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RESUMO

Com a expanséo das industrias de laminagdo e mercados cada vez mais exigentes,
estas empresas devem ser mais eficientes quanto aos processos industriais
empregados, utilizando informagbes seguras, precisas e diretamente relacionadas
ao produto que se deseja obter. Assim a busca por novas tecnologias que garantam
a uniformidade da qualidade dos produtos tem se tornado constante. Frente a essa
abordagem, o presente trabalho de pesquisa teve como objetivo estudar a
potencialidade de medidas espectroscopicas combinadas a ferramentas
quimiométricas para classificacdo de laminas de madeiras de Pinus spp. A
amostragem foi coletada na Indastria de Compensados e Laminados Lavrasul,
localizada na cidade de Canoinhas, no Estado de Santa Catarina. O material foi
selecionado aleatoriamente no processo industrial, a fim de simular toda
heterogeneidade da matéria-prima. Dos corpos-de-prova foram coletados o0s
espectros em espectrofotdmetro de infravermelho préximo, na faixa de 1100 — 2500
nm, e posteriormente sofreram a analise pelos seus métodos convencionais de
ensaio, para determinacdo da massa especifica basica e a flexdo estéatica ( modulo
de elasticidade). A partir destes dados foram construidos os modelos de calibracdo
para previsdo das propriedades avaliadas. Para validagdo das amostras externas
com base nos modelos desenvolvidos, obteve-se coeficientes de correlacdo entre
0,79 a 0,81. Durante a execugdo do trabalho, observou que alguns corpos-de-prova
tinham a presenca de fungos manchadores. Desta forma, aproveitou-se este
material para investigar a influéncia desta mancha azul em metodologias
espectroscépicas. Deste material contaminado foram capturadas as assinaturas
espectrais em espectrOmetro, na faixa de 400 a 1000 nm. Com estes dados realizou-
se uma analise exploratoria por Andlise por Componentes Principais (PCA) e
classificagéo via SIMCA, onde se verificou a discriminacédo em dois grupos: madeiras
sadias e contaminadas e a classificagéo foi eficiente. No geral, observa-se que a
utilizagdo da espectroscopia Optica preenche os requisitos necesséarios para
determinagdo da qualidade de laminas de madeira e demonstra uma possivel
utilizacéo para classificagdo de laminas no processo produtivo.

Palavras-chave: Classificagdo. LaAminas de Pinus spp. Espectroscopia 6ptica.



ABSTRACT

With the expansion of the veneer industries and increasingly demanding markets,
these companies should be more efficient as employees for industrial processes
using information secure, accurate and directly related to the product you wish to
obtain. Thus the search for new technologies to ensure the uniformity of product
quality has become constant. In front of this approach, this research study was to
evaluate the potential of the combined spectroscopic measurements chemometrics
tools for classification of wood veneer of Pinus spp. The sample was collected from
the Lavrasul Veneer and Plywood Industry, located in Canoinhas-SC. The material
was selected randomly in the industrial process in order to simulate all the
heterogeneity of raw material. NIR spectra were obtained the samples using
spectrophotometer, the wavelength range 1100 — 2500 nm, and subsequently
underwent a review by its conventional methods for testing, to determine the basic
density and tests of static bending (modulus of elasticity). From these data were built
for calibration of the models predicting the properties evaluated. For external
validation of the samples based on the models developed, it was obtained R2
between 0.80 to 0.81. During the execution of the work, noted that some samples
had the presence of blue stain fungi. Thus, this material has applied to investigate
the influence of the blue stain on spectroscopic methods. This contaminated material
was captured in the spectra, in the range of 400 to 1000 nm. With this data was held
by an exploratory analysis by Principal Components Analysis (PCA) and
classification via SIMCA, where there was a breakdown into two groups: healthy and
contaminated wood and classification was efficient. Overall, it observe that the use of
optical spectroscopy meets the requirements for determining the quality of veneers
and demonstrates a possible use for classification of wood veneer in the production
process.

Key words: Classification. Wood veneer of Pinus spp. Optical spectroscopy
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Capitulo 1

1 INTRODUCAO

As industrias de madeira, em especial as de processamento mecanico,
deparam-se com problemas de qualidade de seus produtos. Orgéos competentes ja
vém envidando esforgos para estabelecer padrdes e procedimentos de controle da
qualidade da madeira.

O profundo conhecimento de suas propriedades torna-se, dessa forma,
fundamental. Atualmente, esse conhecimento baseia-se em resultados obtidos a
partir de ensaios de natureza destrutiva que, além de onerosos e laboriosos, muitas
vezes inviabilizam a utilizag&o futura do material.

Como as matérias-primas de um processo apresentam variagdes em suas
propriedades fisicas e mecanicas, tanto entre arvores da mesma espécie quanto
dentro de uma mesma arvore. Nao se consegue um controle rigido de qualidade,
estimando estas propriedades por meio da analise de Unica amostra. Desta forma,
um procedimento industrial para classificagdo em fungéo de suas caracteristicas de
forma continua e que néo seja destrutivel é o mais desejavel.

Existem diversos métodos e técnicas alternativas de avaliagdo néo
destrutiva de madeiras. A Espectroscopia, no modo de reflexdo, vém se destacando
por ser uma técnica de determinagdo direta na amostra, ndo-destrutiva, obtencao
rapida de resultados e a possibilidade de analises “on-line” ou em tempo real.

Frente as dificuldades industriais apresentadas, esse trabalho visa
contribuir com o desenvolvimento de uma técnica de classificacdo para a gestao e

tomada de decisdes no processo produtivo das industrias madeireiras.
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2 OBJETIVO

O objetivo geral deste trabalho é estudar a potencialidade de medidas
espectroscépicas combinadas a ferramentas quimiométricas para classificagdo de

laminas de madeiras de Pinus spp.

3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho contém, além deste capitulo inicial, mais cinco capitulos e
dois apéndices:

Capitulo 2: Revisdo de Literatura. Descreve uma série de fundamentos
tedricos sobre a técnica de espectroscopia Optica, o tratamento de dados através
das ferramentas quimiométricas e cita algumas das aplicagbes desta técnica no
Setor de Base Florestal. O levantamento destes fundamentos permite estabelecer
uma base inicial para direcionar o desenvolvimento das metodologias propostas
nesta dissertagao.

Capitulo 3: Classificagdo de laminas de madeira de Pinus spp através da
massa especifica e resisténcia a flexdo. Apresenta a metodologia convencional e a
técnica de espectroscopia no infravermelho. Modelos de calibragdo s&o
desenvolvidos e os resultados de previsao das propriedades das laminas de madeira
sdo apresentados.

Capitulo 4: Classificagdo de laminas de madeira de Pinus spp
contaminadas por fungos manchadores. Apresenta a metodologia de espectroscopia
Vis-NIR, para amostras de laminas de fungos manchadores. Classificacdo SIMCA é
utilizada e os resultados da sua aplicagdo séo apresentados.

Capitulo 5: Conclusdes. As principais conclusdes gerais do trabalho s&o
salientadas, assim como as suas contribuicdes e recomendacoes.

Apéndice A: Absorgbes no Infravermelho Proximo. Ocorréncias espectrais
das ligagdes moleculares na regido NIR.

Apéndice B: Histogramas de distribuicdo das varidveis analisadas por

metodologia convencional.
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Capitulo 2

1 REVISAO DE LITERATURA

1.1 INDUSTRIA DE BASE FLORESTAL

A madeira de pinus exerce um importante papel no fornecimento de
matéria-prima para as industrias de Base Florestal. Devido ao elevado consumo que
tem ocorrido na regido Sul do Brasil nos ultimos anos, a procura por esta matéria-
prima aumentou, consequentemente diminuindo sua oferta no mercado (Murara
Junior et al., 2006).

Com a expansdao destas industrias, escassez de matéria-prima e mercados
cada vez mais exigente, estas industrias devem ser mais eficientes quanto aos seus
processos empregados, utilizando informagdes seguras, precisas e diretamente
relacionadas ao produto que se deseja obter.

A competitividade de empresas madeireiras esta intimamente relacionada
com a qualidade dos produtos e com a eficacia dos processos (Bonduelle, 1997).

Um problema enfrentado hoje esta relacionado com a qualidade de seus
produtos. A qualidade final do produto esta diretamente relacionada com as
propriedades da madeira, cujas determinagbes quase sempre sdo realizadas por
amostragem ou usando métodos manuais que na maioria das vezes sdo destrutivos.
Por essas razbes, as industrias ndo conseguem garantir a qualidade total dos
produtos de madeira, ocorrendo uma grande dispersédo em suas propriedades.

A busca por novas tecnologias que garantam a uniformidade da qualidade
dos produtos tem se tornado constante nestas industrias. A espectroscopia VIS-NIR
aliada as avancadas ferramentas quimiométricas tem se mostrado promissoras e
eficazes. Pois as interagdes destas tecnologias apresentam vantagens no processo
de determinagdo das propriedades da madeira. Entre elas destacam — se: a
otimizagcdo do tempo, a minimizagdo de custos e a possibilidade de controle de
qualidade aliada a sistemas de monitoramento on-line para o processo industrial
(Samistraro, 2008).
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1.2 ESPECTROSCOPIA OPTICA

Espectroscopia é o estudo da interacdo da radiacdo eletromagnética com a
matéria (Harris & Bertolucci, 1978).

A espectroscopia de reflexdo da radiacdo eletromagnética no
ultravioletalvisivel (UV-Vis) refere-se a comprimentos de onda entre 160 e 780 nm.
Ja a espectroscopia no infravermelho préximo estende-se desde o limite superior do
comprimento de onda da regido visivel, em cerca de 770 nm, até 2500 nm (Skoog et
al., 2002).

Dentre o0s principais equipamentos espectroscopicos disponiveis em
laboratdrios, destacam-se os que trabalham com raio-X, UV-visivel, infravermelho e
microondas. A Figura 1 apresenta um resumo das principais radiacdes presentes na

natureza. Tais radiagcOes se diferenciam em termos de energia.

ESPECTRO ELETROMEGMETICO

INFR.A,
WERMELHO
(MR

RAIOS - ¥

“FdLN

[(MAAISIA) Z00

LAND ' LIT00A,

| —

7 ESPECTRO VISIVEL (¥I5)
= {my)
400 500
| 111 L1 1

ULTRA-VIOLETA (V) I INFRAVERMELHO (NIR)

FIGURA 1. ESPECTRO ELETROMAGNETICO
FONTE: Teng, 2008.
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1.2.1 Espectroscopia Ultravioleta/Visivel (UV-Vis)

A espectroscopia na faixa do ultravioleta e visivel (UV-Vis) é uma técnica
consolidada e amplamente utilizada nos ultimos 50 anos. A espectrometria UV-Vis
permite andlises qualitativas e quantitativas de misturas moleculares, pois possibilita
a visualizacéo dos perfis espectrais que indicam a presenca dos constituintes de um
analito (Carvalho et al., 2008). A absor¢cdo desta radiacdo deve-se ao fato das
moléculas terem elétrons que podem ser promovidos a niveis de energia mais
elevados (Drago, 1992).

As medidas de absorcdo baseadas na radiacao ultravioleta e visivel
encontram vasta aplicabilidade para a identificacdo e determinacdo de uma gama de
espécies inorganicas e organicas. No campo da quimica analitica, essa técnica
associada as outras espectroscopias € muito Util, visto que para identificagcdo néo é
apropriada. Entretanto, é util para identificacdo de grupos funcionais responsaveis
pelo desenvolvimento de cor em materiais (grupos cromoéforos). Como a cor de um
determinado material € uma decorréncia dos comprimentos de onda que ele é capaz
de absorver e consequentemente de refletir, as cores também podem ser
caracterizadas por medias de refletancias na regido do espectro visivel. A faixa de
comprimentos de onda na qual a substancia reflete pode ser facilmente relacionada

as cores do espectro da luz visivel como ilustrado na Tabela 1.

