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RESUMO

COSTA, Gean Bezerra. Universidade Estadual da Paraiba / Embrapa Algoddo, fevereiro, 2015.
CLASSIFICACAO MULTIVARIADA DE BIODIESEL B100 E B5 USANDO IMAGENS
DIGITAIS. Joseé Germano Véras Neto

Este trabalho propGe uma metodologia simples, rapida, de baixo custo e ndo destrutiva baseada na
utilizacdo de imagens digitais e técnicas de reconhecimento de padrdes para a classificacdo de
biodiesel (B100) e de misturas biodiesel/diesel (B5) com relacdo ao tipo de Oleo de origem
(algodao, girassol, milho e soja). Para isto, diferentes histogramas de cor (extraidos das imagens
digitais) nos canais RGB, HSI, Escala de Cinza e suas combinagdes foram usados como
informacdo analitica, a qual foi estatisticamente avaliada usando Modelagem Independente e
Flexivel por Analogia de Classe (SIMCA), Analise Discriminante por Minimos Quadrados
Parciais (PLS-DA) e selecdo de variaveis usando o Algoritmo das Projecdes Sucessivas associado
a Analise Discriminante Linear (SPA-LDA). Apesar dos bons desempenhos dos modelos de
classificacdo SIMCA e PLS-DA, SPA-LSA forneceu os melhores resultados em termos de
precisdo, sensibilidade e especificidade para ambos conjuntos de treinamento e teste. As variaveis
selecionadas pelo Algoritmo das Projecfes Sucessivas continham claramente a informacao
necessaria para a classificacdo de biodiesel (B100) e de misturas biodiesel/diesel (B5) de acordo
como o oOleo de origem. Isto é importante porque o produto final pode ter diferentes propriedades
dependendo da variedade da matéria-prima utilizada, o que influencia diretamente na sua
qualidade e, consequentemente, nos pregos repassados ao consumidor. Além disso, vantagens
intrinsecas sdo obtidas porque a analise é rapida, ndo requer uso de reagentes e evita caracterizacdo
quimica das amostras, isto €, a geracdo de residuos é notadamente reduzida, contribuindo para um

objetivo priméario da Quimica Verde.

Palavras-chave: Biocombustiveis; Webcam; Quimiometria
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ABSTRACT

COSTA, Gean Bezerra. Universidade Estadual da Paraiba / Embrapa Cotton, August, 2014.
MULTIVARIATE CLASSIFICATION OF BIODIESEL B100 AND B5 USING DIGITAL
IMAGES. José Germano Véras Neto

This work proposes a simple, rapid, inexpensive, and non-destructive methodology based on
digital images and pattern recognition techniques, for classification of biodiesel (B100) and
biodiesel/diesel blends (B5) according to oil type (cottonseed, sunflower, corn, or soybean). For
this, differing color histograms (extracted from digital images) in RGB, HSI, Grayscale channels,
and their combinations were used as analytical information; which was then statistically evaluated
using Soft Independent Modeling by Class Analogy (SIMCA), Partial Least Squares Discriminant
Analysis (PLS-DA), and variable selection using the Successive Projections Algorithm associated
with Linear Discriminant Analysis (SPA-LDA). Despite good performances by the SIMCA and
PLS-DA classification models, SPA-LDA provided better results in terms of accuracy, sensitivity,
and specificity for both the training and test sets. The variables selected Successive Projections
Algorithm clearly contained the information necessary for classification of biodiesel (B100) and
biodiesel/diesel blends (B5) according to oil type. This is important since a product may exhibit
different properties, depending on the feedstock used. Such variations directly influence the
quality, and consequently the price. Moreover, intrinsic advantages such as quick analysis,
requiring no reagents, and a noteworthy reduction (the avoidance of chemical characterization) of

waste generation, all contribute towards the primary objective of Green Chemistry.

Keywords: Biofuels; webcam; Chemometrics.
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1. INTRODUCAO

O interesse por combustiveis renovaveis tem se tornado cada vez maior nas ultimas
décadas, em contraposicdo aos derivados de petréleo (VERAS et al., 2010), visto que 0 uso
intensivo destes ao longo do tempo esta causando danos ambientais em funcdo do seu processo de
extracdo e utilizacdo (KNOTHE, 1999; BALABIN et al., 2011; BALABIN e SAFIEVA, 2011).
Assim, a producédo de biocombustiveis é uma alternativa para diversificacdo da matriz energética
e contribui para 0 meio ambiente por ser renovavel, isento de metais pesados e com potencial para
(que possam ser substitutos, parciais ou totais, dos combustiveis fosseis (VERAS et al., 2010).
Dentre os biocombustiveis, tais como bioetanol, biogas e bio-6leo, destaca-se o biodiesel.

Considerado como uma alternativa ao diesel de petr6leo em diversos paises, o biodiesel
vem sendo misturado com diesel em proporcées diferentes, de acordo com a politica energética,
agraria e ambiental dos paises que o introduziram na matriz energética nacional. S&o os casos da
Argentina, com 10% de biodiesel no diesel, e da Alemanha, que permite ao consumidor final a
proporcdo da mistura que desejar. No Brasil, a Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e
Biocombustiveis (ANP) estabeleceu normas para adicao de 5% de biodiesel no diesel de petréleo,
mistura denominada B5, e para certificacdo da qualidade do biodiesel (BAKEAS et al., 2011).

A partir das politicas nacionais e da comunidade europeia, observou-se uma crescente
demanda da utilizagéo do biodiesel, o que conduz a procura de diversas matérias-primas, incluindo
0s Oleos vegetais e gorduras de origem animal (ANDERSEN, WEINBACH, 2010; FORE et al.,
2011). Soja (Glycine max), girassol (Helianthus annuus) e algoddo (Gossypium hirsutum
latifolium Hutch LR) sdo considerados as principais fontes de biomassa para producdo do biodiesel
no Brasil, além de outras oleaginosas em potencial, tais como mamona (Ricinus communis L.),
pinhdo-manso (Jatropha curcas L.), amendoim (Arachis hypogaea), canola (Brassica napus L.),
dendé (Elaeis guineensis Jacg.), coco (Cocos nucifera), colza (Brassica napus), castanha-do-para

(Bertholletia excelsa), babagu (Attalea speciosa), tucuma (Astrocaryum aculeatum Meyer), inaja
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(Attalea maripa), macauba (Acrocomia spp.), licuri (Syagrus coronata) e buriti (Mauritia flexuosa)
(SUARES et al., 2009; BERGMANN et al., 2013; COSTA et al., 2013).

Uma consequéncia do aumento da producdo de biodiesel e da diversificacdo de suas
matérias primas € a relevancia que o controle de qualidade assume. Recentemente, alguns
trabalhos foram publicados mostrando a importancia do desenvolvimento de métodos para
determinar o tipo de 6leo da producéo de biodiesel (VERAS et al., 2010; BALABIN et al., 2011;
VERAS et al., 2012; SILVA, et al., 2012; INSAUSTI, et al., 2012; VERAS et al. 2013).

A este respeito, Veras et al. desenvolveram metodologias analiticas utilizando as
espectroscopias no infravermelho proximo (NIR, do inglés: Near Infrared Spectroscopy) (VERAS
et al., 2010) e no ultravioleta-visivel (UV-vis) (VERAS et al., 2012) para classificar amostras de
biodiesel a partir do seu 6leo de origem utilizando Modelagem Independente e Flexivel por
Analogia de Classe (SIMCA, do inglés: Soft Independent Modeling by Class Analogy) como
técnica de reconhecimento de padrdes (classificagdo multivariada).

Balabin et al. (2011) classificaram dez grupos de amostras de biodiesel a partir do 6leo
vegetal de origem utilizando espectroscopia NIR e técnicas de classificacdo multivariadas como
Analise Discriminante pelos Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA, do inglés Partial Least
Square Discriminant Analysis) e K-ésimo Vizinho mais Proximo (KNN, do inglés K-nearest
Neighbors).

Insausti et al. (2012) descreveram um estudo comparativo entre as espectroscopias NIR,
UV-vis e fluorescéncia sincronica (FS) para classificar amostras de biodiesel de girassol, milho e
canola utilizando a Andlise Discriminante Linear (LDA, do inglés Linear Discriminant Analysis)
associada ao Algoritmo das Projecdes Sucessivas (SPA, do inglés Successive Projections
Algorithm) como técnica de selecdo de variaveis.

Silva et al. (2012) realizaram o rastreamento das misturas biodiesel/diesel com respeito ao
6leo de partida utilizando espectroscopia NIR associada com Modelagem Independente e Flexivel
por Analogia de Classe (SIMCA) e Andlise de Componentes Principais associada a Analise
Discriminante Linear (PCA-LDA, do inglés Principal Component Analysis-Linear Discriminant
Analysis) e modelos utilizando sele¢do de varidveis pelo Algoritmo Genético (GA, do inglés
Genetic algorithm) e Algoritmo das Proje¢des Sucessivas (SPA) acoplados ao LDA.

Véras et al. (2013) determinaram o tipo de 6leo de origem de misturas ternarias utilizando
espectroscopia NIR associada a ferramentas quimiométricas de classificagdo multivariada, tais
como SIMCA, PLS-DA e SPA-LDA.

E preciso enfatizar que as normas nacionais e internacionais apresentam metodologias

analiticas para avaliacdo da qualidade do biodiesel e da mistura biodiesel/diesel que utilizam
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Cromatografia Gasosa (LEE et al., 1998), Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia (EL-HAMDY
e EL-FIZGA, 1995) e Ressonancia Magnética Nuclear (SACCHI et al., 1996) como métodos
analiticos de referéncia estabelecidos pela ASTM (American Society of Testing and Materials),
através da norma ASTM D6751, e pela Unido Europeia, através da norma EN 14214 do Comité
Europeu de Normalizacdo (Comité Européen de Normalisation - CEN) (KNOTHE, 2005). No
entanto, estas técnicas sao destrutivas e possuem custo elevado de instrumentos e de manutencao,
bem como requerem etapas de pré-tratamento de amostras (KNOTHE, 2006).

Desta forma, faz-se necessario o desenvolvimento de uma metodologia alternativa que seja
simples, rapida, barata e ndo destrutiva para a classificacao de biodiesel a partir do 6leo de origem.
Esta metodologia pode ser realizada baseando-se na anélise de imagens digitais associadas a
técnicas de reconhecimento de padrdes e selecdo de variaveis.

