na amostra
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Na Figura 7 ilustra o comportamento desta variavel R em funcdo do aumento da

concentracdo de azeite de oliva na mistura.
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Figura 7 Comportamento dos valores decompostos em R (vermelho) da imagem das amostras para

cada uma das concentracfes massicas.

Os resultados referentes a cor G podem ser vistos na Figura 8. Em relacdo ao

componente B, os resultados estdo expressos graficamente na Figura 9. Ao serem considerados

0s comportamentos em funcgdo da concentragdo do azeite de oliva na mistura, observa-se que o
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componente R e o componente G possuem um maior grau de linearidade ao longo de sua faixa

de variacdo, quando comparado ao componente B.
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Figura 8 Comportamento dos valores decompostos em G (verde) da imagem das amostras para cada
uma das concentragfes massicas.
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Figura 9 Comportamento dos valores decompostos em B (azul) da imagem das amostras para cada
uma das concentracfes massicas.
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6.3 ABSORBANCIA

As amostras apresentadas na Figura 6 foram analisadas em um espectrofotdmetro de
UV-VIS e apresentadas na Tabela 1 para complementar a caracterizacdo e posteriormente a
modelagem preditiva das misturas entre azeite de oliva e canola. A Figura 10 apresenta 0s
espectros brutos para todas as composicoes. Para fins de modelagem, foram selecionados dois
picos e um vale em comprimentos de onda cuja absorbancia apresentasse maior variancia
(amplitude), indicando uma melhor diferenciacéo e evitando sobreposi¢do de informagdes o

mesmo que fora observado no trabalho proposto por Fernandes (2011).

oliva 0

oilva 10

——oliva 20

= oliva 25

oliva 30

oliva 40

= oliva 50

Absorbéncia

oliva 60

= qpliva 70

oliva 80

\ - \ oliva 0

= gliva 100

750 800

Comprimento de onda [nm]

Figura 10 Gréfico das amostras apresentadas analisadas em um espectrofotémetro de UV-VIS de
varredura.

Os estudos de modelagem tiveram por objetivo a determinacdo de equacdes capazes
de descrever o percentual de azeite de oliva nas misturas a partir das componentes R, G, B e as
absorbancias nos comprimentos de onda 415nm, 440nm e 670nm. Desta forma, torna-se

importante avaliar a correlacdo entre as variaveis. A Figura 11 apresenta a matriz de gréaficos



43

de correlacdo, ao passo que a Tabela 2 apresenta os valores dos coeficientes de correlagdo entre

as variaveis.

Tabela 2 Apresentacdo dos valores dos coeficientes de correlagdo entre as variaveis.

Massa ABS415 ABS440 ABS670 R G B

Massa 1,00 1,00 1,00 0,99 -0,95 -0,96 -0,92
ABS 415 1,00 1,00 1,00 0,99 -0,95 -0,96 -0,93
ABS 440 1,00 1,00 1,00 1,00 -0,95 -0,96 -0,91
ABS 670 0,99 0,99 1,00 1,00 -0,95 -0,96 -0,89
R -0,95 -0,95 -0,95 -0,95 1,00 1,00 0,83

G -0,96 -0,96 -0,96 -0,96 1,00 1,00 0,85

B -0,92 -0,93 -0,91 -0,89 0,83 0,85 1,00

Analisando os resultados, observa-se na Tabela 2 que a varidvel dependente,
percentual massico de azeite de oliva, apresenta forte correlacdo com as absorbancias e o0s
componentes da andlise de imagem. Desta forma, modelos lineares entre estas variaveis devem

ser capazes de fazer a predicdo adequada da composicdo da mistura observado visualmente na
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Figura 11 Matriz de correlagdes.
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6.4 APRESENTACAO DOS MODELOS

Os modelos matemaéticos lineares foram desenvolvidos considerando todas as
possiveis combinacdes entre as varidveis independentes, sendo os trés componentes de cor R,
G, B e as absorbancias nos comprimentos de onda selecionados 415nm, 440nm e 670nm. A
funcdo objetivo para estimacdo de parametros foi a de minimos quadrados, dada pela
equacéo 07.

NE

2
Z(massafxp — massa{”OD) 07

=1

A estimacdo de parametros foi feita no software STATISTICA, usando o pacote de
estimacdo ndo linear. Em todas as simulacdes foi utilizado o método de Levenberg-Marquadt
(LEVENBERG, 1944) e (MARQUARDT, 1963) sendo adotado um Unico critério de

convergéncia dado por 10 e a estimativa inicial de todos os parametros foi 10,

Para andlise, os modelos foram classificados conforme a quantidade de parametros,

além de terem sido simuladas todas as combinac6es possiveis.

