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Resumo

Neste trabalho pretendeu-se quantificar o grau de dilui¢do de um corante (solugdo
de Ferro(Il) - Ortofenantrolina) em meio aquoso através de duas técnicas: Espec-
trofotometria de absor¢do molecular e uso de imagem digital, e estudar os fios de
1a com base na cor.

No estudo de quantificagdo através da imagem digital foram controladas as
condicdes de iluminagdo de modo a obter uma imagem de boa qualidade. Fo-
ram utilizados sete padrdes, e em cada caso, as solugdes foram fotografadas em
triplicado. No tratamento de imagem foi utilizado um programa de manipulacio
de imagem (GIMP 2) para recortar sec¢des de imagem a tratar que foram pos-
teriormente analisados pelo Matlab no sentido de obter estimativas numéricas da
imagem RGB e subsequentemente realizar a calibracdo e quantificagdo. A preci-
sdo e exatidao foi validado utilizando espectrofotémetria de absor¢ao molecular
UV-Vis como método de referéncia.

No estudo dos fios de 13, foram utilizadas amostras dos fios de 13 e compara-
las com base nas suas cores. Foram realizados ensaios preliminares para avaliar
as variacoes dos efeitos das condi¢des de iluminagdo, estudos da repetibilidade
de forma a avaliar os efeitos dos factores na variabilidade total e andlise hierar-
quico de agrupamentos para observar semelhancas entre os fios com base nas suas
distancias. Foram utilizados dois tipos de dispositivo para adquirir as imagens,
camara digital e scanner de mesa, e depois comparou-se os resultados obtidos nos

dois casos.

Palavras-chave

Processamento de imagem digital, modelo de cor RGB, Quimica Analitica.
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Abstract

In this work we intended to quantify the degree of dilution of a dye solution (Iron
- orthophenanthroline) in aqueous medium by two techniques: Molecular absorp-
tion spectrophotometry and the use of digital imaging, and study the wool yarn
based on colour.

The study by quantification by digital image lighting conditions were con-
trolled to obtain a good quality image. Seven patterns were used and in each case,
the solutions were photographed in triplicate. In image processing program for
image manipulation (GIMP 2) was used to cut sections of the image that were
treating analysed using the Matlab in order to obtain numerical estimates of the
RGB image and subsequently perform calibration and quantification. The ac-
curacy was validated using UV-Vis spectrophotometry molecular absorption as a
reference method.

In the study of wool yarn, wool yarn samples were used and compare them
based on their colours. Preliminary tests were conducted to evaluate the effects
of variations of lighting conditions, the repeatability studies to assess the effects
of the factors in the total variability and hierarchical cluster analysis to observe
similarities between the wires based on their distances. Two types of device were
used to acquire the images, digital camera and scanner table, and then compared

the results obtained in both cases.

Palavras-chave

Digital image processing, RGB color model, Analytical Chemistry.



Preambulo

Esta dissertacdo encontra-se organizada sob a forma de seis capitulos.

No primeiro capitulo procurou-se transmitir e resumir numa perspectiva gené-
rica o tema do trabalho e o objectivo do mesmo. No segundo capitulo pretendeu-se
abordar os fundamentos tedricos essenciais para a execucao do mesmo enquanto
que no terceiro capitulo apresenta-se a parte experimental onde se descreve os
materiais e métodos necessarios. No capitulo quatro apresenta-se os resultados
obtidos no decorrer do trabalho, bem como o seu tratamento estatistico e discus-
sao dos mesmos. No quinto capitulo apresenta-se as conclusoes finais do trabalho
realizado. Por fim, no sexto e dltimo capitulo, apresentou-se as referéncias bibli-

ogréficas consultadas na elaboracio do presente trabalho.

Para simplificar o tratamento da informacao e sua transferéncia para o texto foi
adoptada a notacao utilizada nos programas de cdlculo onde, por exemplo 2.01E-
04 representa o valor 2.01 x 10~ escrito correctamente no formato cientifico.

Sempre que possivel e adequado, os valores estimados estdo representados
com a sua incerteza associada, respectivo erro padrdo, indicada entre paréntesis,
seguida das respectivas unidades, de forma a conferir maior significado estatistico

aos resultados obtidos.



Nomenclatura

- nimero de onda da radiagio electromagnética (m~')

<

=

- valor médio (estimativa central paramétrica simples obtida através de x =

Z{L] Xi

AE - diferenca energética entre o nivel superior (estado excitado) e o nivel inferior

(de menor energia)
M; - valor previsto para a variavel dependente (1; = f(x;))
A - comprimento de onda da radiagdo (m)
v - frequéncia da radiacio (Hz)
v - graus de liberdade
G%it - variancia do ajuste (dispersdo quadrética que traduz o erro do modelo)
€ - absortividade molar (coeficiente de extingdo molar)

A - absorvancia

S

- percurso Optico da radiag@o no interior da amostra

¢ - concentragdo do analito na amostra

¢ - velocidade de propagacdo da radiacdo electromagnética (m/s)
E* - energia do nivel superior (estado excitado)

Ey - energia do nivel inferior (estado fundamental ou de menor energia)

vi
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h - constante de Planck (6.62606957(29)e-34 ] s)

Hy - hipétese nula (estabelecida no sentido da igualdade ou de que tudo esta con-

forme e que € inicalmente assumida como verdadeira)
H; - hipétese alternativa (complemento da hipétese inicial)
o — phen - Ortofenantrolina (1,10-fenantrolina)
P - poténcia da radiacdo do feixe emergente da amostra
p[Hp| - valor de prova (probabilidade de aceita¢do da hipétese nula, Hy)
Py - poténcia da radiacdo do feixe incidente na amostra

N (52
s -desvio padrao (estimativa paramétrica da dispersdo da distribui¢do; s = %

so - variabilidade interna devida a causas ndo explicadas (puramente aleatdria),
estimada com base na ANOVA

sy - erro padrdo (estimativa paramétrica da dispersdao da média)
s4 - variabilidade devida ao primeiro factor, estimada com base na ANOVA

Spool - dispersdo recombinada (estimativa paramétrica da dispersao de ambas dis-

tribui¢cdes)
SS - soma de quadrados (S = YN | (x; -5
TV - valor do teste (do Inglés, Test Value)
X1 - valor de concentracdo do menor padrdo usado na curva de calibragcao
x; - valores experimentais (vector ordenado)
Xy - valor de concentracdo do maior padrao usado na curva de calibracio
Xo.01 - valor critico ao nivel de significancia de a = 0.01

Xq - valor critico tabelado ao nivel de significancia o
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Xrp - limite de detecc@o (menor concentragdo de analito acima da qual € possivel
garantir que o analito estd presente na amostra)

X1o - limite de quantificagdo (menor concentracdo de analito acima da qual €

possivel quantificar com rigor estatistico o analito presente na amostra)
AAS - espectrofotomateria de absor¢do atomica
ANOVA - andlise de variancia (do Inglés, Analysis of Variance)
B - camada de cor azul (Blue)

CCD - circuito integrado que captura a imagem sob a forma de matriz pixelizada

(do Inglés, Charged Coupling Device)

CMY - modelo subtrativo de cor baseado nos tons ciano (Cian), magenta (Ma-

genta) e amarelo (Yellow)

CMYK - modelo subtrativo de cor baseado nos tons ciano (Cian), magenta (Ma-

genta), amarelo (Yellow) e preto (Black)
G - camada de cor verde (Green)

HCA - anaise hierarquica de agrupamentos (do Inglés, Hyerarchical Cluster Analy-

Sis)

HPLC - cromatografia liquida de alto desempenho (do Inglés, High Preformance
Liquid Chromatography)

HSI - modelo de cor baseado no tom (Hue), saturacao (Saturation) e intensidade

(Intensity)

Lab - modelo de cor baseado na luminosidade (Ligthness) e a cromaticidade de-

finida por dois tons de cor antagénicos e complementares (a e b)
LCO - lampada de catodo oco

PCA - andise de componentes principais (do Inglé€s, Principal Component Analy-

sis)
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R - camada de cor vermelha (Red)

RGB - modelo aditivo de cor baseado nos tons vermelho (Red), verde (Green) e
azul (Blue)

UV - radiacdo electromagnética ultra-violeta

UV-vis - radiacdo electromagnética que compreende radiac@o ultra-violeta e vi-

sivel
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Capitulo 1

Introducao

Para que o desenvolvimento tecnolégico possa ocorrer, é necessario converter a
informacao que envolve uma determinada situagao em concreto em algo que possa
ser facilmente processado.

Estando a matemdtica amplamente evoluida, esta permite auxiliar-nos a pro-
cessar e obter informacao ttil que clarifique as questdes, de uma forma concreta e
mensurdvel.

Contudo, a digitalizacdo prévia dessa informacdo € crucial para que se possa
avancar no sentido do seu processamento.

Quando se trata de avaliar questdes relacionadas com a matéria, em termos
das suas propriedades e composi¢do, a Quimica tem aqui um destaque especial ja
que se trata da ci€ncia relacionada com a matéria e suas transformacoes.

Mais em concreto, a Quimica Analitica desempenha aqui um papel crucial
ja que permite obter informacdo quantificadora do meio material, quer ao nivel
qualitativo, identificando por exemplo a presenga ou auséncia de determinados
constituintes, quer ao nivel quantitativo, onde procura, por exemplo, reportar com
todo o rigor metroldgico os teores dos diversos constituintes de um determinado
material.

A Quimica Analitica € assim uma ciéncia da medi¢ao concebida, versada e
desenvolvida para a caracterizacdo da composicdo quimica dos materiais - en-
volve um conjunto de conceitos, técnicas e métodos com o objectivo de converter

a informag¢do material em informacao digital que pode ser usada para o melhor
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conhecimento dos diversos sistemas materiais.

A introducido e subsequente banalizacdo do recurso ao computador como ins-
trumento do laboratério de Quimica, por volta da década de 90, bem como os
sucessivos desenvolvimentos da mecanica e electrénica tornaram possivel o sur-
gimento de sistemas analiticos muito evoluidos, capazes de realizar diversas ana-
lises num curto periodo de tempo de uma forma automaética e integrada.

Contudo, a revolucao analitica encontra-se ainda em curso: a miniaturizacao,
a robdtica e a inteligéncia artificial estdo agora a surgir como pontos fortes dos
futuros sistemas analiticos.

Ha contudo algumas dreas que estdo na interface da Quimica de da Fisica
que, no nosso entender, ainda ndo se encontram bem exploradas/desenvolvidas e
que ndo devem ser descuradas pois podem conter informacao til para auxiliar o
conhecimento do comportamento de varios sistemas.

Fala-se da imagem digital, uma alternativa promissora aos métodos de refe-
réncia. A utilizacdo de imagens digitais representa uma oportunidade para de-
senvolver determinacdes rdpidas e directa para andlise quimica. Varios estudos
comprovaram que o uso de imagem digital € muito util e oferece resultados preci-
SOS.

A quantificacdo de compostos coloridos pode ser realizada através de anélise
de imagens, pensando no facto de que a imagem € o resultado de um estimulo lu-
minoso que estd associada aos comprimentos de onda reflectidos no sensor de um
dispositivo electrénico, tal como camaras digitais, caAmara de telemdvel, tablets,
scanner e outros equipamentos que registem luz.

Neste trabalho optou-se por escolher um corante como material de andlise
porque este aditivo de cor pode ser aplicado em varios sectores industriais tais
como: tintas, cosméticos, téxtil, alimenticio, plasticos e outros.

No caso dos fios de 13, este trabalho deve ser apenas encarado como o primeiro
passo exploratério das potencialidades da imagem, obtida por fotografia, e seu

tratamento subsequente no sentido de comparar a cor dos varios fios.



Capitulo 2

Fundamentacao

Neste capitulo vamos abordar todas as informagdes tedricas essenciais € ne-

cessarias ao desenvolvimento do restante trabalho.

2.1 Meétodos espectrofotométricos

2.1.1 Radiacao electromagnética

A radiacdo electromagnética € constituida por dois campos, eléctrico e magné-
tico, de frequéncias iguais e bem definidas, oscilando em dois planos mutuamente
perpendiculares [1]. Muitas das suas propriedades sdo convenientemente descri-
tos por meio do modelo cldssico de onda sinusoidal, que incorpora parametros,
como o comprimento de onda, frequéncia, velocidade e amplitude. Segundo o
modelo do dualismo onda-particula, a energia (radiacdo) e a matéria ndo sdo con-
sideradas entidades distintas e se interconvertem uma na outra em que a radiacio
electromagnética € encarada como um feixe de particulas discretas ou pacotes de
ondas de energia, denominados de fotdes, nos quais a energia é proporcional a
frequéncia da radiagdo.

O espectro electromagnético compreende o intervalo completo de todas as
possiveis frequéncias e comprimentos de ondas da radiacdo electromagnética. Ela
se estende em ordem crescente de energia, desde as ondas de rddio, microondas,

infravermelho, luz visivel, ultravioleta, raios X, os raios gama, etc, ver figura (2.1).
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Figura 2.1: Representagdo esquemdtica do espectro electromagnético. A radiagio que somos
capazes de ver designa-se de regido de luz visivel e encontra-se situada na faixa dos 400 a 700 nm.

2.1.2 Espectrofotometria atomica

A espectrofotometria atbmica € um método analitico para determinacao qualita-
tiva e quantitativa de metais e metaléides numa amostra, onde os elementos pre-
sentes nesta amostra sao convertidos em dtomos gasosos ou ides elementares por
um processo chamado atomizacdo. Ela abrange um grupo de técnicas analiticas
baseadas nas propriedades dos dtomos no estado gasoso de absorver ou emitir
energia electromagnética na regido do visivel e ultravioleta do espectro electro-
magnético. A radiacdo absorvida ou emitida contém informacdes acerca da per-
turbacao do sistema em estudo, quer a nivel qualitativo, quer a nivel quantitativo.
A informacdo qualitativa é fornecida pelo comprimento de onda no qual a radia-
¢do € absorvida ou emitida e a informag¢do quantitativa € fornecida pela quantidade
de radiacdo electromagnética que é absorvida ou emitida [2, 3].

Ela é considerada um método analitico bem sucedido e um dos mais utilizados
na determinagdo de elementos em baixas concentragdes, cerca de 65 elementos,
que estdo presentes numa variedade de amostras, sejam estas solida, liquida, ga-
s0sa ou em suspensdo.

Para a implementacdo de uma determinada técnica analitica na caracterizagdo
e determinagdo quantitativa de uma amostra quimica temos de ter em consideracao
os seguintes factores: o tipo de informacgao que pretendemos obter; a quantidade
de amostra que se encontra disponivel e a propor¢do dos elementos a analisar; a
exatiddo e precisdao do método analitico; as possiveis interferéncias analicas e o
seu controlo; problemas com possiveis contaminagdes; 0 tempo necessario para

analisar cada amostra e o custo da andlise de cada elemento por amostra.
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2.1.2.1 Origem dos espectros atémicos

Segundo o modelo atual da estrutura quimica da teoria quéntica, os niveis de ener-
gia dos eletrdes em dtomos neutros sao quantizados, isto €, os eletrdes assumem
estados discretos de energia e passam do nivel de mais baixa energia (estado fun-
damental) E¢ para um nivel excitado E* quando se fornece ao 4tomo uma quan-
tidade de energia suficiente para que a transi¢ao ocorra. Neste processo o 4tomo
absorve uma quantidade de energia (AE = E* — Ej) e ela pode ser cedida de di-

versas formas: térmica, elétrica, entre outras.

E*
ABSORGAO U .| EMmISSAO
: . A

Figura 2.2: Esquema das transi¢des de absor¢do e emissdo de energia por um dtomo.

No estado excitado, o &tomo se encontra na sua configuracdo energética me-
nos estavel e o seu tempo de vida é da ordem dos nanossegundos, pelo que os
eletrdes passam de E* a E(. Para a ocorréncia desta transi¢ao é necessario que o
atomo ceda a energia correspondente a diferenga (E* — Ej), que pode ser emitida
na forma de radiacdo. Esta radiacdo € caracterizada por uma frequéncia, compri-

mento de onda e nimero de onda dados por:

E*—Ey=hv=hc/A = hcv (2.1)

em que v é a frequéncia (s~! ou Hz), A é o comprimento de onda (m) e v &

(N

o nimero de onda (m~1) da radiacdo emitida, ¢ € a velocidade da luz e h € a
constante de Planck.

Expressao similar € utilizada na relac@o entre a energia de transicao e a frequén-
cia da radiacdo, quando em lugar da emiss@o ocorre a absor¢do atémica. A figura

(2.2) esquematiza estes dois processos.
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2.1.2.2 Espectrofotometria de absorcao atémica

A absorgio atémica (AAS') utiliza radiacio electromagnética proveniente de uma
fonte primaria na zona do visivel e ultravioleta para perturbar o sistema em equi-
librio. A quantidade de radiacao absorvida é proporcional a concentracio do ele-
mento de interesse na solu¢do da amostra [2].

Os instrumentos empregados nesta técnica possuem cinco componentes ba-
sicos: fonte de radiacdo, responsavel pela emissdo do espectro do elemento de
interesse; sistema de absor¢do, na qual os &tomos da amostra sdo produzidos; mo-
nocromador, serve para a dispersao de luz e selecdo do comprimento de onda a ser
utilizado; detetor de radiacdo, mede a intensidade da radiacdo, transforma o sinal
resultante em um sinal eléctrico e o amplifica e processador de dados que registra
e apresenta os resultados depois do sinal ser processado [4]. A figura abaixo ilus-
tra o diagrama em blocos da forma geral dos instrumentos da espectroscopia de

absor¢do atomica.

Fonte de
radiacéo

Monocromador —> Detector de Processador de
Radiacéo Dados

~ Bmostraou ",
. solugbes padréo_/

Figura 2.3: Diagrama em blocos dos instrumentos da espectrometria de absor¢io atémica.