A imagem digital como ferramenta analitica tem se tornando cada dia mais importante
devido a sua capacidade de realizar analises rapidas, confidveis e de baixo custo. Elas podem ser
produzidas por diversos equipamentos, incluindo cameras digitais (BRIONES e AGUILERA,
2005), scanners (VAN DALEN, 2004), aparelhos celulares (KONG e TAN, 2012), webcam
(BRIONES e AGUILERA, 2005), dentre outros. Além disso, outro fator positivo do uso de
imagem digital € que ele substitui, de modo geral, o sistema visual humano (DU e SUN, 2004),
eliminando o carater subjetivo da analise, a qual é substancialmente influenciada por condi¢tes
ambientais e sujeita a inconsisténcias (ANTONELLI et al., 2004).

Neste sentido, diversos sistemas de cor sdo utilizados para tratar os dados provenientes de
imagens digitais e ttém como finalidade facilitar a especificacao das cores de forma padronizada e
de aceitacdo geral (GONZALES e WOODS, 2000). Essencialmente, um sistema de cor € uma
especificacdo de um sistema espacial de coordenadas tridimensionais onde cada cor é representada
por um unico ponto (GONZALES e WOODS, 2000). Existem diversos sistemas de cor, sendo o
RGB (Vermelho, Verde e Azul, do inglés: red-green-blue), o HSI (Matiz, Saturacdo e Intensidade,
do inglés: hue-saturation-intensity) e a Escala de Cinza os mais utilizados para fins analiticos
(GARRIDO-NOVELL et al., 2012; ULRICI et al., 2012).

O sistema RGB é baseado no principio dptico de que os diferentes efeitos cromaticos séo
obtidos por projecGes de luz branca, onde todas as cores visiveis podem ser criadas utilizando as
cores primarias aditivas: vermelho, verde e azul. Os atributos HSI descrevem a formagéo de cores
de uma maneira muito mais proxima aquela pela qual o sistema visual humano as percebe, em que
a saturacao ou pureza expressa o intervalo de comprimentos de onda (A) ao redor do A médio no
qual a energia é transmitida ou refletida, 0 Matiz de um objeto ¢ a medida do A médio da luz que

ele reflete ou emite definindo, portanto, a cor do objeto. Ja a Intensidade € a medida de energia
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total envolvida em todos os comprimentos de onda, sendo responsével pela sensacdo de brilho
dessa energia incidente sobre o olho.

Vale a pena notar que as cores puras do espectro sdo completamente saturadas. Matiz e
saturacdo em conjunto sdo chamados de cromaticidade e estdo intimamente relacionadas com a
percepcdo de cor humana. Portanto, uma cor pode ser caracterizada pela sua cromaticidade e
luminosidade. O unico atributo da luz acromética € a intensidade, cuja medida escalar produz a
Escala de Cinza. A Escala de Cinza tem 256 niveis, onde o valor O (zero) representa o preto e o
valor 255 representa branco (SANTOS e PEREIRA-FILHO, 2014; DOMINGUEZ et al., 2014).

Para fins analiticos, imagens digitais foram decompostas em histogramas de cor, que
descrevem a distribuicdo estatistica dos pixels como uma fun¢do do componente de cor gravada,
e foram utilizados com sucesso como dados de entrada para classificacdo de chas (DINIZ et al.,
2013), méis (DOMINGUEZ et al., 2014), bactérias (ALMEIDA et al., 2014) e cafés (SOUTO et
al., 2015). Neste sentido, histogramas de cor de RGB, HSI, Escala de Cinza e suas combinagdes
foram utilizados como informag&o analitica e avaliados estatisticamente por meio de diferentes
classificadores multivariados: Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classe
(SIMCA), Andlise de Componentes Principais associada a Analise Discriminante Linear (PCA-
LDA), Analise Discriminante pelos Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) e Analise
Discriminante associada ao Algoritmo das Projec¢des Sucessivas (SPA-LDA).

O presente trabalho propGe uma nova metodologia analitica para a classificacdo de
amostras de biodiesel (B100) e de misturas biodiesel/diesel (B5) a partir do seu 6leo de origem
utilizando imagens digitais e técnicas de reconhecimento de padrdes supervisionadas. Para tanto,
a Modelagem Flexivel Independente por Analogia de Classes (SIMCA), a Analise Discriminante
por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) e a Analise Discriminante Linear associada com

selecdo de variaveis pelo Algoritmo das Projecdes Sucessivas (SPA) foram avaliadas.
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1. Biodiesel

O biodiesel é um combustivel biodegradavel oriundo de matriz renovavel, menos tdxico se
comparado a combustiveis fosseis, tais como o diesel e a gasolina, podendo ser produzido a partir
de uma reacéo de transesterificacao de 6leo vegetal ou gordura animal. E um combustivel para uso
em motores a combustdo por compressdo, podendo substituir parcial ou totalmente o éleo diesel
(FRANCESCHINI e MACCHIETTO, 2008; SENGO et al., 2010).

Uma gama de matérias-primas vem sendo utilizada para a producéo de biodiesel, dentre
elas soja, girassol, amendoim, mamona, dendé e canola (GERIS et al., 2007; BERGMANN et al.,
2013). Existem também espécies menos conhecidas sendo considerado para a producdo de
biodiesel, incluindo macauba, buriti e licuri (BERGMANN et al., 2013).

Fisico-quimicamente semelhante ao 6leo diesel, o biodiesel é perfeitamente miscivel e
pode ser utilizado puro ou misturado ao diesel em quaisquer proporcdes em motores do ciclo
diesel. As misturas binérias de biodiesel e éleo diesel de petrdleo sdo designadas pela abreviacao
BX, onde X ¢ a proporcdo em volume de biodiesel na mistura (COSTA NETO et al., 2000).

No cenario ambiental, o biodiesel apresenta vantagens claras sobre os combustiveis
convencionais por serem provenientes de fontes renovaveis, biodegradaveis, ndo toxicos e
reduzem significativamente a emissdo de CO: e SOx durante o processo de combustdo
(CORDEIRO et al., 2011).

2.2. Misturas biodiesel/diesel

Em decorréncia da crescente demanda por combustiveis de fontes renovaveis e do potencial

brasileiro em atender parte expressiva dessas necessidades (BALABIN e SAFIEVA, 2011), o
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Governo Federal langcou em 2004 o Programa Nacional de Produgéo e Uso do Biodiesel. Este
programa interministerial teve como objetivo a implantagdo, de forma sustentavel, da cadeia de
producdo e uso do biodiesel, visando a geracdo de emprego e renda na agricultura familiar.

Em 2005, com a publicacdo da Lei Federal N° 11.097 foi autorizada a adicdo de 2% (em
volume) de biodiesel ao diesel mineral, mistura conhecida como B2, que passou a ser obrigatéria
em 2008. Segundo esta lei, o percentual de biodiesel adicionado ao diesel aumentaria para 5%
apenas em 2013 (BAKEAS et al., 2011). Entretanto, essa obrigatoriedade foi antecipada e, desde
janeiro de 2010 a mistura B5 vem sendo comercializada em todo o territorio brasileiro. Com a
expansao da capacidade produtiva do biodiesel no Brasil, hd uma tendéncia ao longo dos préximos
anos da comercializagdo de misturas com teores cada vez mais elevados de biodiesel, mediante a

autorizacdo da ANP.

2.3. Imagens digitais

A area de processamento digital de imagens tem crescido consideravelmente nas Gltimas
duas décadas, com a utilizacdo de imagens e graficos em uma grande variedade de aplicacdes,
aliado ao fato de que a tecnologia de construcdo de computadores também tem se aprimorado,
possibilitando a utilizacdo de sistemas mais eficientes e baratos. Muitas areas vém utilizando
sistemas de processamento digital de imagens, tais como: reconhecimento de padrbes (industria),
medicina, agricultura, pesquisas espaciais, meteorologia, quimica, etc. (TRAINA e OLIVEIRA,
2004).

As imagens digitais podem ser produzidas por diversos aparelhos, incluindo cameras
digitais, scanners, aparelhos de raios-X, microscopios eletrénicos, aparelhos de ultrassom, radares,
celulares, webcam, dentre outros dispositivos (MACHADO e SOUKI, 2004).

Como um computador ndo € capaz de processar imagens continuas, pois este trabalha com
nameros discretos, se faz necessario que as imagens sejam, primeiramente, convertidas em
numeros na forma de matriz como arranjos bidimensionais de pontos (MARQUES FILHO e
VIEIRA NETO, 1999). Para fazer a conversdo de imagem em numeros, a imagem é subdividida
em uma grade contendo milhdes de quadrados de igual tamanho, sendo cada um deles associado
a um valor numérico da intensidade da cor naquele ponto. Cada quadrado na imagem ¢é
denominado pixel (elemento de imagem) (ALBUQUERQUE, 2002). Os valores desses pixels
representam uma discretizacdo da intensidade luminosa captada por uma determinada &rea,
variando em valores ou porcentagem, dependendo do espago de cor utilizado (GONZALEZ e
WOODS, 2000).
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2.3.1. Pixel

Em uma imagem digitalizada, cada pixel tem um unico valor numérico correspondente ao
nivel de sinal naquele ponto (SOLOMON e BRECKON, 2011).

A conversdo do conjunto numérico formado pelos pixels a uma imagem ¢é realizada por
meio de um mapa de cores, onde é designado um nivel (ou tom) especifico de cor para cada ponto
numérico da imagem. Os niveis das cores variam num intervalo de 0 a um valor maximo, de acordo
com o nivel do sinal (MARQUES FILHO e VIEIRA NETO, 1999; SOLOMON e BRECKON,
2011).

O conceito de qualidade de uma imagem digital esta relacionado a dois parametros
principais: a resolucdo espacial e a quantidade de bits utilizada para quantificacdo da informacao
da imagem (MARQUES FILHO e VIEIRA NETO, 1999). A resolucdo espacial expressa o
tamanho da matriz correspondente a imagem. De forma simplificada, quantas linhas e colunas, ou
seja, quantos pixels sdo usados para cobrir o espaco visual captado pela imagem. Normalmente é
representada por M x N, como por exemplo, 2880 x 1620 (SOLOMON e BRECKON, 2011).

O ndmero de bits define o nimero possivel de valores de intensidades ou cores que um
pixel pode assumir (SOLOMON e BRECKON, 2011). Por exemplo, em 1 bit por pixel (2! = 2),
apenas duas cores podem ser assumidas: preto e branco. No caso das imagens no sistema RGB, a
utilizacdo de 24 bits permite alocar 8 bits para cada componente da cor, totalizando 256 niveis de

cores por componente e 16,7 milhdes de cores totais na imagem.