Sendo que as classes sdo utilizadas para diferenciar o conjunto de possiveis
combinac0es, facilitando a diferenciacdo e a interpretacdo dos dados. Por exemplo, para

modelos com dois parametros € possivel obter as seguintes classes, resultando em 21 modelos:

e Classe 1: massa=ap+a1.ABSp (Total de 3 modelos)

e Classe 2: massa=ao.ABSp+ai. ABSv sendo p£v (Total de 3 modelos)

e Classe 3: massa=ag.ABSp+a1.CORm (Total de 9 modelos)

e Classe 4: massa=ap.CORmn+a1.COR , sendo m#n (Total de 3 modelos)

e Classe 5: massa=ag+a1.CORm (Total de 3 modelos)
Onde:

= p,v: comprimento de onda = 415nm, 440nm e 670nm
= m,n:ascores R (Red); G(Green); B(Blue)



Para modelos com trés parametros, obtém-se 35 modelos divididos em:

e Classe 1: massa=ao+a1.CORm+a,CORn
e Classe 2: massa=agtai.CORm+a2.ABS,

o Classe 3: massa=ao+a1.ABSp+a2. ABSq

e Classe 4: massa=ag. CORm+a1.CORp+a2.COR;s
e Classe 5: massa= ap.CORm+a1.CORn+a2.ABSp
o Classe 6: massa= aop.CORm+a1.ABSp+a2. ABS,
e Classe 7: massa= ao.ABSp+a1.ABSqt+az. ABSo

= p,veo: comprimento de onda = 415nm, 440nm e 670nm
= m,nes:ascores R (Red); G(Green); B(Blue)

(Total de 3 modelos)
(Total de 9 modelos)
(Total de 3 modelos)
(Total de 1 modelos)
(Total de 9 modelos)
(Total de 9 modelos)
(Total de 1 modelos)
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A Tabela 3 apresenta as trés melhores simulacdes referentes a modelos de dois

parametros. Na Tabela 4 ¢é apresenta as trés melhores simulagdes referentes aos modelos de trés

parametros, as simulacdes foram dispostas por classe e modelos com a apresentacdo da analise.

Séo apresentados também os valores estimados para os parametros, bem como a covariancia

paramétrica.

Tabela 3 Lista dos melhores modelos compostos por dois parametros.

Classe 1 Modelo 1

massa=ag+a;. ABS415

Funcéo Objetivo= 10,63

R2= 0,999

R=0,999

ao=-10,5+ 0,7

a;= 32,7+ 0,3

Covariancia entre age a;= -0,21

Classe 3 Modelo 1

massa=ao.ABS15+a;.R

Funcéo Objetivo= 10,24

R2= 0,999

R=0,9995

a=132,3+0,3

a=-0,1+0,0

Covariancia entre age a;= -0,077

Classe 3 Modelo 2

massa=ag.ABS15+a;.G

Funcdo Objetivo= 10,55
R2=0,999
R=0,9995
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a0= 32,2+ 0,3
a=-0,1+0,0
Covariancia entre age a;= -0,001

A Tabela 4 apresenta os resultados referentes aos melhores modelos com trés
parametros. Em funcdo do maior nimero de parametros, espera-se um menor valor da funcao
objetivo para estes modelos, destaca-se que modelos envolvendo os componentes da analise de

imagem R, G e B levam a parametros com menor desvio padrdo percentual.

Tabela 4 Lista dos melhores modelos compostos por trés parametros.
Classe 3 Modelo 3

Funcao Objetivo= 5,593
R2=0,9995
R=0,9997
ao=-12,1+0,7

massa= ag+a;. ABS440+a,. ABS670 a;= 85,7+5,8
a,=-92,8+12,9
Covariancia entre ape a;=-3,291
Covariancia entre ape a,=7,033
Covariancia entre a; e a,= -74,225

Classe 6 Modelo 4

Funcdo Objetivo= 5,3744
R2=0,9995
R=0,9997
ao=-0,1+0,0

massa= ag.R+a;. ABS670+a,.ABS440 a=-93,7+12,7
a,= 85,3+ 5,6
Covariancia entre ape a;=0,050
Covariancia entre ape a,=-0,023
Covariancia entre a; e a,= -71,281

Classe 6 Modelo 5

Funcéo Objetivo= 5,539
R2=0,9995
R=0,9997
ao=-0,1+0,0

massa= ag.G+a;. ABS670+a,.ABS440 a=165,9+12,9
a,=32,4+57
Covariancia entre ape a;=0,047
Covariancia entre age a,=-0,022
Covariancia entre a; e a,= -73,224




47

Observa-se que 0 uso dos componentes da analise de imagem acoplada a absorbancia
é mais atrativo do que apenas o uso de valores de absorbancia para a predicdo da composi¢do

das misturas.