Fontes de radiacao

Em absorcdo atémica utiliza-se fontes de radiacio monocromatica de alta in-
tensidade que produzem espectros de emissao compostos por linhas estreitas do
elemento de interesse e que ndo emitam radiacdo de fundo ou outras linhas es-
tranhas, de forma a conferir uma elevada especificidade a técnica. As principais
fontes usadas sdo as lampadas de cdtodo oco e de descarga sem eléctrodos. A
lampada de catodo oco consiste de um anodo (que pode ser um fio de tungsté-
nio) e um cétodo cilindrico, construido inteiramente, ou em parte, do metal que
se deseja o espectro, selados em um tubo de vidro preenchido com um gés inerte

a baixa pressao, geralmente néon ou argon. Hoje em dia, existem no mercado

Do Inglés, Atomic Absorption Spectroscopy (AAS).
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LCOs disponiveis para 64 elementos. Nas lampadas de descarga sem eléctrodos,
uma pequena quantidade do elemento ou de um sal do elemento (ou ainda a com-
binacdo das duas), é selada dentro de um bulbo de quartzo ou de um vidro junto

com uma pequena quantidade de um gas inerte.

Sistema de absorc¢ao

Como sistema de absor¢@o temos a célula, onde se encontra a solu¢do da amos-
tra, e os atomizadores, que transforma os elementos presentes na amostra em
atomos gasosos ou ides elementares. O primeiro passo na determinagdo espec-
trofotométrica consiste em atomizar os elementos da amostra fazendo com que
o elemento de interesse absorve radiacao de forma reprodutivel. Existem vérios
tipos de atomizadores, sendo os mais usuais a chama, camara de grafite e plasma

acoplado indutivamente, este ultimo para a emissdo atomica.

Atomizacao em chama
A amostra liquida é convertida em 4tomos gasosos numa chama de combus-
tdo acetileno/ar, que confere uma temperatura méxima de 2500K (2230 °C). O
processo de producdo de dtomos em chama é muito complexo e envolve vérias
etapas:
atomizacdo
MTX =M"X =M'X = M+X = M*excitado
solucao névoa isolado
O processo de nebulizagao € responsavel pela conversao da amostra numa nu-
vem fina ou aerossol. A amostra liquida € sugada através de um tubo capilar por
um fluxo de alta pressdao de gas em torno da ponta do tubo. O gis em alta ve-
locidade divide o liquido em pequenas gotas de varios tamanhos, que sdo entao
levados ao atomizador onde o solvente é evaporado, produzindo particulas secas.
As particulas secas sdo fundidas e, posteriormente, vaporizadas. No tltimo esta-
gio os dtomos sdo dissociados, produzindo as espécies absorventes. No entanto,
podem ocorrer alguns processos indesejaveis como a excitagdo dos dtomos pela
chama, com a consequente emissdo da energia de excitacdo; os dtomos excita-

dos podem reagir com outros atomos e moléculas na chama produzindo espécies
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moleculares e/ou radicais, que produzem espectros moleculares e por fim, a ioni-
zacdo dos dtomos. A figura (2.4) apresenta o dispositivo utilizado no processo de

atomizagdo por chama.
Qﬂ‘)e
e %_te da q“‘ai‘mdar

"1
| ehnelde selagem
Paratuso de e do queimador

Oxidante retengio do
anxiliar \ P h~ Aberturas para
Y P alfvio de pressdo

Combustirel -~

&juste do g Spoler"
nebulizador ~— _ ]
Capilarde = X

-~
amostragem / | .
Oxidante do

Mebulizadoy Dreno bmlesiis

Figura 2.4: Esquema do queimador utilizado no processo de atomizagdo em chama.

Atomizacao electrotérmica

Na atomizagdo electrotérmica (em camara de grafite), a amostra € introduzida
com o auxilio de um capilar no forno ou camara de grafite, a qual € submetida a
um aquecimento progressivo previamente programado. A temperatura da camara
sobe a medida que se aumenta a diferenca de potencial aplicada nos extremos da
camara ou a seccao transversal, sendo o calor desenvolvido por efeito de Joule. O
atomizador de camara de grafite encontra-se representado na figura (2.5), sendo
composto basicamente pelos seguintes elementos: tubo de grafite, ligagdes eléc-

tricas, armazenamento de dgua fria e fluxo de gds interno e externo.
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@ @ 19 g @

Figura 2.5: Atomizador de cAmara de grafite: (1) janela, (2) fluxo, (3) fluxo de gés interno, (4)
local de injec¢@o da amostra, (5) contactos de grafite, (6) tubo de grafite, (7) feixe de luz.

A atomizagdo electrotérmica torna a técnica mais sensivel do que a atomiza-
¢dao em chama porque o tempo de permanéncia dos d&tomos no percurso 6tico é

relativamente longo (da ordem de 1s).

Monocromador

O monocromador, figura (2.6), é um dispositivo que tem a funcao de separar e
isolar totalmente a linha espectral de um espectro no comprimento de onda que o
constitui através de uma rede de difraccdo ou prisma, evitando que outras linhas
alcancem o detetor. Ele deve ter caracteristicas especiais como a abertura da fenda
de entrada, por onde a radiacdo penetra, e o poder de resolucio da rede ou prisma

de forma a permitir a chegada de uma quantidade aceitdvel de radiacdo ao detector.

Figura 2.6: O monocromador. Consiste de um dispersor (rede ou prisma), duas fendas que
servem de entrada e saida da radiacdo e dois espelhos com alta capacidade de reflexdo.

Detector

O detector ¢ um dispositivo que serve para converter a linha espectral devi-
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damente separada e isolada do monocromador em um sinal eléctrico que pode
ser entdo processada, armazenada na memoria de um computador e visualizada
ou registrada de diferentes formas. Normalmente utiliza-se como detector uma

fotomultiplicadora.

2.1.2.3 Espectrofotometria de emissao atomica

Na técnica de emissdo atémica (AES?), uma espécie atémica emite radiagio sob
a forma de luz na regido do visivel e ultravioleta quando € excitado num ambi-
ente com alta disponibilidade de energia. Este ambiente pode ser obtido por meio
de chama, ou, mais recentemente, através de um plasma. A quantidade de radia-
cdo emitida é proporcional a concentracio da espécie de interesse na soluciao da
amostra [3, 4].

Como podemos ver, existem algumas diferencas basicas entre as técnicas de
emissdo e absorc¢ao atémica. Na técnica de emissdo, a chama converte o aerossol
da amostra num vapor atémico (onde se encontram dtomos no “estado fundamen-
tal”) e excita, termicamente, estes dtomos, levando-os ao “estado excitado” que
ao retornarem ao estado fundamental emitem a luz que é detectada pelo instru-
mento. Cerca de 99.8 % dos dtomos ndo sdo excitados devido a baixa temperatura
da chama.

Quanto a instrumentagdo, a espectrometria de emissao atomica utiliza equipa-

mentos que possuem quatro componentes bdsicos, figura (2.7).

Atomizacao Monocromador Detector de Processador de
Excitacdo Radiacédo Dados
A

/ Amostraou
. solugoes padré‘lQ

Figura 2.7: Diagrama em blocos dos instrumentos da espectrometria de emissdo atémica.

Atomizacao e Excitacao

Plasma indutivo

Do Inglés, Atomic Emission Spectroscopy (AES).
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Plasma é um volume luminoso de um gés raro parcialmente ionizado. O mais

utilizado é feita de drgon e pode atingir temperaturas de 10000 K, ver figura 2.8.

Plasma

Bobina de indugdo /7 \

\ Linhas de for¢a
do campo

Agraghstico

Fluxo tangencial
de argon
(arrefecimento)

Fluxo tangencial
de ar'gon
(arrefecimento) \\

Aerossol de
argon +
amotra

Fluxo auxiliar de argon
para formar o plasma

Figura 2.8: Esquema de um plasma do tipo indutivo.

O processo de atomizagdo ocorre da seguinte forma: a amostra € introduzida
no plasma sob a forma de aerossol e transportada para a zona aquecida, onde passa
por um conjunto de processos tais como a dessolvatacdo (remog¢ao do solvente da
amostra liquida), volatilizagdo para niveis moleculares e a dissociacdo em dtomos,
dos quais alguns sdo ionizados. O plasma excita ou ioniza estes dtomos e ides
elevando-os a niveis de energia excitados e a emissdo produzida pelo regresso

destas espécies ao estado fundamental € medida na cauda do plasma.

Sistema Otico

O sistema 6tico € uma combinag¢dao do monocromador com o detector. O es-
pectrémetro usado no laboratério de espectrometria de emissao atomica € do tipo
Echelle, ver figura (2.9).
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Figura 2.9: Sistema 6tico: (1) fonte, (2) espelho, (3) fenda de entrada, (4) espelho colimador,
(5) rede de difrac¢ao, (6) prisma/lente, (7) espelho plano, (8) chapa de abertura, (9) fenda de saida,
(10) detector fotomultiplicador.

O espelho sob o controlo do computador, controla a radiagdo proveniente do
plasma acoplado indutivamente, foca a sua imagem na fenda de entrada que depois
¢ reflectida por um espelho colimador para a rede de difraccdo. A luz € dispersa
na rede de difrac¢do por comprimentos de onda, entra no prisma/lente e refocada
no detector através da fenda de saida. O espelho plano envia a luz para a chapa
de abertura com milhares de fendas de saida. O detector (fotomultimplicador)

amplifica o sinal que recebe e mede a intensidade da radiacao.

2.1.3 Espectrofotometria de absor¢cao molecular

A espectrofotometria de absor¢do molecular foi uma das técnicas utilizadas para
a realizacdo deste trabalho. Ela baseia-se na absor¢do de radiacdo electromagné-
tica de determinados comprimentos de onda, por parte de moléculas na regido do
visivel e UV (200 a 780 nm), promovendo a excitacdo electronica das mesmas. A
quantidade de radiacdo absorvida é directamente proporcional a concentracdo do
analito em soluc@o da amostra contida numa célula transparente, possibilitando a
quantificacdo [5]. Esta relac@o é conhecida como lei de Lambert-Beer e é baseada

na medida da transmitancia

T=— (2.2)
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onde Py é a poténcia do feixe de radiagdo que incide na amostra e P € a poténcia

do feixe de radiacdo que emerge da amostra, ou absorvancia

A = —logT = €bc (2.3)

onde A € a absorvancia, € € a absortividade molar, que caracteriza a espécie absor-
vente, b € a distancia percorrida pela radiacdo através da amostra (percurso 6tico)

e ¢ é a concentracdo do analito na amostra.

Instrumentacao

Os equipamentos utilizados na espectrometria de absor¢ao molecular consiste
em cinco componentes assim como na absor¢do atémica. Contudo, na absorcao
molecular utiliza-se ldmpadas de deutério ou hidrogénio e lampadas de filamento
de tungsténio como fontes de radiagao. Contudo, a segunda fonte emite muito
pouca energia radiante na zona do ultravioleta e portanto € substituida por um tubo
de descarga de hidrogénio ou deutério, para valores de comprimentos de onda
inferiores a cerca de 375 nm. Quanto ao modo de operacdo, podemos ter dois
tipos de equipamentos: espectrofotometro de feixe simples e espectrofotdmetro
de feixe duplo.

Espectrofotémetro de feixe simples

A radiacdo policromética proveniente da fonte continua é separada numa radi-
acdo monocromadtica, caracteristica de determinados comprimentos de onda pelo
monocromador e atinge a solu¢do da amostra contida na célula que depois € detec-
tada por um dispositivo eléctrico (detector) e mede-se a intensidade da radiacao
absorvida. Inicialmente é medida uma intensidade de radia¢do (PO) que atinge
o detector usando uma célula com a referéncia (por exemplo, um branco), que é

colocado no compartimento da amostra.



CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO 14
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comprimentos de L—- Amostra —| Detector

onda (monocromador) | | de luz
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Figura 2.10: Representagdo esquemética do modo de funcionamento de um espectrofotémetro
de feixe simples.

Espectrofotometro de feixe duplo
A radiagdo proveniente da fonte luminosa € dividida em dois feixes pelo mono-
cromador. Um dos caminhos do feixe € utilizado para a referéncia e o outro para
a amostra. Neste caso, a radia¢do
direccionada por um espelho rotatdrio, o alternador de feixe, passa alternada-
mente através da amostra e da referéncia. Quando a radiac@o passa pela amostra,
o detector mede a intensidade de radiacdo P. Quando o alternador faz a radiacao
passar através da referéncia, o detector mede Fy. O feixe passa alternadamente
através da amostra e da referéncia varias vezes a cada segundo e o instrumento
compara automaticamente P e Py de modo a obter a transmitancia e a absorvan-

cia.

Espaho

semitransparante

Monocromadar 2 f [ '
FD@B —+| comsaida g :—P%%Efgé?-t---—-- = Detector t—=| Amphficador -  Visor |
luminosa varidve] (= | | ; |

{ ] 'l

N, [osense | "
Espoba, | (Plinca Espelho

Figura 2.11: Representagdo esquemética do modo de funcionamento de um espectrofotémetro

de feixe duplo.

A maioria dos espectrofotometros de qualidade permite um varrimento auto-
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madtica do espectro em termos de comprimento de onda e o registo continuo da

absorvancia em fun¢do do comprimento de onda de excitagao.

2.2 Controlo de qualidade

A crescente necessidade de supervisdao de qualidade e controlo nos processos tem
possibilitado uma série de determinacdes analiticas em laboratérios de todo o
mundo. Estas medidas sdo necessdrias para avaliagdo e controlo das mercado-
rias nos intercambios comerciais de forma a garantir seguranca alimentar, saide
publica e ambiental, controlo na qualidade das dguas, caracteriza¢do das matérias
primas e produtos manufacturados e em andlises forenses. Contudo, estas tarefas
sdo caras e exigem pessoal qualificado [6].

Neste contexto, pesquisas recentes tem comprovado que a imagem digital é
uma boa alternativa de baixo custo, rdpida e ndo-invasivo que permite uma avali-
acdo e controlo de qualidade dos alimentos, processos industriais, qualidade das
dguas com uma boa precisdo. Nas proximas seccdes fala-se com mais pormenor

sobre esta alternativa.

2.3 Imagens digitais

Nas seccoes seguintes estudam-se alguns conceitos sobre a imagem digital.

2.3.1 Imagem

Uma imagem € formada por uma matriz de M linhas e N colunas equacgdo (2.4),
que possui um numero finito e inteiro de pontos, que sdo definidos como pixeis.

Cada pixel € caracterizado por duas propriedades fundamentais: a posicdo e a cor

[7].

flx,y) = ) . .o ) 2.4)
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O termo ““color depth” ou profundidade da cor define a quantidade de bits usados
para representar a cor de um pixel em uma imagem e sobretudo para determinar o
numero de niveis ou tons de cinza que uma imagem pode assumir, equacao(2.5).

Denomina-se bits por pixel (bpp), o nimero de bits usados.

2" =tons (2.5)

onde n corresponde a profundidade da cor. Sendo assim, quanto maior for a pro-
fundidade da cor maior serd o niimero de tons possiveis numa imagem.

Um outro aspecto que nos permite definir, representar uma imagem digital
€ o seu brilho ou intensidade luminosa [8, 9]. Ela pode ser representada como
uma funcdo f(x,y) da intensidade luminosa ou brilho, sendo seu valor, em qual-
quer ponto de coordenadas espaciais (x,y), proporcional ao brilho naquele ponto

especifico, como indica a equacdo (2.6).

fxy)=i(x,y)r(x,y) (2.6)

O brilho da imagem, func@o f(x,y), representa o produto da interac@o entre a
componente iluminag¢do dada pela fungéo i(x,y), que exprime a quantidade de luz
incidente no objeto e a componente reflexio representada pela fungio r(x,y), que
exprime a fracao de luz incidente que o objeto vai transmitir ou refletir ao ponto

(x,y). Estes conceitos estdo ilustrados na figura 2.12

Figura 2.12: Representagio ilustrativa dos componentes iluminancia (/) e refletancia (R) de

uma imagem.
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2.3.2 Tipos de imagem

Um tipo de imagem indica a relagdo que existe entre o valor dos dados e a sua
representacdo na cor dos pixeis. Portanto, a imagem € classificada como bindria,
intensidade ou escala de cinza, RGB e indexada quanto a sua forma de armazenar
as informacdes através da representacdo numérica dos pixeis [7].

Uma imagem bindria possui apenas duas cores: preto e branco. Ela € repre-
sentada por uma matriz bidimensional de zeros e uns, correspondendo aos pixeis
pretos e brancos, respectivamente. Cada pixel armazena 1 bit de informacao.

Na imagem de intensidade, os valores dos pixeis indicam niveis de intensidade
numa dada escala, contabilizando um total de 256 niveis. Usa-se normalmente
uma escala de tons de cinzento. Em geral, os niveis extremos da escala repre-
sentam o preto e o branco, respectivamente. A imagem ¢é representada por uma
matriz de pixeis bidimensional de dimensdo (m x n). Cada pixel armazena 8 bits.

A imagem RGB, designada também como truecolor, é formada por trés planos
de cor: o vermelho (red, R), o verde (green, G) e o azul (blue, B). A cor de cada
pixel € dada pela combinagdo dos elementos R, G e B. Esta imagem é representada
numa matriz de pixeis (m x n x 3). Cada pixel armazena 24 bits, dividindo 8 bits
para cada um dos elementos.

Por ultimo, a imagem indexada é formada por uma matriz de pixeis e um
mapa de cor RGB, sendo estes dois componentes armazenados no mesmo ficheiro.
Utiliza os valores dos pixeis como indices directos para entradas no mapa de cor
RGB de forma a determinar a cor correspondente. A dimensdo da matriz de pixés

é (mxn).

2.3.3 Resolucao de imagem

A resolucdo de imagens digitais € muito importante na quantificacio, manipula-
cdo e transformacgdo matemadtica de imagens porque oferece uma boa percepgao
visual e facilitd-nos o estudo de determinadas caracteristicas. Entende-se por re-
solucdo de uma imagem digital, o nimero de pixeis existentes na matriz bidimen-

sional por unidade? (por exemplo, milimetro, polegada, etc.). Quando existe um

3Quantidade de pixels que ocupam uma determinada regido na imagem.
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maior nimero de pixeis concentrados numa imagem maior informacao ou detalhe

consegue-se tirar desta imagem (figura 2.13).