2.3.2. Histograma

O histograma de uma imagem ¢é a distribuicdo de frequéncia dos valores que um pixel pode
assumir. Trata-se do percentual de pixels naquela imagem que tem um dado valor de intensidade
ou de cor. No caso de uma imagem em Escala de Cinza, por exemplo, o histograma revela o
numero de vezes que cada valor de cinza (0 — 255) ocorre dentro da imagem (MARQUES FILHO
e VIEIRA NETO, 1999; QUEIROZ e GOMES, 2001; SOLOMON e BRECKON, 2011).

Segundo Solomon et al. (2011), ap6s a normalizagdo o histograma da imagem pode ser
entendido como uma funcéo de densidade de probabilidade discreta que define a probabilidade de
um dado valor de pixel ocorrer dentro da imagem.

Na Figura 1 é mostrada uma imagem colorida e os histogramas resultantes de sua

decomposigéo nas componentes de cores Vermelho, Verde, Azul e Escala de Cinza.
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Distribuicdo de Frequéncia
Distribuiciio de Frequéncia

1.
'\

Niveis de verde et Niveis de azo

~ Distribuicio de Frequéncia
_ Distribuicio de Frequéncia

85

15 55

Niveis de cinza Niveis de vermelho

Figura 1. Histogramas referentes a distribuicédo de frequéncia de todos os pixels nos niveis de Cinza,
Vermelho, Verde e Azul da imagem apresentada.

Fonte: Préprio autor

2.4. Sistemas de cores

Os sistemas de cores foram criados para permitir a especificacdo das cores em um formato
padronizado. Em termos gerais um sistema de cores é uma representacdo tridimensional na qual
cada cor é representada por um ponto no sistema de coordenadas 3D. (GONZALEZ e WOODS,
2000).

Um sistema de cores € um modelo que explica as propriedades ou comportamento das cores
num contexto particular. Entretanto, ndo existe um sistema que explique todos o0s aspectos
relacionados a cor (AZEVEDO e CONCI, 2003). Por isso, sdo utilizados sistemas diferentes para
ajudar a descrever as diferentes caracteristicas da cor que sdo percebidas pelo ser humano. Existem
varios sistemas de cores, tais como RGB (Vermelho, Verde e Azul, do inglés: red-green-blue),
CMYK (ciano, magenta, amarelo e preto, do inglés: cyan-magenta-yellow-black), HSI (Matiz,

Saturacdo e Intensidade, do inglés: hue-saturation-intensity), HSV (Matiz, Saturacdo e



22

Luminancia, do inglés: hue-saturation-value), HSL (Matiz, Saturacdo e Luminosidade, do inglés:
hue-saturation-lightness) e Escala de Cinza (do inglés: grayscale) (MACHADO, 2006).

O universo de cores que pode ser reproduzido 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 (AZEVEDO e CONCI,
2003).

2.4.1. Sistemas de cores RGB

A mistura das cores dominantes, também chamadas de primérias aditivas, em diferentes
combinac0es e niveis variados de intensidade pode simular todas as cores existentes no espectro
da regido do visivel. Se a luz refletida contém a méaxima intensidade das luzes vermelha, verde e
azul, o olho percebe o branco, e se ndo existe luz, é percebido o preto (BATISTA, 2004).
Combinando duas cores aditivas primarias puras serd produzida uma cor secundaria (ou primaria
subtrativa), conforme o diagrama mostrado na Figura 2. As cores secundarias, ciano, magenta e

amarelo, sdo as cores opostas ao vermelho, verde e azul, respectivamente.

Figura 2. Cores primarias aditivas e as cores resultantes de suas combinagfes R: Vermelho; G:
Verde; B: Azul.

Fonte: http://processing.org/learning/color/

Acesso em: dezembro de 2014
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Conforme Souto (2000), a luz branca é produzida se os trés circulos coincidirem, sendo
uma composicao equitativa entre as cores primarias. As cores primarias nao podem ser produzidas
pela mistura de duas delas, por isso sao definidas como cores primarias aditivas. Outras cores séo

produzidas quando duas cores se misturam:

v" vermelho + azul = magenta
v" vermelho + verde = amarelo

v verde + azul = ciano

Com a variagdo da quantidade relativa das cores primarias, uma enorme gama de cores
secundarias pode ser produzida, se incluir diversos tons a cada uma delas. Usando-se filtros, as

cores podem ser subtraidas da luz branca:

v subtracdo de vermelho = ciano
v' subtracdo de verde = magenta

v" subtracdo de azul = amarelo

O sistema RGB pode ser representado por um sistema de coordenadas cartesianas, a partir
do qual é gerado um cubo sélido, conhecido como cubo de cores (Figura 3) (AZEVEDO e CONCI,
2003).
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Branco
(2§5,}§5,255)
Ciano P19
(0,255,255)
Magenta
(255,0,255)
Verde
(0,255,0)
Vermelho
(255,0,0)
Preto
(0,00

Figura 3. Cubo de cores RGB.
Fonte: Adaptada de Gonzalez, Woods (2000).

O cubo possui os valores de RGB nos trés vértices dos eixos do sistema de coordenadas e
ciano, magenta e amarelo estdo nos outros trés vértices. O preto esta na origem (0,0,0) e branco
esta no vértice mais distante da origem (255,255,255). Neste sistema, a Escala de Cinza estende-
se do preto até o branco ao longo da linha juntando estes dois pontos, e as cores sao pontos sobre
ou dentro do cubo definidos por vetores estendendo-se a partir da origem. Assume-se que todos
os valores de cor foram normalizados, de modo que o cubo representado € unitario. Portanto, todos
os valores de cores sdo assumidos estar no intervalo de [0,255] (GONZALEZ e WOODS, 2000).

2.4.2. Sistema de cores HSI

Os atributos HSI descrevem a formagéo de cores de uma maneira muito mais proxima
aquela pela qual o sistema visual humano as percebe e, devido a isso, este sistema apresenta
vantagens em relacdo ao sistema RGB. O Matiz de um objeto é a medida do comprimento de onda
(A) médio da luz que ele reflete ou emite, definindo, portanto, a cor do objeto. A saturacdo, ou
pureza, expressa o intervalo de A’s ao redor do A médio no qual a energia ¢ transmitida ou refletida.
Ja a intensidade é a medida de energia total envolvida em todos os comprimentos de onda, sendo,
portanto, responsavel pela sensacéo de brilho dessa energia incidente sobre o olho. (GONZALEZ
e WOOD, 2000; BATISTA, 2004).
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No sistema HSI pode ser representado por um prisma circular como ilustrado na Figura 4,
em que os planos horizontais originam circulos. Nos vértices contém as cores primérias €, no
centro, ha uma combinacéo das trés cores em proporcdes iguais. Essas combinacfes podem estar
proximo do preto ou do branco dependendo da altura em que o plano foi efetuado, propiciando,
diferentes intensidades luminosas claras ou escuras.

A Matiz representa um angulo de 0° no vermelho, 120° no verde e no azul 240°, a saturacéo
pode ser definida em um valor entre 0 e 1 grau e a intensidade é um valor ndo negativo. Na Matiz
h& um movimento circular do espectro partindo de 0° e quando h& um giro no sentido horario ou
anti-horério, diferentes matizes ou tonalidades e &ngulos sdo obtidos. (BATISTA, 2004). A
Saturagdo, como pode ser observado e é delimitada pela distancia da regido central até bordas do

circulo

Vermelho

Figura 4. Sistema HSI de cores
Fonte: http://www.csie.ntpu.edu.tw/~dalton/course/DIP/lecture/Chapter06.pdf

Acesso em: fevereiro de 2014
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2.4.3. Escala de Cinza

Imagens em Escala de Cinza (do inglés: Gray Scale) assumem valores dentro de uma escala
de 256 niveis onde o valor O (zero) representa o preto e o0 valor 255 representa o branco. Os demais
tons de cinza estéo entre esses dois valores (GONZALEZ e WOODS, 2000). Por causa da forma
de armazenamento no computador essas imagens sao, normalmente, chamadas imagens de 8 bits.
Um exemplo oportuno de imagens em Escala de Cinza sdo as radiologicas. Para melhor
exemplificar essa escala de cores faz-se a multiplicacdo da resolucdo de uma pequena imagem
radiografica (320 x 240 pixels) para se chegar ao tamanho final requerido para sua representacéo
visual: 76.800 bytes onde cada byte representa 8 bits. A Figura 5 apresenta alguns dos 256 tons da

Escala de Cinza.

Figura 5. Escala dos niveis de Cinza.
Fonte: https://www.behance.net/gallery/6097929/Pyramid-Module-Value-Grayscale
Acesso em: dezembro de 2014
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2.5. Quimiometria

A Quimiometria pode ser definida como a utilizacdo de métodos matematicos e estatisticos
para o tratamento de dados quimicos de forma a extrair uma maior quantidade de informacdes e
melhores resultados analiticos (BLANCO e ALCALA, 2006). A diferenca da Quimiometria para
as demais ciéncias metroldgicas reside nas caracteristicas dos dados serem de origem quimica, que
possuem menor quantidade de variaveis, 0s quais em sua maioria sdo controlaveis, de facil
repeticdo nas condicGes de trabalho desejadas, etc.

A Quimiometria esta dividida em algumas &reas principais muito pesquisadas e aplicadas
atualmente, tais como processamento de sinais analiticos, planejamento e otimizacdo de
experimentos, classificacdo e reconhecimento de padrdes, calibracdo multivariada, monitoramento
e modelagem de processos multivariados e métodos de inteligéncia artificial (PIMENTEL et al.,
1998). A Quimiometria pode ser aplicada em todas as etapas de uma analise no sentido de melhorar
o rendimento e dar melhor qualidade nos resultados.

2.5.1. Técnicas de reconhecimento de padrdes

Sdo técnicas responsaveis por identificar as semelhancas e diferencas entre as amostras, a
partir do grau de similaridade entre suas propriedades fisicas e quimicas, comparando-as entre si.
As técnicas quimiométricas de reconhecimento de padrbes (RP) promovem os agrupamentos dos
objetos, possibilitando, inclusive, a identificacdo de amostras andémalas (do inglés: outliers).
Dentre as técnicas de RP estdo as ndo supervisionadas e as supervisionadas (MASSART et al.,
1997).

2.5.1.1. Técnicas de reconhecimento de padrdes ndo supervisionadas

Os métodos de reconhecimento de padrdes ndo supervisionados séo utilizados quando néo
se tem informac&o anterior sobre as classes as quais pertencem os objetos, ou seja, uma avaliacdo
prévia dos dados sem sofrer influéncia do rétulo das amostras é realizada. Dentre estes, 0s mais
conhecidos sdo: Analise por Componentes Principais (PCA, do inglés: Principal Component
Analysis) e Analise Hierarquica de Agrupamentos (HCA, do inglés: Hierarchical Cluster
Analysis) (CASTRO e PRADO 2002; CORREIA e FERREIRA, 2007).
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2.5.1.1.1. Analise de Componentes Principais (PCA)

A Analise por Componentes Principais (PCA) é um dos meétodos mais comumente
empregados na analise de informacdes qualitativas e € frequentemente usada para detectar padroes
nos dados medidos (FERREIRA, 2002).