6.5 APRESENTACAO DOS RESULTADOS DAS PREDICOES

A seguir estdo dispostos os gréaficos relacionando os valores observado vs predito e de

normalidade dos modelos.
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Figura 12 O grafico (a) relaciona os valores observados versos os preditos pelo modelo Classel Modelo 1 com dois pardmetros e o grafico (b) a
distribuicdo normal dos residuos.
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Figura 13 O grafico (a) relaciona os valores observados versos os preditos pelo modelo Classe3 Modelo 1 com dois pardmetros e o grafico (b) a
distribuicdo normal dos residuos.




110 2,0
100 0.95
1,5
90
0.85
80 ; 1,0
o
®
. 0 S 05 0.70
3 £
S 60 5
2 [%2)
g 2 00 050
a 50 g
S [}
S &
S g 05 0.30
<
30 S
>
1.0 0.15
20
15
* * 0.05
of ® 20
0 20 40 60 80 100 830 25 20  -15 -10 05 0,0 0,5 1,0 15 2,0
Valores Preditos Residuais
(a) (b)

Figura 14 O grafico (a) relaciona os valores observados versos os preditos pelo modelo Classel Modelo 1 com dois pardmetros e o grafico (b) a
distribuicdo normal dos residuos.
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Figura 15 O grafico (a) relaciona os valores observados versos os preditos pelo modelo Classe3 Modelo 3 com trés pardmetros e o grafico (b) a

distribuicdo normal dos residuos.
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Figura 16 O grafico (a) relaciona os valores observados versos os preditos pelo modelo Classe6 Modelo 4 com trés parametros e o gréfico (b) a
distribuicdo normal dos residuos.
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Figura 17 O grafico (a) relaciona os valores observados versos os preditos pelo modelo Classe 6 Modelo 5 com trés parametros e o grafico (b) a
distribuicdo normal dos residuos.
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Ap0s a analise dos gréaficos (Figura 12 a Figura 17) observa-se que todos 0s modelos
apresentam boa representatividade para os dados experimentais tendo em vista que os valores
preditos sdo muito proximos dos experimentais como podem ser vistos nos graficos (a) uma
Vez que 0s pontos situam-se muito proximos da reta de inclinagdo 45°. Além disso, observa-se
que os residuos tendem a seguir uma distribuicdo normal como pedem ser observados no
graficos (b), isso é importante pois esta “normalidade” dos residuos caracteriza a auséncia de
erros sistematicos, assim eventuais diferencas entre dados experimentais e predi¢cées do modelo

surgem em funcgdo de possiveis erros aleatdrios inerentes a medicdo experimental.
6.6 VALIDACAO DOS MODELOS

Com intuito de validacéo da técnica, foi feita uma mistura teste com composicéo 25%
de azeite de oliva a qual também foi fotografada e analisada com o software para decomposicao
de cor nos componentes R, G e B, bem como foi realizada uma anéalise espectrofotométrica de
UV-VIS. Os dados referentes a analise estatistica da imagem sdo apresentados na Tabela 5. O
desvio-padréo da predicdo do modelo é calculado com base em ISFER et al. (2010), assim, o
desvio padrdo da predicdo dos modelos de dois parametros é dado pela equacdo 08, ao passo

que para os modelos de trés parametros é dado pela equacao 09.

omassay> omassa\? Omassa\’® Omassa\>
S = S22 4 —) -S2 +2- . . G2 08
massa 9a0 a0 dal al da0 dal al0—al
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Smassa
| omassa\> ) dmassa\> 2 dmassa\’> [dmassa\> )
!( dal ) .Sa°+< dal ) .Sa1+2.< dal ) ( dal ) *Sao-a1 ¥

B ! 5. <6massa) _ (6massa> g2 1. <6massa)2 _ (6massa>2 g2 09
\I 0a0 0a0 ad-az dal da2 al-az

Tabela 5 Dados para validacdo do modelo (25% de massa de azeite de oliva)

% Olivanaamostra Rmedio Rdesvio Gmedio Gdesvio Bmedio Bdesvio ABS415 ABS440 ABS670
25 125 2 138 3 79 4 1,055 0,727 0,283

As predicOes e os respectivos desvios padrdo sdo apresentados na Tabela 6 para os
modelos de dois parametros e trés parametros. Ressalta-se que os valores das variaveis
independentes (R, G, B, ABS415, ABS440, ABS670) foram considerados com desvio padréo

despreziveis.