Figura 2.13: Diferentes resolugdes de uma imagem de acordo com os ndmeros de pixeis.
Quanto maior for os nimeros de pixeis maior serd a quantidade de informacéao presente.

Contudo, em alguns casos a resolu¢do ndo permite aumentar a qualidade da

imagem, mas sim apenas aumentar o tamanho do arquivo [10].

2.3.4 Histograma de imagem digital

O histograma é uma ferramenta muito simples e poderosa no processamento de
imagens digitais que reflete a relacdo estatistica entre cada nivel de cinza e a
frequéncia de sua ocorréncia numa imagem digital. Com isto, definimos o his-
tograma como sendo um conjunto de nimeros indicando o percentual de pixeis
naquela imagem que apresentam um determinado nivel de cinza. Estes valores
sao normalmente representados por um grafico de barras que fornece para cada
nivel de cinza o nimero (ou o percentual) de pixeis correspondentes na imagem.
Através da sua visualizagdo obtemos uma indicacdo de sua qualidade quanto ao
nivel de contraste e do seu brilho médio (se a imagem € predominantemente clara
ou escura) [9].
Cada elemento deste conjunto € calculado como:
pr(rg) = @7
n

onde 0 <r, <1,k=0,1,...,L—1, L ¢ onumero de niveis de cinza da imagem
digitalizada, n representa o numero total de pixeis na imagem, p,(r¢) é a probabi-
lidade do k — ésimo nivel de cinza e n; € o nimero de pixeis cujo nivel de cinza

corresponde a k.
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A tabela (2.1) apresenta os dados de uma imagem de (128 x 128) pixeis com 8
niveis de cinza. O nimero de pixeis correspondentes a uma certa escala de cinza
estd indicado na segunda coluna e as percentagens correspondentes (probabili-
dades), p(rx), sdo dadas na terceira coluna. A representagdo grifica equivalente
deste histograma € mostrada na figura (2.14).

Um histograma apresenta vdrias caracteristicas importantes. Uma delas indica
que cada p,(ry) fornece, como refere a notagdo, a probabilidade de um pixel da
imagem apresentar nivel de cinza ry. Portanto, um histograma nio é nada menos
do que uma func¢do de distribui¢do de probabilidades e como tal deve obedecer
aos teoremas e axiomas da teoria de probabilidade. Podemos confirmar, como é
possivel verificar na tabela 1 que a soma dos valores de p,(r¢) € 1, o que jd era

esperado.

Tabela 2.1: Exemplo de uma imagem de resolucio 128x x 128 pixeis.

nivel de cinza (ry) ni p(rx)

0 1120  0.068
1 3214  0.196
2 4850 0.296
3 3425  0.209
4 1995 0.122
5 784  0.048
6 541  0.033
7 455 0.028

total 16384 1
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Figura 2.14: Exemplo de histograma para imagem com oito niveis de cinza.

2.3.5 Modelos de cores

Os modelos de cores foram criados para fornecer um método racional que per-
mite especificar a ordem das cores, manipulando-os e exibindo-os em um formato
padronizado. Este modelo € usado ainda para definir as cores, apresentar as se-
melhancgas e diferencas existentes entre elas e identificar as suas categorias para
um nimero de aplica¢des. Regra geral, um modelo de cores € uma representacao
tridimensional na qual cada cor é representada por um ponto no sistema de coorde-
nadas 3D. Os modelos mais usados para representar as cores sdo: RGB (red, green
and blue), CMY (cyan, magenta and yellow) e CMYK (variante do modelo CMY,
onde k denota Black), HSI (hue, saturation, intensity) e Lab (Luminosidade, a e
b) [11, 12].

2.3.5.1 Modelo RGB

O modelo de cores RGB € o mais utilizado em imagens digitais. Este modelo
baseia-se numa combinacdo aditiva das trés cores primdrias: vermelho, verde e
azul, que se encontram representados num sistema de coordenadas cartesianas. E
visualizado como um cubo 3D, chamado também de cubo RGB, figura (2.15), no
qual as trés cores primdrias estdo em trés eixos perpendiculares, e alternadamente
as cores secunddrias (ciano, magenta e amarelo) em outros trés eixos. Na origem

do cubo encontra-se localizada a cor preta e do lado oposto a coloragdo branca,
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além disto, entre essas duas cores hd a escala de cinza (pontos com valores RGB
iguais). Por convencdo usa-se valores normalizados de O e 1 para indicar a cor e

as cores sao definidos por vectores que parte da origem neste modelo.

(L1,1)

{l,ﬂ,ﬂ} [ 1}1'0]

' Escaladecinza: HHNEE BEEEERERDOOOO

Figura 2.15: Cubo de cores RGB, e representagdo da escala de cinza, que se situa entre a
coloracdo preta (0, 0, 0) e a coloragdo branca (1, 1, 1).

A figura (2.16) apresenta um exemplo da coloracdo azul, na qual tem-se 0 para
o vermelho, 0 para o verde e 255 (ou 1) para o azul. Este modelo pode assumir
aproximadamente 16 milhdes de cores diferentes (28)° (8 bits para cada matriz de

cor).

[ Padréo | personalizar |

Cores:

itk

Modelo de cores: |RGB [~
Vermeho: o
Verde: 0

Azl 255 |%

Transparénda:
< P 0%

Figura 2.16: Exemplo do modelo RGB para coloragdo azul.
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2.3.5.2 Modelo CMY

Este modelo € alternativo ao modelo RGB e baseia-se nas cores primadrias subtra-
tivas: ciano (Cyan), magenta (Magenta) e amarelo (Yellow). Essas cores resultam
através das combinagdes das cores primdrias aditivas RGB, onde a cor Red com-
bina com a Blue originando a cor Magenta, novamente a Red agora com o Green
gerando a cor Yellow e a soma do Blue com Green dad origem a Cyan.

A combinagdo das cores C, M e Y dd origem a cor preta (C+M +Y = preto) e
enquanto que a combinagdo das cores R, G e B origina a cor branca (R+G+ B =
branco).

A conversdo do modelo RGB para CMY e vice-versa faz-se normalmente por

operacgdes que envolve matrizes como indicada na equagdo 2.8.

R 1 C C 1 R
G|l=|1|—-|M|;|M|=|1]|—-|G (2.8)
B 1 Y Y 1 B

O modelo CMY ¢ normalmente utilizado em sistemas de impressao, tendo
agora especial interesse também em representar as imagens de diagndstico re-
moto. Este modelo pode ser bastante util em estudo de anélise visual para vérias

areas. A figura 2.17 apresenta uma representacao especifica deste modelo.

:

c,a‘

Figura 2.17: Representagio do modelo CMY no plano tridimensional. A combinagdo das trés
cores origina a cor preta.
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2.3.5.3 Modelo HSI

O modelo HSI descreve as cores em matiz (Hue), saturagdo (Saturation) e in-
tensidade (Intensity). E muito importante porque fornece informacdes de como
percebemos as cores. A matiz, também conhecido como a tonalidade indica o
tipo de cor, desde o vermelho, violeta até a magenta; a saturacdo € a pureza do
matiz e controla os tons na imagem e a intensidade € a luminosidade ou escure-
cimento da cor, variando do preto (percentagem minima do brilho) para o branco
(percentagem méxima do brilho). Este sistema define o espago de cor conforme

apresentado na figura 2.18, utilizando os trés parametros.

B|-|'g hthess

Brightness

Saturation

Saturation

Figura 2.18: Modelo de cores HSI representado no plano triangular. A componente intensidade
controla o aumento da luminosidade de preto para o branco.

2.3.5.4 Modelo Lab

O modelo de cores Lab descreve a cor nos componentes L, que define a lumino-
sidade ou luminancia, a e b que s@o a cromaticidade. A componente L varia de
0 (preto) a 100 (branco) e contém as informag¢des da luminosidade de uma cena,
as componentes a e b variam de -120 a +120 e possuem as informacdes das co-
res. Em a os valores positivos correspondem a cor vermelha e os negativos a cor
verde, enquanto que em b os valores positivos representam a cor amarela e para
os valores negativos temos a cor azul. Este modelo é muito eficiente, pois toda a
informagdo da cor se encontra nos canais a e b e € diferente dos modelos RGB e
CMY porque os valores aplicados sdo consistentes em qualquer dispositivo (quer

seja um monitor, impressora, etc), uma vez que um dado valor cromadtico terd o
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mesmo resultado ndo importando o tipo de dispositivo utilizado [12]. A figura

2.19 mostra a representacdo deste modelo de cor.

L=100

Figura 2.19: Representagdo do modelo Lab. O canal L varia de 0 a 100 e os canais a e b variam
de -120 a +120.

O modelo Lab é o mais frequentemente utilizado principalmente na area ali-
mentar, onde hd uma enorme dificuldade em conseguir estudar os parametros da
cor na superficie dos alimentos, que por vezes nao transmite a homogeneidade da
cor. Portanto, esse modelo consegui aproximar a observacao efetuada a concepg¢ao

humana da cor.

2.4 Técnicas de processamento de imagem digital

A técnica de processamento de imagem (digital) teve inicio na década de 60, com
aplicacdes nas dreas médicas e industriais. Nesta época os estudos realizados
eram feitos com as imagens representadas em escala de cinza. A partir de 1985
foi disponibilizado o tratamento com imagens RBG. Nos finais dos anos 80, a
comunidade quimiométrica juntou-se a este campo introduzindo ferramentas po-
derosas para andlise de imagem, que ja estavam em uso para o estudo de conjuntos
de dados espectroscopicos cldssicos que foram apropriadamente modificado para
atender as especificidades das estruturas de imagem. Nos dias de hoje, a técnica

de processamento de imagens digitais € cada vez mais importante devido a sua
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capacidade de execucgdo de andlises rapidas, baixo custo, ndo destrutiva e quando
combinada com os dispositivos mecéanicos e instrumentais substitui esforcos hu-
manos no desempenho de um dado processo. Sdo varias as dreas privilegiadas
com a implementacdo e desenvolvimento desta técnica.

Na industria alimentar devido ao aumento da procura da objectividade, con-
sisténcia e eficiéncia nas andlises introduziram a técnica de processamento de
imagem digital baseado em computadores para aumentar a exatiddo, substituir
a inspecgdo visual e ainda aumentar a flexibilidade nos processos de anélises.
Em medicina, o uso de imagens no diagnéstico médico tornou-se uma rotina € os
avangos em processamento de imagem vém oferecendo desenvolvimento de novos
equipamentos e uma maior facilidade em interpretar as imagens produzidas por
equipamentos mais antigos como por exemplo o de raio-X. Na biologia, a capaci-
dade de processar automaticamente imagens adquiridas a partir de microscopios,
por exemplo para contar o nimero de células de uma certa cultura presentes em
uma imagem, facilita sobremaneira a execucdo de tarefas laboratoriais com alto
grau de precisdo e repetibilidade.

Nesta seccdo ocupa-se por falar mais em detalhe sobre as principais etapas de
processamento de imagem digital.

Existem cinco etapas principais do processamento de imagem digital que sao:
aquisicao de imagem para efectuar a sua conversao no formato digital; pré-processamento
para melhorar a resolucdo e outros aspectos da imagem adquirida; segmentagao
da imagem, permite dividir a imagem em vdrias regides; extracdo de informagdes
ou caracteristicas do objecto e por ultimo a classificagdo, que identifica e classi-
fica os objectos nos respectivos grupos [13, 14]. A figura 2.20 apresenta as cinco

etapas desta técnica.
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Aquisicdo

Pré-processamento

Segmentagdo

Extragdo de
Caracteristicas

Reconhecimento
e Interpretagdo

Figura 2.20: Sistema de processamento de imagem comum englobando cinco componentes:
aquisi¢do de imagem, pré-processamento, segmentacdo de imagem, extracdo e medi¢c@o de carac-
teristicas e a interpretagdo e classificacao.

24.1 Aquisicao de imagem digital

Um sistema de aquisi¢ao de imagem € constituido essencialmente por componen-
tes basicos como: iluminagdo e dispositivo de aquisicdo (hardware). Este sistema
exige o uso de uma fonte de luz adequada, a fim de evitar o brilho e obter contraste

na fronteira da imagem da amostra.

2.4.1.1 Iluminacao

A iluminacdo € um aspecto muito importante no processo de aquisicao de imagem
para a avaliagdo da qualidade de produtos alimenticios, na industria farmacéutica,
na quantificacdo de elementos metalicos, entre outras dreas. As condi¢des da
iluminacdo podem afectar a qualidade da imagem capturada permitindo que ela
seja de alta ou baixa qualidade [14]. Uma boa qualidade numa imagem reduz o
tempo e a complexidade das etapas do seu processamento e consequentemente o
custo de um sistema de processamento de imagem. As estratégias da ilumina-
cdo depende do tipo de aplicacido e em muitos casos € necessdrio usar um papel
branco para revestir o interior do sistema da iluminacdo, de modo a fornecer ilu-
minacdo uniforme, difusa e ainda reduzir o brilho e reflexdo especular. Quando

se pretende capturar uma imagem de uma solucdo translicida por exemplo, nor-
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malmente utiliza-se um papel branco para permitir a reflexdo da luz e um papel
preto para evitar a interferéncia da iluminacdo ambiente. A aquisi¢do de imagem
€ o primeiro passo na técnica de processamento de imagem. Nos ultimos anos
tem-se desenvolvidos sensores capazes de adquirir imagens e realizar a sua con-
versao no formato digital de forma eficaz. Vdarios sensores como a camara digital
CCD, scanner, impressora multifuncional, imagiologia por ressonancia magné-
tica, ultra-som, entre outros, sio amplamente utilizados para obter imagens em

divesas areas.

24.1.2 Camara digital

Este tipo de dispositivo é frequentemente utilizado em diversos estudos tais como:
avaliar a qualidade de alimentos, quantificar o carbono negro presente nos aeros-
sOis ambientais e o teor de cobre numa liga metdlica de cobre para controlar um
processo industrial, inddstria dos materiais, etc. A camara digital baseia o seu
funcionamento num sensor designado de CCD* - este circuito integrado concen-
tra a luz refletida pela imagem na matriz fotossensivel do sensor e posteriormente
o sinal luminoso (intensidade da radiacdo refletida) é convertido num sinal elé-
trico. O sensor CCD faz a conversdo das diferentes intensidades luminosas em
diferentes sinais elétricos, tal como fazem as células do globo ocular — os cones
e bastonetes. Estes sinais elétricos sdo, de seguida, convertidos em codigo digital
(nimero bindrio) por outro elemento, o conversor analégico/digital ADC, criando
imagens de alta qualidade. A figura 2.21 ilustra esquematicamente o processo de

aquisicdo de imagem através de um sensor digital baseado no CCD.

Imagem a capturar Sistema 6tico

Figura 2.21: Sistema de captura de imagem. O sistema 6tico é responsdvel por concentrar os

raios luminosos sobre a matriz de sensores € o sensor converte o sinal luminoso num sinal elétrico.

‘Do Inglés, Charged Coupling Device (CCD).
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2.4.1.3 Scanner

O scanner € um dispositivo que converte um objecto real em uma imagem e envia
essa informacao para o computador. Funciona no sentido inverso da impressora.
O scanner mais utilizado para os estudos no processamento de imagem € o scan-
ner de mesa. Este tipo de scanner tem aspecto de uma fotocopiadora e trabalha
de modo similar a cAmara digital CCD, onde a barra de radiacdo atinge a ima-
gem e esta reflete a radiacdo para o sensor e o sinal € convertido em uma forma
numérica. Na forma digital, as imagens podem ser quantificadas, manipuladas e
transformadas matematicamente usando-se programas computacionais. A figura

2.22 apresenta um scanner de mesa.

Figura 2.22: Exemplo de um scanner de mesa utilizado nos estudos de processamento de ima-
gem.

2.4.2 Pré-processamento de imagem

Em muitos estudos as imagens capturadas estdo sujeitas a varios tipos de ruidos,
distor¢des, entre outros. Esses factores podem degradar a qualidade de uma ima-
gem permitindo que ela forneca informagdes erroneas.

A fim de melhorar a qualidade de uma imagem, aplica-se varias abordagens
para remover ou diminuir as degradacgdes sofridas pela imagem durante a sua aqui-
si¢do.

O passo de pré-processamento tem como objectivo aprimorar a qualidade da

imagem para as etapas subsequentes, no qual suprime distor¢des relutantes e au-
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menta um pouco de caracteristicas da imagem fazendo com que ela seja de me-
lhor qualidade e mais adequada que a original inicialmente capturada. Algumas
abordagens usadas nesta etapa para o melhoramento da imagem sdo: ajuste de

intensidade e a remocao do ruido [7].

Ajuste de intensidade

Quando uma imagem adquirida a partir de um dispositivo, por exemplo uma ca-
mara digital, ndo apresenta as cores vividas quanto deveriam ser, é preciso realizar
um ajuste de intensidade das suas cores de forma a obter uma imagem que ofe-
rece melhores condigoes para as etapas posterior do seu processamento. O ajuste
de intensidade € uma técnica de mapeamento dos valores de intensidade da ima-
gem original para um novo intervalo de valores na imagem modificada. Pode ser
feita pela modificacdo de histograma onde utiliza funcdes executadas no Matlab
para controlar pornemores como o contraste, branqueamento ou escurecimento da

imagem.

Remocao de ruido

O ruido € um dos problemas mais grave que pode aparecer numa imagem. Ele
pode ser causado por diversas razdes, sendo as mais frequentes o uso de caimara
digital de baixa qualidade e quando adquiri-se imagens em ambientes com pouca
iluminagdo. Para a remog¢do ou atenuagdo deste problema existem métodos adap-
tadas para efectuar o tratamento de cada ruido em especifico. Esses métodos sdo:
a filtragem linear, de mediana e adaptativa.