A PCA é realizada sob uma matriz multivariada de dados Xnxm, Seja esta original ou pré-
processada, onde 0s n objetos (amostras) encontram-se nas linhas e as m variaveis nas colunas
(MARTENS, NAES, 1996). A matriz X é decomposta em dois subespacos, o de escores (t; do
inglés: scores) e o de pesos (I; do inglés: loadings) (SABIN et al., 2004).

O processo de decomposicao se repete de modo que a primeira decomposi¢éo recebe o
nome de “primeira componente principal”, PC1(ty, l1), e a segunda decomposi¢do de “segunda
componente principal”, PC2(t2,l2), de forma que diferentes componentes sdo obtidas

sucessivamente (Figura 6) (THOMAS, 1994), as quais séo representadas pelas equacdes 1 e 2:
X=T, '+, + T, 5 + E (1)

X=TLT+E 2)

_ [
F A LT 1T
= -+ & -+ E
tl tz tﬁ

Figura 6. Decomposi¢éo da matriz X em Componentes Principais
Fonte: Adaptada de ESBENSEN (2009).

Com o metodo PCA € possivel (BEEBE et al., 1998):
v" demonstrar as diferencas entre as formas das amostras;
v definir quais variaveis contribuem mais para estas diferencas;
v identificar quais varidveis contribuem de forma correlacionada ou independentemente
uma da outra;
v’ detectar padrdo de amostras (agrupamentos);

v diferenciar informagdes Uteis de ruidos, etc.
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Neste sentido, a natureza multivariada dos dados pode ser visualizada em poucas
dimensdes. A primeira componente principal (PC1) representa a maxima variancia associada a
todas as combinacdes lineares e cada componente sucessiva (PC2, PC3, PC4, ..., PCn) representa
a variancia ndo representada por PC1 e assim sucessivamente (Figura 7) (MARTENS, NAES,
1996).

A Anédlise de Componentes Principais (PCA) é uma técnica muito utilizada e serve de base
para a maioria das demais técnicas quimiométricas multivariadas, inclusive as técnicas de
reconhecimento de padrées supervisionado como o SIMCA (MARTENS, NAES, 1996).

Figura 7. Posicionamento dos parametros da PCA entre duas variaveis originais.
Fonte: Adaptada de BEEBE (1998).

2.5.1.2. Técnicas de reconhecimento de padrdes supervisionadas

Os métodos supervisionados séo utilizados quando se tem alguma informagao prévia sobre

as classes e esta é usada para a construgdo do modelo. Dentre estas técnicas destacam-se: a
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Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classes (SIMCA), o K-ésimo vizinho mais
proximo (KNN) e a Analise Discriminante Linear (LDA) (BEEBE et al., 1998).

2.5.1.2.1. Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classe (SIMCA)

A Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classes (SIMCA) é um método de
reconhecimento de padrdes baseado na similaridade (BEEBE et al., 1998). Ela considera, para a
classificacdo, informacdes da distribuicdo da populacdo, estima um grau de confianca desta
classificagdo e pode prever novas amostras como pertencentes a uma ou mais classes ou ainda a
nenhuma das classes (FERREIRA et al., 1999).

O SIMCA objetiva criar um espaco limitado para cada classe. Isto pode ser mais bem
compreendido para uma classe descrita por duas componentes principais (THOMAS, 1994). O
poder de discriminacdo dos modelos SIMCA em distinguir as classes é dado pela distancia e pelos
residuos entre classes (CALAS et al., 1997). A atribuicdo de uma amostra teste a uma dada classe
é baseada na projecao da mesma no espaco dos escores e sua distancia das fronteiras da classe em
questdo (SRIVASTAVA e CARTER, 1983). Isto é repetido para todas as classes e, no final, se 0s
modelos ndo tiverem poder de discriminagédo suficiente, a amostra pode ser membro de mais de
uma classe (HAIR et al., 1995). O outro extremo também pode acontecer, quando a amostra é
andmala (suficientemente diferente) em relacdo ao conjunto de treinamento e, neste caso, ela ndo
pertence as classes definidas. Neste sentido, na constru¢do do modelo podem ocorrer dois tipos de
erros: erros tipo I, onde uma dada amostra ndo é incluida na sua propria classe, e erros tipo 11, onde

uma amostra é incluida em uma classe incorreta (FERREIRA, 2002).

2.5.1.2.2. Analise Discriminante pelos Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA)

A Anélise Discriminante pelos Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) é um método de
reconhecimento de padrdes supervisionado baseado na regressdo PLS para construcdo de modelos
preditivos que buscam relacionar as respostas instrumentais (X) com as propriedades de interesse,
ou variaveis de resposta (y), utilizando os roétulos das classes como um vetor dependente y
(PONTES et al., 2011; ALMEIDA et al., 2013). Para problemas de classificagdo envolvendo mais
de duas classes, o algoritmo PLS2 é utilizado e o nimero de variaveis de resposta é correspondente

ao numero de classes envolvidas (Figura 9) (SILVA et al., 2012).
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Figura 8. Representacdo de um modelo preditivo ideal de PLS-DA para 4 classes distintas.
Fonte: Préprio autor

Uma sequéncia de operacGes matematicas decompde a matriz X, formada pelas varidveis
de resposta instrumental, em variaveis latentes, a fim de reduzir a dimensionalidade do conjunto
de dados. A escolha do numero ideal de varidveis latentes é realizada com base no método de
validacao cruzada das amostras de calibracdo (ALMEIDA et al., 2013).

2.5.1.2.3. Analise Discriminante Linear (LDA)

A Analise Discriminante Linear (LDA) é um dos métodos de reconhecimento de padrdes
mais utilizados e consiste na determinacdo de fun¢ées discriminantes (DF, do inglés discriminant
function) lineares que maximizam a variancia entre as classes e minimizam a variancia dentro das
classes (BRUNS e FAIGLE, 1985; MASSART et al., 1997).

A Figura 8 mostra um esquema de obtencdo de uma DF linear e como opera a classificagcdo
de um dado elemento. Os centros de gravidade (0s asteriscos) dos grupos formados por circulos e
quadrados séo inicialmente determinados. Em seguida traca-se um plano de decisdo equidistante
e perpendicular a linha que une os centros de gravidade dos grupos, formando as regides R1 e R2.
Se um ponto qualquer estiver presente na regido R1, o mesmo é classificado como pertencente ao
grupo 1. Caso contrario, obrigatoriamente pertencera a categoria 2 (GAMBARRA NETO et al.,
2009).
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Figura 9. Representacdo esquematica da Analise Discriminante Linear.
Fonte: Adaptada de Gambarra-Neto (2008).

Ao contrario do SIMCA, método de classificacdo consolidado para trabalhar em altas
dimensbGes (MELLINGER, 1987), a Analise Discriminante Linear (LDA) limita-se ao uso de
dados com baixa dimensionalidade. Dessa forma, torna-se necessario a utilizacdo de métodos de
selecdo de varidveis que sdo Uteis para aumentar a capacidade preditiva dos modelos, eliminar
variaveis ndo informativas e reter aquelas que, provavelmente, resultem em uma boa exatidao
(BRUNS, FAIGLE, 1985).

2.5.2. Selecdo de variaveis

As tecnicas de selecdo de variaveis (GESTAL et al., 2004) envolvem a utilizagdo de métodos
computacionais cuja finalidade é encontrar um subconjunto de variaveis capazes de melhorar a
eficiéncia dos resultados. Os métodos de selecdo de variaveis buscam, ainda, produzir modelos
mais simples ou parcimoniosos, por meio da remogdo de varidveis ndo informativas e da
minimizacdo da multicolinearidade entre as variaveis (OLIVEIRA et al., 2004; SOARES et al.,
2010; GOMES et al., 2012).
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Vaérios algoritmos tém sido propostos para selecdo de variaveis (CANECA et al., 2006),
dentre os quais podemos destacar o Algoritmo das Projecdes Sucessivas, inicialmente
desenvolvido para sele¢do de variaveis no contexto de calibracdo multivariada (ARAUJO et al.,
2001) e posteriormente adaptado para o contexto de reconhecimento de padrdoes (PONTES et al.,
2006).

2.5.2.1. Algoritmo das Projecdes Sucessivas (SPA)

O SPA (SOARES, et al., 2013), proposto inicialmente por Araujo et al. (2001), tem como
objetivo buscar subconjuntos de varidveis que contenham informacdo minimamente redundante,
minimizando a colinearidade dos dados. Para tanto, o SPA baseia-se num método de “inclusdo”
(método forward), que se inicia com uma variavel e incorpora-se outra variavel a cada iteracao,
até que a quantidade de N (nUmero de variaveis necessarias) seja atingida. A esséncia do SPA
consiste em operacOes de projecdo efetuadas na matriz de dados, cujas linhas e colunas
correspondem, respectivamente, as amostras de treinamento e varidveis (numero de onda,
potenciais, etc.). As cadeias de varidveis sdo geradas e avaliadas através do risco médio G
(Equacéo 3) de uma classificacdo correta por LDA, calculada com base nas amostras do conjunto
de validacéo. O subconjunto de variaveis que contém o menor valor de G serd, entdo, selecionado
(PONTES, et al., 2005).

6= o 3)

Na equacéo 3, Ky é o nimero de amostras do conjunto de validacdo e gk representa o risco

de uma classificag&o incorreta do objeto xk da k-ésima amostra de validag&o, sendo definido como:

i = % Xk, Mik) @)
“ minljiIKrz(Xk:.uI])
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Na equacdo 4, o numerador r(Xgik) corresponde ao quadrado da distancia de
Mahalanobis entre o objeto Xk (de indice de classe IK) e a média de sua classe (pk). O denominador
da equacdo é o quadrado da distancia de Mahalanobis entre o objeto xk e 0 centro da classe
incorreta mais proxima. Dessa forma, o menor risco serd obtido quanto mais distante o objeto
estiver da classe incorreta e mais proximo estiver de sua classe verdadeira.

Para problemas de classificagdo com um namero reduzido de amostras, onde apenas 0s
conjuntos de treinamento e teste sdo utilizados, o calculo da funcédo de custo, Jcost, é realizado

como mostrado na equagao 5.