TABELA 1 — CORES DO ESPECTRO VISIVEL

Cor Comprimento de onda
"LARANJA | ~590-625 nm
AMARELO ~ 565-590 nm
VERDE ~ 500-565 nm
CIANO ~ 485-500 nm

AZUL ~ 440-485 nm

FONTE: O autor (2008).
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1.2.2 Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR)

O Infravermelho Proximo (NIR, do inglés, Near Infrared) € a denominagéo
dada a regido do espectro eletromagnético logo apds a regido visivel. Desta forma,
recebe este nome por ser a regido “mais proxima” a regido visivel.

De uma forma geral, as ocorréncias espectrais na regidao NIR provém de
ligagbes das moléculas em que participam o hidrogénio, o que torna a técnica util
para a determinagdo de compostos organicos contendo ligagdes C-H, N-H, e O-H
(Scafi, 2005) Apéndice A.

Quando a radiacdo no infravermelho préximo é refletida por uma molécula,
faz seus atomos vibrarem com maior amplitude, de maneira similar a um oscilador
diatbmico. Os espectros NIR contém informacdes relacionadas com a diferenca
entre as forcas de ligacdes quimicas, espécies quimicas presentes,
eletronegatividade e a ligagéo de hidrogénio.

A radiacao no infravermelho proximo absorvida por uma molécula, faz seus
atomos vibrarem com maior amplitude, de maneira similar a um oscilador diatdémico.
O espectro NIR contém informacdes relacionadas com a diferenca entre as forgcas
de ligagbes quimicas, espécies quimicas presentes, eletronegatividade e a ligacédo
de hidrogénio. A luz pode interagir com a amostra por meio de reflexdo, refragéo,
absorcéo, espalhamento, difracdo e transmissdo. A perda no sinal pode ocorrer por
refletdncia difusa especular, espalhamento interno e uma completa absor¢éo (Scafi,
1998).

O primeiro relato desta técnica foi descrito na década de 30, porém apenas
durante a década de 60 ocorreu uma aplicacdo realmente pratica, com o grupo de
pesquisadores de Karl Norris. Neste trabalho, o NIR foi utilizado para a
determinagéo do teor de umidade em produtos agricolas, provocando uma revolucao
no uso da técnica. Além da utilizacdo da refletancia difusa, esta pesquisa foi a
primeira a realizar uma determinagdo quantitativa, utilizando simultaneamente
medidas em mais de um comprimento de onda (analise multivariada), contrapondo a
utilizagdo classica de apenas um comprimento de onda através da Lei de Beer
(Bokobza, 1998).
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Apds os trabalhos de Karl Norris, a espectroscopia no NIR foi fortemente
impulsionada nas décadas de 80 e 90 pelo avango da instrumentag&o relacionada a
técnica e desenvolvimento dos microcomputadores, participando do nascimento da
Quimiometria, &rea voltada para andlise multivariada (Scafi & Pasquini, 2001).

Atualmente, a espectroscopia no NIR tem sido frequentemente aplicada
como um método analitico que fornece resultados eficientes para determinacéo de
moléculas organicas e varidveis qualitativas. Esta técnica est4d presente em
praticamente todas as é&reas, devido ao nivel de desenvolvimento que esta
tecnologia atingiu nos dltimos anos. Para se ter uma idéia da ampla diversidade de
aplicagbes da espectroscopia no NIR, os setores de maior utilizagdo da técnica
incluem areas como agricola, médica, téxtil, cosméticos, polimeros, tintas, ambiental,
petroquimica, farmacéutica e florestal.

Como desvantagens é possivel citar a sensibilidade relativamente baixa da
espectroscopia no NIR que restringe sua aplicacdo a andlises de constituintes em
concentragdes superiores a 0,1 %. Além disso, como determinagfes quantitativas
somente sd@o possiveis através de prévia correlacdo entre os valores do pardmetro
de interesse para um determinado grupo de amostras e 0s espectros obtidos, a
técnica € dependente de metodologias analiticas bem estabelecidas para a
determinagao desse parametro durante a etapa de calibracéo.

Por outro lado, a espectroscopia no NIR apresenta uma série de
vantagens como, por exemplo: determinacdes diretas (sem pré-tratamento) na
amostra; obtencdo rapida de resultados (em intervalos de tempo da ordem de
minutos); possui um instrumental simples sendo possivel de ser transportado a
longas distancias, visando seu uso em operagdes de fiscalizagdo, a verificacdo da
autenticidade de amostras existentes nas mais diversas formas; pastas, liquidas e
sélidas, cujas espécies de interesse estejam presentes nos mais diversos teores;
quantificacdo de forma segura, rapida, com simplicidade e confiabilidade
metroldgica; realiza andlises nao-destrutivas; analises “on-line” ou em tempo real.
(Scafi, 2005).
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1.3 ANALISE QUIMIOMETRICA

A aplicacdo de métodos quimiomeétricos tem se difundido nas mais diversas
areas da quimica e ciéncias afins. Os desenvolvimentos de novos instrumentais
aplicados aos laboratérios de pesquisas, passaram a fornecer uma grande
guantidade de informacdes, 0 que criou a necessidade do desenvolvimento de uma
ferramenta estatistica sofisticada que pudesse ser aplicada a analise desses dados.
Este grande numero de informacfes e tal necessidade, aliados a uma facilidade
crescente de acesso a microcomputadores, deu origem ao crescimento da
quimiometria (Otto, 1999).

O termo quimiometria foi utilizado pela primeira vez por quimicos, nos anos
setenta, que assim se intitularam, formalizando uma area de estudo de aplicacéo de
métodos mateméticos as ciéncias quimicas. O primeiro a se autodesignar parece ter
sido S. Wold (Umea University — Suécia), que trabalhava em métodos de
reconhecimento de padrdes (Borges, 2001).

A quimiometria divide-se em algumas areas principais, muito pesquisadas
e aplicadas atualmente como: processamento de sinais analiticos, planejamento e
otimizacdo de experimentos, reconhecimento e classificagédo de padrdes, calibragéo
multivariada, monitoramento e modelagem de processos multivariados e métodos de
inteligéncia artificial (Otto, 1999).
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1.4 ORGANIZACAO DOS DADOS

Para que o tratamento quimiométrico possa ser aplicado, é necessario que
0os dados do sistema analisado estejam organizados em matrizes. Os espectros
individuais das amostras sdo dispostos em uma matriz X (n x m), na qual as linhas
correspondem as amostras e as colunas sédo aos valores de medidas de intensidade
em cada nimero de onda, denominadas de variaveis independentes. A disposicdo

dos dados em uma matriz X pode ser observada na Figura 2:

Variables
3131304 1455 1526 1507 1668 1739 1510 1881 1952 2023 2004 2165 2236 2307 2378 2449

FIGURA2. CONSTRUCAO DA MATRIZ X A PARA CALIBRAGCAO
MULTIVARIADA.

FONTE: O autor (2008).

Os valores das propriedades de interesse a serem estimadas sao
dispostos em uma matriz Y, cujas varidveis sdo denominadas dependentes
(Ferreira et al.,1999).

Outra etapa prévia importante num tratamento de dados é a etapa do pré-
tratamento. Muitas vezes os dados sdo expressos em grandezas diferentes, ou
apresentam muitos ruidos, e dependendo do tipo de informacdo que se deseja
extrair, isto podera ou ndo comprometer a analise. Um tratamento prévio dos dados

muitas vezes resolve este tipo de problema (Johnson & Wichem, 1998).
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1.5 PRE-TRATAMENTO DE DADOS

Medidas em diferentes unidades e variaveis com diferentes variancias
podem afetar a distribuicdo e uniformidade dos dados espectrais. Este fato pode
ocasionar dificuldade na analise dos dados, interferindo na extracdo de informacdes
relevantes, bem como na sua interpretacdo (Ferreira et al.,1999). Deste modo, ha a
necessidade de tratar os dados a serem analisados por meio de pré-tratamentos.

Os espectros adquiridos neste trabalho sofreram algum tipo de operagao
matematica antes da calibragdo propriamente dita, objetivando a melhora dos
resultados finais.

-Correcédo da linha de Base (Baseline): os espectros podem ter desvios da
linha base, um método para este tipo de correcdo é o Offset, subtrai-se de cada
variavel do espectro um Unico valor (la. Variavel) ou a média de uma faixa de
variaveis.

- MSC (Correcgéo de Espalhamento de Luz, do inglés, Multiplicative Scatter
Correction): corrige o efeito do espalhamento da luz presente nos espectros obtidos
por técnicas de reflexdo, causados, principalmente, pela falta de homogeneidade
6tica das amostras. A partir do espectro médio (xm) proveniente do conjunto de
calibracdo, estimam-se por regressdo para cada espectro individual (xi) os
parametros ai e bi, como demonstrado na Figura 3 (SABIN et al., 2004;
POPPI, 2004).

Xi A

%! = GI . b!%m

> x

m

FIGURA 3. BASE DO METODO DO PRE-TRATAMENTO DE CORRECAO DE
ESPALHAMENTO MULTIPLICATIVO (MSC).

FONTE: Poppi (2004).
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1.6 METODOS DE ANALISE MULTIVARIADA

Existem diversas técnicas de estatistica multivariada, com as mais variadas
aplicagbes. Tais métodos podem ser classificados em dois tipos principais: 0s
métodos de andlise exploratdéria e os métodos de calibracdo multivariada. A
aplicagdo de um ou outro método, ou até mesmo da combinac¢do dos dois depende
da natureza do problema que se deseja resolver, ou do tipo de informagéo que se
deseja obter (Malinowski, 1991).

1.6.1. Anédlise Exploratoria

Ao se deparar com um conjunto de dados, principalmente aquele muito
extenso, € necessario uma andlise prévia inicial para avaliar -se a qualidade das
informacgdes disponiveis.

Os métodos de andlise exploratoria tém por objetivo fazer a avaliacdo
inicial dos dados para descobrir que tipo de informacdo pode-se extrair deles, e
assim definir as diretrizes para um tratamento mais aprofundado. Isto € feito através
da utilizagdo de algoritmos que permitem reduzir a dimensdo dos dados, ou
organiza-los numa estrutura que facilite a visualizagdo de todo o conjunto, de forma
global. Para realizar esta andlise inicial, os dois métodos estatisticos mais
conhecidos sdo a Andlise por Componentes Principais (PCA) e a Analise
Hierarquica de Agrupamentos (HCA) (Malinowski, 1991).

Nesta revisédo trataremos somente da PCA, que foi utilizada no tratamento

dos dados a serem apresentados neste trabalho.

1.6.2 Andlise por Componentes Principais (PCA)

A analise por componentes principais (PCA) é um dos métodos mais
comumente empregados na andlise de informagdes (Ferreira, 2002).

O método PCA pode ser aplicado nas varidveis da matriz X que
apresentam alto grau de colinearidade. Como conseqiéncia, informagdes
redundantes e a pequena variabilidade de ruidos podem ser removidos (Martens &
Tormod, 1989).
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Quando aplicamos um algoritmo de PCA num conjunto de variaveis, como
por exemplo, espectros no infravermelho, o conjunto original destas variaveis é
substituido por um novo conjunto de variaveis denominado de Componentes
Principais (CPs). A principal caracteristica deste novo conjunto é a ortogonalidade,
porém o mesmo € facilmente reconstruido a partir da combinac&o linear das
variaveis originais (espectros). Como vantagem, o novo conjunto de variaveis (CPs),
geralmente concentra a maior parte da informacao (variancia) em poucas variaveis,
diminuindo assim a dimensionalidade dos dados, sem perda significativa da
informacgé&o quimica.