A filtragem linear modifica uma imagem acrescentando umas caracteristicas e
diminuindo outras de forma a suavizi-la, tornando-a menos nitida. E linear porque
o valor de um pixel na imagem filtrada resulta da combinac¢do linear entre os
valores dos pixels vizinhos da imagem original. Este tipo de filtragem € realizada
para remover ruido do tipo granulado.

A filtragem de mediana € aplicada na remoc¢ao de ruido de imagem que foi
corrompida aleatoriamente com pixels brancos e pretos. Aqui, a suavizagdo da
imagem ndo afecta a sua nitidez, podendo aplicar algumas fun¢des para conseguir
melhores resultados.

Por dltimo, a filtragem adaptativa produz resultados consistentes em quase
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todos os casos de andlise. Tem um impacto mais selectivo preservando da melhor

forma as caracteristicas mais frequentes numa imagem.

2.4.3 Segmentacido da imagem

A segmentagdo divide-se uma imagem em suas unidades significativas, ou seja,
nos objetos de interesse que a compdem, com o intuito de simplificar e/ou mudar
a sua representacio para facilitar a anlise. E uma etapa de descri¢do simples mas
de dificil implementacdo devido a quantidade de informacdo visual que a imagem
possui. Ela é tratada como uma operagdo importante para interpretacio e anélise
significativa de imagens adquiridas. E um dos componentes mais importante de
andlise de imagem. As principais abordagens adoptadas sdo: segmentacao base-
ada em intensidade e segmentagdo baseada em regido.

A segmentacdo baseada em intensidade € conceitualmente a abordagem mais
simples da segmentacio, ela trabalha com base na distribui¢do estatistica dos pi-
xels sob a forma de histograma de modo a identificar os pixels que pertencem
ao objecto de interesse e os que devem ser rotulados como pano de fundo. Uma
simples estratégia deste tipo de segmentagdo € a limiarizacao.

O problema bésico da limiarizagdo € a conversdao de uma imagem com eleva-
dos niveis de cinza em uma imagem com menos niveis de cinza, normalmente dois
niveis de cinzento. Esta conversao ¢ feita, geralmente pela substitui¢io de uma
intensidade de pixel por valores de referéncia, branco e preto. E um passo sim-
ples onde existem normalmente poucos objectos de interesse, cuja forma é mais
importante do que as propriedades de superficie (tais como a textura) e o brilho
médio € relativamente mais elevado ou mais baixo do que os outros elementos na
imagem. Contudo, padrdes de iluminagdo e refletancia, ruido e outros factores se
ndo forem controlados podem conduzir a uma ma anélise, que posteriormente vai
dificultar na extra¢do de informacgdes importantes sobre a imagem.

A segmentacdo baseada em regido defende que um pixel ndo pode ser conside-
rado uma parte de um objecto. Esta abordagem basea-se no critério da adjacéncia
e conectividade entre pixels vizinhos, a fim de decidir se esses pixels pertencem a
mesma regido (objecto) ou ndo. As estratégias implementadas nesta técnica sao:

crescimento e divisao da regido.
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O crescimento da regido tem como objectivo contruir uma regiao homogénea
em torno de pixels individuais, ou seja os pixels individuais conectam-se umas
com as outras permitindo o crescimento da drea de conexdo em regido. Os fac-
tores chaves no crescimento de regido sdo: escolher o critério de similaridade,
por exemplo nas imagens monocromaticas as regides sao analisados com base na
intensidade dos niveis; escolher os pixels para o crescimento, se aplicacdo per-
mitir, podem ser determinados de forma interativa ou com base no agrupamento
preliminar da imagem, que tem como finalidade a construcdo de grupos de pixels
com propriedades semelhantes a partir dos centréides; definir um limite de cresci-
mento, a regido deve parar de crescer quando o nimero de pixels que satisfazem
os critérios de conectividade e da homogeneidade atingem o limite.

A divisdo da regido € outra estratégia da segmentacdo baseada em regido que
separa imagens em subimagens ou regidoes de forma homogéneas. No entanto,
pode resultar duas ou mais regides semelhantes. Neste caso, elas sdo combinadas
de forma a obter uma nova com base nos critérios da homogeneidade. Esta etapa

¢ designada de fusdo, onde duas ou mais regides fundem em uma nova.

2.4.4 Extracao de caracteristicas

Depois de particionar a imagem em objectos de interesses e discretos, medem-
se as suas caracteristicas individuais para poder descrevé-los e representa-los no
processamento posterior. Em geral, um objecto pode ser representado com recurso
nas suas caracteristicas intenas ou externas. As caracteristicas medidas sdo: a cor,
textura, forma, tamanho, etc. Existem diferentes medi¢des e uma variedade de
formas possiveis para executar esta operacao.

A cor é um atributo efluente e poderoso na andlise de imagem em diversas
areas. Confere realismo as imagens e cenas visualizadas perminto assim, uma
melhor avaliacio nas caracteristicas dos obejctos. E um parimetro de qualidade
avaliado pelo consumidor e portanto € considerado um factor critico na aceitacio
de um produto. A sua presenca numa imagem facilita a extracdo e identificacao de
determinadas anomalias ou defeitos que os produtos podem apresentar. Uma das
areas de maior destaque com a presencga da cor € a industria alimentar, onde utiliza

a cor dos frutos, bebidas e carnes para avaliar as suas qualidades, por exemplo a
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taxa de amadurecimento e envelhecimento dos frutos, a adulteragao de uma bebida
e inspeccdo e classificacdo automatizada de produtos de carne para atender a alta
producdo e melhorar o desempenho da inddstria, etc.

A textura de uma drea segmentada é uma caracteristica importante que des-

creve esta drea da imagem extraindo determinadas informacdes sobre ela que pos-
sibilita um estudo mais detalhado sobre o assunto. Ela representa as coordenadas
(x,y) dos tons de cinza dos pixeis numa regido da imagem.

A forma € uma das caracteristicas que se mede com maior facilidade na avali-

acdo da qualidade dos alimentos comparado com as outras trés, a cor, textura € o
tamanho. Frequentemente, diferencia-se os objectos de uma classe com base nas
suas formas.

O tamanho € outro aspecto importante na classificacdo de objectos. Através
do tratamento de imagem pode-se estimar estas trés caracteristicas utilizadas para
a avaliacdo do tamanho de um objecto: drea, perimetro e largura e comprimento,
sendo que a drea € a mais bdsica de todas e a sua medicdo baseia-se na contagem
dos pixels representados nela. O perimetro € ttil para discriminar objectos simples
de objectos complexos, juntamente com a drea podem ser facilmente calculados

durante a extracao de um objecto de uma imagem segmentada.

2.4.5 Classificacao e interpretaciao

A etapa da classificagdo tem como objectivo identificar objectos de forma a po-
der classificd-los em classes distintas. Este critério € realizado com base nas se-
melhantes e diferencas entre as vdrias caracteristicos dos objectos. Nos estudos
realizados na avaliacdo da qualidade dos alimentos implementaram métodos de
classificacdo como: estatistica difusa [fuzzy] e redes neurais. Todos estes méto-
dos tem como objectivo comum uma aproximag¢do da tomada de decisdo humana
e sdo muitos consistentes.

As abordagens estatisticas geralmente sdo caracterizadas pelos modelos pro-
babilisticos, ou seja estuda a probabilidade de um objecto se encontrar numa de-
terminada classe. Sao varios os estudos na literatura que falam sobre este tipo de
classificagdo.

A classificacao difusa oferece mais informacao sobre a confianca na atribui¢do
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de classe para os objectos. Recentemente, este tipo de classificacdo tem sido
utilizada para classificar peixes, tomates, pizza, etc.

Nas redes neurais combinam-se a complexidade de algumas técnicas estatis-
tica com o sistema de maquinas, criando assim um sistema automatizado, para ter
uma melhor capacidade de decis@o, que aproxima da concep¢ao humana. Encontram-

se na literatura vdrias aplica¢des envolvendo redes neurais.

2.5 Aplicacoes de imagens digitais

As imagens digitais tém sido amplamente utilizadas em diversas dreas, inclusive
na quimica analitica. As aplica¢des variam de avaliacdo e controle de qualidade
dos alimentos, determinacdes de compostos organicos e inorganicos em diversas
matrizes, determinacdo de poluentes na atmosfera, entre outros.

Uma inspeccdo ou controlo da qualidade das bananas pode ser realizada fun-
damentalmente de duas maneiras distintas: inspectores humanos ou ferramentas
instrumentais. Na interface destas duas técnicas encontra-se uma alternativa que
tem como base o processamento de imagem que pode superd-las em aspectos
como factores externos que engloba o cansaco, preconceito, limitagdes psicologi-
cas humanas onde as técnicas instrumentais oferecem medigdes precisas das cores
mas com limita¢des na uniformidade das cores de superficie e remocao das cas-
cas. Esta nova metodologia permite classificar bananas com uma boa velocidade
e precisdo. Contudo, algumas abordagens de processamento de imagens imple-
mentadas possibilitaram a classificacdo de bananas individuais com base nas suas
caracteristicas de cor e textura.

Sanjay e Bhavesh [15] publicaram um estudo sobre uma estratégia de baixo
custo e ndo destrutivo para a classificacdo dos sete estdgios de maturagdo das ba-
nanas em formato individual e em grupos. No estudo utilizaram trés modelos de
cores: RGB, Lab e HSV, sendo Lab aquele que apresentou maior poder de dis-
criminagdo nos estdgios de maturagc@o das bananas. As imagens foram adquiridas
através de uma camara digital. Segundo este jornal a classificacio individual foi
bem sucedida e concluiram que para implementar o sistema em grupos de bana-
nas, o factor determinante a controlar era a posicdo e o angulo da cdmara digital

as bananas.



CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO 34

Majid et al. [16] implemetaram uma técnica para a determinac¢do do volume
de kiwis através do processamento de imagens digitais. Para realizar o estudo se-
leccionaram 15 kiwis de forma aleatoria a nivel dos tamanhos, onde que a massa
minima foi de 55.3 g e a maxima de 112.3 g. O sistema de processamento de ima-
gem consistiu em uma camara digital, uma fonte de luz fluorescente de poténcia
40W e um computador pessoal com os programas necessarios para 0 processa-
mento da imagem. Foi colocado sobre a mesa um papeldo branco de forma a
possibilitar um fundo branco. Na aquisi¢cao das imagens, colocaram os kiwis, in-
dividualmente no centro de visdo da camara e capturaram duas imagens de cor
RGB antes e depois de rodar manualmente o angulo da cAmara a 90° em torno do
eixo longitudinal. As imagens foram convertidas em preto e branco para reduzir
o tamanho do arquivo e o tempo de processamento. Os autores compararam este
método com o método de deslocamento de dgua através do teste t-emparelhado.
Os resultados comprovaram que nao houve diferengas significativas entre eles,
uma vez que o valor de prova foi superior a 5%. A técnica de processamento
de imagem permitiu ser uma boa estratégia para medir o volume de kiwis com a
vantagem de ser pratico, nao invasivo e rapido.

Shiv et al. [17] propuseram um método para a detec¢io de partes defeituosas
de frutas através da segmentagdo usando como a técnica de classificacido k-médias.
Os autores analisaram defeitos em macas como: sarna da macieira, podridao e
mancha. O método prosposto consistiu em seis etapas: primeiramente adquiriram
as imagens das frutas infectadas no modelo RGB, em seguida transformaram o
espaco RGB para Lab, por ser mais eficiente e conter toda a informacao das co-
res nas camadas a e b. As cores representadas no espaco ab foram classificadas
usando técnica k-médias, depois rotular ou identificar cada pixel na imagem, em
seguida gerar a imagem com base nas cores dos pixels apds a segmentacdo e final-
mente determinar o grupo infectado. O método proposto foi capaz de segmentar
partes defeituosas de frutas presentes na imagem usando ténicas de classificacao
k-médias. Futuramente, prevé-se a determinacdo de defeitos nas frutas utilizando
técnicas de processamento de imagens com mais precisao.

Mery e Pedreschi [18] desenvolveram uma técnica de segmentagao de alimen-
tos usando imagens coloridas. O procedimento consistiu em trés passos: obter

uma imagem de cinza com alto contraste a partir de uma combinagdo linear das
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componentes RGB; efectuar a limiarizagao convertendo a imagem em dois niveis,
preto e branco e realizar uma operacdo morfoldgica para preencher os buracos da
imagem bindria. Foram analisados vérios alimentos variando de frutas, batatas
fritas e trigo. No estudo apresentado, os autores analisaram com mais pormenor
as frutas péra, mandarina e ameixa. As imagens foram adquiridas a partir de uma
camara digital em formato RGB. A operacdo morfoldgica baseou-se em remover
os pixeis isolados de um fundo brilhante com valores de cinza superiores aos das
regides seleccionadas, apagar a imagem e preencher os pequenos orificios com
valores de pixeis 0. Foi calculado o desempenho da metodologia da segmentacao
proposta e obtiveram um valor de A = (0.9982.

Akira et al. [19] propuseram um método baseado no desenvolvimento de um
algoritmo ajustdvel automaticamente para segmentagdo de imagens digitais colo-
ridas usando o sistema de méquina de vector suporte linear e a limiarizacdo de
Otsu para triagem e classificacdo de magas. Este método evitou os problemas da
iluminagdo, cor das frutas, etc. Os autores utilizaram 300 macas Red Delicious,
donde retiraram trés amostras como conjunto de aprendizagem, com diferentes
caracteristicas de cor (laranja, listra e vermelho escuro) para avaliar a robustez
e precisao do método de segmentacdo proposto. O erro da segmentagdo com o
sistema de mdquina de vector linear fixo variou de 3 a 25% enquanto que com o
sistema ajustavel automaticamente alcancaram resultados consistentes e precisas
com menos de 2% de erro da segmentacao.

Karla et al. [20] apresentaram um método simples e barato para a classifi-
cacdo de vdrios tipos de 6leos vegetais comestiveis através de imagem digital e
uma técnica supervisionada de reconhecimento de padrdes. Os autores classifica-
ram os 6leos com base nas suas espécies e nos seus estados de conservacdo. As
imagens foram adquiridas a partir de uma webcam conectado a um computador.
Seleccionaram uma drea na mesma regido de cada imagem depois construiram os
histogramas dessas regides para cada modelo de cor RGB, HSI e em escala de
cinza e determinaram as médias dos histogramas das imagens para analisar nos
procedimentos quimiométricos. Os autores classificaram as amostras de 6leos
através da andlise discriminante linear. O método proposto é uma alternativa pro-
missora para avaliar o estado de conservacdo e autenticidade de 6leos vegetais.

O método apresentou vantagens como a nao utilizacdo de reagentes para realizar
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a experiéncia e dispensa procedimentos que envolve uma rigorosa caracterizagao
quimica das amostras.

Guevara e Gomez [21] implementaram uma técnica para a classificacdo de
graos de trigo e ceveda de cerais usando uma camara digital. A classificacio
foi feita com base em duas técnicas supervicionadas, andlise discriminante e K-
vizinhos mais préximos. O modelo de cores utilizado foi RGB. Segundo os auto-
res os resultados obtidos foram satisfatorios, sendo conseguida uma maior preci-
sao quando se analisa as caracteristicas morfoldgicas, a cor e textura em conjunto,
99% de precisdo. Vantagem deste método é que é menos trabalhosa.

Kuo-Yi Huang [22] combinando técnicas de processamento de imagem com
redes neurais detectou e classificou nozes de areca. Estudou seis caracteristicas
geométricas, tais como: comprimento do eixo principal, comprimento do eixo
secunddrio, nimero de eixos, drea, perimetro e compacidade da imagem da noz
de areca; as trés cores primdrias: R, G e B e as dreas defeituosas da espécie foram
usados no processo de classificacdo. Segundo o autor a metodologia apresentada
funcionou de forma eficaz para a classificacdo de nozes de areca com uma precisao
de 90,9%.

Alberto et al. [23] implementaram um método baseado num sistema auto-
matico de visdo computacional para identificacdo de uma semente caracteristica
de uma erva daninha a crescer em culturas de cereais. Este método baseou-se
essencialmente em duas etapas: segmentacdo de imagens e classificacdo. A seg-
mentacdo permite dividir a imagem extraindo os objectos em pequenas unidades.
Cada objecto € descrito por dois atributos baseados na relagcdo das areas medidas
entre as culturas e as ervas daninhas. No final decide se uma drea deve ou nao
ser pulverizada. Os autores conseguiram reduzir a quantidade de herbicida a ser
pulverizado dando assim, um passo importante € necessario para uma agricultura
precisa.

Sun e Brosnan [24] realizaram uma pesquisa que visava a avaliacdo e o con-
trolo da qualidade de pizzas com base no sistema de visdo computacional. No
estudo os autores analisaram amostras de pizzas sem cobertura (massa das pizzas)
com base em vdrias caracteristicas e estudar a propagacdo do molho de tomate
em diversas pizzas ja classificadas. Usaram 20 amostras de massas de pizzas e

classificaram-nas em quatro classes com base na técnica fussy. Para as pizzas
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cobertas com molho de tomate analisaram vinte e cinco amostras e classificaram
a qualidade dos molhos em cinco niveis (classes). As imagens foram adquiridas
com uma camara digital CCD sob 6ptimas condi¢gdes de iluminacdo. Realizaram a
segmentagao das imagens com base em limiarizag¢do para estimar zonas defeituo-
sas e aceitdveis. A segmenta¢do das imagens foi feita com base no modelo RGB e
a classificacdo das zonas foi através do modelo HSI. Os resultados demonstraram
que esta técnica permite estudar a propagacao do molho de tomate em pizzas com
diferentes caracterfsticas.