Ntrain

1
= 5
Jeost = =7 Z 9n (5)

=1

onde L € o nimero de variaveis no subconjunto que esta sendo avaliado e C representa 0 nimero

de classes de objetos investigadas.

2.6. Aplicagdes de ferramentas quimiométricas e imagens digitais em problemas de

classificagao

As imagens digitais tém sido amplamente utilizadas em diversas areas, inclusive na
quimica analitica. As aplicacGes variam desde a classificacdo de refrigerantes, chas, méis,
bactérias, controle de qualidade de 6leos comestiveis, sementes de mamona e cafés (GODINHO
et al.; 2008; DINIZ et al., 2012; DOMINGUEZ et al., 2014; MILANEZ et al., 2014; ALMEIDA
etal., 2014; VILAR et al., 2014; SOUTO et al., 2015).

Godinho et al. (2008) classificaram refrigerantes de diferentes tipos utilizando anélise de
componentes principais (PCA) das imagens dos refrigerantes capturadas por um scanner. Além
disso, realizou-se uma correlacdo entre os resultados de anélises fisico-quimicas com os resultados
da PCA. Neste estudo, a cor foi empregada como um indicativo de falsificacdo de refrigerantes e
0s histogramas dos canais RGB foram utilizados qualitativamente.

Diniz et al. (2012) fizeram uso de imagens obtidas por uma camera digital para

classificacdo de chéas naturais ndo processados. A matriz de dados era formada por niveis de cores
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das componentes de cores dos sistemas RGB, HSI e Escala de Cinza. Dois métodos
quimiométricos foram comparados: SIMCA e LDA com selecdo de varidveis pelo SPA. Os
melhores resultados foram obtidos pelo SPA-LDA, onde todas as amostras foram corretamente
classificadas de acordo com suas respectivas regides geograficas.

Dominguez et al. (2014) classificaram origem geograficas de amostras de mel da Argentina
utilizando imagens digitais obtidas com uma webcam. Os estudos foram levados a cabo usando
histogramas de cores RGB, HSV e Escala de Cinza e as ferramentas quimiométricas SIMCA, PLS-
DA e SPA-LDA.

Milanez et al. (2014) classificaram amostras de 6leo vegetal de acordo com o tipo e estado
de conservacéo utilizando imagens obtidas a partir de uma webcam e da distribuicdo de frequéncia
dos indices de cor em RGB, HSI e Escala de Cinza. A técnica de LDA foi aplicada ao histograma
a fim de construir modelos de classificacdo com base na reducdo de um subconjunto de variaveis.

Vilar et al. (2014) classificaram sementes de mamona com respeito ao tipo de cultivar e
genotipo, utilizando imagens digitais a partir de uma webcam e histogramas de cor nos canais
RGB, HSI e Escala de Cinza. PLS-DA e LDA foram empregadas como classificadores
multivariados.

Almeida et al. (2014) propuseram uma metodologia para a diferenciacdo de cinco
diferentes tipos de bactérias (Escherichia coli, Enterococcus faecalis, Streptococcus salivarius,
Streptococcus oralis e Staphylococcus aureus) utilizando histogramas de cor obtidos a partir
imagens digitais capturadas com uma webcam e SPA-LDA.

Souto et al. (2014) propuseram uma metodologia para identificar adulteracbes em amostras
de cafés torrado (devido a presenca de cascas e paus) utilizando imagens digitais e SPA-LDA,
SIMCA e PLS-DA.

Percebe-se que as imagens digitais ttém uma ampla aplicacdo e podem ser obtidas e tratadas
de diferentes formas. E preciso enfatizar ainda que a totalidade dos trabalhos mencionados faz uso
de ferramentas quimiométricas para tratamento das imagens digitais. Até o presente momento, nao
foram encontrados na literatura trabalhos voltados a aplicacdo de métodos de classificagdo
multivariada a dados obtidos de imagens digitais para proposito de classificacdo de biodiesel

(B100) e misturas biodiesel/diesel (B5) a partir do seu 6leo de origem.
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3. OBJETIVOS

3.1. Objetivo geral

Desenvolvimento de uma metodologia simples, rapida, de baixo custo e ndo destrutiva
baseada na utilizacdo de imagens digitais e técnicas de reconhecimento de padrbes supervisionadas
para a classificacdo de amostras de biodiesel (B100) e de misturas biodiesel/diesel (B5) em termos

do éleo de origem.

3.2.0Dbjetivos especificos

v’ Utilizar histogramas de cor (RGB, HSI e Escala de Cinza), gerados a partir das imagens
digitais capturadas com uma webcam, como informacé&o analitica.

v’ Utilizar técnicas de reconhecimento de padrdes supervisionados (SIMCA, PLS-DA e SPA-
LDA) para fins de classificacdo multivariada.

v Classificar amostras de biodiesel B100 e B5 a partir do 6leo de origem utilizando

histogramas de cor e técnicas de reconhecimento de padrdes supervisionados.
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4. MATERIAL E METODOS

4.1. Localizacao do experimento

Os ensaios foram conduzidos no Laboratério de Quimica Analitica e Quimiometria
(LQAQ) pertencente a Universidade Estadual da Paraiba (UEPB), Campus |, Campina Grande -
PB.

4.2. Amostras de biodiesel

Para a obtencdo do biodiesel foram utilizadas diferentes marcas e lotes de 6leos refinados
de algodao, girassol, milho e soja, perfazendo 120 amostras. Alcool metilico foi utilizado para
promover a reacdo de transesterificacdo, empregando hidréxido de potassio como catalisador.
Apos a reacdo de transesterificacdo, as amostras de biodiesel foram lavadas com agua destilada e
solucdo de acido cloridrico 0,1 mol L, até alcangar pH préximo de 7,0 e continuaram até n&o ser
perceptivel a presenca de residuos, tais como excesso de alcool, glicerina, sais dos acidos graxos
e excesso do catalisador (LOBO et al., 2009). Todos o0s reagentes utilizados foram de grau
analitico.

O processo de obtencao dos biodieseis de algodao, girassol, milho e soja por rota metilica

seguiu as seguintes etapas:

Etapa 1: O volume de alcool metilico foi de 25,28 mL aferido com o auxilio de uma proveta,
pesou-se 1 g da massa do catalisador hidroxido de potassio (KOH), transferiu-se para um balao de
duas bocas acoplado a um sistema de refluxo com agitacdo constante para formacao do metoxido

de potassio, conforme ilustrado na Figura 10.
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Figura 10. Sistema de refluxo e processo de formacdo do metoxido de potassio.
Fonte: Préprio autor.

Etapa 2: Pesou-se 100 g da massa de 0leo e transferiu-se para o baldo de duas bocas. O sistema

ficou sob agitacdo durante uma hora (Figura 11).

Figura 11. Adi¢cdo do 6leo ao baldo de duas bocas acoplado ao sistema de refluxo para reacdo de
transesterificacéo.

Fonte: Préprio autor.
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Etapa 3: Transferiu-se a mistura do baldo de duas bocas para um funil de separacéo. Deixou-se em
repouso por 24 horas para que ocorresse separacao da glicerina, um dos produtos da reacdo, através

da decantagdo, como pode ser observado na Figura 12.

Figura 12. Separacéo da glicerina ap06s 24 horas de repouso da mistura.

Fonte: Préprio autor

Etapa 4: Ap0s a separacdo da glicerina, lavou-se o biodiesel com &gua destilada a 100° C até a
remoc&o do sab&o e alcangar um pH préximo de 7,0. Na Figura 13 € possivel verificar o aspecto

inicial e final da lavagem do biodiesel.

Figura 13. (a) Processo de purificacdo do biodiesel; (b) biodiesel purificado.
Fonte: Proprio autor
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Etapa 5: Apos a lavagem, colocaram-se as amostras de biodiesel na estufa. A amostra ficou a 100°
C em estufa com circulagdo de ar por 3 horas. Deixou-se esfriar e armazenou-se a amostra (Figura
14).

Figura 14. Processo de tratamento térmico do biodiesel.
Fonte: Préprio autor

Por fim, o biodiesel puro foi obtido separando a 4gua por decantacao e os tracos de alcool

foram eliminados através de um aquecimento na estufa a 100 °C durante 1 hora.

4.3. Amostras de misturas biodiesel/diesel (B5)

Foram preparadas 120 amostras de misturas biodiesel/diesel B5, sendo 30 amostras para
cada classe (algodao, girassol, milho e soja). As misturas foram efetuadas na proporcao de 5% v/v

de biodiesel metilico para 95% v/v de diesel, denominada B5, conforme ilustrado na Figura 15.
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Biodiesel

Figura 15. Esquema ilustrativo para mistura do biodiesel ao diesel.
Fonte: Préprio autor

4.4. Aparato

Para garantir a reprodutibilidade no processo de captura das imagens foi construido um
compartimento de madeira de dimensfes 34 cm x 21 cm X 23 cm com o intuito de isolar as
amostras de biodiesel B100 e B5 da luz externa e, assim, facilitar o controle da luz incidente sobre
as mesmas, garantindo a qualidade e, principalmente, a uniformidade das imagens registradas.
Para esse fim, o compartimento foi revestido no seu interior com papel de cor branca, seguindo os
principios 6pticos da reflexdo da luz, para que todas as cores presentes na imagem fossem
devidamente detectadas pela webcam. Dentro do compartimento foram colocadas uma placa de
Petri que contém 5 mL da amostra e uma webcam modelo Microsoft Lifecam Cinema, com 7
megapixels de resolucéo, disposta estrategicamente para a aquisi¢cdo das imagens. Uma lampada
fluorescente comercial de cor branca de 8 W foi colocada fora do compartimento a
aproximadamente 28 cm acima da amostra com o proposito de uniformizar a iluminacéo interna
(Figura 16).
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(b)-
-

Figure 16. Sistema utilizado na aquisi¢do das imagens das amostras de biodiesel B100 e B5. (a)
notebook; (b) placa de Petri; (c) caixa; (d) lampada fluorescente e (e) webcam.

Fonte: Préprio autor

4.5. Aquisicao das imagens

O método de aquisicdo de imagens leva em consideracdo as caracteristicas visuais globais
da superficie da amostra. Foram capturadas 5 imagens sequenciais para cada amostra e, em
seguida, cada imagem foi decomposta em histogramas contendo a frequéncia de pixels
correspondente a uma regido especifica da imagem, chamada de regido de interesse (RO, do inglés
region of interest). Posteriormente, calculou-se a média destes histogramas que, por sua vez, foi
utilizada como resposta instrumental referente aquela amostra. As imagens sdo compostas de 16,7
milhGes de cores (24 bits) e 2880 x 1620 de resolucdo espacial, armazenados no formato JPEG
(irg).