Cada componente principal tem um autovetor e um autovalor em
particular. Os autovetores representam os vetores que explicam a maxima variancia,
que dardo a direcao dos novos eixos ou fatores.

As componentes principais sdo determinadas com base no critério de
méaxima variancia. Cada subsequiente componente principal descreve um maximo de
variancia, que ndo é modelada para formar a componente anterior. De acordo com
esta afirmacg&o, a primeira componente principal contém mais informacdo que a
segunda componente, que por sua vez, contém mais informacdo que a terceira,
desta forma sucessivamente.

As componentes principais podem fornecer a percentagem de variancia
contida em cada fator. Todas as componentes juntas em um modelo fornecem 100%
de variancia e a maior percentagem € explicada pela primeira componente principal.

O principio da PCA é a aproximag¢&o da matriz original X em um produto de
duas matrizes menores: a matriz de loadings L e a matriz de scores T, dadas pela

equagao 1:

X=TPT (1)

As colunas em T séo os vetores scores e as linhas em P sdo chamadas de
vetores loadings (ambos os vetores s@o ortogonais). Em termos geométricos, 0s
scores sd0 as nhovas coordenadas para 0 novo sistema de eixos e contém
informag0des a respeito das amostras. Os loadings fornecem a dire¢cédo dos eixos ou
componentes principais e estédo relacionados com informacfes sobre as variaveis
(Otto, 1999).
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1.6.3 Minimos Quadrados Parciais (PLS — Partial Least Squares).

O método PLS é um meétodo de regressdo que fornece modelos que
relacionam os blocos de variaveis X e Y. Deste modo, as informac¢des das medidas
espectrais e das concentragdes ou propriedades séo utilizadas simultaneamente na
fase da calibragéo.

E baseado no método PCA e utiliza as componentes principais para
modelar os diferentes analitos e interferéncias nos dados de X.

A regressdo através do método PLS pode solucionar problemas de
colinearidade, com satisfatdria habilidade de previsao. Por este motivo esta técnica é
adequadamente aplicada em dados espectrais. As informagdes das varidveis sdo
comprimidas, tornando-se mais robustos e como consequéncia, os modelos sdo
mais faceis de serem interpretados e os ruidos espectrais podem ser mantidos fora
do modelo, na forma de residuos (Martens & Tormod, 1989).

A construgcdo dos modelos PLS baseia-se nas propriedades do algoritmo
NIPALS. O modelo simplificado consiste em uma regresséo entre os scores das
matrizes X e Y. O modelo PLS é considerado primeiramente como uma relacdo
externa entre as matrizes X e Y individualmente e subsequentemente como uma
relagdo interna que relaciona as duas matrizes (X e Y).

A relacdo externa para X pode ser expressa como a somatéria das novas

matrizes, originadas da decomposi¢éo de X:

X=TPT"+E=ZtpT+E (2)

E a relagéo externa de Y segue o0 mesmo caminho:

Y=UQT' +F=3uqT +F ©))

Onde: T e U sdo matrizes relacionadas com os scores e PT e QT estéo

relacionadas com os loadings. E e F s&o as matrizes de residuos.
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A relagéo interna estd baseada na correlacéo entre os scores de X eY ,

obtendo-se a expresséo descrita por 4:

U=DbT +e (4)

Na qual, b € o coeficiente de regressdo e é o vetor de residuos. Deste

modo, Y pode ser calculado a partir de U, representado pela equacéo 5:

Y=bT QT +F (5)

Se as variaveis latentes para X e Y forem calculadas separadamente, pode
haver uma relacdo néo satisfatoria. Para atenuar este problema e melhorar a relacéo
linear entre et e u, as variaveis latentes podem ser levemente rotacionadas.

No método PLS u e t ndo séo calculados independentemente. Apesar de
apresentar um modelo matemético complexo, o método PLS é atualmente muito
empregado em analises quantitativas, fornecendo bons resultados (Haaland &
Thomas, 1988).

A regressao baseada em PLS segue as etapas de calibracdo (na qual séo
utilizados os espectros de absor¢cdo das amostras do conjunto de calibragéo para a
construgdo de um modelo matemético que melhor ajuste os dados espectrais aos
valores de referéncia do parametro desejado); a validacdo interna (que avalia o erro
de previsdo de amostras que pertencem ao conjunto de calibragdo, também
conhecida como validagao cruzada); e validagéo externa (na qual se avalia o poder
de previsdo do modelo construido utilizando amostras externas ao conjunto ou que
ndo participaram da etapa de calibracdo). Esse Ultimo conjunto de amostras é
conhecido também como conjunto de validacdo (Scafi, 2005).

A etapa de validacao é extremamente importante, pois os resultados dessa
etapa indicardo se o modelo construido € adequado ou ndo para efetuar a

determinagéo do parametro desejado.
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O método PLS foi utilizado neste trabalho na confeccdo de modelos de

previsdo para as variaveis Massa Especifica Basica e Resisténcia a Flexao.

1.6.3.1 Algoritmo Kennard-Stone

A divisdo de um conjunto entre amostras de calibragcdo e validagcdo deve
ser realizada, de tal maneira, que as amostras de validacdo sejam bem
representadas pelas amostras de calibragéo (Valderrama, 2005).

Para este trabalho, a separagédo do conjunto de dados entre 0os conjuntos
de calibracé@o e validacao foi realizada através do Algoritmo de Kennard-Stone por
se tratar de um algoritmo que seleciona as amostras com base em suas distancias,
é de féacil aplicagéo, além do que consiste em uma alternativa viavel para cumprir o
objetivo almejado.

Um algoritmo classico é o Kennard-Stone (Kennard & Stone, 1969) que
comeca selecionando as duas amostras com a maior distancia Euclidiana entre si no
espaco X. Para cada uma das amostras restantes, calcula-se a distancia minima
com respeito as amostras ja selecionadas. Feito isso, a amostra com a maior

distancia minima € retida, e o procedimento é repetido até que um determinado

ndmero de amostras seja selecionado (Honorato et al., 2007).

1.6.3.2 NuUmero de Variaveis Latentes

A determinacdo do numero varidvel latentes € um fator relevante para a
qualidade do modelo elaborado quando se utiliza uma técnica de calibragédo
baseada no método PCA, como é o caso do PLS. Existe para cada modelo um
ndamero 6timo de fatores, com informacgfes suficientes para o modelamento, sem
causar o efeito de superajustamento ou “overfitting”, causado principalmente por um
namero excessivo de fatores no modelo. O superajustamento € indesejavel, pois
pode incluir informacdes irrelevantes como ruidos e interferéncias e também pode
apresentar baixa habilidade de previséo. Por outro lado, a inclusdo de um nimero
muito baixo de fatores pode deixar de modelar muitas informac¢des importantes

ocasionando o efeito de “underfitting” ou ajustamento inferior.
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O numero ideal de fatores ou variaveis latentes é dado pelo menor erro de
previsdo possivel. Para a determinagdo do numero correto de variaveis latentes
(LV), do inglés Latent Variables, o método mais utilizado consiste no método de
Validagdo Cruzada (CV — do inglés, Cross Validation). Tal método é baseado na
habilidade de previsdao de um modelo construido por parte de um conjunto de dados,
seguido pela previsdo do restante do conjunto de dados, que é realizada pelo
modelo construido (Martens & Tormod,1989).

O célculo é realizado para o numero de componentes selecionadas, e 0s
resultados de SECV séo apresentados em um grafico em fung@o do namero de LV.
O comportamento tipico para esses graficos é a observacdo de um minimo ou um
patamar, que indica a melhor dimensionalidade do modelo de regresséo, ou seja, o
melhor nimero de LV que produziu o menor erro de previsdo sem perda significativa

da variancia dos dados (Niemeyer et al., 1992).

1.6.3.3 Eficiéncia dos modelos

A eficiéncia dos modelos de calibragdo multivariada pode ser avaliada pelo
calculo dos valores da raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE — do inglés,
Root Mean Square Error).

Tais valores expressam a exatiddo do modelo, ou seja, a proximidade entre o
valor calculado pelo modelo (yprev) e o valor verdadeiro ou obtido por um método de

referéncia (yreal), definidos como:

N
> (yprev - yreal)?

RMSE = /-2 - (6)

sendo n o nidmero de amostras.
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RMSEC, ou simplesmente SEC (Standard Error of Calibration), é o RMSE
calculado a partir das amostras de calibracdo, isto é, uma medida do erro na
modelagem. SECV a partir das amostras da validagéo cruzada e SEP das amostras
do conjunto de previséo (Niemeyer et al., 1992).

Outros critérios considerados para avaliar a habilidade de previsdo de um
modelo é o coeficiente de correlagdo (R?) e a Relacdo de desempenho do Desvio
(RPD), obtida pela relacdo entre o desvio dos dados obtidos por analise
convencional (Sdev) pelo erro padréo da validagcdo cruzada (SECV) é outro critério
bastante usado. Fornece uma padronizagdo do erro padréo da previsdo e torna

possivel a comparagéo de diferentes propriedades (Willians & Sobering, 1993).

1.6.3.4 Deteccdo de Amostras Andmalas — Outliers

Anomalias sao elementos muito diferentes ou que apresentam erros
grosseiros quando comparados & maioria dos dados. Por este motivo é necesséria a
identificacdo e eliminagdo destes elementos ja no processo de calibragdo, pois caso
contrario pode-se obter um modelo n&do representativo. Estas amostras anémalas
também podem ser encontradas nos dados utilizados para a previsdo do modelo.

Nas ultimas décadas, métodos estatisticos robustos tém sido desenvolvidos a
partir da identificacdo e remocdo automética das anomalias. No entanto, tal
procedimento deve ser tomado com alguma cautela, pois algumas vezes a presenca
de uma amostra diferente das demais pode conter, ao invés de erros, informacdes
importantes que ndo sao encontradas nos outros dados e, dessa forma, sua
presenca ir& contribuir muito para o desenvolvimento do modelo (Martens & Tormod,
1989).

Os métodos utilizados para deteccdo e eliminagcdo de anomalias neste
trabalho foram baseados nos estudos de “leverages” e andlise residual, seguindo as
recomendacdes da norma ASTM E 1655-00.
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1.6.3.5 Selecao de Variaveis

As técnicas espectroscopicas geralmente originam um grande numero de
variaveis, tornando o processo de regressdo muito demorado. Além disso, algumas
variaveis contém informagfes que ndo sdo pertinentes ao analito (ruidos) ou podem
ser colineares (informacfGes redundantes). Adicionalmente, existem regides
espectrais, nas quais as variagdes das concentracdes de um determinado composto
ndo causam variagdes nos valores de absorbancia.

Deste modo, a habilidade de previsdo do modelo de calibracéo é afetada
pelo excesso de varidaveis, podendo ter seu desempenho diminuido. Em
contrapartida, a escolha das regifes espectrais ou de variaveis especificas pode
melhorar a eficiéncia dos modelos de calibragdo. Os beneficios da sele¢édo da regido
espectral adequada relacionam-se com a estabilidade do modelo de calibragdo em
relagdo a colinearidade, como também na interpretacé@o das relacdes entre modelo e
composicao da amostra (Jiang et al., 2002).