Yam e Papadakis [25] apresentaram um método simples baseado em imagem
digital para medir e analisar a cor de pizzas preparadas em microondas. As pizzas
foram aquecidas durante 3.5 minutos na poténcia maxima do microondas, depois
foram tiradas e arrefecidas a temperatura ambiente. As imagens das pizzas foram
adquiridas com uma camara digital e manipuladas no programa photoshop. Foram
realizadas duas andlises quimicas: qualitativa, para avaliar as pizzas como mais
escuro, mais leve e mais atraente e quantitativa para medir a cor das superficies
das pizzas com base no modelo Lab. O método apresentado revelou ser uma
alternativa atraente para medir a cor da superficie dos alimentos devido a sua
simplicidade, versatilidade e baixo custo.

Franco et al. [26] implementaram um sistema de visdo computacional de baixo
custo para medir a cor de batatas fritas. Foi estudada a cinética das mudancgas de
cor das batatas durante a fritura em quatro temperaturas diferentes. As imagens
foram adquiridas com uma cdmara digital colorida no formato RGB e convertida
para o modelo Lab para avaliar as cores das batatas fritas. Segundo os autores o
método implementado permitiu analisar a cor de fatias de batatas fritas. O modelo
Lab conseguiu distinguir o grau de escurecimento nas batatas e uma medi¢do mais
répida.

Briones e Aguilera [27] implementaram uma metodologia para avaliar a cor
na superficie de chocolates através de imagens digitais. O estudo baseou-se em
avaliar as mudangas de cor na superficie de chocolates durante varios dias. A
mudanca de cor € acompanhada pelo revestimento esbranquicado em chocolates.
As imagens foram adquiridas a partir de uma camara digital a cada dois dias de
armazenamento. O sistema de aquisi¢do manteve sob as mesmas condi¢des con-

troladas de forma a atingir alta uniformidade e repetibilidade no estudo. As cores
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das imagens foram analisadas com base no modelo Lab e um colorimetro comer-
cial. De acordo com os resultados obtidos, a metodologia implementada mostrou
ser adequada para a detec¢do de mudancas de cor na superficie de chocolates e
ainda acompanhar a evolu¢do da cor durante o desenvolvimento do revestimento
esbranquicado.

Poliana et al. [28] apresentaram um método para deteccdo e quantificacdo de
leites de vaca adulteradas com base nos parametros da cor. As imagens digitais
foram adquiridas por meio de um scanner comercial. Os autores usaram dois
tipos de amostras: uma amostra de leite com adi¢do da dgua para aumentar o
volume e uma amostra de leite azedo com adi¢ao de NaOH. Os resultados foram
comparados com aqueles obtidos pela técnica de Infravermelho préximo (NIR).

Rajbhandari e Kindstedt [29] desenvolveram e avaliaram um método nao des-
trutivo para a quantificacdo de cristais de lactato de célcio na superficie de queijo
fumado utilizando imagens digitais. O estudo consistiu em medir a drea da su-
perficie do queijo ocupada pelos cristais com base em fotografia digital e anélise
das imagens. A estratégia foi utilizar um queijo fumado porque torna a cor do
queijo em laranja marron, que oferece um elevado contraste com a cor branca dos
cristais. As imagens foram capturadas com uma camara fotografica digital Sony
e analisadas com um programa Metamorph. A regido de interesse na imagem foi
submetida a um processamento de limiarizacao usando o modelo de cor HSI. Os
autores estudaram a repetibilidade entre trés amostras de queijo e os resultados
foram satisfatérios. O método substimou que a drea total ocupada pelos cristais
de lactato de calcio sobre a superficie de trés queijos foi entre 0.24 - 4.83%. A
andlise de imagem pode servir como uma ferramenta ttil para analisar quantitati-
vamente os efeitos de factores como a composicdo do queijo, embalagem, taxa de
crescimento de cristais € o tempo de aparecimento de cristais durante o armaze-
namento.

Borin et al. [30] apresentaram uma abordagem para a quantificacdo de Lac-
tobacillus em leite fermentado usando imagens digitais. O estudo baseou-se na
contagem automatica de coldnias de Lactobacillus através da aplicacdo de um sis-
tema de visdo de maquina auxiliado a um modelo multivariado, minimos quadra-
dos. As placas de Petri contendo as amostras foram colocadas em um scanner de

mesa e as imagens foram aquiridas. Os resultados demonstraram que este método
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pode ser util para a quantificacdo de bactérias substituindo a contagem manual
dificiente dos humanos, de instrumentagdo barata, ndo-invasivo e ripido.

Gamraikreo et al. [31] implementaram uma metodologia para estudar o tempo
de coagulacdo do leite por ac¢do de uma enzima coalho por processamento se-
quencial de imagens. Os autores desenvolveram um sistema de visdo computaci-
onal que consistiu em um microscopio de luz equipado com uma camara digital
acoplado a um computador. Adicionaram 0,5 mL de coalho em 10 mL de leite que
se encontrava num tubo de vidro e misturaram vigorosamente a solu¢do durante
30 segundos. As imagens foram adquiridas em sequéncias e tratadas no espaco
de cores RGB. Construiram um histograma de cor para avaliar as intensidades
das componentes R, G e B e um histograma de luminancia. Os resultados deste
método foram comparados com os resultados gerados pelo método de referéncia
(método de Berridge).

Maria et. al [32] estudaram um método para avaliar a aparéncia de cor de
diferentes vinhos. Foram analisadas quatro amostras de vinhos diferentes: vinho
tinto de mesa, oloroso, Porto e Rosé. Este vinhos foram derramados em diferentes
placas de Petri e copos de coquetel. Os parametros estudados foram a leveza,
plenitude da cor e a tonalidade. As imagens foram adquiridas por uma camara
digital e um tele-espectro-radiometro. Segundo os autores as medicOes fisicas
foram de acordo com as estimativas visuais da leveza. Os resultados mostraram
que o método digital de medicdo sem contato pode obter resultados rapidos e
precisos para descrever a aparéncia das cores dos produtos alimentares liquidos
como vinhos aqui estudados.

Adamastor et. al [33] exploraram um método baseado no uso de imagem di-
gital para a determinagdo da acidez em vinhos tintos por meio de uma titulagdo
acido-base sem uso do indicador ou um pré-tratamento da amostra. A metodo-
logia proposta baseou-se nas propriedades absorventes da matriz do vinho. Dez
amostras de vinhos foram analisados e os resultados foram comparados com o mé-
todo de referéncia. Segundo os autores o uso de imagens digitais obtidas com uma
simples webcam pode servir de uma nova estratégia de titulacdo dcido-base para
a determinacdo da acidez total em vinhos tintos sem a utilizacdo de um indicador
externo por ser de instrumentacdo barata e simples.

Bruno et al. [34] desenvolveram uma nova metodologia para a quantificacdo
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de um corante artificial em amostras de bebidas suaves com recurso a andlise de
imagem e regressao dos minimos quadrados parciais. O modelo de cores utili-
zado foi RGB. O método desenvolvido pelos investigadores apresentou muitas
vantagens quando comparada com as metodologias alternativas, tais como HPLC
e UV-Vis. Foi mais rdpido, simples, sem tratamento prévia da amostra ou qual-
quer tipo de solventes e reagentes, instrumentagcdo barata, exemplo, um scanner
de mesa comercial. Segundo os autores o método foi capaz de quantificar coran-
tes em bebidas isotOnicas e refrigerantes de laranja, no intervalo de 7.8-39.7 mg
L1, com erros de previsao relativas inferiores a 10%. A validacdo multivariada
também foi realizada de acordo com as diretrizes nacionais € internacionais. A
aplicacdo de imagens digitais em andlise de alimentos € muito promissor, abrindo
a possibilidade para automacao.

Silvana et al. [35] desenvolveram uma metodologia para supervisionar € con-
trolar a diluicdo da polpa de um sumo de fruta numa gama completa de concentra-
¢do (0-100%). Este trabalho baseou-se no desenvolvimento de modelos lineares
acoplado com andlise de imagens digitais. Preparam as amostras de sumos e
etiquetaram como amostra M100, o sumo concentrado a 100% e como amostra
MO, apenas dgua e as restantes foram preparadas por adicao de dgua ao sumo de
acordo com as percentagens indicadas e utilizaram a amostra M20 (20% sumo)
para o teste de validacdo. As imagens foram adquiridas com uma camara digital
Olympus. Todas as amostras foram colocadas numa camara apropriada para evi-
tar possiveis interferéncias da ilumina¢do ambiente. O modelo de cor estudado foi
RGB. Segundo os autores este método apresentou 6ptimos resultados. O modelo
estudado previu, com base na componente B do sistema RGB, para a amostra de
teste M20 uma concentrac¢io de 19.9+0.3 % do sumo.

Mariana et al. [36] propuseram um método para a caracterizagdo de varios
tipos de refrigerantes com base na cor, como alternativas as falsificacdes dos re-
frigerantes. Neste estudo foram analisadas 11 marcas de refrigerantes do tipo
Cola, 8 do tipo Laranja e 10 do tipo Guarana. As imagens foram registadas por
um scanner de mesa Genius e tratadas no espaco de cor RGB. Os autores apli-
caram Anélise de Componentes Principais (PCA) para classificar as imagens. Os
resultados comprovaram que esta metodologia, diferente do método analitico con-

vencional, pode ser empregada para classificar diferentes marcas dessas bebidas
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dentro de um mesmo tipo/categoria/sabor. Os graficos dos Scores das componen-
tes principais estabeleceram graus de similaridade entre as diferentes marcas de
refrigerantes com base nos valores médios dos histogramas dos canais de cor R,
GeB.

Amara et al. [37] desenvolveram de um método analitico simples para quanti-
ficacdo exata de formaldeido em amostra aquosa a niveis vestigiais. Este método
baseou-se numa reaccao colorimétrica entre o dcido cromotrépico e formaldeido
em meio fortemente dcido formando um complexo de mancha violeta-vermelho.
O 4cido sulftirico foi usado para aumentar a densidade da cor e a sua percenta-
gem mdxima permitida foi de 50%. As imagens foram adquiridas a partir de um
scanner de mesa. Estudou-se a densidade de cor das manchas. As vantagens deste
método em relacdo ao método ao método espectrofotométrico foram a capacidade
de medicao de formaldeido em amostras aquosas a nivel vestigial com alta pre-
cisdo e exatidao, especialmente quando se lida com volume pequeno e turvo de
amostras, onde o método padrao falhou.

M. Lutfi et al. [38] propuseram um método analitico simples e robusto em-
pregando colorimetria com base em imagens digitais para a determinagdo de Cr
(VD) e Fe (III) em amostras aqudticas. Para o Cr (VI), o reagente colorimétrico foi
a 1,5-difenilcarbazida (DPC) e para o Fe (III), o tiocianato de potdssio (KSCN).
As imagens foram adquiridas a partir de uma camara digital Single Lens Reflex
e o modelo RGB foi utilizado para representar os dados analiticos. Os autores
compararam os resultados obtidos com aqueles gerados pela espectrofotometria
UV-vis. O método proposto ofereceu uma boa precisdo, menor uso de reagentes
quimicos, procedimento simples e instrumentacao barata. Além disso, a precisao
e exatidao da quantificagdo da imagem por meio de regressao linear simples foram
comparaveis com os resultados dos minimos quadrados parciais e com o método
de espectrofotometria Vis-UV.

Mohsen et al. [39] basearam no mesmo método para determinagao de Fe (III)
em amostras de aco sintético. A reac¢do foi entre o analito e o ido tiocianato.
Os autores optimizaram parametros como pontos por polegada (dpi), brilho (btn),
contraste, entre outros, através de matriz projecto ortogonal. Utilizaram rede neu-
rais para a calibracdo e foi gerado condi¢des experimentais Optimas em termos de

sensibilidade. Os erros foram inferiores a 4%, apresentando assim evidéncias de
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que as imagens podem ser utilizadas.

Lopez-Molinero et al. [40] com base também numa reacc¢io colorimétrica de-
senvolveram um método para a determinagdo de Ti (IV) em sacos de plasticos.
As imagens foram adquiridas com uma camara digital e processadas no Matlab
para gerar os valores médios RGB. Utilizaram duas estratégias de calibracdo: li-
near e com base em redes neurais. A gama analitica ficou estabelecida entre 2.0
a 30.0 mgL~! e foi usada a intensidade azul para a determinacio do Ti (VI), por
revelar melhores condi¢des de trabalho. Foram usados as técnicas quimiométricos
como PCA e andlise factorial para analisar melhor os dados. Os resultados foram
comparados com o método de referéncia e ndo houve diferencas significativas. O
método desenvolvido mostrou ser rapido e adaptavel as rotinas de laboratdrios de
controlo com um elevado nivel de produtividade de amostra.

Allegra et al. [41] implementaram uma alternativa para a quantificagdo do
mercirio em amostras de peixes com base no desenvolvimento de uma reaccao
colorimétrica. Os investigadores utilizaram um scanner de mesa com 400 pontos
por polegadas (dpi) de resolug@o. Usaram neste estudo trés modelos de cores para
interpretar os dados (RGB, CMY e HLS). O modelo RGB foi descartado porque
apresentou baixa sensibilidade na variacdo da massa do merctrio. O CMY e o
HLS apresentaram relagdes lineares com a massa do merctirio, especificamente os
componentes Magenta e Hue, no entanto o Hue foi mais sensivel. Os resultados
obtidos foram comparados com aqueles gerados por espectrometria de absorcao
atémica com geracdo de vapor a frio (CV-AAS)°.

Stéfani et al. [42] desenvolveram um analisador de fluxo baseado em imagem
digital para a determinacdo de Al (IIl) e Cr (VI) em amostra de d4gua. A andlise
foi realizada com base nas reac¢des colorimétricas entre os analitos e 0s seus res-
pectivos complexantes. Usaram uma webcam para aquisicdo das imagens. As
imagens digitais foram processadas de forma a gerarem os valores médios RGB
necessdrios para a constru¢do da curva de calibracdo. Os autores compararam os
resultados obtidos com o método de referéncia e segundo o teste t-emparelhado
ao nivel de confianca 95 %, ndo houve diferencas significativas. O método de-
senvolvido assume ser uma alternativa a fotometria tradicional. Além do mais, o

uso de uma webcam dispensa a seleccdo de comprimentos de onda, o que reduz o

Do Inglés, Cold Vapour AAS)



CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO 43

custo e simplifica a instrumentacao.

Xiaofeng et al. [43] apresentaram um trabalho que baseava na determina-
c¢do do teor de cobre numa liga metalica de cobre. O estudo consistiu em quatro
etapas: primeiro, capturaram a imagem da liga metdlica com uma camara digi-
tal; segundo, realizaram um pré-processamento na imagem e extrairam regides
de interesses para analisar; terceiro, usaram as ferramentas quimiométricas, PCA
e regressao dos minimos quadrados para analisar os dados da imagem e por tl-
timo apresentaram os resultados e tiraram as conclusdes. O trabalho apresentado
mostrou ser eficaz e de grande interesse na area da producdo industrial.

Fabiola e Maria [44] desenvolveram uma metodologia analitica complemen-
tar para avaliacdo da qualidade de tintas. Utilizaram quatro cdpsulas diferentes em
substratos de aco e foram expostos ao ar livre. Apds isto, as imagens foram obti-
das utilizando um scanner convencional. As imagens foram convertidas em his-
togramas de escala de cinzentos. Os autores analisaram os dados resultantes com
a ajuda da andlise de componentes principais (PCA) e andlise de agrupamento
hierdrquico (HCA). Foi possivel identificar o melhor desempenho com cépsulas
evitando interpretacdes subjetivas.

Alexsandro et al. [45] estudaram o processo da corrosdo de um aco em um
eletrolito aquoso, tampao de acido acético através de processamento de imagem
digital. Este processo teve como base a microscopia Optica in situ. Segundo os
autores a andlise morfoldgica e classificagdo dos tipos de corrosdo de superficie
por processamento digital de imagens mostraram um crescimento ndao uniforme
de filmes de, que ocorre preferencialmente sobre texturas perliticas através da
formacao e dissolugao sucessiva do filme.

Ke Du et al. [46] apresentaram uma possibilidade de quantificacdo do carbono
negro presente nos aerossois ambientais através de fotografia digital. O carbono
negro no aerossol levanta preocupagdes por causa de seus impactos na satde pu-
blica, no clima e na qualidade do ambiente atmosférico. Ele € muito poroso com
uma grande drea superficial especifica que o torna um bom transportador de mi-
crorganismo e substancias toxicas que podem prejudicar a saide humana. A fim
de avaliar as suas implicagdes para o clima, saide publica e meio ambiente tem de
ser determinada a sua quantidade emitida. A combustdo incompleta de materiais

carbondceos € muito dispendioso e dificil de modelar, portanto a fotografia digital
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serviu de alternativa. Os resultados demonstraram que esta técnica nao s6 forne-
ceu resultados comparéveis com a técnica de andlise 6ptica térmica como também
era de baixo custo e rapido. A andlise Optica térmica precisa de um tempo de 15
minutos para processar uma amostra e a analise através da imagem consegue pro-

cessar milhares de fotografias dentro de alguns minutos.

2.6 Tratamento estatistico de dados

Nos dias de hoje a estatistica se aplica praticamente a quase todas as dreas de
pesquisas e produgio, com especial interesse na quimica analitica. E o estudo da
aquisicao, organizagdo, andlise e interpretacdo dos dados. Ela é uma ferramenta
fundamental nas anélises qualitativa e quantitativa de uma substancia numa deter-
minada matriz. As medidas efetudas sao inerentemente variadas e as informagdes
dos dados analiticos resumem-se em torno de um valor central, regra geral, mais
frequente. Estes dados seguem uma distribuicdo normal na grande maioria das
andlises fisico-quimicas.
As distribui¢des estatisticas mais relevantes sdo: Normal (Gaussiana), f-student,

F de Fisher e Qui-quadrado (}(2). Vao ser levados mais em atencdo as distribui-

coes t-student e F-Fisher uma vez que estas foram utilizados neste trabalho.