Tabela 6 Valores das predi¢cGes em % e dos respectivos desvios padrdes na forma de duas vezes o
intervalo de confianga Smassa para: dois parametros (2PAR), trés parametros (3PAR), classe 1 (CLA1L),
classe 3 (CLAS3), classe 6 (CLA6), modelos 1 (MOD1), modelos 2 (MOD2), modelos 4 (MOD4),
modelos 5 (MOD5).

Modelos Valor erro
2 PARCLAIMOD1 24,0 0,8
2 PARCLA3MOD1 24,4 0,8
2 PARCLA3MOD2 24,3 0,8
3 PARCLA3MOD3 23,9 1,1
3 PARCLA6MOD4 24,4 0,6
3 PARCLA6MODS5 24,2 0,6

A Figura 18 apresenta a comparacao das predi¢cdes do modelo para amostra de 25%.
Observa-se que os modelos, Classe 3 — Modelo 1 e 2 de 2 parametros e os modelos Classe 3 —
Modelo 3 e Classe 6 Modelo 4 de 3 parametros contém o valor tedrico da predi¢cdo em seu

intervalo considerando duas vezes o desvio padrdo. Podemos dizer que os modelos Classe 3
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Modelo 1 — 2 parametro e Classe 6 Modelo 4 de — 3 parametros apresentam melhores resultados
pois, se aproximam mais do valor de 25. Logo o modelo Classe 6 Modelo 4 de 3 pardmetro
apresenta menor valor da funcdo objetivo, 0 que caracteriza predicbes com maior

verossimilhanca.

% massico de oliva
N N N N
Noow A o
o o o o
1 T 1 T 1 T T
L
L

Figura 18 Comparacéo das predi¢fes dos modelos para a amostra teste de 25% de azeite em sua
COMpOsicao massica.

Observa-se com base nos resultados obtidos que o uso da andlise das absorbancias
associada a imagem digital permitiu uma melhor caracterizacdo da composicdo de misturas de
azeite de oliva e 6leo de canola, quando comparado apenas ao uso de medicdes de absorbancia
em analises espectrofotométricas de UV-VIS. Tal fato pode ser comprovado pela comparacéo
das predi¢es dos modelos com o valor referéncia de 25% as quais se aproximam muito ao

valor predito.
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CONCLUSAO

O objetivo principal foi estudar a aplicacdo da andlise de imagem para avaliacédo
quantitativa da mistura de 6leos vegetais. A partir do desenvolvimento de modelos matematicos
lineares, fazendo uso de informacdes da combinacdo de dados, do espectro de absorbancia na

regido do UV - visivel e das imagens digitais relativos a decomposicao das cores.

Durante o estudo inicial para a determinacdo dos modelos com significado fisico,
observou-se que 3 modelos de dois e trés parametros foram satisfatdrios para o estudo

proposto num universo de 56 modelos.

Escolhido os modelos foram gerados simulacdes dos dados preditivos para uma
amostra teste de 25% de mistura de azeite de oliva e 6leo de canola. A partir de uma visao
geral do comportamento dos resultados para os modelos propostos, concluiu-se que 0s
modelos gerados escolhidos sdo bons para predizer o valor da amostra teste, cujo o melhor
valor foi de (24,4 £ 0,6)% para modelo de Classe 6 Modelo 4 de trés parametros, tal modelo
também apresentou menor valor da funcdo objetivo, bem como menores valores percentuais
de desvio padrdo paramétrico e também baixa covariancia paramétrica. Logo o modelo da
Classe 1 Modelo 1 de dois parametros, que considera apenas absorbancia, apresenta um valor
para funcdo objetivo pequeno, no entanto, a variancia e covariancia paramétrica sao

considerdveis. Desta forma, observa-se que modelos mistos levaram & melhor predicéo,
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provavelmente pelo fato dos componentes R, G e B representarem uma informacgdo mais
globalizada sobre a amostra, diferentemente das absorbancias que sao especificas para cada

comprimento de onda.

A partir deste estudo, abriu-se uma gama de possibilidades que poderdo ser
investigadas, tal como a construcdo de outros modelos para outras misturas, que visa utilizar a
imagem digital para simular com maior realismo a quantificacdo de misturas de 6leo vegetais e
até estender para Oleos combustiveis. Outra proposta seria 0 estabelecimento de uma

metodologia utilizando imagens digitais, UV-Visivel e Cromatografia Gasosa.
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