Existem varios procedimentos para a selegédo de regifes espectrais. Muitos
trabalhos vém usando alguns desses meétodos: o Algoritmo Genético, Algoritmo das
Projecbes Sucessivas (Lucato, 2005), método de minimos quadrados parciais por
intervalos (iPLS — do inglés, Interval Partial Least Square) (Munck, 2005), o método
de eliminacéo de varidveis ndo informativas por minimos quadrados parciais (UVE-
PLS — do inglés, Elimination of Uninformative Variables in Partial Least Square)
(Abrahamsson et al., 2003).

Para desenvolvimento deste trabalho sera utilizado o método iPLS, que é
uma extensao iterativa para o PLS, que desenvolve modelos locais PLS em
subintervalos equidistantes de toda a regiéo do espectro.

O principal objetivo deste método é prever informacdo relevante nas
diferentes subdivisdes do espectro global, de forma a remover as regides espectrais
cujas variaveis se apresentam como supostamente de menor relevancia e/ou
interferentes. A partir deste ponto, um novo modelo PLS é construido a partir das

variaveis selecionadas (Norgaard et al., 2000).
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1.7 CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS

Ao contrdrio do método tradicional de regressdo para prever uma ou
diversas variaveis quantitativas, o método de classificagdo de variaveis é util quando
a resposta é uma variavel categérica que pode ser interpretada em termos de
diversas classes as quais determinadas amostras podem pertencer.

O principal objetivo da classificacdo é identificar com seguranca que
determinada amostra pertence a determinado grupo de amostras com
caracteristicas semelhantes em uma populagéo.

O método utilizado neste trabalho para caracterizagdo de grupos de

amostras foi o SIMCA (do inglés “Soft Independent Modeling of Class Analogy”).

1.7.1 SIMCA

O SIMCA é um método de reconhecimento de padrdes baseados na
similaridade. Ela considera para a classificagdo informagdes da distribuicdo da
populacdo, estima um grau de confianga da classificagdo e pode prever novas
amostras como pertencentes a uma ou mais classes ou nenhuma classe.

Classificacbes de amostras externas a um modelo PCA construido séo
possiveis através de uma classificacdo SIMCA. Este modelo SIMCA incorpora o
universo dos espectros de amostras conformes. A classificagdo de qualquer outro
espectro como pertencendo a esse modelo revela que seu espectro € muito
semelhante ao espectro obtido nas amostras conforme.

Sua construcdo é a partir de modelos baseados em componentes
principais, no qual cada classe corresponde a um conjunto de treinamento. Um
ndamero 6timo de componentes principais € determinado independentemente para
cada classe e o modelo final é obtido através da definicdo da fronteira entre cada
PCA modelado. Como consequiéncia, uma hipercaixa com tantas dimensodes
quantas forem o numero de CPs mais adequados para cada classe é obtida. Uma
vez definidas as hipercaixas € importante verificar se existem classes com
sobreposicdo. O poder de discriminagdo dos modelos SIMCA se baseia na nao
existéncia de sobreposicdo entre duas classes diferentes, bem como na maior
disténcia interclasses possivel. A classificagdo de uma amostra externa aquelas

empregadas na modelagem SIMCA é baseada nas diferentes projecdes possiveis
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no espago dos escores, avaliando-se se a mesma encontra-se dentro das fronteiras
definidas para a respectiva classe em todas as projecdes obtidas (Sabin et al., 2004;
Tominaga, 1999; Barros Neto, 2006).

Os métodos mateméticos utilizados no SIMCA estdo baseados no célculo
da distancia da amostra ao modelo, que € a variancia residual para cada amostra da
classe g (Si) e da variancia residual total (So). Entdo é aplicado um teste F para
verificagcdo da posi¢cdo da amostra no modelo. Este valor € comparado com um valor
critico tabelado de F para um determinado nivel de probabilidade e graus de
liberdade, determinando a classificagdo ou ndo da amostra no modelo.

O SIMCA operado pelo Unscrambler fornece como resultado de uma
classificagéo, uma tabela de onde sdo mostradas com asteriscos, as amostras que
séo classificadas e a que classes estas amostras pertencem. Ele também fornece
como resultado possibilidades de graficos, como o de Si/So vs Leverage (Hi). No
grafico de Si /So x Leverage (Hi), Si /So é a distancia relativa da nova amostra ao
modelo (Desvio padréo residual) e Hi é a projecdo da distancia da amostra ao centro
do modelo. A amostra € considerada como pertencendo a classe modelada se
ambas as distancias medidas Si /So e Hi forem menores que um valor critico de
distancia da classe modelada. O resultado € fornecido para cada classe
separadamente. Quando uma nova amostra obtém valores de distancias superiores
aos valores estipulados para cada classe, a amostra € classificada como néo
pertencendo a nenhuma classe. Este tipo de classificacdo € normalmente realizada
com uma confiabilidade de 95 % de um resultado correto (Significancia de 5 %)
(Scafi, 2005; The Unscrambler, 1997).
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1.8 ESPECTROSCOPIA OPTICA NO SETOR DE BASE FLORESTAL

As propriedades tecnologicas da madeira e de seus derivados séo
determinadas através de uma série de ensaios que envolvem diferentes técnicas
analiticas, geralmente estes ensaios séo feitos por amostragem ou usando métodos
manuais que na maior parte sdo destrutivos. Apesar dos resultados obtidos por
estas técnicas serem considerados bons para avaliagdo da qualidade da madeira,
na maioria dos casos, as metodologias e as técnicas empregadas sdo antigas e em
certos casos, fazem uso de diversas operagdes, das quais muitas laboriosas.

Com o desenvolvimento de novas e sofisticadas técnicas instrumentais,
metodologias de caracterizagdo que possibilitam andélises em tempo real (on-line) e
a determinacdo de varias propriedades simultaneamente, vém se tornando
corriqueiras.

O uso da espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) se tornou um
método réapido para previsdo das propriedades da madeira (Schimleck et al., 2007).
Um grande nimero de pesquisas vém sendo conduzidas no Setor de Base Florestal,
com resultados satisfatorios.

Inicialmente esta tecnologia foi aplicada em pesquisas para a industria de
polpa e papel, Birkett e Gambino (1989) na Africa do Sul calibraram modelos para
estimar o namero kappa de diferentes tipos de polpas de processos Kraft e os
coeficientes de correlagéo variaram de 0,89 a 0,93. Wright et al. (1990) com polpas
de 14 espécies de Pinus calibraram modelos para previsdo do rendimento e o
conteddo de celulose os R? obtidos foram de 0,66 e 0,73 respectivamente. Muitos
trabalhos avaliaram estas propriedades com Antii (1999) avaliou a determinacéo do
ndimero Kappa em celulose e Raymond et al.(2001) avaliaram o rendimento da
polpa celul6sica.

Desde entdo, seu potencial foi reconhecido por todo Setor Florestal. Em
todos o0s segmentos vém sendo desenvolvidas pesquisas com técnicas
espectroscopicas. Schultz e Burns (1990) compararam os equipamentos FTIR e o
NIR para calibrar modelos para previsdo das propriedades quimicas da madeira.
Através de serragens de Pinus taeda e Liquidambar styraciflua demonstram que o
NIR foi uma técnica mais rapida e apresentaram valores superiores para a predi¢cao

do teor de celulose, lignina e hemicelulose.
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Bailleres et al. (2002) a partir de amostras de madeira moida de 200
hibridos de Eucalyptus urophylla e Eucalyptus grandis calibraram também modelos
para do teor de lignina e obtiveram RPD de 2,3, SEC = 0,29 e SECV=0,37.

Sefara et al.,(2000), desenvolveram modelos para predigdo do rendimento
da polpa celultsica para diferentes tipos de amostragem de clones de Eucalyptus
grandis da Africa do Sul. O melhor coeficiente de correlagéo foi de 0,89 para os
espectros coletados em madeira sélida (cunhas).

Rials et al. (2002) usou a técnica para a previsdo das propriedades
mecanicas de painéis MDF, predizendo com altos indices de correlacdo o MOE
(Médulo de Elasticidade) e MOR (MdAdulo de Ruptura) de painéis MDF (Médium
Density Fiberboard), destacando esta metodologia capaz de monitorar o processo e
o controle de qualidade.

Muitas pesquisas vém demonstrando a possibilidade que estas medidas
espectroscopicas tém para predizer propriedades da madeira. H& modelos de
calibracdo desenvolvidos para a previsdo das mais variadas espécies e
propriedades.

Thumm e Meder (2001) com amostras de Pinus radiata e espectros obtidos
na face tangencial na regido de 400 a 2500 nm desenvolveram modelos de
calibragdo para predicdo da propriedade mecanica de compressdo e obtiveram
coeficiente de correlagédo de 0,74 para 0s espectros pré-tratados com 12 derivada.

Schimleck et al. (2001a) demonstraram a possibilidade de calibraram
modelos com um grande numero de espécies para predicdo do angulo microfibrilar,
a massa especifica e a dureza e os resultados evidenciaram a possibilidade de
previsdo do modelo calibrado para muitas espécies.

Schimleck e Evans (2002a) determinaram o angulo microfibrilar através do
equipamento de Raio-X (SilviScan-2) de amostras de Pinus radiata. Posteriormente
calibraram modelos a partir de espectros NIR para predicdo desta propriedade com
excelentes valores de R2.

Com espectros obtidos na madeira sélida de Pinus, Kelley et al. (2004a)
desenvolveram modelos para predigdo das propriedades quimicas e mecéanicas. Ao
trabalharem com o espectro todo, na faixa de 500 a 2400 nm, os coeficientes de
correlacdo para o MOE e MOR foram de 0,85 e 0,77. Uma posterior sele¢céo

espectral foi definida na faixa de 650 a 1150 nm e os novos modelos de calibragéo
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apresentaram resultados bem similares ao ja calibrados.

Kelley et al. 2004b desenvolveram modelos para previséo do MOE e MOR
de seis espécies, demonstraram que através de um Unico modelo é possivel prever
estas propriedades das diferentes espécies. Para o modelo desenvolvido com quatro
das seis espécies obtiveram R2 de 0,87 e 0,88 para MOE e MOR respectivamente.

Via (2004) realizou uma vasta pesquisa com a espectroscopia no
infravermelho préximo, através de amostras de Pinus palustris desenvolveu modelos
para previsdo das propriedades fisicas, mecénicas e anatdmicas. Além de avaliar a
influéncia de amostras contaminadas por fungos manchadores nos modelos.

Jones et al. (2005) avaliaram amostras de Pinus taeda quanto ao angulo
microfibrilar, a massa especifica basica e a compressdo. Foram desenvolvidos
modelos com diversos pré-tratamentos e os coeficientes de correlacdo para predicao
destas propriedades variaram de 0,93 a 0,79.

Com amostras de Pinus taeda Schimleck et al. (2007) avaliaram a
qualidade dos modelos para previsédo do angulo microfibrilar a partir de espectros
obtidos na face tangencial da madeira, os resultados foram o R? de 0,81 e RPD de
2,23.

No Brasil as pesquisas com estas técnicas também estdo bem
diversificadas: Nisgoski (2005) avaliou o NIR no estudo de caracteristicas da
madeira e do papel de clones de Pinus taeda L. As melhores correlacdes dos dados
foram obtidas para massa especifica basica e comprimento dos traquedides axias.

Abrahdo (2005) com o uso de assinaturas espectrais de UV-Vis-NIR da
madeira solida de Eucalyptus urophylla combinada a ferramenta quimiométrica PCR
encontrou R? 0,89 e RMSEP de 5% para a propriedade massa especifica bésica.