2.6.1 Teste de hipoteses

Quando se pretende estudar o comportamento probabilistico de um dado de uma
certa amostra normalmente aplica-se um teste de hip6tese. Portanto, o teste de
hipétese € um procedimento que permite decidir se um dado teste estatistico é
ou ndo suportada pela informacdo fornecida pelos dados de uma amostra. A to-
mada de decisdo sobre um unico dado pode afectar a andlise, uma vez que hd
grande possibilidade de cometer erros de juizo. Deste modo, Classificamos os er-
ros cOmo: erros por excesso e erros por defeito. Os erros por excesso indicam uma
falsa rejeicdo, ou seja, um erro do tipo I (¢¢) onde a hipétese nula estava correcta
e foi abusivamente rejeitada por ter sido considerada falsa. Os erros por defeito
correspondem a uma falsa aceitac@o, ou seja, erro tipo II (8) onde a hipdtese nula

estava errada e foi abusivamente considerada como verdadeira [47].
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A probabilidade mdxima com que se pretende assumir a rejeicao abusiva (erro
do tipo I) é dada pelo nivel de significancia de teste, designada por o (definido
em termos percentuais como 100 %) e enquanto que, o nivel de confianga, re-
presentado por (1 — &) ou em termos percentuais por 100(1 — ) % define a pro-
babilidade de aceitacdo de hipdtese nula.

Na formulag@o de hipdteses estatisticos, a hipotese nula (Hp) assume que nao

ha diferenca significativa e a hipotese alternativa (Hj) representa essa diferenca.

2.6.1.1 Formalismo

Ao estabelecer um teste de hipdtese, adota-se um procedimento sistematico que

consiste em vdrias etapas como:

1. Formulacdo do problema - primeiramente faz-se uma andlise do aconteci-

mento e adotar uma medida para testa-lo.

2. Expressdo do teste (T'V) - O teste é escolhido tendo em conta a finalidade

desejada com a respectiva distribui¢cdo associada.

3. Estabelecimento das hipéteses de trabalho - as hip6teses devem ser comple-
mentares € de maneira a englobar todo o acontecimento. A hipétese nula
(Hp) vai no sentido de ndo haver diferenca (igualdade) / estd correcto (den-
tro do intervalo de confianca da estimativa, (1 — o)) e a hipétese alternativa
(Hp) defende que ha diferencga significativa (ndo esta bem, fora do intervalo

de confianca da estimativa (o)).

4. Simetria do teste - a simetria depende da forma como as hipdteses foram
estabelecidas. No caso de um teste de desigualdade, ou seja, quando esta-se
interessado apenas em um dos extremos da distribui¢do, o teste estatistico
assume uma simetria unilateral. Pelo contrario, quando o teste vai no sen-
tido da igualdade, onde se compara a parte central da distribuicdo com uma

determinada estimativa, a simetria do teste € bilateral.

5. Nivel de significancia - é com ele que se tira as conclusdes. Regra geral
o nivel de significancia é representado por @ = 0.05 podendo ser reduzido

para ¢ = 0.01 para poder tirar conclusdes mais acertadas.
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6. Célculo do valor de teste - o TV calcula-se de acordo com a expressao da

distribuicdo estatistica correspondente.

7. Comparagdo com valores criticos (Xy) - Os valores criticos estdo tabelados
de acordo com o nivel de significAncia e com o nimero de graus de liber-
dade. S@o com estes valores que se determina as regides de aceitacdo e de

rejeicao das hipdteses formuladas.

8. Tomada de decisdo - nesta etapa tira-se a conclusdo com base no valor ex-
perimental e valor critico. Se o valor experimental for superior ao valor
critico, assume-se que ao nivel de confianga 100(1 — &) % ha diferenca sig-
nificativa e consequente rejei¢do da hipdtese nula em detrimento da hipdtese
alternativa; caso contrario, considera-se a hipdtese nula como verdadeira.
Segundo as normas ISO, os testes estatisticos sdo efectuados aos niveis de
significancia de 5% (a = 0.05, falhar uma vez em cada vinte decisdes) e
1% (a = 0.01, probabilidade de taxa de insucesso de 1/100).

2.6.2 Exemplos mais relevantes

Existe uma imensidade de testes estatisticos baseados nas distribui¢des ¢-student
e de Fisher contudo apenas iremos dar algum énfase aquelas que foram utilizadas

no decurso deste trabalho.

2.6.2.1 Comparacao de estimativas

O teste t-student permite comparar as estimativas de posi¢do com uma distribuicao
normal e independente com base no calculo do valor de teste. Primeiramente
vamos considerar a comparagdo entre uma estimativa e um valor de referéncia,

dada pela seguinte equagdo:

TV = (_ ) < lta(n-1) 2.9)
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onde X corresponde ao valor médio observado, T representa o valor correcto ou

valor de referéncia e sy € o desvio padrdo associado ao valor médio

(2.10)

também conhecido como erro padrdo da distribui¢ao de valores experimentais.

O resultado obtido € comparado com o valor critico da distribui¢do t-student
ao nivel de confianga de 100.(1 — o) %.

A hipétese nula assume que tudo estd bem ou seja, a igualdade dos valores

enquanto que a hipdtese alternativa indica a desigualdade:

HO: X=1 HO: X=7
= (2.11)
Hl: X#+7 Hl: X<tVi>rt
O valor critico representa a distribui¢do cumulativa bilateral (hipétese centrada
com eventual diferenca nos extremos).
Quando pretende-se demonstrar que o valor estimado € superior ao valor cor-
recto, toma-se a hipétese nula como verdadeira, sendo aquela que assume a situa-
¢do da igualdade (valor inferior ou igual ao tomado como verdadeiro) e a hipdtese

alternativa € rejeitada, porque assume a diferenca,

Hy: i<t ~(1—a) 2.12)
H: i>1t ~(«a)
neste caso os valores criticos correspondem a distribuicdo cumulativa unilateral
(hipdtese marginal), onde « representa o nivel de significincia.
Um outro caso de estudo diz respeito a comparagdo entre duas estimativas. O
valor de teste € dado pela equacao 2.13.

X1 — X2

TV = (2.13)

S(x1—%2)
Onde x| e X, correspondem as médias das populagdes 1 e 2, respectivamente
€ 0 5(5,—5,) ¢ a diferenca entre as dispersdes associadas as médias 1 e 2.
Neste tipo de teste considera-se dois casos distintos:
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1. Caso homocedastico - quando as variancias / dispersdes sao iguais e o TV

assume a eXpreSSﬁO
X1 — X2

/1 1
Spool ﬁ"i'ﬁ

sendo que s,,,; corresponde ao desvio padrdo agrupado ou combinado e €

(n1—1)s3+ (na — 1)s3
= 2.15
Spool \/ n —|—l’l2—2 ( )

TV = (2.14)

dado por

onde s% e s% sdo as varidncias associadas as médias 1 e 2 e n; +ny; — 2 sédo

os graus de liberdade.

2. Caso heterocedastico: Quando as variancias sao diferentes, o valor de teste

serd: L
_ m—n

2 2
st
ni np

Onde n; e ny sdo os graus de liberdade da populagdo 1 e 2, respectivamente.

TV (2.16)

Na formulacdo das hipoteses de trabalho temos como

HO: X1 =X HO: X1 =Xxp
<
H1: X1 # X H1: X1 >X VX <i

com o valor critico a assumir uma distribui¢do cumulativa bilateral.

2.6.2.2 Comparacao de dispersoes

A distribui¢do F de Fisher permite fazer a comparacgdo entre dispersoes de distri-

bui¢des normais e independentes com base no valor de teste dado pelo quociente

entre duas dispersoes, s% e s2, como indica a equagdo 2.21.

TV = (2.17)

\VJ |'~'4
ST Al )

Assumindo como hipdétese inicial (Hp) que ndo h4 diferenca significativa entre

as dispersoes (diferenca puramente aleatoria),
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Hy : S%NS? Hy : sl~2~s§
2 4 2 2 _ 2 2o 2
Hi: S; 7 85 Hi: s; <87V 57 >8]
que possibilita assim, a realizacdo de um teste bilateral com um intervalo de con-

fianca de 95 % dado por:

[\S}

b S; b
F0-95(V17V2) S 3 S FO,OS(v] ) (2.18)

Rl
N

onde Vv; e v, correspondem aos graus de liberdade do numerador e denominador,
respectivamente.
~ . . ~ . 52
Por uma razdo de simplificacdo, toma-se o quociente 2> 1 de forma a con-
. . . J
verter o teste bilateral em um teste unilateral, mais simples.
Temos,

HO: s,.2§s§

Hl: s% > s?

A hipétese nula (HO) defende que as dispersdes sdo iguais e a hip6tese alterna-
tiva (H1) indica as diferencas existentes, ou seja a dispersao do numerador excede
a do denominador. Contudo, deve-se comparar o valor de teste com o valor critico

de F bilateral.

2.6.2.3 Teste de Mandel

Este teste € muito importante na andlise dos dados estatisticos porque permite
escolher o modelo correcto a usar na calibracdo e detectar os outliers se existirem
[47].

Escolha do modelo

A linearidade pode ser avaliada através de um modo estatistico, pelo teste de
Mandel. Este teste compara o incremento da variancia do ajuste ao excluir um
parametro (coeficiente de segundo grau) com uma estimativa de erro puramente

aleatdria (pure error).
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_ Dof  ASS/Av

TV = - (2.19)
(or? o7

u
< FO.OI(Av,vpe)

Onde Av corresponde a variagao dos graus de liberdade entre os dois poliné-
mios, PO1 e PO12 e v, € o grau de liberdade estimado para a variancia do modelo
que melhor ajusta a recta.

As hipéteses de trabalho sdo:

Hp: G]%it (M1) < G]%it (M2)
Hy:  of,(M1)>07,(M2)

A hipétese nula € considerada verdadeira se o valor F experimental ndo excede
o valor critico, o que indica que o polinémio de primeiro grau é adequado para a

curva de calibracao.

Diagnéstico de valores discrepantes de um modelo
Os valores discrepantes ou aberrantes sdo valores que ndo pertencem a uma de-
terminada distribui¢do. Estes valores provocam em geral erros de estimativa quer
na posicao (enviesamento) quer na dispersao (aumenta a imprecisio), o que ori-
gina em um desvio na recta de calibracio e consequentemente uma m4 correlagao.
Para evitar que este tipo de efeito acontega aplica-se uma abordagem de regres-
sdo robusta acompanhada de um teste de Mandel, que consiste em comparar o
aumento da variancia do ajuste GJ%Z., com a introdu¢do de um valor dubio (suposto
outliers) no conjunto dos pontos da curva de calibracio com uma estimativa de
erro puramente aleatério, dado por:
TV = D5 _ O85/4 _ pu (2.20)

2 2 —=20.01(g;n—p—
o2, o2, (g:n—p—q)

Se este valor for superior ao valor critico, € eliminado do conjunto de forma a
previnir que se cometa erros sistemdticos na calibracdo e reducao da incerteza na

estimativa da concentracdo das amostras.
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2.6.3 Analise de variancia

A andlise de variancia (ANOVA) € uma ferramenta estatistica importante na qual a
variancia global observada € dividida em diversos componentes ou contribuicoes.
A ANOVA consegue estimar e diferenciar a contribuicdo puramente aleatéria e
a contribuicdo sistemdtica entre amostras dentro da variabilidade total de diver-
sos conjuntos de valores experimentais. Deste modo permitir estudar a influéncia
destas amostras (ou fatores) na caracteristica de interesse e ainda verificar se elas
exercem um efeito significativo fazendo com que estes se sobreponham a compo-
nente aleatdria contribuindo para diferencas significativas entre si [47].

A ANOVA compara simultaneamente médias de diferentes niveis de um fac-
tor para verificar se estes niveis possuem médias iguais ou ndo e estimar as diver-
sas contribui¢des de variabilidade: puramente aleatdria (estimada dentro de cada
amostra) e variabilidade entre amostras.

Os pressupostos bdsicos da andlise de variancia sdo:

a) as amostras sao aleatdrias e independentes;

b) as distribui¢cdes sao normais e independentes;

¢) as variancias sdo homogéneas (existe uma variabilidade interna comum).

Por exemplo se os niveis de um factor em estudo (factor A) ndo se diferencia-
rem de um modo significativo, ambas as dispersdes sdo estimativas da variancia da
contribui¢do aleatdria. J4 se existirem diferencas significativas entre os diferentes
niveis, a dispersdo devido a este factor (s4) torna-se superior daquela pertencente
a contribuic@o aleatéria (so).

As dispersdes comparam-se através do teste F equagdo 2.21.

2

S
F == < Fy05(a—1n(m—1) (2.21)

50
A ANOVA permite ainda estudar o efeito de um factor aleatério dentro da
variabilidade total de um conjuntos de valores experimentais (andlises em dias
diferentes) e estimar a sua repetibilidade. Este método é muito vantajoso compa-
rado com o método da média e amplitude porque estima a varidncia com maior

exatiddo e precisdo e extrai mais informagdes sobre os dados.
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2.7 Analise hierarquica de agrupamentos

A andlise hierdrquica de agrupamentos (HCA) € uma técnica ndo supervicionada
ou seja, sem informacao externa, que analisa as distancias entre todos os objectos
e faz a representacdo das informacdes sob a forma de um gréfico denominado de
dendrograma. Este grafico representa os grupos formados pelos objectos com base
nas distancias entre eles. Existem vérias abordagens ou métodos para a formacao
de grupos: método do vizinho mais proximo ou ligagao simples, onde a formacao
de grupos déd-se entre objectos com a menor distancia; método do vizinho mais
distante, a formacao de grupos acontece entre os objectos mais distantes; método
de centréide, a formagdo de grupos da-se com base nos centrdides de cada classe e
o método das distancias médias ou k-médias, em que a distancia entre duas classes
¢ a média de todas as distancias entre os objectos de cada classe [48].

A maneira mais frequente de formar grupos € considerar inicialmente todos os
objectos como um grupo e comegar a construir grupos com base nos objectos mais
préximos até que nao resta nenhum objecto separado. A distdncia mais utilizada
para determinar as proximidades entre objectos € a distincia euclidiana.

A figura 2.23 apresenta um exemplo de como os grupos sdo formados e re-
presentados no dendrograma. Neste caso, consideraram cinco objectos diferentes
como grupos isolados figura 2.23a (i), pela determinagdo da matriz das distancias
os objectos 1 e 2 foram os mais préximos e por isso, 0s primeiros a serem agrupa-
dos, como indicado pela linha preta. Aplicaram o mesmo critério para os quatro
grupos restantes € os objectos 4 e 5 foram agrupados por serem 0s mais proximos
figura 2.23a (i1). O processo prosseguiu até se formar apenas um grupo figura
2.23a (iv).
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Figura 2.23: Anilise hierdrquica de agrupamentos.

Os dados da figura 2.23a foram representados em um dendrograma figura
2.23b. As linhas verticais indicam os objectos nos grupos formados e as linhas
horizontais indicam as distancias entre eles. Por exemplo, a distancia entre os
objectos 1 e 2 é de aproximadamente 4 unidades, contudo um dendrograma nao
oferece toda a informacdo. Vejamos o caso do objecto 3, ndo se sabe a que objecto

se uniu primeiro, se € 4 ou 5, o dendrograma nio indica se 3 estd mais préximo
de 4 ou de 5.



Capitulo 3
Experimental

Neste capitulo vamos especificar as condi¢des de trabalho utilizadas, os reagentes

€ equipamentos necessarios.

3.1 Estudos preliminares

Foram realizados ensaios preliminares sobre imagens criadas no programa Power-
point para avaliar o efeito de eventuais varia¢des das condi¢des de iluminacio e

tentar compensa-las.

3.1.1 Preparacao e aquisicao das imagens

As imagens foram construidas no programa Powerpoint, variando de intensidade
das cores na escala de 0 a 255 para as trés camadas RGB. As imagens foram cap-
turadas directamente do computador a partir de uma camara digital. Para estudar
o efeito de eventuais variacdes das condi¢des de iluminacdo foram alterando a
luminosidade do écran do computador, ou seja, da luminosidade minima, inter-
média e mdxima. Estes ensaios foram realizados num quarto escuro, para evitar

interferéncias de iluminacgdo exterior.

54
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3.2 Determinacao de Ferro num meio aquoso

3.2.1 Método de referéncia

O Ferro foi determinado espectrofotometricamente em meio aquoso sob a forma
de um complexo corado ([Fe(o — phen)s]*") pelo método padrio utilizado nos

laboratérios de quimica.

3.2.1.1 Reagentes e solucoes

Os reagentes utilizados foram: Sulfato de ferro e amoénio; Hidréxido de sédio a
30 % (p/v); Acido sulfiirico 12N; Solucdo aquosa de hidroxilamina a 10 % (p/v);
Solugdo aquosa de citrato de amoénio a 25 % (p/v); Solugdo de Ortofenantrolina a

0.25 % (p/v), todos de grau analitico.

Solucio-maie de Sulfato ferroso amoniacal 20 ppm

Primeiramente, preparar uma solu¢do de sulfato ferroso amoniacal de 200 ppm
e depois diluir em uma concentracdo de 20 ppm, de modo a ndo obter erros re-
levantes. Pesar rigorosamente 0.3543 g do sal sulfato ferroso amoniacal para um
baldo volumétrico de 250.00 mL. Dissolver em 4gua desarejada e completar o

volume.

Solucio de Ortofenantrolina 0.25 % (m/v)
Pesar rigorosamente 0.5 g de Ortofenantrolina para um baldo volumétrico de

200 mL, dissolver em dgua e completar o volume.

Solucio de Hidrocloreto de Hidroxilamina
Pesar rigorosamente 5g do Hidrocloreto de Hidroxilamina (NH,OH.HCL) para

um baldo volumétrico de 50,00 mL, dissolver em dgua e completar o volume.

Solucao de Citrato de aménio 25 % (m/v)
Pesar rigorosamente 25 g de Citrato de amoénio para um baldo volumétrico de

100.00 mL, dissolver em dgua e completar o volume.
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Solucao de Hidroxido de sédio
Pesar rigorosamente 15 g de hidréxido de sédio para um baldo volumétrico de

50.00 mL, dissolver em dgua e completar o volume.