A matriz de dados é formada por amostras localizadas em filas, enquanto que as colunas
sdo constituidas de variaveis correspondentes aos niveis de cor obtidos para cada componente de

cor (Figura 17).
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Figura 17. Representacdo de amostras na matriz de dados.

Fonte: Préprio autor

4.6. Histograma de cores e andlise dos dados

Histogramas de cor foram obtidos a partir da captura de cada imagem digital usando uma
rotina escrita em ambiente de Matlab R2011b.

Para o tratamento de dados a ROI foi definida por uma area eliptica a partir do centro de
cada imagem, que representa aproximadamente 35% da area total da imagem. Usando apenas a
regido selecionada das imagens foram construidos histogramas de Escala de Cinza, Vermelho,
Verde, Azul, Matiz, Saturacdo e Intensidade. Cada componente de RGB e Escala de Cinza varia
de 0 a 255 (256 niveis); Selde 0 al, e H varia de 0 a 360 graus. Estas componentes foram
posteriormente utilizadas como informacéo analitica.

A informacdo analitica extraida dos histogramas supracitados foi utilizada para a
construcdo de modelos quimiomeétricos de classificagdo utilizando SIMCA, PLS-DA e SPA-LDA.
Foi avaliada a classificagdo das 120 amostras de biodiesel B100 e 120 amostras de biodiesel B5

em quatro diferentes classes: (a) algodéo (b) girassol, (c) milho e (d) soja. Os dados obtidos a partir
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de cada histograma foram separados em conjuntos de treinamento (80) e teste (40) usando o
algoritmo Kennard-Stone (KS), que foi aplicado separadamente para cada classe.

PCA foi calculado usando o programa The Unscrambler 9.8 e 0 KS, SIMCA, PLS-DA, e
SPA-LDA foram executados usando o programa Matlab 2011b.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Classificacdo de biodiesel B100 usando imagens digitais e quimiometria.

A Figura 18 mostra os histogramas médios de cada classe de amostra de biodiesel: algodéo,
girassol, milho e soja. Como pode ser visto, 0os histogramas médios exibiram uma notavel
tendéncia de separacdo das amostras de algoddo e milho das amostras de soja e girassol nos canais
Verde, Azul e Saturacdo. Com efeito, a cor vista é a cor complementar do comprimento de onda
de absorcao; portanto, os comprimentos de onda de verde e azul s&o absorvidos, enquanto 0s outros
sofrem reflexdo. Por estas razdes, a cor amarelo avermelhada dos biodieseis é percebido, sendo
relacionada com a presenca de carotenoides nos 0leos. Carotenoides ocorrem naturalmente nos
6leos e gorduras e consistem principalmente de carotenos como o licopeno e xantofilas como a
luteina (TCIS e ISEO, 2006). Além disso, uma combinacgdo da intensidade da luz e quanto ele é
distribuido em todo o espectro de comprimentos de onda diferentes determina a saturacdo de uma
cor. Uma vez que os tons nos canais Verde e Azul mudam amplamente de acordo com o tipo de
biodiesel, o canal de Saturacdo também varia fortemente, porque uma cor mais saturada (mais
pura) seria obtida apenas pela utilizacdo de um Unico comprimento de onda a uma alta intensidade.
Para corroborar essas premissas, foi realizada uma anélise exploratéria de dados, como discutido

na proxima secao.
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Figura 18. Histogramas médios nos canais de Escala de Cinza, Vermelho, Verde, Azul, Matiz,

Saturacdo e Intensidade para cada classe de amostra biodiesel B100: algoddo (linha azul), milho

(linha vermelha), girassol (linha verde) e soja (linha amarela).

Fonte: Préprio autor.

5.1.1. Analise exploratoria - PCA

Uma andlise exploratdria de dados foi realizada por meio da Analise de Componentes

Principais para os histogramas de diferentes canais de cores no RGB, HSI, Escala de Cinza e suas

combinag0es. Para ilustracéo, a Figura 19 mostra o PC1 x PC2 para as seguintes combinagdes: (a)
Escala de Cinza + RGB + HSI, (b) Escala de Cinza + RGB, (c) Intensidade e (d) RGB. As outras

abordagens estudadas apresentaram resultados muito semelhantes.
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Figura 19. PCA graficos dos escores PC1 x PC2, obtidos para as componentes de cores (a) RGB +
HSI + Escala de Cinza (b) RGB e (¢) Escala de Cinza + HSI para as quatro classes das amostras de
biodiesel B100: (o) algoddo (=) girassol, (e) milho, () soja.

Fonte: Préprio autor

Como pode ser visto, PCA forneceu resultados promissores quanto a discriminagédo das
amostras de biodiesel claramente distinguidas em dois grandes grupos: um deles contendo
amostras de algoddo e milho e o outro com amostras de girassol e soja. Isto pode ser devido a
composic¢do de 4cidos graxos de 6leos vegetais utilizados como matéria-prima do biodiesel (Tabela
1). Embora a presenca de carotenoides e outros pigmentos nas fontes do 6leo, as amostras de
biodiesel a partir de sementes de algod&o, girassol, milho e soja apresentaram uma coloracao
amarelo claro. Esta reducéo na cor das amostras de biodiesel pode ser explicada pelas sucessivas

lavagens das amostras com uma solucdo de acido e dgua quente durante a etapa de purificag&o.
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Em seguida, foram usadas técnicas de reconhecimento de padrbes supervisionadas a fim de
melhorar a discriminacdo entre as quatro classes diferentes. Para isso, modelos de classificacdo
SIMCA, PLS-DA e SPA-LDA foram construidos com validacdo cruzada usando os canais
individuais e suas combinagfes. As amostras de teste foram utilizadas apenas para a avaliacdo
final dos dados e comparacdo dos modelos de classificacdo assinalando novos objetos (amostras
desconhecidas).

Tabela 1- Composicéo de acidos graxos (% m/m) de alguns dleos vegetais comuns usados como

fonte de biodiesel?.

Acidos graxos Algodao Milho Soja Girassol
Miristico (C14:0) 0.6-1.0 nd-0.3 nd-0.2 nd-0.2
Palmitico (C16:0) 21.4-26.4 8.6 —16.5 8.0-13.5 5.0-7.6
Palmitoleico (C16:1) nd—-1.2 nd-0.5 nd-0.2 nd-0.3
Estearico (C18:0) 21-3.3 nd—3.3 20-54 2.7-6.5
Oleico (C18:1) 147 -21.7 20.0-42.2 17.0-30.0 14.0-39.4
Linoleico (C18:2) 46.7 — 58.2 34.0 - 65.6 48.0-59.0 48.3-74.0
Linolénico (C18:3) nd-0.4 nd-2.0 45-110 nd-0.3
Araquidico (C20:0) 0.2-05 0.3-1.0 0.1-0.6 0.1-05
Beénico (C22:0) nd—0.6 nd-0.5 nd—-0.7 03-15

2Dados obtidos da referéncia CODEX, 2001.
nd = nao detectavel, definido como < 0,05% m/m.

5.1.2. Classificacao

A Tabela 2 mostra a precisdo da classificagdo obtida para os diferentes histogramas de cor
nos canais RGB, HSI, Escala de Cinza e suas combinagdes usando SIMCA, PLS-DA e SPA-LDA.



Tabela 2 - Taxa de classificacdo correta obtida com os modelos SIMCA, PLS-DA e SPA-LDA para a classificacdo de amostras de biodiesel B100.

Classificacéo correta (%)

Histogramas | SIMCA PLS-DA SPA-LDA
Treinamento Teste Treinamento @ Teste Treinamento 2 Teste
Vermelho 81,25 100 (9) 91,25 95,00 (13) 96,25 100
Verde 80,00 100 (14) 93,75 97,50 (15) 98,75 100
Azul 82,50 92,50 (9) 90,00 97,50 (13) 97,50 95,00
Matiz 71,25 90,00 (15) 82,50 85,00 (21) 98,75 90,00
Saturacao 83,75 87,50 (6) 91,25 97,50 (15) 97,50 100
Intensidade 82,50 92,50 (5) 95,00 97,50 (12) 98,75 100
Escala de Cinza 92,50 100 (4) 92,50 100 (9) 97,50 100
RGB 93,75 95,00 (3) 92,50 100 (20) 100 100
HSI 93,75 95,00 (5) 93,75 95,00 (25) 98,75 95,00
Escala de Cinza + RGB 93,75 100 (6) 95,00 95,00 (7) 98,75 95,00
Escala de Cinza + HSI 93,75 95,00 (5) 93,50 95,00 (14) 97,50 97,50
RGB + HSI 93,75 95,00 (5) 93,75 95,00 (35) 100 97,50
Escala de Cinza+RGB+HSI 93,75 95,00 (5) 92,50 95,00 (16) 97,50 97,50

& O numero de variaveis ou variaveis latentes selecionado é indicado entre paréntesis.
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Como pode ser visto na Tabela 2, varias abordagens apresentaram um bom desempenho dos
modelos de classificacdo, atingindo mais de 90% de precisdo de classificagdo em ambos os
conjuntos de treinamento e teste. No entanto, considerando 0s conjuntos de treinamento e teste
conjuntamente, os melhores resultados (ou seja, a maior precisdo na classificagdo) foram obtidos
para a modelagem SIMCA usando uma combinagéo de Escala de Cinza + RGB, paraa modelagem
PLS-DA usando apenas o canal Intensidade e para a modelagem SPA-LDA usando uma
combinacéo de Escala de Cinza + HSI. Estes resultados sdo discutidos nas se¢des 5.1.2.1., 5.1.2.2
e5.1.2.3.

5.1.2.1. Classificacdo SIMCA

O melhor resultado obtido para o SIMCA usou uma combinacdo de Escala de Cinza +
RGB, atingindo uma taxa de precisdo na classificacdo de 93,75 e 100% nos conjuntos de
treinamento e teste, respectivamente. Para alcancar este resultado, o nimero ideal de componentes
principais utilizado para cada classe foi: 1 PC tanto para algoddo quanto para milho, 2 PCs para

girassol e 4 PCs para soja, como pode ser visto na Tabela 3.

Tabela 3 — Matriz de confusdo da classificacdo SIMCA para as amostras de biodiesel B100 usando
o0 histograma de Escala de Cinza + RGB.