Barcellos (2007) trabalhou com NIR para determinacdo das propriedades
do carvao vegetal. Sete nativas e cinco do género Eucalyptus foram avaliadas,
obtendo-se bons fatores de correlacdo para previséo de teores de carbono fixo,
materiais volateis e poder calorifico.

Samistraro (2008) com o uso da espectroscopia no Infravermelho Proximo
(NIR) e técnicas de andlise multivariada obteve significativas correlagbes para as
propriedades quimicas de polpa celulésica e propriedades fisicas do papel kraft de

escala industrial.
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Hein (2008) avaliou diferentes tipos de amostragens, desde discos até
serragem com diferengas granulométricas, de Eucalyptus urophylla para previsdo de
propriedades quimicas e fisicas, ajustando eficazes modelos de calibragéo.

Muitas das pesquisas desenvolvidas ja foram registradas como patentes.
Engstrom et al. (1999) patentiaram a utilizacdo de técnicas espectroscopicas
combinadas a calibragdo multivariada para predicdo das propriedades da madeira,
vislumbrando sua utilizacdo para monitorar processos industriais de painéis.

Meglen et al. (2003) registraram que através da espectroscopia VIS/NIR é
possivel desenvolver modelos para predigdo das propriedades mecénicas tanto para
amostras de madeira como até mesmo para arvores ainda no plantio.

Cowan et al. (2007) desenvolveram uma metodologia baseada na técnica
de espectroscopia no infravermelho para monitorar a condicdo da colagem de
painéis estruturais de madeira.

Como visto a utilizagdo da espectroscopia na andlise da madeira e seus
subprodutos cresceu muito nos ultimos anos, crescendo também a idéia de utiliza-la
diretamente no processo, como: Skoglund et al. (2004); Nenrisksen, et al. (2005),
avaliaram o uso do NIR para controle on-line de medidas de propriedades de
madeira na entrada de um digestor continuo em industria de celulose, Caldeira et al.
(2006), desenvolveu um sistema por espectroscopia no infravermelho para controle

on line de teor de umidade e massa especifica para cavacos.
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1.9 ESPECTROSCOPIA OPTICA E A MADEIRA

Como ja mencionado, as medidas espectroscopicas medem a interacéo da
radiacdo com as ligagdes quimicas dos constituintes de uma amostra.

Na madeira tem-se as variagdes nas propriedades decorrentes da idade da
arvore, transicdo cerne/alburno, transicdo madeira juvenil/adulta e, ainda, lenho
tardio/inicial que resultam numa variabilidade na resposta espectral de sua
superficie. Considerando-se que tais transi¢des implicam em variagBes simultaneas
na sua composicdo quimica, 0s espectros sdo expressdes dessa composicdo e
estrutura da madeira e, portanto, devem possuir informagbes acerca de tais
caracteristicas. E como os valores das propriedades para quais serdo ajustados os
modelos de calibracdo, sdo também expressbes dessas ponderagbes, pode-se
afirmar que h& coeréncia no estudo das correlagBes entre as tais propriedades
(Abrahdo, 2005).

O que torna possivel a previsdo das propriedades ndo quimicas da
madeira, como massa especifica, modulo de elasticidade, angulo microfibrilar € o
fato que todas estas propriedades sofrem alguma influéncia da constituicdo quimica
da madeira (Hein, 2008). Um exemplo é a relagdo entre os comprimentos de onda
associados a celulose, angulo microfibrilar e moddulo de elasticidade (MOE)
(Schimleck et al. 2001ab).
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Capitulo 3

ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PARA PREVISAO DA MASSA
ESPECIFICA E RESISTENCIA A FLEXAO ATRAVES DE LAMINAS DE MADEIRA
DE Pinus spp.

1 INTRODUCAO

No Brasil o controle de qualidade nas industrias de compensados e
laminados sdo realizadas a partir das varidveis do processo de produgdo, da
avaliacdo qualitativa (visual das chapas) e pela determinacdo das propriedades
fisico-mecénicas. As principais propriedades fisico-mecénicas dos painéis
produzidos com a madeira de pinus referem-se aos resultados de pesquisas
realizadas a nivel laboratorial e, portanto, sdo apenas indicativos utilizados como
referencial. Na pratica esses métodos sdo considerados ineficientes para uma
producéo em larga escala, uma vez que estes ensaios ndo podem ser feitos na
totalidade da produgédo. Gerando problemas na qualidade de seus produtos que
muitas vezes nao atendem a conformidade dos padrbes requeridos
internacionalmente. Para garantir essa qualidade o ideal seria um procedimento n&o
destrutivo capaz de classificar as laminas, que compdem o compensado, em fungéo
de suas propriedades.

Dentre os avangos tecnoldgicos recentes no que tange ao monitoramento
de processos, destaca-se 0 uso da técnica de espectrofotometria de infravermelho
proximo que vem sendo aplicada no acompanhamento de variaveis de diferentes
processos industriais. Sendo também uma técnica ja consagrada para a previsao
das propriedades fisico-mecanicas em madeiras (Hoffmeyer e Pedersen 1995;
Schimleck et al. 2001ab; Gindl et al. 2001; Thumm e Meder, 2001; Schimleck et al.
2002ab; So et al. 2002; Schimleck et al., 2003ab; Kelley et al., 2004; Jones et al.,
2005).
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Monitorando uma propriedade fisica, como a massa especifica que é
resultante da combinacdo das caracteristicas anatdmicas, quimicas e mecéanicas.
Pode-se montar painéis compensados, a partir de laminas com qualidade pré-
estabelecidas, assegurando um padréo de confiabilidade. Contribuindo desta forma
para os programas estratégicos destas industrias.

Visando esses aspectos, este trabalho tem como objetivo estabelecer
modelos que correlacionem as propriedades de massa especifica e de flexdo
estatica de laminas de madeira de Pinus spp., através da espectroscopia no
infravermelho

Para alcancar o objetivo geral, alguns objetivos especificos foram
propostos:

e Determinacdo da massa especifica basica e flexdo estética,
expressa em MOE, através dos seus métodos convencionais de
andlises e pela espectroscopia no infravermelho proximo;

e Construgdo de modelos de Calibragdo multivariada empregando o
método de regressdo por PLS e por selecdo de faixas espectrais,

iPLS, para quantificagéo das propriedades analisadas.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 MATERIAL

A coleta de amostras deste trabalho foi realizada na Industria de
Compensados e Laminados Lavrasul, localizada na cidade de Canoinhas, no Estado
de Santa Catarina. No processo industrial desta empresa, no setor de classificacao,
foram coletadas aleatoriamente laminas torneadas de madeira de Pinus spp. com
idade aproximada de 30 anos. As laminas coletadas provém de diversas toras e de
diferentes posi¢coes do lenho, a fim de simular toda a heterogeneidade da matéria-

prima presente no processo industrial (Figura 4).

FIGURA 4. INDUSTRIA DE COMPENSADOS E LAMINADOS LAVRASUL
DETALHE, SISTEMA DE INSPECAO DE QUALIDADE DE LAMINAS
VISUAL.

FONTE: O autor (2008).
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As laminas foram acondicionadas e transportadas para a Universidade
Federal do Parana. No Laboratorio de Usinagem da Madeira foram confeccionados

0s corpos-de-prova com dimensdes 185 x 24 x 2 mm (Figura 5).

FIGURA 5. CORPOS-DE-PROVA CONFECCIONADOS COM DIMENSOES
185X 24 X 2 mm.

FONTE: O autor (2008).

2.2 METODOS

2.2.1 Obtencéo dos espectros no Espectrofotdmetro NIR 900 PLS

Os corpos-de-prova foram climatizados em um ambiente controlado (20 °C
+3 °C de temperatura e 65% +1% de umidade relativa), até atingirem a umidade de
aproximadamente 12%. Nessa situagdo, no Laboratdrio de Anatomia e Qualidade da
Madeira foram obtidos os espectros em espectrofotdmetro de infravermelho préximo,
NIR 900 PLS, marca FEMTO, tendo como referéncia interna uma placa de teflon e
equipado com uma fonte de luz de filamento de tungsténio e monocromador com
rede de difragdo continua. A aquisicdo dos espectros deu-se no modo de refletancia
difusa (log 1/R) na faixa de 1100 — 2500 nm com varreduras em 1 em 1 nm, através
do software FemWin 900 (Figura 6).
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Um total de 312 amostras foi analisado. Foram obtidos os espectros na

regido do infravermelho proximo de cada amostra, seguido pelas andlises

convencionais.

FIGURA 6. ESPECTROFOTOMETRO DE BANCADA FEMTO NIR 900, DETALHE
ADAPTACAO DO EQUIPAMENTO PARA COLETA DOS DADOS.

FONTE: O autor (2008).
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2.2.2 Caracterizacao Fisica e Mecéanica da Madeira

Para o ensaio de flexdo estatica, os procedimentos de confeccéo,
condicionamento e ensaio seguiram a recomendagdo da norma ASTM D 790-96
norma elaborada para compdsitos. Este ensaio foi realizado para as 312 amostras,
com o uso de uma maquina universal de ensaios EMIC, servo-controlada, com
capacidade de 20 toneladas.

Para a determinac@o da Massa Especifica Basica por metodologia padréo
utilizou-se o método proposto por Foelkel et al. (1972). Este método baseia-se na
relagdo existente entre a massa especifica basica e o maximo teor de umidade da
madeira. A Massa Especifica Béasica € determinada sem haver a necessidade de se

determinar o volume da amostra.

2.2.3 Construcéo dos Modelos de Calibracéo

O conjunto de dados, composto pelas 312 amostras, foi dividido em
conjuntos de calibracdo (constru¢do modelo) e validacdo (previsdo) através do
algoritmo de Kennard-Stone (1969). O algoritmo foi desenvolvido no programa
Matlab 6.5.

Para o desenvolvimento dos modelos de calibragdo multivariada foi
utilizado o programa quimiométrico Unscrambler 9.7. da CAMO A.S.A. Através do
método de Regressdo de Minimos Quadrados Parciais (PLS) acompanhado por
validagdo cruzada. Para verificar melhoria na eficiéncia dos modelos de calibragéo,
0s espectros sofreram pré-tratamentos.

O numero ideal de variaveis latentes foi avaliado pelo menor erro de
previsdo possivel, ainda o software recomenda o nimero de variaveis a ser usado.
Posteriormente uma selecdo de variaveis através do método iPLS foi realizada.

Os conjuntos de calibragdo foram otimizados pela eliminagédo de amostras
anbmalas identificadas através dos residuos studentizados e com leverege

extremos. Conforme descrito na norma ASTM E1655-0.
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Onde foram avaliados os erros: padrdo de validagdo SEC — Erro Quadratico
da Calibracédo (do inglés, Square Error of Calibration), padrdo validagdo cruzada
SECV - Erro Quadrético da Calibragdo estimado por Validagdo Cruzada (do inglés,
Square Error of Cross validation), padrdo de calibracdo SEP - Erro Quadréatico da
Previsdo (do inglés, Square Error of Prediction), o coeficiente de correlacdo (R?) e
RPD (Relacdo Desvio Performance) que representa a relagéo entre o desvio padrao
dos valores da propriedade analisada pelo método convencional pelo erro padréo da

validacéo.



CAPITULO 3 44

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 Caracteristicas Fisicas e Mecéanicas das laminas de Madeira

A Tabela 2 mostra os resultados obtidos através de seus métodos
convencionais de analise para massa especifica basica e para a flexdo estética

expessa no modulo de elasticidade (MOE).