3.2.1.2 Métodos

O método da Ortofenantrolina consiste na formac¢io de um complexo corado ver-
melho alaranjado através da reacdo entre o Fe(Il) e a Ortofenantrolina. O Fe (III)

reduz-se a Fe(II) numa reagdo com hidrocloreto de hidroxilamina.

Preparacao das solucoes padrao de sulfato ferroso amoniacal

Para baldes volumétricos de 50.00 mL pipetar volumes da solugcdo padrio de
sulfato ferroso amoniacal 20 ppm. Colocar 20 mL de dgua em todos os baldes
e adicionar 2 mL de 4cido cloridrico (HCL) na proporcao 1:1. Introduzir em
cada baldo, 2 mL de hidrocloreto de hidroxilamina e deixar em repouso durante
15 minuto. Depois, adicionar em todos os baldes 5 mL de citrato de aménio e
10 mL da solu¢do de Ortofenantrolina. Acertar o pH de cada solucdo a 5.6 com
hidréxido de sédio a 30 %. Ajustar o volume a marca de afericio do baldao de
dilui¢do com 4gua. Deixar as solucdes padrdao em repouso durante 30 minutos e

efectuar a leitura das absorvancias no espectrofotometro.

Preparacao da amostra
Para a amostra realizar o mesmo procedimento dos padrdes, mas no caso de
usar a solugdo padrao de Ferro a 20 ppm, usa-se uma matriz da amostra. Preparar

trés amostras para a quantificacdo.

3.2.2 Analise de imagens digitais

Nesta parte do trabalho efectou-se a quantificagdo do Ferro através das imagens
das solucdes.

3.2.2.1 Agquisicao de imagem digital

As imagens digitais foram adquiridas utilizando-se uma camara digital [Casio

Exilim]. Para isso, células espectrofotométricas de vidro (3.5 mL, b = 1 cm)
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contendo as solugdes foram directamente colocadas no sistema de aquisi¢ao de
imagem previamente montado e fotografadas com a camara. Os ajustes automa-
ticos da camara foram desabilitados. As condi¢Oes utilizadas foram sempre as
mesmas e foram desabilitados os demais parametros de ajuste da imagem. O sis-
tema era equipado com trés lampadas fluorescentes de elevada intensidade (4600
lumens), duas nas laterais e uma na vertical, um fundo branco que permitia a re-
flexao da luz e fechado com apenas uma abertura para aquisicdo das imagens,
de forma a conseguir uma boa condicao de iluminacao facilitando a anélise das
imagens.

A cada fotografia era possivel obter imagem de uma solu¢do apenas, uma vez
que este era o nimero maximo de amostras que poderia ser colocada no sistema de

aquisicao. As imagens foram adquiridas com uma boa resolu¢@o na escala RGB.

3.2.2.2 Métodos

As imagens capturadas foram manipuladas utilizando-se um programa de trata-
mento de imagens GIMP 2 e cada amostra selecionada foi tratada em Matlab 7.0
para obter os valores médios das cores primarias, vermelho (R), verde (G) e azul

(B). Os valores RGB foram utilizados para a realiza¢do da curva analitica.

3.2.3 Equipamentos

No desenvolvimento deste trabalho foram utilizados um espectrofotometro de ab-
sor¢do molecular no UV-Vis, uma camara digital Casio Exilim Optical 3x de re-
solucdo 12.1 Mega Pixels, uma lampada de poupanca de energia de 4600 lumens

e um computador.

3.3 Estudo de fios de 1a

Os fios de 1a foram analisados pelas suas cores através de imagem digital.

3.3.1 Materiais e preparacio da amostra

Os materiais utilizados foram: recipiente de pléstico, tesoura, cola e fios de 1a.
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Para preparar as amostras de fios de 13, primeiramente com uma tesoura, recor-
tar o recipiente de plastico em uma forma rectangular, enrolar os fios de 1a neste
material de forma a ficarem bem definidos e colar nas extremidades. Foram pre-
paradas seis pares de amostras de fios diferentes, sendo que cada par tinha cores

semelhantes.

3.3.2 Aquisicao de imagem digital

As imagens digitais foram adquiridas utilizando-se uma camara digital e um scan-
ner.

Camara digital Casio Exilim

Neste processo, o material de plastico contendo as amostras foi colocado no
sistema equipado e fotografadas com a cidmara. As condig¢des utilizadas foram
sempre as mesmas. O sistema era equipado com uma lampada na vertical que
iluminava toda a regido da amostra e duas folhas A4 brancas nas laterais. As
folhas eram utilizadas para refletir a luz proveniente da fonte. As imagens foram
adquiridas depois de sensivelmente 45 minutos de a lampada estar acessa. Isto
porque, variacdes da fonte de luz dentro de um intervalo de tempo relativamente
curto ndo causa efeitos detectdveis na camara digital CCD na escala RGB. Foi
realizado um estudo de rastreabilidade sobre as mesmas imagens para avaliar a
homogeneidade da iluminagao.

As imagens foram coletadas com uma boa resolu¢do na escala RGB.

Scanner

A amostra foi digitalizada no centro de cépias do Departamento de Quimica

da Universidade de Coimbra.

3.3.3 Meétodos

As imagens capturadas foram manipuladas utilizando-se um programa de trata-
mento de imagens GIMP 2 e cada sec¢do amostral selecionada foi tratada em
Matlab 7.0 para obter os valores médios das cores primdrias, vermelho (R), verde
(G) e azul (B). Os valores RGB foram utilizados para um conjunto de testes esta-

tisticos.
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3.3.4 Equipamentos

No desenvolvimento deste trabalho foram utilizados os seguintes equipamentos:
Camera fotografica Casio Exilim Optical 3x de resolucdo 12.1 Mega Pixels
Scanner
Lampada de poupanca de energia de 4600 lumens.

Computador



Capitulo 4
Resultados e discussao

Neste capitulo faz-se a apresentacdo sistematica dos resultados obtidos neste es-

tudo e vao-se tecendo algumas consideragdes sobre esse estudo.

4.1 Estudos preliminares

4.1.1 Compensacio das condicoes de iluminacao

A iluminacdo é um pré-requisito muito importante na aquisi¢do de imagens digi-
tais para fins de andlise. A qualidade da imagem pode ser afectada pelas condi¢oes
de iluminacdo. Uma imagem de alta qualidade pode ajudar a reduzir o tempo e a
complexidade das etapas subsequentes do processamento de imagem. Nesta parte
do trabalho apresenta-se os resultados dos ensaios preliminares para avaliar os
varios efeitos da iluminagdo e tentar compensa-la. Estabeleceram como lumino-
sidade médxima, intermédia e minima, as variacdes dos efeitos da iluminacao.

As imagens foram recortadas em sec¢des para posterior andlise dos valores
RGB no Matlab. A figura (4.1) mostra as sec¢des das imagens capturadas com a

luminosidade maxima.

60
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255 220 190

Figura 4.1: Secgdes das imagens geradas de acordo com a escala de cores RGB com luminosi-

dade maxima.

Logo a seguir, a figura (4.2) apresenta com a luminosidade intermédia.

255 220 190 150

Figura 4.2: Secgdes das imagens geradas de acordo com a escala de cores RGB com luminosi-
dade intermédia.

E na figura (4.3) encontra-se os valores com a luminosidade minima.
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Figura 4.3: Seccdes das imagens geradas de acordo com a escala de cores RGB com luminosi-

dade minima.

Na tabela (4.1) encontram-se os resultados das imagens geradas com as trés
variacdes de luminosidade.

Tabela 4.1: Valores obtidos das cores RGB com as trés variagdes de luminosidade.

Luminosidade maxima intermédia minima
V. original R G B R G B | R G B
255 212 226 226|200 214 208 | 60 57 52
220 180 197 199 | 166 195 195|149 55 53
190 150 168 185 | 137 174 187 | 39 54 59
150 118 138 161 | 105 143 163 |27 47 61
110 65 98 128 | 56 103 128 | 13 33 47
80 31 57 84 | 26 63 8 |5 20 31
50 14 34 40 | 12 35 40 | 3 12 16
0 4 12 13 3 12 12 |1 4 5

A figura (4.4) representa estes valores graficamente.
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Figura 4.4: Representagio grafica das trés variagdes de luminosidade.

Pela andlise da figura acima, como era de esperar, pode-se ver que hd um
grande desvio da recta da luminosidade minima. Para optimizar este parametro
foram feitas correccdes de forma a aproximar as rectas os mais proximos possi-
veis.

—b
Ycorr = }% (41)
1

Onde y.,,r corresponde aos valores R, G e B corrigidos, y., sdo os valores R,
G e B experimentais ou gerados no Matlab, b representa a ordenada na origem e

by é o declive.
Na tabela (4.2) encontram-se os resultados depois de aplicar um factor de cor-

recc¢io.
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Tabela 4.2: Valores obtidos das cores RGB com as trés variagdes de luminosidade corrigidos.

Luminosidade maxima intermédia minima
V. original R G B R G B R G B
255 261 256 243 | 265 244 230|273 225 188
220 225 223 212|225 222 214|229 216 193
190 192 190 196 | 190 198 204 | 189 212 222
150 156 156 168 | 152 162 175 | 141 182 232
110 96 111 130 | 94 115 133 | 86 122 164
80 58 65 80 | 58 69 81 | 54 67 85
50 39 39 29 | 41 36 26 | 46 32 12
0 28 16 -2 | 30 9 -8 138 2 -42

A figura (4.5) representa graficamente as condi¢des de optimizacdo obtidas.
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Figura 4.5: Representagio grfica das trés variagdes de luminosidade optimizadas.

A fim de avaliar a exatidao na correcc¢ao, foi calculado o erro relativo (%RE)
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com todas as variagdes. Esses resultados encontram-se na tabela (4.3).

Tabela 4.3: Valores obtidos dos erros relativos com as trés variagdes da luminosidade.

Luminosidade maxima intermédia minima

V. original R G B R G B R G B
255 2.3 0.5 -4.8 4.1 41 -100] 69 -11.7 -25.6
220 2.3 1.2 -3.7 2.2 1.0 2.8 4.0 -1.6  -11.8
190 0.8 0.3 3.0 0.1 4.1 7.5 05 118 176
150 3.8 3.7 12.1 1.3 7.8 16.7 | -5.8 20.8 54.6
110 -124 14 18.3 | -15.0 4.7 20.7 | -22.2 10.6 48.7
80 272 -186 -05 |-27.8 -143 1.0 |-32.8 -169 6.8
50 21.6 227 -420|-17.9 -282 -474 | -84 -345 -75.6

Pela andlise da figura (4.5), € possivel observar que as rectas ficaram mais
ajustados e optimizadas mas com pequenos desvios na camada G no extremo di-
reito. A tabela (4.3) revela erros relativos elevados apesar das variagdes das con-
dicdes de iluminacao serem superadas. Pode-se ver que a luminosidade minima

foi aquela que apresentou mais limitacoes.

4.2 Aplicacao a solucoes aquosas

A titulo de exemplo da aplicacdo da imagiologia a andlise de solu¢des, procedeu-
se a quantificacdo do ferro em meio aquoso através de dois métodos: espectrofo-
tometria UV-Vis e imagiologia (RGB).

4.2.1 Espectrofotometria de absor¢cao molecular
4.2.1.1 Calibracao

Foram determinados os espectros de absorcdo dos padrdes. A figura (4.6) apre-

senta os espectros das diferentes solugdes padrao.
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Figura 4.6: Espectros de absor¢io para padrdes de ferro(Il) a diferentes teores: 2% (P1), 4%
(P2), 6% (P3), 10% (P4), 20% (P5) e 50% (P6), calculados com base na concentragio da solucdo

de referéncia (50 ppm).

Pela anélise desta figura, € possivel observar que no comprimento de onda de

510 nm a absorvancia atinge valores maximos e estes sdo proporcionais ao teor de

analito presente nos padrdes. Esta observacdo confere que a leitura de absorvancia

possa ser realizada neste comprimento de onda.

Na tabela (4.4) encontram-se as leituras das absorvancias dos varios padroes

avaliados a 510 nm.

Tabela 4.4: Leituras das absorvancias dos padrdes a 510 nm.

Conc. (%) [Fe]/ppm Absorvancia
2 1.00 0.23
4 2.00 0.49
6 3.00 0.71
10 5.00 1.18
20 10.00 2.37

A curva de calibragdo da resposta analitica aos padrdes estd representada na

figura (4.7).
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Figura 4.7: Representagdo grifica das absorvancias em fungio dos teores dos padrdes.

Foram realizados testes estatisticos referentes as trés fases criticas de calibra-
¢do para obter um melhor ajuste da recta de calibragao.

1. Representatividade dos valores na curva de calibracdo (homogeneidade da
variancia);

2. Escolha do modelo;

3. Deteccdo de outliers.

O teste da homogeneidade da variancia baseia-se na distribui¢do unilateral F
de Fisher, no qual se compara o valor obtido experimentalmente com um valor
critico tabelado para um nivel de confianca de 99 % (F 8.01 = F'o0s)- As hipéteses
de trabalho sdo: hipdtese nula (Hy), indica que as variancias sao estatisticamente
iguais e hipdtese alternativa, assume que as variancias sdo estatisticamente dife-
rentes.

A tabela (4.5) apresenta os resultados obtidos neste teste.

Tabela 4.5: Resultados obtidos no teste F da homogeneidade da variancia para os padrdes em

estudo.
o; 0.00021
o5, 0.00014
TV 220

Pela analise da tabela (4.5), e considerando 14.93 o valor critico calculado
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a nivel de confianca de 99%, pode-se ver claramente, que o valor experimental
(TV) é inferior ao valor critico. Com isso, assume-se como vdlida a hipétese nula
a este nivel de confianca, ou seja ha homogeneidade da variancia nos resultados
obtidos para a curva de calibracao.

Como as variancias sdo estatisticamente idénticas, procede-se a realizacao de
um teste de Mandel para escolher o0 modelo que melhor ajusta a recta.

Neste caso em concreto, os modelos em causa sdo
Po1 : Mi = f(xi3b0,b1) = bo+ by .x;i 4.2)

P1 tNi= f(xi;bl) = bl.xi (43)
Na tabela (4.6) encontram-se os resultados obtidos na realizacdo deste teste.

Tabela 4.6: Resultados do teste de Mandel para a escolha do modelo.

Modelo SS 1% G}it TV Xooi

Py 1.55E-04 3 5.16E-05
P 1.86E-04 4 4.65E-05

0.61 34.12

Na tabela, SS representa a soma do quadrados, v € o numero de graus de liber-
dade do modelo, G}it corresponde a variancia do ajuste, TV € o valor experimental
calculado e Xy o1 € o respectivo valor critico tabelado a um nivel de confianca de
99%.

Pela andlise da tabela, verifica-se que o valor experimental foi inferior ao valor
critico. Neste caso, o modelo que melhor se ajusta € o P1 (polinémio do primeiro
grau), uma vez que a hipétese nula foi aceite.

O ultimo passo para a constru¢c@o da curva de calibragdo foi a verificagdo da
existéncia de outliers por regressdo robusta e consequente teste de Mandel. Os

resultados obtidos encontram-se na tabela (4.7).

Tabela 4.7: Resultados obtidos do teste de Mandel para a detecco de outliers.

valores N SS v G]%il TV Xoo1

N 5 1.86E-04 4 4.66E-05
N—-1 4 333E-05 3 1.11E-05

329 34.12
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Verificando a tabela, pode-se observar que nenhum valor corresponde a um
outlier, pois o valor do teste de Mandel obtido € inferior ao valor critico ao nivel
de confianca de 99%.

Com o conjunto de dados experimentais validado € possivel determinar a recta
que melhor descreve os resultados obtidos.

A figura (4.8) mostra a melhor recta de ajuste, assim como a respectiva equa-

cao e coeficiente de correlacgao.
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Figura 4.8: Representagio grifica da curva de calibragio obtida.

A gama de trabalho fica assim estabelecida na faixa de concentragdo relativa

(teores) situada entre 2 a 20 % (1 a 10 ppm) para os padrdes de Ferro.

4.2.1.2 Limites de deteccao e quantificacao

Os limites de detec¢do e de quantificagdo foram estimados a partir dos valores dos
parametros da curva de calibrac@o do Ferro. Estes valores encontram-se na tabela
4.8.

Tabela 4.8: Valores dos limites de detecgdo e quantificagio calculados para o Ferro.

Xip(%)  Xio(%)
1.2 2.3
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4.2.2 Analise de imagem digital

4.2.2.1 Calibracao

As imagens digitais da cAmara foram salvas em um cartdo de memoria flash e
transferidas para o computador usando o leitor de cartdo. Com a ajuda do GIMP
2 as imagens foram recortadas em seccdes e os valores médios das componentes
R, G e B foram analisados usando o Matlab. A figura (4.9) apresenta as imagens

digitais das solucdes padrdo de Ferro utilizadas no presente estudo. O primeiro é

Figura 4.9: Imagens digitais das vérias solugdes padrio de Ferro.

o branco.

Na figura (4.10) encontram-se as secgdes das imagens dos padrdes. As sec-
coes foram geradas de acordo com o grau de dilui¢do, com a primeira seccao da
imagem 0% a pertencer o padrdo com concentracao nula e a dltima corresponde a

100%, concentracdo méxima do Ferro.

0% 2% 4% 6% 10% 20% 50%

100%

Figura 4.10: Seccdes das imagens geradas de acordo com o grau de diluigdo dos padrdes de

Ferro.

Na tabela (4.9) encontram-se indicados os valores médios gerados no Matlab
das componentes R, G e B.
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Tabela 4.9: Valores médios das componentes R, G e B processados no Matlab. .

Conc. (%) R G B
0 175.5 167.3 120.8
2 177.0 139.0 98.5
4 183.3 119.3 859
6 183.4 1069 789
10 183.4 84.5 56.0
20 182.1 593 19.6
50 182.1 47.1 2.5
100 176.0 39.7 33

A figura (4.11) representa graficamente apenas os valores que foram utilizados

para a construcao da curva de calibragdo.
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Figura 4.11: Dados RGB das solugdes padrio representados graficamente.