Conjunto de Treinamento

Classe SIMCA - Classe Prevista TCC
Verdadeira N Algoddo*(1) Girassol*(2) Milho*(1) Soja*(4)
1 20 19 - 1 -
2 20 - 18 - 2
3 20 1 - 19 - 93,75%
4 20 - 1 - 19
Seletividade 100 90 85 95
Especificidade 97 98 100 95
Conjunto de Teste
Classe SIMCA - Classe Prevista TCC
Verdadeira N Algoddo*(1) Girassol*(2) Milho*(1) Soja*(4)
1 10 10 - - -
2 10 - 10 - -
3 10 - - 10 - 100%
4 10 - - - 10
Seletividade 100 100 100 100
Especificidade 100 100 100 100

*Varidveis latentes; TCC = taxa de classificagdo correta; N = NUmero de amostras. O numero 6timo de
PCs para cada classe é indicado entre parénteses.
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Os erros de classificagcdo foram obtidos apenas no conjunto de treinamento: uma amostra
de biodiesel de algodéo foi classificada incorretamente como milho, uma amostra de biodiesel de
milho como algod&o, duas amostras de biodiesel de girassol como soja e uma amostra de biodiesel
de soja como girassol. Uma vez que SIMCA baseia-se em PCA, os resultados estdo proximos uns
aos outros, com uma sobreposicao entre amostras de biodiesel de algoddo e milho e também entre
as amostras de biodiesel de girassol e soja. Para ilustracdo, a Figura 20 mostra os escores de PC1

x PC2 de SIMCA em relacgéo a classe de soja.

1.5 -1 0.5 0 0.5 1
PC1 x 10°

Figura 20. Grafico de escores de PC1 x PC2 de SIMCA em relacéo a classe de soja. Amostras de

treinamento (circulo) e teste (tridngulo) para os biodieseis B100 de algodao (azul), milho (vermelho),
girassol (verde) e soja (amarelo).

Fonte: Préprio autor

5.1.2.2. Classificagdo PLS-DA

A melhor abordagem PLS-DA foi obtida usando cinco variaveis latentes para o canal de

Intensidade, chegando a 95,00 e 97,50% de precisdo de classificagdo em ambos os conjuntos de
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treinamento e teste, respectivamente (Tabela 4). Os limites de classe foram determinados por
aplicacdo da curva ROC (do inglés Receiver Operating Characteristics), a fim de encontrar o
ponto em que a sensibilidade e a especificidade tém o mesmo valor numérico (BALLABIO e
CONSONNI, 2013).

Tabela 4 - Matriz de confuséo da classificacdo PLS-DA para as amostras de biodiesel B100 usando
0 histograma de Intensidade.

Conjunto de Treinamento

Classe PLS-DA - Classe Prevista *(5) TCC
Verdadeira N Algodéo Girassol Milho Soja
1 20 20 - 1 -
2 20 - 19 - 1
3 20 2 - 18 - 95,00%
4 20 - 1 - 19
Seletividade 95 95 95 95
Especificidade 98 98 98 98
Conjunto de Teste
Classe PLS-DA - Classe Prevista *(5) TCC
Verdadeira N Algodéo Girassol Milho Soja
1 10 10 - - -
2 10 - 9 - 1
3 10 - - 10 - 97,50%
4 10 - - - 10
Seletividade 100 90 100 100
Especificidade 100 100 100 97

*Variaveis latentes; TCC = taxa de classificacdo correta; N = NUmero de amostras.

De acordo com os resultados acima foram obtidos quatro e um erro de classificacdo para
0S conjuntos de treinamento e teste, respectivamente. No primeiro caso, uma amostra de biodiesel
de girassol foi incorretamente classificada como soja, uma amostra de biodiesel de soja como
girassol, e duas amostras de biodiesel de milho como algoddo, enquanto que para o conjunto de
teste apenas uma amostra de soja foi erroneamente classificada como girassol. Para ilustracédo, a
Figura 21 mostra o grafico de escores de PLS-DA utilizando o canal Intensidade. Aqui, dois grupos

principais (algoddo/milho e girassol/soja) também podem ser visualizados.
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Figura 21. Graéfico de escores de PLS-DA utilizando o canal Intensidade. Amostras de treinamento
(circulo) e teste (triangulo) para os biodieseis B100 de algodao (azul), milho (vermelho), girassol
(verde) e soja (amarelo).

Fonte: Préprio autor

5.1.2.3. Classificacdo SPA-LDA

Tomando o melhor resultado, o menor risco de erros de classificacdo correspondente a
funcdo de custo G para a modelagem SPA-LDA foi obtido por selecdo de vinte variaveis para o
sistema de cor RGB. Nas Figuras 22 sdo mostradas (a) um histograma médio RGB com as vinte

variaveis selecionadas pelo SPA e (b) um histograma completo evidenciando os canais utilizados.
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Figura 22. (a) As 20 variaveis selecionadas pelo SPA para o sistema RGB e (b) distribuicdo de

frequéncias das cores predominantes para a classificacdo de amostras de biodiesel B100.

Fonte: Préprio autor.
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Como pode ser observado, aproximadamente 80% das variaveis foram selecionadas nos
canais verde e azul, porque a coloragcdo amarela das amostras de biodiesel percebidos pelo olho
humano é a cor complementar daqueles comprimentos de onda absorvidos. As demais variaveis
selecionadas foram distribuidas no canal Vermelho e contribui para melhorar a discriminacao entre
as amostras de biodiesel B100. Para este caso, a taxa de classificacdo correta bem como a
especificidade e a seletividade alcangaram 100% para ambos 0s conjuntos de treinamento e teste,

respectivamente (Tabela 5).

Tabela 5 - Matriz de confusdo da classificacdo SPA-LDA para as amostras de biodiesel B100
usando o histograma RGB.

Conjunto de Treinamento

Classe SPA-LDA - Classe Prevista TCC
Verdadeira N Algodéo Girassol Milho Soja
1 20 20 - - -
2 20 - 20 - -
3 20 - - 20 - 100%
4 20 - - - 20
Seletividade 100 100 100 100
Especificidade 100 100 100 100
Conjunto de Teste
Classe PLS-DA - Classe Prevista TCC
Verdadeira N Algodéo Girassol Milho Soja
1 10 10 - - -
2 10 - 10 - -
3 10 - - 10 - 100%
4 10 - - - 10
Seletividade 100 100 100 100
Especificidade 100 100 100 100

TCC = taxa de classificacdo correta; N = Numero de amostras.

Na Figura 23 é observada a discriminacdo entre os agrupamentos de biodiesel de
soja/girassol e as amostras de biodiesel de milho/algoddao em DF1, enquanto DF2 discrimina os
biodieseis de milho dos de algoddo. Analogamente, as amostras de biodiesel de soja sé&o

discriminadas dos biodieseis de girassol em DF3.
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Figura 23. Fungdes Discriminantes obtidas pelo SPA-LDA na classificagdo das 120 amostras de
biodiesel B100: (o) algod&o (=) girassol (e) milho, (' ) soja.
Fonte: Préprio autor.

5.2. Classificacdo de misturas biodiesel/diesel (B5) por imagem digital e quimiometria

A Figura 24 mostra os histogramas medios de cada classe de amostra de misturas
biodiesel/diesel (B5): algodao, girassol, milho e soja. Como pode ser visto, o0s histogramas médios
exibiram uma notavel tendéncia de separacdo entre as amostras contendo biodiesel de algodao e
milho daquelas que contém soja e girassol nos canais Verde, Azul e Saturacdo, conforme descrito
na secdo 5.1. Para corroborar essas premissas, foi realizada uma analise exploratoria de dados,

como discutido na proxima seg&o.
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Figure 24. Histogramas médios nos canais de Escala de Cinza, Vermelho, Verde, Azul, Matiz,

Saturacao e Intensidade para cada classe de amostras de misturas biodiesel/diesel B5 ap6s a remocgao

dos zeros: algodao (linha azul), milho (linha vermelha), girassol (linha verde) e soja (linha amarela).

Fonte: Préprio autor

5.2.1. Analise exploratoria - PCA

Com o intuito de verificar o comportamento natural dos dados em termos de variancia para

as amostras de misturas biodiesel/diesel (B5) uma Analise de Componentes Principais foi aplicada

analogamente ao descrito na se¢do 5.1.1. A Figura 25 apresenta os graficos de escores das duas
primeiras PCs para (a) Escala de Cinza + RGB + HSI, (b) RGB, (c) HSI e (d) Intensidade. As

demais combinagdes apresentaram resultados similares.
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Figura 25. Graficos dos escores PC1 x PC2 de PCA obtidos para (a) Escala de Cinza + RGB + HSI,
(b) RGB, (c) HSI e (d) Intensidade para as quatro classes das amostras de misturas biodiesel/diesel
B5: (e) algodéo () girassol (e) milho, () soja.

Fonte: Préprio autor

A informacdo extraida na PCA do conjunto de dados forneceu resultados promissores
quanto a discriminacdo das classes. Tais resultados sugerem uma investigacdo com base em
técnicas de reconhecimento de padrbes supervisionadas e selecdo de variaveis com o intuito de
melhorar a discriminacéo entre as diferentes amostras, bem como construir modelos para realizar
predicGes futuras. Para isso, foram construidos modelos de classificagdo SIMCA, PLS-DA e SPA-

LDA utilizando as componentes de cores individuais e suas combinacoes.

5.2.2. Classificagao
A Tabela 6 mostra a precisao da classificacdo das amostras de misturas biodiesel/diesel B5
obtida para os histogramas dos diferentes componentes de RGB, HSI e Escala de Cinza e suas

combinagOes usando SIMCA, PLS-DA e SPA-LDA.



Tabela 6 - Taxa de classificacdo correta obtida com os modelos SIMCA, PLS-DA e SPA-LDA para a classificacdo das amostras de misturas

biodiesel/diesel B5.

Classificacao correta (%0)

Histogramas | SIMCA PLS-DA SPA-LDA
Treinamento Teste Treinamento 2 Teste Treinamento 2 | Teste
Vermelho 60,00 87,50 (10) 80,00 90,00 (13) 90,00 92,50
Verde 71,25 95,00 (7) 83,75 90,00 (5) 82,50 92,50
Azul 76,25 90,00 (10) 76,25 90,00 (10) 90,00 90,00
Matiz 73,75 75,00 (13) 72,50 77,50 (4) 75,00 70,00
Saturacao 76,25 80,00 (7) 78,75 95,00 (7) 83,75 90,00
Intensidade 78,75 95,00 (6) 85,00 95,00 (12) 87,50 97,50
Escala de Cinza 78,75 90,00 (4) 83,75 95,00 (8) 83,75 92,50
RGB 81,25 87,50 (3) 83,75 97,50 (5) 82,50 92,50
HIS 82,50 90,00 (4) 81,25 90,00 (3) 77,50 90,00
Escala de Cinza + RGB 78,75 95,00 (3) 81,25 97,50 (7) 82,50 92,50
Escala de Cinza + HSI 82,50 90,00 (3) 80,00 80,00 (4) 81,25 97,50
RGB + HSI 81,25 90,00 (3) 81,25 92,50 (3) 80,00 80,00
Escala de Cinza +RGB+HSI 85,00 90,00 (3) 82,50 90,00 (3) 81,25 92,50

@ O namero de variaveis / variaveis latentes selecionados € indicada entre paréntesis.
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5.2.2.1. Classificagdo SIMCA

Para o modelo SIMCA o melhor resultado foi obtido utilizando Escala de Cinza + RGB +
HSI, atingindo uma taxa de classificacdo correta de 85 e 90% para 0s conjuntos de treinamento e
teste, respectivamente. Para alcangar este resultado, o numero ideal de componentes principais

utilizadas para cada classe foi de 1 PC, como pode ser visto na Tabela 7.