TABELA 2 — ESTATISTICAS DOS VALORES DAS PROPRIEDADES DE MASSA
ESPECIFICA BASICA E A FLEXAO ESTATICA PARA AS LAMINAS
AVALIADAS NO ESTUDO.

Massa Especifica Basica Flexao Estatica
(kg.m™) MOE (MPa)
Minimos 238,03 1475,00
Maximos 602,80 8964,00
Média 404,03 4401,74
Sdev 74,00 1372,9
CV (%) 18,31 31,19

Sdev — Desvio Padrdo amostral, CV-Coeficiente de Variacao.

FONTE: O autor (2008)

A média da massa especifica basica das laminas de madeira amostradas
foi de 404,03 kg.m™. O alto valor do coeficiente de variagéo (CV) evidencia a grande
variabilidade dos dados, confirmando toda a heterogeneidade da matéria-prima
presente neste processo industrial.

Comparando os valores encontrados para massa especifica basica deste
estudo com a literatura, observa-se que os valores estdo proximos aos valores
relatados para o género Pinus. Simpson e TenWolde (1999) relatam para a madeira
de Pinus taeda massa especifica basica de 540 kg.m™> Klock (2000), por sua vez,

encontrou valores médios de 420 kg.m'3 para a mesma espécie.
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Para o ensaio de flexdo estatica, expresso no Mddulo de Elasticidade
(MOE), a média das laminas de madeira amostradas foi de 4401,7 MPa. Também
apresentou um alto valor no coeficiente de variacao.

Os valores encontrados para Modulo de Elasticidade (MOE) neste estudo
estdo proximos aos valores relatados na literatura para o género Pinus. Santini et al.
(2000) relata valores médios para Pinus taeda de 5956,10 MPa, enquanto Klock
(2000) encontrou valores médios de 7025,10 MPa para Pinus taeda a 12% de

umidade.

3.2 Espectros do Espectrofotometro NIR 900 PLS

A Figura 7 ilustra os espectros, na regido do infravermelho proximo, das
laminas de madeira para as amostras.

As bandas de absorg¢ao na regido de 1100 a 1300 nm refere-se a regiéo do
terceiro harmonico do CH e do ArCH (grupos funcionais presentes na estrutura da
lignina) e a segunda regido de harmodnicos de CH, CH, (grupos presentes na
celulose, hemicelulose e lignina) e CH; (porcéo lignina). A regido 1300 a 1600 nm
refere-se ao primeiro harmdénico do grupo OH (celulose, hemicelulose e agua) e
ROH (hemicelulose e lignina) e, também a primeira combinagdo doa harmdnicos do
CH (dos grupos CH, CH; e CHj3). A regido 1600 a 1900 nm refere-se a regido da
primeira combinac¢do dos harmonicos do CH, CHz, CH3 e ArCH e, trata-se da regiao
de primeiro harmonico RCO,H e RCO,-R’ e H,O e segundo harménico do C=0
(hemicelulose e lignina). A regido de 1900 a 2200 nm refere-se a primeira
combinagéo de OH e banda de combinagdo de ROH e combinagéo de C-C, CHO. A
regido de 2200 a 2500 nm refere-se a banda de combina¢cdo de CH+CH, CH+C-C,
C-C, CH, CHy, CH3 e H20.
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FIGURA 7. ESPECTROS DAS LAMINAS DE MADEIRA DE Pinus spp.
FONTE: O autor (2008)
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3.2.1 Modelos de Calibracéo

Para a separagdo das amostras definiu-se 75% para o conjunto de
calibragéo e 25% para a previséo (validagdo externa), esta divisdo foi realizada pelo
algoritmo de Kennard-Stone, resultando num total de 233 amostras para o conjunto

de calibragéo e 79 amostras para o conjunto de previsdo, Tabela 3:

TABELA 3 — SEPARACAO DOS VALORES DAS PROPRIEDADES DE MASSA
ESPECIFICA BASICA E A FLEXAO ESTATICA (MOE) PARA OS
CONJUNTOS DE CALIBRACAO E VALIDACAO.

Massa Especifica Flex&o Estatica
Basica (kg.m™) MOE (MPa)
Minimo 238,03 1606,0
Maximo 602,80 9880,0
CALIBRAGAO  \1cia 410,25 4524,76
Sdev 73,02 1365,32
CV (%) 17,79 30,17
Minimo 247,80 2064,0
N Maximo 574,56 7464,0
VALIDACAO
Média 420,97 4767,37
Sdev 85,09 1399,66
CV (%) 20,21 29,35

Sdev — Desvio Padrao amostral, CV-Coeficiente de Variacao.

FONTE: O autor (2008)
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Com a selecdo de variaveis pelo algoritmo de Kennard-Stone para o
conjunto de calibragdo (construgédo do modelo) e validagéo (previsdo), observa-se
qgue a amostragem do conjunto de validagéo apresenta valores compreendidos no
intervalo de dados do conjunto de calibragdo. Os conjuntos apresentam
desempenho muito semelhante em todas as caracteristicas avaliadas pelos modelos
de calibracdo. Os valores discriminados para os conjuntos de calibragdo e validagéo
estdo dentro das recomendacgdes da literatura (WOLD, 1978).

A discrepancia na linha de base, pode afetar negativamente a qualidade do
modelo. Para anular o efeito deste deslocamento o0s espectros sofreram o pré-
tratamento Baseline, também foi empregado o pré-tratamento de correcdo de
espalhamento de luz (MSC), com a finalidade de corrigir o efeito do espalhamento
de luz presente nos espectros obtidos por técnicas de reflexdo, causados,
principalmente, pela falta de homogeneidade 6tica das amostras. Os espectros apos
0 pré-tratamento estdo demonstrados na Figura 8. Varios pré-tratamentos foram
testados, porém o que apresentou melhor modelo foi & combinag&o das ferramentas
Baseline + MSC.
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FONTE: O autor (2008).
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3.2.1.1 Modelos de calibragdo e validagdo para previsdo da massa especifica

bésica.

Os modelos de calibracdo da massa especifica basica com as informacdes
do espectro e regides selecionadas sé&o apresentadas na Tabela 4. Para o modelo
PLS desenvolvido para previsdo da massa especifica bésica (Figura 9), obteve-se
um coeficiente de correlacdo de 0,82; a relacdo performance do desvio (RPD) foi de
1,67. Schimleck et al. (2003d), afirma que um RPD maior que 1,5 é considerado

satisfatorio para leituras e predicdes preliminares.
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FIGURA 9. GRAFICO QUE RELACIONA VALORES REAIS COM VALORES
PREVISTOS PARA O MODELO DE CALIBRACAO PLS DA MASSA

ESPECIFICA BASICA.

FONTE: O autor (2008).



TABELA 4 — CALIBRACOES PARA MASSA ESPECIFICA BASICA.

CAPITULO 3

Variancia
PROPRIEDADES MODELO VL N. outliers  Explicada SEC SECV R? RPD
(%)
- 90 (X)
Massa especifica
_ PLS 6 39,94 43,41 0,82 1,67
Basica (Kg/m3)
79 (Y)
. 88 (X)
Massa especifica
_ iPLS 5 39,48 42,24 0,83 1,72
Basica (Kg/m3)
79 (Y)

FONTE: O autor (2008)
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A partir deste modelo desenvolvido, os gréficos de loadings e coeficientes
de regressdo evidenciam as faixas espectrais com maiores informagdes, para
desenvolver os modelos chamados de iPLS. Na Figura 10, ha a indicacdo dos
comprimentos de onda selecionados. Os comprimentos de onda selecionados além
de representarem regides de sinais com maior importancia para o modelo,
correspondem as absor¢cbes dos grupos funcionais presentes na composicao
quimica da madeira ja citadas na literatura. Siesler et al. (2002) destacou a segunda
regido de harmonicos CHs (porgcéo lignina) entre 1135 a 1200 nm. Tsuchikawa &
Siesler (2003) indicaram que no primeiro harménico de OH, em 1423 nm é a regido
de absorcdo da estrutura amorfa da celulose. Em 1475 e 1580 nm, primeiro
harmonico de OH, sé&o regides de absorgdes da estrutura semi-cristalina e cristalina
da celulose. Siesler et al. (2002) também reverencia comprimentos de onda entre
2280 e 2330 nm, justificando que nesta regido ocorrem as absor¢gbes de CH+CH,
CHs.
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FONTE: O autor (2008)
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Para o modelo iPLS desenvolvido para previsdo da massa especifica
basica, obteve-se um coeficiente de correlacdo de 0,83 e o RPD foi de 1,72 (Figura

11).

600 ~ 5

500 -
(I‘\
g
(=]
=
he
S 400
=
o o

o R2=0,83
o) SEC = 39,48 kg/m®
300 - o SECV = 42,24 kg/m®
o SFe) RPD = 1,72
X | ' | y | L |
200 300 400 500 600

Mensurado (kg.m'3)

FIGURA 11. GRAFICO QUE RELACIONA VALORES REAIS COM VALORES
PREVISTOS PARA CALIBRACAO DO MODELO iPLS DA MASSA
ESPECIFICA BASICA

FONTE: O autor (2008)

Entre os dois modelos desenvolvidos o que apresentou melhor calibragcéo
foi o modelo construido com a selecdo das faixas espectrais (iPLS), baseado em 5
VLs apresentou menores valores de erro e o RPD foi melhor.

A partir destes dois modelos foi realizada a previsdo com a 79 amostras
externas aos modelos. A Figura 12 ilustra no grafico de valores previstos versus

valores de referéncia (resultados das analises em laboratorio).
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FONTE: O autor (2008)
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Para a previsdo das amostras externas com base no modelo desenvolvido
com o espectro todo (Figura 12A), obteve-se um SEP de 50,72 e um coeficiente de
correlacdo (Rp?) de 0,78. Para a previsdo das amostras externas com base no
modelo iIPLS (Figura 12B), obteve-se um SEP de 49,19 e um coeficiente de
correlacdo (Rp?) de 0,81.

Para a previsdo da massa especifica basica das laminas de madeira o com
amostras externas o modelo que se mostrou mais robusto foi o desenvolvido a partir
das selecdes de faixas espectrais (iPLS). Este apresentou valores superiores para o
RPD e Rp? e o valor de erro (SEP) menor, com uma variavel latente a menos.

Entdo, ao selecionar as faixas espectrais relevantes e desenvolver
modelos com menos informac¢des espectrais cria-se modelos mais robustos,
desprezando informag6es desnecessarias para previsdo da propriedade desejada.

A massa especifica € uma propriedade resultado da interacdo das
propriedades anatdomicas e quimicas da madeira, desta forma, as variagbes na
massa especifica sdo oriundas destas diferengas dos elementos celulares e da
percentagem dos constituintes quimicos. Como 0s espectros sdo expressdes da
composicao e estrutura da madeira, torna-se possivel a utilizacdo da espectroscopia
no infravermelho para avaliar esta propriedade.

Inimeras pesquisas foram desenvolvidas, a fim de desenvolver modelos
de calibracdo para previsdo da massa especifica basica. Thygesen (1994) avaliando
amostras de Picea abies, desenvolveu modelos e obteve coeficientes de correlagdo
de 0,71 a 0,89. Hoffmeyer & Pedersen (1995), calibraram modelos para Picea abies
com coeficientes de correlagdo variando de 0,76 a 0,94. Meder et al. (1999) com
amostras de madeira de Pinus radiata encontrou modelos com coeficientes de
determinagéo de 0,96 e 0,91 para calibragéo e validag&o respectivamente.

Schimleck et al., (2001b) desenvolveram modelos com os espectros pré-
tratados com segunda derivada de Eucalyptus delegatensis, obtiveram coeficiente
de correlagéo de 0,90 para Massa especifica.

Schimleck et al., (2002c) com amostras de Pinus radiata de 23 anos,
provenientes de um plantio australiano, desenvolveram modelos a partir de
espectros coletados na face radial dos corpos-de-prova de madeira solida e o

coeficiente de correlagé@o para predigdo da massa especifica foi de 0,69.
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Schimleck et al.(2003b) observou a massa especifica do Pinus taeda para
madeira verde e para madeira seca o coeficiente de correlagdo variou de 0,85 a 0,87
respectivamente.

Kelley et al.(2004a), com espectros de Pinus taeda investigaram a predi¢céo
da massa especifica testando vérias faixas espectrais e obteveram coeficientes de
correlacdo que variam entre 0,86 a 0,91.

Jones et al. (2005) com amostras de Pinus taeda de diferentes posi¢oes ao
longo do fuste e provenientes de cinco plantios. Desenvolveram modelos de
calibragéo para previsdo da massa especifica e obtiveram coeficientes de correlagéo
de 0,82 , RPD de 1,89 e SEP 55,15.

Defo et al. (2007), desenvolveram modelos para previsdo da massa
especifica de Quercus spp. nos diferentes plano de corte. O melhor modelo
desenvolvido foi com os espectros da face radial, onde o coeficiente de correlagéo
foi de 0,91.

Os modelos desenvolvidos para previsdo da Massa Especifica deste

estudo encontram-se proximos aos relatados na literatura.

3.2.1.2 Modelos de Calibracéo e validacéo para previséo da flexao estatica.

Os modelos de calibracdo da Flexdo Estética, expressa no Modulo de
Elasticidade (MOE) com as informagdes do espectro e regides selecionadas sao
apresentadas na Tabela 5.

Para o modelo PLS desenvolvido para previsdo do Modulo de Elasticidade,
obteve-se um coeficiente de correlagéo de 0,80 e a relagéo performance do desvio
(RPD) foi de 1,72 (Figura 13).
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TABELA 5 - CALIBRACOES PARA MODULO DE ELASTICIDADE (MOE).

CAPITULO 3

Variancia

PROPRIEDADES MODELO VL N. outliers  Explicada SEC SECV R2 RPD

(%)

94 (X)

MOE (Mpa) PLS 5 746,41 793,75 0,80 1,72
86 (Y)
95 (X)

MOE (Mpa) iPLS 5 718,36 765,18 0,82 1,78
85 (Y)

FONTE: O autor (2008)

e
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A partir deste modelo desenvolvido, analisando os graficos de loadings e
coeficientes de regresséo, foram selecionadas as faixas espectrais com maiores
informag0des, para desenvolver os modelos estes chamados de iPLS. Na Figura 14,
h& a indicagdo dos comprimentos de onda selecionados. Os comprimentos de onda
selecionados além de representarem regides de sinais com maior importancia,
correspondem as absor¢cbes dos grupos funcionais presentes na composicao
quimica da madeira ja citadas na literatura. As faixas espectrais selecionadas para
desenvolver um melhor modelo para MOE s&o muito semelhantes as selecionadas
para o modelo de previsdo da massa especifica. Fato ja esperado, pois a massa
especifica esta diretamente relacionada a esta propriedade de resisténcia. No geral,
madeiras com maiores valores de resisténcias apresentaram maiores massa

especifica.
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Para o modelo iPLS desenvolvido para previsédo do Médulo de Elasticidade
(MOE) obteve-se um coeficiente de correlacdo de 0,82 (Figura 15); a relagéo

performance do desvio (RPD) foi de 1,78. Valor considerado satisfatorio (Schimleck
et al., 2003d).
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FIGURA 15. GRAFICO QUE RELACIONA VALORES REAIS COM VALORES
PREVISTOS PARA CALIBRACAO DO MODELO iPLS PARA O
MODULO DE ELASTICIDADE

FONTE: O autor (2008)
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Como observado nos modelos para Massa Especifica Basica, para os
modelos desenvolvidos para calibracdo da flexdo estatica (MOE) o que apresentou
melhor calibragdo foi o modelo construido com a selecdo das faixas espectrais
(iPLS), este apresentou menores valores de erro e o RPD foi melhor.

A partir destes dois modelos foi realizada a previsdo com a 79 amostras
externas aos modelos. A Figura 16 ilustra no gréfico que relaciona valores reais
versus valores preditos (resultados das andlises em laboratdrio), ambos os modelos

foram desenvolvidos com base em 5 VLs.
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FONTE: O autor (2008)
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Para previsdo das amostras externas com base no modelo desenvolvido
com o espectro todo (Figura 16A), obteve-se um SEP de 841,03 MPa e um
coeficiente de correlacdo de 0,78. Para previsdo das amostras externas com base
no modelo iPLS (Figura 16B), obteve-se um SEP de 816,12 MPa e um coeficiente
de correlagéo de 0,80.

Para as predigbes do MOE, o modelo que apresentou-se mais robusto foi o
criado a partir das selegdes dos comprimentos de onda. Esta previsdo mais eficiente
do modelo de calibracdo iPLS é justificada, pois com a sele¢&o de faixas espectrais
elimina-se possiveis informagfes ndo relevantes a explicacdo desta propriedade. No
geral, este modelo desenvolvido indica que esta técnica pode ser utilizada para
previsdo do Modulo de Elasticidade de laminas de madeira, de forma rapida e
eficiente.

Propriedades de resisténcia a flexdo estatica, como o MOE (modulo de
elasticidade) estdo correlacionados com a massa especifica, a qual, por sua vez,
também esta correlacionada com as dimensdes das células. O que torna possivel a
previsdo desta propriedade n&o quimica € o fato desta propriedade sofrer também a
influéncia da constituicdo quimica da madeira.

Muitas pesquisas foram desenvolvidas, a fim de desenvolver modelos de
calibracdo para previsdo da resisténcia a flexao estética.

Schimleck el at. (2001a) demonstraram a possibilidade de desenvolver
modelos com espectros de Pinus radiata e Eucalyptus delgatensis. O coeficiente de
correlagédo variou entre 0,89 e 0,93, para predicdo do médulo de elasticidade.

Schimleck el at. (2001b) com Eucalyptus delgatensis desenvolveu modelos
para calibragdo do MOE e obtiveram SEC de 2810 a 2140 MPa.

Via et al. (2003) usou o NIR para avaliar o moédulo de elasticidade (MOE)
de Pinus Palustris, com a ferramenta PCR e obteve o coeficiente de correlagdo de
0,89 e RMSEC de 2410 MPa.

Kelley et al. (2004a) com espectros entre 500 a 2400 nm de Pinus taeda
desenvolveram modelos de calibragdo para previséo do MOE e obtiveram
coeficientes de correlagdo de 0,88, RMSEC 1240 Mpa e RMSEP 1400 MPa.

Os resultados para previsdo do Modulo de Elasticidade deste trabalho

encontram-se proximos aos relatados na literatura.
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O sucesso desta proposta estd muito mais ligado a etapa de calibragéo,
ou seja, um grande conjunto de amostras reais analisadas por metodologia padréo é

de extrema importancia para a validacdo dos métodos propostos.
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4 CONCLUSOES

Com base nos resultados obtidos neste capitulo, pode-se concluir:

A espectroscopia no infravermelho proximo aliada & calibragdo
multivariada mostrou-se eficiente para previsdo das propriedades
fisico-mecéanicas das laminas de madeira.

No geral os modelos desenvolvidos para previsdo da massa
especifica bésica e da flexdo estatica, através da amostragem
industrial, satisfazem o controle de qualidade das industrias de
compensados.

As principais vantagens do NIR foram a rapidez e facilidade em sua
utilizacéo, além de possibilitar uma amostragem n&o destrutiva.
Observa-se, portanto, ser totalmente pertinente o emprego da
espectroscopia no infravermelho em substituicdo aos ensaios

convencionais que determinam as propriedades da madeira.
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Capitulo 4

CLASSIFICACAO DE LAMINAS DE MADEIRA DE Pinus spp CONTAMINADAS
POR FUNGOS MANCHADORES.

1 INTRODUCAO

A contaminagédo pos Fungos Manchadores na madeira de pinus, tornou-se
um grande problema para a industria florestal. Segundo Nicholas (1973), a mancha
azul da madeira € a mais comum. Varios trabalhos destacam estes fungos como os
principais responsaveis pelas grandes perdas de material, especialmente durante
as fases de abate e desdobro das toras (Croan & Highley, 1991; Hansen & Morrell,
1997; Kreber et al., 2001).

Entre os fungos manchadores existe um grupo denominado “azuladores”
ou “blue stain fungi”, devido a pigmentacdo que acarretam na madeira. A
colonizagdo da madeira por estes agentes resulta no manchamento da madeira,
devido a producédo e deposicdo de metabdlitos secundarios, como grénulos de
melanina (Bruce et al., 2003; Dogra e Breuil, 2004).

Estes fungos sdo demaceos, isto €, fungos filamentosos que possuem
melanina na parede celular de suas estruturas. A melanina apresenta em sua
composicao quimica, altos teores de concentragdo de Nitrogénio (Zink & Fengel,
1990).

Historicamente, a Unica maneira de medir este manchamento,
principalmente no campo, é pela inspecgédo visual (Goodison & Hsielh, 2007). O
desenvolvimento de uma técnica instrumental para discriminar este manchamento
seria o ideal.

Varios autores vém pesquisando onde e como ocorre a interferéncia da
mancha azul em medidas espectroscopicas e a influéncia delas em modelos de
calibragdo multivariada (Zulpa, et al., 2003); (Zhou e Wang, 2003); (Via, 2004) (Via,
et al., 2006). Porém, nenhum estudo tentou discriminar e classificar este

manchamento.
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Visando esses aspectos, este capitulo tem como objetivo a classificacao
de laminas de madeira de Pinus spp pela auséncia e contaminagédo por fungos
manchadores.

Para alcancar o objetivo geral, alguns objetivos especificos foram
propostos:

e Verificar onde e como ocorre a influéncia dos fungos manchadores
nas medidas espectroscopicas.

e Desenvolver modelos de classificagdo para discriminar amostras
contaminadas por fungos manchadores e isentas.

e Analisar a interagdo dos fungos manchadores com as laminas de

madeira por Microscopia Eletrénica de Varredura.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 MATERIAL

A coleta e confeccdo dos corpos de prova deste capitulo 4 descreve —se
de forma anéloga ao Capitulo 3.

Porém, durante o processo de acondicionamento, transporte e confeccao
dos corpos de prova verificou-se a presenca de fungos manchadores em alguns
corpos-de-prova. Desta forma, aproveitou-se este material para investigar a
influéncia desta mancha azul em metodologias espectroscoépicas.

Um total de 100 amostras foram selecionadas, sendo 50 isentas de
qgualquer defeito e as outras 50 apresentando “azulamento”, como mostrado na
Figura 17:

FIGURA 17. CORPOS-DE-PROVA A. ISENTOS DE QUALQUER DEFEITO. B.
INFECTADOS POR FUNGOS MANCHADORES.

FONTE: O autor (2008)
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2.2 METODOS

2.2.1 Obtencao dos espectros no Espectrofotdmetro NIRS USB2000

Para obter os espectros destas amostras foi utilizado o espectrofotometro
NIRS USB2000 Miniature Fiber Optic Spectrometer, instrumento que opera no
modo de refletancia difusa (log 1/R) na faixa de 400 — 1000 nm com varreduras em
0,37 em 0,37 nm, através do software Ocean Optics (Figura 18). Este equipamento

permite que a varredura possa ser realizada exatamente onde ha o ataque do

fungo.