Tabela 7 — Matriz de confuséo da classificacdo SIMCA para as amostras de misturas B5 usando o
histograma de Escala de Cinza + RGB + HSI.

Conjunto de Treinamento

Classe SIMCA - Classe Prevista TCC
Verdadeira N Algodao*(1) Girassol*(1) Milho*(1) Soja*(1)
1 20 12 - 8 -
2 20 - 18 0 2
3 20 5 - 15 - 85%
4 20 1 - 1 18
Seletividade 60,0 90,0 75,0 90,0
Especificidade 90,0 100 85,0 96,6
Conjunto de Teste
Classe SIMCA - Classe Prevista TCC
Verdadeira N Algodao*(1) Girassol*(1) Milho*(1) Soja*(1)
1 10 8 - 2 -
2 10 - 10 - -
3 10 - - 10 - 90%
4 10 - - - 10
Seletividade 80,0 100 100 100
Especificidade 100 100 93,3 100

* Variaveis latentes; TCC = taxa de classificacdo correta; N = Numero de amostras.

De acordo com resultado mostrado na Tabela acima, os erros de classificagdo no conjunto
de treinamento consistem de oito amostras de misturas B5 de algodao classificadas incorretamente
como milho, duas amostras de misturas B5 de girassol como soja, cinco amostras de misturas B5
de milho como algoddo, uma amostra de misturas B5 de soja como milho e uma amostra de
misturas B5 de soja como algod&o. J& para o conjunto de teste ocorreram apenas dois erros de
classificagdo, sendo duas amostras de misturas B5 de algod&o incorretamente classificadas na

classe de milho.
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5.2.2.2. Classificagdo PLS-DA

Para 0 modelo PLS-DA o nimero 6timo de variaveis latentes foi obtido usando trés VLs
para o sistema RGB. O limite das classes foi determinado aplicando a curva ROC a fim de
encontrar 0 ponto onde sensibilidade e especificidade possuem o mesmo valor numérico
(BALLABIO e CONSONNI, 2013). Os resultados detalhados para 0 modelo PLS-DA podem ser

encontrados na Tabela 8.

Tabela 8 — Matriz de confusao da classificacdo PLS-DA para as amostras de misturas B5 usando
0 histograma de RGB.

Conjunto de Treinamento

Classe (3)* PLS-DA - Classe Prevista TCC
Verdadeira N Algodéo Girassol Milho Soja
1 20 15 - 4 1
2 20 - 19 - 1
3 20 5 - 14 1 83,75%
4 20 - 1 - 19
Seletividade 75,0 95,0 70,0 95,0
Especificidade 91,6 98,3 93,3 95,0

Conjunto de Teste

Classe (3)* PLS-DA - Classe Prevista TCC
Verdadeira N Algodéo Girassol Milho Soja
1 10 9 - 1 -
2 10 - 10 - -
3 10 - - 10 - 97,50%
4 10 - - - 10
Seletividade 90,0 100 100 100
Especificidade 100 100 96,6 100

* Variaveis latentes; TCC = taxa de classificacdo correta; N = Numero de amostras.

Usando o sistema RGB, as taxas de classificacdo correta para 0s conjuntos de treinamento
e teste foram 83,75 e 97,50 %, respectivamente. Observou-se que ocorreram treze erros de
classificagdo no conjunto de treinamento e apenas um erro no conjunto de teste. No primeiro caso,
cinco amostras de amostras de misturas B5 de algodao foram classificadas erroneamente como
milho (quatro erros) e soja (um erro), uma amostra de misturas B5 de girassol como soja, cinco

amostras de misturas B5 de milho como algodao, uma amostra de misturas B5 de milho como soja
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e uma amostra de misturas B5 de soja como girassol. Ja para o teste uma amostra de misturas B5
de algoddo foi classificada erroneamente como milho. Para ilustracdo, a Figura 26 mostra o gréfico
de escores PLS-DA utilizando o sistema de cores RGB. Aqui, dois grupos principais

(algoddo/milho e girassol/soja) também podem ser visualizados.
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Figura 26. Gréfico de escores de PLS-DA utilizando o sistema de cores RGB. Amostras de
treinamento (circulo) e teste (triangulo) para as amostras de misturas B5 de algodao (azul), milho
(vermelho), girassol (verde) e soja (amarelo).

Fonte: Préprio autor.

5.2.2.3. Classificacdo SPA-LDA

Para a modelagem SPA-LDA o critério utilizado para selecdo da cadeia de variaveis foi o
gréfico de custo da validacdo, como resultado, a curva exibe um minimo em doze variaveis. A
Figura 27 é mostrado um histograma médio do canal de Intensidade com as doze variaveis

selecionadas pelo SPA.
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Figura 27. Histograma médio do canal de Intensidade com as doze variaveis selecionadas (e) pelo
SPA.

Fonte: Proprio autor.

O modelo LDA obtido com as doze variaveis selecionadas por SPA foi utilizada para a
classificacdo das amostras de misturas B5, apresentando 87,5 e 97,5% de classificacdo correta para
0S conjuntos de treinamento e teste, respectivamente. Para este caso, as especificidades alcancaram
91,6 e 100% e as seletividades de 70,0 e 100% valores minimo e maximo para o conjunto de
treinamento, respectivamente. Para o conjunto de teste as especificidades alcangaram 96,6 e 100%

e as seletividades de 90,0 e 100% valores minimo e maximo, respectivamente (Tabela 9).
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Tabela 9 — Matriz de confuséo da classificacdo SPA-LDA para as amostras de misturas B5 usando

0 histograma de 1 (intensidade).

Conjunto de Treinamento

Classe SPA-LDA - Classe Prevista TCC
Verdadeira N Girassol Milho Soja
1 20 - 3 -
2 20 19 - 1
3 20 - 14 1 87,5%
4 20 - - 20
Seletividade 95,0 70,0 100
Especificidade 100 95,0 96,6
Conjunto de Teste
Classe SPA-LDA - Classe Prevista TCC
Verdadeira N Girassol Milho Soja
1 10 - 1 -
2 10 10 - -
3 10 - 10 - 97,5%
4 10 - - 10
Seletividade 100 100 100
Especificidade 100 96,6 100

TCC = taxa de classificacdo correta; N = Numero de amostras.

O bom desempenho da classificacdo para 0 modelo SPA-LDA é demonstrado na Figura

28. Em DF1 pode ser observada a discriminacdo entre dois grandes grupos (soja/girassol e

milho/algod&o), enquanto DF2 apresenta uma sobreposicdo das amostras de misturas B5 de milho

e algoddo. As amostras de misturas B5 de soja sdo descriminadas das amostras de girassol em

DF3.
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x 10

Figura 28. Fungdes Discriminantes obtidas pelo SPA-LDA na classificagdo das 120 amostras de
misturas biodiesel/diesel B5: (e) algod&o (=) girassol (e) milho, (') soja.

Fonte: Préprio autor



66

6. CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentada uma metodologia baseada na utilizagdo de imagens digitais
e técnicas de reconhecimento de padrdes para classificacdo de biodiesel B100 e B5 a partir do seu
o6leo de origem.

Para este fim, um sistema portatil foi projetado para aquisi¢do das imagens. Nesse sistema,
foram considerados todos 0s elementos necessarios para garantir o padrdo de qualidade das
imagens registradas que, satisfatoriamente, possibilitaram a extragcdo de informacdes pertinentes a
respeito das cores das amostras. Os histogramas obtidos foram analisados via SIMCA, PLS-DA e
SPA-LDA.

A partir da analise empreendida ao longo do estudo foi possivel perceber que as imagens
digitais associadas as ferramentas quimiométricas empregadas obtiveram taxa de classificacdo
correta elevada (acima de 90%) para a classificacdo de amostras de biodiesel B100 segundo o 6leo
de origem: algodao, girassol, milho e soja. O melhor resultado foi para o0 modelo SPA-LDA
apresentou uma taxa de classificacdo correta, especificidade e seletividade de 100% para ambos
0s conjuntos de treinamento e teste com a utilizacdo do sistema de cor RGB.

Quanto ao segundo problema de classificacdo de misturas biodiesel/diesel B5 a partir do
6leo origem, o melhor resultado também foi com o0 modelo SPA-LDA, que apresentou uma taxa
de classificacdo correta de 87,5 e 97,5% para 0s conjuntos de treinamento e teste, respectivamente,
utilizando o canal Intensidade.

Apesar do bom desempenho dos modelos de classificacdo SIMCA e PLS-DA para os dois
problemas de classificagdo abordados no presente estudo, os modelos SPA-LDA forneceram
melhores resultados em termos de taxa de classificagdo correta (precisdo), sensibilidade e
especificidade para ambos os conjuntos de treinamento e teste, respectivamente, o que indica que
as variaveis selecionadas pelo algoritmo contém informacdo adequada para classificagdo de
biodiesel (B100) e suas misturas com diesel (B5) de acordo com o 6leo de origem. Isto é

importante porque o produto final pode ter diferentes propriedades dependendo da variedade da
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matéria-prima utilizada, o que influencia diretamente na sua qualidade e, consequentemente, nos
precos repassados ao consumidor. Além disso, outras vantagens intrinsecas séo obtidas porque a
analise é rapida, ndo requer uso de reagentes e evita caracterizacao quimica das amostras, isto &, a
geracdo de residuos é notadamente reduzida, contribuindo para um objetivo primario da Quimica
Verde.

Em outras palavras, a caracteristica mais importante para implementar o trabalho proposto
como analise de rotina foi alcancada por causa de sua imediata disponibilidade a um baixo custo
para o pesquisador, sendo Util para avaliacéo inicial e também fornecendo uma base de dados sobre
fontes de biodiesel. Contudo, mais variedades de fontes de 6leo devem ser implementadas a fim

de generalizar a metodologia proposta.
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