FIGURA 18. ESPECTROFOTOMETRO NIRS USB2000 MINIATURE FIBER OPTIC
SPECTROMETER.

FONTE: O autor (2008)
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2.2.2 Tratamento de Dados

Para o tratamento de dados foi utilizado o programa quimiométrico
Unscrambler 9.7. da CAMO A.S.A. Para uma analise exploratéria foi realizada uma
modelagem empregando-se a Analise por Componentes Principais (PCA) para 72
amostras no total de 36 amostras livres de defeitos (1 a 36) e 36 amostras
infectadas pela mancha azul (37 a 72). Deste modelo foram analisados os gréaficos
de scores e loadings, para verificar possiveis interferéncias decorrentes da mancha
azul.

Para o método de classificacdo SIMCA, os modelos também foram
desenvolvidos através do mesmo aplicativo. A modelagem SIMCA foi realizada com
28 amostras, correspondendo 14 amostras isentas e 14 amostras atacadas por

fungos.

2.2.3 Andlise em Microscoépio Eletrdnico de Varredura (MEV).

Para analisar a anatomia do ataque, a interacdo destes fungos
manchadores nas laminas de madeira e a superficie destas amostras, foram
obtidas imagens em Microscépio Eletrdnico de Varredura. Foi utilizado um
equipamento PHILIPS XL 30 Series com feixe de 20 kV, do Laboratério de
Microscopia Eletronica do LACTEC/UFPR. As amostras foram recobertas com uma

fina camada de ouro, depositadas em uma camara de vacuo antes da observacao.
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 Espectros no Espectrofotometro NIRS USB2000

A Figura 19 ilustra os espectros, na regido do espectro visivel, das
laminas de madeira para as amostras isentas de qualquer defeito e daquelas
contaminadas por fungos manchadores. O espectro da amostra contaminada
evidencia as bandas de absorgéo na regido de 431 a 491 nm. Esta regido, do
espectro visivel, € justamente onde sdo identificados os grupos cromoforos

responsaveis pelas cores violeta, azul e ciano (Tabela 1).

Refletancia (Log 1/ R)

400 427 454 480 506 533 550 584 610 635 GA0 685 TDO 733 757 781 804 876 851 £73 805 018 040 062 083

Comprimento de onda (nm)

1081

FIGURA 19. ESPECTROS DAS AMOSTRAS DE LAMINAS DE MADEIRA
CONTAMINADAS POR FUNGOS MANCHADORES (AZUL) E
ISENTAS DA CONTAMINAGCAO (VERMELHO).

FONTE: O autor (2008)
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Estes espectros sequem a mesma tendéncia aos relatados na literatura.
No geral, as leituras espectrais de madeiras livres de contaminagdo apresentam
uma menor absorbancia (Zulpa, et al., 2003); (Via, 2004).

Zhou e Wang (2003) observaram um aumento na absorbancia entre 654—
1114 nm, justificando este acréscimo devido a uma maior concentracdo de
nitrogénio, grupo funcional presentes na estrutura da melanina. Zulpa et al., (2003)
descreveu que a maior influéncia da mancha azul na absorbéncia, ocorre entre 190

a 700 nm, justificada também a uma maior concentragdo de nitrogénio.
3.2 Analise Exploratéria

O método PCA foi aplicado inicialmente para observar se ha distingcao
(separacdo em classes) entre a amostragem estudada - amostras atacadas por
fungos manchadores e amostras livre de defeitos.

Esta andlise PCA contendo 72 espectros das laminas de madeira foi
construido, onde as amostras 1 ao 36 sdo amostras isentas de qualquer defeito ja
as amostras 37 ao 72 séao atacadas por fungos manchadores.

A Figura 20 mostra o grafico de scores da primeira, segunda e terceira

componentes principais, obtido para as laminas de madeira:
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FIGURA 20. GRAFICO DE SCORES PARA AMOSTRAS DE MADEIRA OBTIDA
PELA ANALISE PCA.

FONTE: O autor (2008)
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Por meio do grafico de scores verificou-se a descriminacdo entre duas
classes. A PC1 e a PC2 explicam 97% da variancia dos dados em X. No modelo
PCA desenvolvido, observa a separacéo entre as laminas isentas de defeitos e as
lAminas contaminadas por fungos. Pelo grafico de loadings observa-se o “peso” que

cada PC recebeu (Figura 21).
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FIGURA 21. GRAFICO DE LOADINGS PARA AMOSTRAS DE MADEIRA OBTIDO
PELA ANALISE PCA

FONTE: O autor (2008)

A PC1 que explica 90% da variancia total dos dados em X apresentando
uma tendéncia dos espectros das amostras isentas dos fungos. A PC2 que explica
7 % da variancia total dos dados em X é tendenciosa aos espectros das amostras
contaminadas por fungos. A PC3 explica 2 % da variancia total, recebendo os
maiores pesos (afastamento de zero) nos comprimentos de onda de 420 até 600
nm. Regido do espectro visivel onde s&o identificados os grupos cromoforos
responsaveis pelas cores caracteristicas destes manchamento azulado.

Via, (2004) analisando leituras espectrais de madeiras isentas e
contaminadas por fungos manchadores na faixa de 350 a 2500 nm, destacou que

h& uma diferenca entre a 424 a 1104 nm.
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Verificada a distingdo de classes, foram construidos modelos PCA para o0s
conjuntos de amostras contaminadas e isentas que serviram como padréo para a

classificagéo SIMCA.

3.3 Classificagdo SIMCA

A classificagdo via SIMCA de 28 amostras externas ao modelo PCA
desenvolvido, sendo 14 amostras para cada tipo de amostragem. Forneceu como
resultado uma classificacdo correta das amostras conformes, como pertencendo a
classe das amostras isentas de defeitos, e a classificagcdo das nao-conformes,
pertencendo a classe das amostras com o manchamento.

A Tabela 6 exprime a classificacdo que cada espectro recebeu (*), onde as
amostras numeradas de 1 a 14, sdo espectros isentos e F1 a F14, s&o espectros de

fungos manchadores.
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TABELA 6 — CLASSIFICACAO DE NOVAS AMOSTRAS DE CONTAMINADAS E
ISENTAS DOS FUNGOS MANCHADORES. O ASTERISCO (*) SIGNIFICA QUE O
ESPECTRO FOI CLASSIFICADO COMO PETENCENDO AO MODELO

Amostra | PCA Fungo PCA lIsenta

'_\
*

I R S T RN I N

F8
F9
F10
F11
F12
F13
F14

LI S S . I N

FONTE: O autor (2008)
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Esta classificacdo também é representada no gréfico Si/SO x Leverage
(Figura 22). Onde demonstra uma classificacdo correta das amostras nas
respectivas classes, evidenciando o potencial de identificagdo e discriminagao
desta técnica.
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FIGURA 22. GRAFICO DE SI/SO X LEVERAGE DA CLASSIFICACAO DOS
ESPECTROS DE LAMINAS DE MADEIRAS ISENTAS E
CONTAMINADAS PELA MANCHA AZUL, DETALHE AUMENTO DA
CLASSIFICACAO DAS AMOSTRAS CONTAMINADAS

FONTE: O autor (2008)
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Nas amostras contaminadas observa-se uma discriminagéo pelo grau de
contaminagdo. As amostras F10 e F11 apresentam o manchamento em estagio
inicial. J& as amostras F8, F6 e F1 tém 50 % das suas superficies contaminadas e
as demais amostras apresentam-se totalmente contaminadas, segundo uma
classificagdo visual prévia. Desta maneira € possivel a discrimina¢do pelo grau de
contaminacgéo destes fungos manchadores.

Na literatura ha diversas aplica¢des desta técnica bem sucedidas. Parizzi,
et al., 2004 utilizou esta classificagéo para deteccao de defeitos e fungos em gréos
de café, em substituicdo & técnica visual. Schimleck et al., (2000) usou SIMCA para
classificagdo de madeiras de lenho juvenil e adulto. Lebow et al. (1996) através da
espectroscopia Vis, relatou ser possivel a identificacdo de caracteristicas
macroscopicas como nés, esmoados, manchas de fungo, apodrecimento, madeira
de compressdo, anéis de crescimento e outros em laminados de Pseudotsuga

menzeisii.
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3.4 Microscépio Eletrdnico de Varredura (MEV)

Através das fotomicrografias € possivel pode verificar a interacdo dos
fungos manchadores nas laminas de madeira.

Na Figura 22 A, B e C observa-se nitidamente a constituicdo destes
fungos, com a presengca das hifas, que sdo os filamentos longos e finos e do
conjunto dessas hifas o micélio, a Figura 22 D é uma amostra isenta de qualquer
defeito.

A anatomia do ataque destes fungos manchadores, ocorreu como ja
relatado na literatura (HUNT & GARRATT 1962); (EATON e HALE, 1993). As hifas
penetraram na madeira, colonizando quase que exclusivamente as células do
parénquima radial, sendo raramente observadas nos traquedides. A passagem

destas hifas de uma célula para outra ocorreu através das pontoagoes.

FIGURA 23. FOTOMICROGRAFIAS EM MICROSCOPIO ELETRONICO DE
VARREDURA (MEV) DAS LAMINAS DE MADEIRA. A. B. C.
CONTAMINADAS PELOS FUNGOS MANCHADORES. D. ISENTA
DOS FUNGOS MANCHADORES.

FONTE: O autor (2008)
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4 CONCLUSOES

Com base nos resultados obtidos neste capitulo, pode-se concluir:

e Os espectros das madeiras contaminadas por fungos manchadores
apresentam uma maior absorbancia.

e A faixa espectral de maior interferéncia esta entre 420 até 600 nm,
correspondem as absor¢des dos grupos cromoéforos responsaveis
pelas cores violeta, azul, ciano e verde. Cores bem caracteristicas
destes fungos manchadores.

e O modelo de classificagdo desenvolvido para as madeiras
contaminadas por fungos manchadores e isentas, mostrou-se

eficiente.
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Capitulo 5

1. CONCLUSOES GERAIS

Com base nesta dissertacéo, pode-se concluir:

As medidas espectroscépicas no Infravermelho combinadas aos
modelos de calibragdo foram eficazes para previsdo das
propriedades massa especifica basica e Médulo de Elasticidade de
lAminas de madeira;

Com as medidas espectroscopicas no Vis NIR de laminas de
madeiras contaminadas por fungos manchadores foi possivel
classifica-las e discrimina-las via SIMCA;

Observa-se, portanto, ser totalmente pertinente o emprego da
espectroscopia Optica em substituicdo aos diversos ensaios que
determinam a qualidade da madeira, acreditando-se que 0 sucesso
desta proposta deva estar muito mais ligado a etapa de calibracéo,
que dependerd muito da disponibilidade de padrdes certificados e de
amostras de referéncia. Além disso, um grande conjunto de
amostras reais analisadas por metodologia padrdo € de extrema
importancia para a validacdo dos métodos propostos;

Os métodos espectroscopicos preenchem os requisitos necessarios
a um método analitico para ser aplicado no controle de qualidade de

indastrias de laminagao.
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Apéndice 1

ABSORCOES NO INFRAVERMELHO PROXIMO — NIR
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Apéndice 2

HISTOGRAMA DE DISTRIBUICAO DAS PROPRIEDADES ANALISADAS PARA
DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS
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