A fim de obter uma linha recta para posterior utilizacdo na constru¢do da curva

de calibragdo, os valores das trés componetes R, G e B foram convertidos através

de

¥ =(255—y0) —yi

4.4)

onde yq corresponde ao valor que converte a ordenada na origem (y(xp)) no valor

nulo.

Os resultados da conversdo encontram-se na tabela (4.10).
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Tabela 4.10: Valores médios das componentes de cores R, G e B convertidos.

Conc. (%) R G B

2 -1.5 283 223
4 -7.8  48.0 349
6 79 604 419
10 -79 828 648
20 -6.6 108.0 101.2

Pela anélise da tabela, € possivel observar que os valores de R sdo negativos,
isto deve-se ao facto de que esta cor se encontrava saturada nas imagens obtidas.
Houve um aumento nos valores G e B, o que dd uma boa indicagdo para construcao
de uma curva de calibragdo. Contudo, a curva de calibrac¢do foi construida com
base nos valores da camada B, figura (4.12) porque foi a camada que ofereceu

melhores condi¢des de trabalho.
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Figura 4.12: Curva de calibragio da resposta analitica (camada B) .

Quanto ao ajuste da recta de calibrag@o para este estudo, os resultados do teste

da homogeneidade da variancia encontram-se na tabela a seguir.

Tabela 4.11: Resultados obtidos no teste da homogeneidade da variancia para os padrdes em

estudo.
Camada B
o5 0.52
o3 053

TV 1.07
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Analisando a tabela, e considerando 8.89 o valor critico calculado a nivel de
confianga de 99%, pode-se ver claramente, que o valor experimental (7'V) é infe-
rior ao valor critico. Com isso, assume-se como vélida a hipétese nula a este nivel
de confianca, ou seja hd homogeneidade da variancia nos resultados obtidos para
a curva de calibragao.

A tabela (4.12) apresenta os resultados do teste de Mandel.

Tabela 4.12: Resultados do teste de Mandel para a escolha do melhor modelo.

Modelo SS v G]%l-t TV Xoo

Por 38.30 3 12.77
Porz 844 2 422

Camada B 2.34 98.50

Pela andlise da tabela, pode-se verificar que o valor experimental calculado
¢ inferior ao valor critico. Neste caso, o modelo que melhor se ajusta é o Py
(polinémio de primeiro grau), uma vez que aceita-se como valida a hipétese nula

e através da regressdo robusta ndo houve eventuais outliers, tabela (4.13).

Tabela 4.13: Detecgdo de eventuais outliers através da regressdo robusta.

Valores SS v Gfﬁ TV Xo.o01

N 38.30 3 1277
N—-1 619 2 310 2:52 9850

Com o conjunto de dados validado € possivel determinar a equagao linear que
melhor descreve os resultados obtidos. A figura (4.13) mostra a recta de ajuste

obtida, as respectivas equacdes e coeficiente de correlacao.
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Figura 4.13: Representagdo grafica da curva de calibragdo obtida pela camada de cor B.

A gama analitica fica também estabelecida também entre 2 a 20 % (1 a 10
ppm) para os padrdes de Ferro.
4.2.2.2 Limites de detecciao e quantificacao

Os limites de detec¢do e de quantificagdo foram estimados a partir dos valores dos

parametros da curva de calibrac@o do Ferro. Estes valores encontram-se na tabela
(4.14).

Tabela 4.14: Valores dos limites de detecco e quantificagdo calculados para o Ferro.

Xip(%) Xpo(%)
1.7 2.4

De acordo com a tabela (4.14), e observando os valores da concentracdo dos
padrdes mais baixos, é possivel verificar que o limite de quantificacdo € ligeira-
mente superior ao valor do primeiro padriao, o que dd4 uma boa indica¢do do uso

da técnica de andlise de imagem digital.
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4.2.2.3 Quantificacao da amostra

Depois de validar a curva de calibracdo procedeu-se a quantificacdo da amostra,
estimando o seu nivel de concentracdo na solu¢do aquosa. A tabela (4.15) apre-

senta os resultados obtidos.

Tabela 4.15: Resultados obtidos na quantificagdo da amostra.

Réplicas Ya  Xa o(Xa) %RSE(Xa)
6 87.0 16.19 0.55 34

Pela anélise da tabela € possivel verificar que a amostra foi validada, ou seja,
X1p < Xa < Xy, com a respectiva incerteza associada.
O uso de imagens digitais desenvolve uma oportunidade para detec¢des colo-

rimétricos rapidas e de baixo custo para andlise quimica quantitativa.

4.3 Analise no estado solido

Como exemplo da aplicacdo da imagiologia a analise de amostras no estado s6lido

fez-se a avaliacdo de conformidade da cor em fio de 1a.

4.3.1 Analise da rastreabilidade

A rastreabilidade é muito importante no estudo estatistico dos dados porque ga-
rante a exatiddo na quantificacdo. Neste estudo, foi avaliada a rastreabilidade
quanto a iluminacao efetiva na amostra. Para isso, foi estabelecida como unidade
original, toda a faixa de valores da escala de cinza, ou seja de [255 255 255], repre-
senta o branco para [0 0 0], corresponde o preto e entre os dois niveis estdo os tons
intermédios. Foi controlada toda a regido ocupada pela amostra e definiram-se
como esquerda, cima, baixo e direita os quatro locais que estabeleceram a rastrea-
bilidade quanto a iluminag@o. A tabela (4.16) apresenta os resultados das imagens
adquiridas, depois de serem processadas, incluindo os quatro locais. Esta andlise
foi realizada em trés dias diferentes. A rastreabilidade permite que a iluminacao

seja homogénea em todos os locais.
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Tabela 4.16: Valores obtidos dos quatro locais que estabeleceram a rastreabilidade quanto a
iluminagdo efectiva dos trés dias.

Dia 1
Esquerda Cima Baixo Direita
Referéenca | R G B | R G B | R G B | R G B
255 174 171 172 | 178 175 179 | 177 172 174 | 171 168 169
200 137 135 135 | 140 139 142 | 140 137 137 | 133 132 130
150 107 105 104 | 114 114 116 | 114 112 111 | 106 106 103
100 66 65 64 76 76 77 75 75 73 67 67 66
50 38 39 37 47 48 49 51 51 50 | 41 42 42
5 17 20 19 24 25 27 24 26 25 21 22 24
0 20 22 21 22 23 25 21 23 23 25 27 29
Dia 2
Esquerda Cima Baixo Direita
Referétnca | R G B | R G B | R G B | R G B
255 173 175 169 | 177 179 176 | 174 174 169 | 170 172 166
200 136 138 132 | 140 143 138 | 138 140 134 | 131 135 126
150 107 109 102 | 114 117 114 | 113 115 108 | 105 109 101
100 65 67 61 75 9 77 74 T7 71 66 70 o4
50 35 39 33 47 51 49 50 53 48 40 45 40
5 16 21 17 24 27 26 24 27 24 21 25 23
0 18 22 19 21 25 25 20 24 22 24 28 28
Dia 3
Esquerda Cima Baixo Direita
Referétnca | R G B | R G B | R G B | R G B
255 168 168 164 | 173 173 170 | 170 169 164 | 165 166 160
200 132 132 127 | 135 137 133 | 133 133 127 | 126 128 121
150 103 104 98 | 110 111 108 | 107 108 101 | 101 103 97
100 60 62 56 | 70 73 70 | 68 69 63 | 61 65 59
50 33 35 30 | 43 45 44 | 47 49 43 38 40 38
5 16 19 16 21 24 23 21 25 22 19 22 21
0 18 22 19 19 22 21 19 23 20 21 24 24

A figura (4.14) representa graficamente esta andlise.
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Figura 4.14: Representagdo gréfica de andlise da rastreabilidade da iluminag@o.

Pela anélise da tabela (4.16), é possivel observar que os valores obtidos distanciam-
se um pouco dos valores de referéncia (escala de cinza). De forma a compensar
este problema foi possivel efectuar uma correcc¢ao sobre estes valores para conse-
guir obter uma aproximacgao destes valores aos valores de referéncia. Na tabela

(4.17) encontram-se os valores corrigidos.
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Table 4.17: Valores dos quatro locais que estabeleceram a rastreabilidade quanto a iluminaco
efectiva corrigidos.

Dia 1
esquerda cima baixo direita
Referéencia | R G B | R G B | R G B|R G B
255 258 259 259 | 265 266 271 | 263 260 263 | 253 254 254
200 197 197 197 | 202 204 208 | 202 201 200 | 191 192 188
150 148 146 144 | 159 162 164 | 159 158 156 | 146 148 142
100 80 78 76 97 97 98 95 95 92 82 82 80
50 34 34 31 49 49 51 56 55 53 39 39 39
5 0 2 0 11 10 14 11 12 11 6 5 9
0 5 5 4 8 7 11 6 7 7 13 14 17
Dia 2
Esquerda Cima Baixo Direita
Referétnca | R G B | R G B | R G B | R G B
255 259 259 260 | 265 266 272 | 260 257 260 | 254 254 255
200 198 197 197 | 204 205 207 | 201 200 200 | 189 192 186
150 150 148 145 | 161 162 166 | 160 158 155 | 146 148 143
100 80 78 75 97 98 102 | 95 95 92 82 83 80
50 31 31 26 51 51 54 56 55 52 39 41 38
5 -1 1 -1 13 11 14 13 11 11 8 8 9
0 3 3 2 8 8 13 6 6 7 13 13 18
Dia 3
Esquerda Cima Baixo Direita
Referétnca | R G B | R G B | R G B | R G B
255 259 259 263 | 263 261 263 | 254 256 256 | 268 268 273
200 199 197 198 | 200 199 198 | 189 191 187 | 204 206 208
150 150 149 147 | 157 156 152 | 147 147 145 | 162 161 164
100 77 77 T3 91 89 85 79 82 T8 94 96 97
50 32 30 27 56 55 50 40 39 41 49 48 52
5 3 3 2 12 13 13 8 8 11 12 11 15
0 8 8 10 9 12 11 16 8 8 11

A representagdo gréfica destes novos valores encontra-se na figura (4.15).
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Figura 4.15: Representagdo grafica de andlise da rastreabilidade da iluminagdo com os valores
corrigidos.

Logo a seguir foram calculados os erros relativos (%RE) para verificar a exa-

tiddo. A tabela (4.18) mostra os resultados obtidos dos erros relativos.
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Tabela 4.18: Resultados dos erros relativos dos quatro locais (%RE).
Dia 1
esquerda cima baixo direita
Ref. R G B R G B R G B R G B
255 1.3 1.5 1.6 39 4.1 6.3 3.2 2.1 3.0 -0.7 -0.6 -0.3
200 -1.3 -1.3 -1.7 1.1 2.1 4.2 1.1 0.4 0.0 -46  -38 -5.9
150 -1.4 2.4 -39 6.3 7.8 9.6 6.3 5.6 4.0 25 -13 -5.0
100 | -195 -21.6 -235 -3.1 -2.9 -1.5 -4.7 -4.6 -83 | -179 -182 -20.1
50 -31.3 317 -384 -1.6 -1.1 2.2 11.5 9.1 5.6 214 215 -215
5 -104.1  -635 -929 | 1264 106.6 177.8 | 126.4 140.6 110.1 | 27.6 4.5 76.3
Dia 2
Esquerda Cima Baixo Direita
Ref. | R G B R G B R G B R G B
255 1.5 1.6 2.1 4.1 4.2 6.8 2.1 0.9 2.1 -0.5 -0.4 0.1
200 -1.2 -1.5 -1.7 2.1 2.7 3.5 0.5 0.2 0.0 -5.3 -4.0 -6.8
150 -0.2 -1.0 -3.3 7.5 7.9 10.5 6.4 5.7 3.6 24 -1.0 -4.4
100 | -19.6 -21.9 -255 -3.1 -1.8 2.1 -4.8 -5.2 -83 | -18.0 -169 -203
50 -383 377 472 1.3 2.5 7.8 11.2 9.2 44 | -21.8 -17.6 -232
5 -111.0 -80.5 -122.7 | 153.2 120.5 1869 | 153.2 1205 118.1 | 542 535 83.7
Dia 3
Esquerda Cima Baixo Direita
Ref. R G B R G B R G B R G B
255 1.8 1.7 3.1 3.1 5.1 7.2 3.1 24 3.1 -0.2 0.4 0.3
200 -0.6 -1.3 -1.2 0.2 1.9 4.1 0.2 -0.4 -1.2 -5.7 -4.7 -6.4
150 0.0 -0.5 -2.3 4.4 7.8 9.5 4.4 4.1 1.3 -2.3 -1.7 -34
100 | 226 -231 -27.3 9.1 -5.7 -2.7 91 -11.0 -150 | -209 -179 -22.1
50 -36.1  -39.1  -46.2 11.1 2.4 3.1 11.1 9.1 -04 | -193 -219 -18.0
5 -344 424 552 | 1342 1342 1913 | 1342 1642 156.1 | 66.8 609 120.9

Pela andlise da tabela (4.18), € possivel verificar que a iluminacao se estendeu

em quase toda regido da amostra, mas a partir dos valores de cinza 100 para baixo
os resultados foram duvidosos.

4.3.2 Testes de comparacao dos fios

Depois de estabelecer uma razodvel condic¢do de trabalho, prosseguiu-se aos es-
tudos estatisticos dos dados. Nesta parte do trabalho foram realizadas testes de

comparagao sobre os varios fios de 1a. Mas antes disso, as imagens digitais foram



CAPITULO 4. RESULTADOS E DISCUSSAO 81

recortadas em secgdes a partir do GIMP 2 e os valores médios das componentes
R, G e B foram analisados usando o Matlab. A figura (4.16) apresenta as sec¢des

das imagens digitais dos fios de 13 dos trés dias diferentes.

X1 X2 AJl A2 M1 M2 Gl G2 Pl P2 D1 D2
Dia3.. ........

Figura 4.16: Secgdes das imagens geradas de acordo com a ordenagdo dos fios.

Os valores médios RGB dos trés dias analisados no Matlab encontram-se nas

tabelas em baixo.
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Tabela 4.19: Valores RGB das imagens dos fios de 13 (amostras da figura (4.16)) no primeiro

dia.

Dia 1l

X2 X1 G2 Gl
R G B R G B | R G B|R G B
15 15 1215 15 13 |10 11 149 11 14
14 14 11 14 15 12 |10 11 139 11 14
13 14 11 |14 14 12|19 10 12|8 9 11
13 14 10|14 14 11 |8 10 11 |8 9 11
13 13 10|15 15 12 |10 11 12|19 10 12
13 13 10|15 15 12 |10 11 12|19 10 12

Al2 All P2 P1
R G B R G B |R G B|/R G B
182 179 126 | 187 180 127 | 2 15 74 |1 16 77
183 180 127 | 184 177 124 | 2 16 78 |2 16 78
181 177 126 | 187 180 127 | 2 13 72 |1 14 75
182 178 126 | 184 175 127 |1 13 73 |1 14 75
185 181 129 | 185 177 123 | 2 14 77 |1 14 79
184 181 130|185 176 122 | 2 14 77|1 14 79

M2 M1 D2 D1
R G B R G B |R G B|/R G B
104 21 16 | 106 21 15 | 3 90 66 |3 89 65
104 21 15 | 103 20 15| 3 92 68 |3 91 67
106 20 14 103 19 13 | 2 89 65|2 93 67
109 21 14 | 105 20 14 | 2 90 65|22 94 67
112 23 15 | 108 20 14 | 4 95 68 |2 97 69
113 23 16 | 108 21 14 | 3 95 69 |2 93 66
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Tabela 4.20: Valores RGB das imagens dos fios de 13 (amostras da figura (4.16), na pagina 81)

no segundo dia.

Dia2
X2 X1 G2 Gl
R G B R G B R G B|R G B
14 15 11 |15 16 11 [ 10 12 139 12 13
14 15 11 15 16 11 |11 12 14|19 12 13
13 13 9 4 15 109 10 108 9 11
13 14 9 4 15 10 (9 11 118 10 12
13 14 10|14 14 109 11 108 10 11
13 13 9 4 14 109 11 108 10 11

AJ2 AJl P2 P1

R G B R G B|R G B|R G B
184 186 129 | 187 184 129 | 2 18 72 |1 17 74
185 187 131|188 187 131 |1 17 71 |1 17 75
183 184 130|185 183 124 |1 14 69 |1 16 73
182 183 128 | 183 180 120 | 1 14 69 |1 15 72
185 186 129 | 186 185 127 | 1 15 73|10 16 74
183 184 128 | 185 184 124 | 1 15 741 16 73

M2 Ml D2 D1

R G B R G B |R G B|R G B
106 23 15 | 107 22 15 | 2 95 69 |2 95 68
106 23 16 | 107 23 16 | 2 93 67 |2 96 68
107 21 13 |105 20 12 |1 95 67|1 98 69
106 21 13 |106 20 13 |1 94 67|1 97 68
112 23 14 (112 22 14 |1 98 69| 1 100 70
113 24 14 |109 22 13 |1 96 68 |1 100 69
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Tabela 4.21: Valores RGB das imagens dos fios de 13 (amostras da figura (4.16), na pagina 81)

no terceiro dia.

Dia3

Linha X2 Linha X1 Linha G2 Linha G1
R G B R G B | R G B|R G B
13 13 9 13 14 10 |10 11 118 10 12
12 13 9 13 14 9 9 11 128 10 12
12 12 8 13 13 8 7 9 8|7 8 9
11 12 8 13 13 9 7 10 9|7 9 9
12 12 8 12 12 8 8 10 9,7 9 9
11 11 7 12 12 8 7 10 9|7 8 10

Linha AJ2 Linha AJ1 Linha P2 Linha P1
R G B R G B |/ R G B|R G B
180 180 122|182 180 120 2 16 68| 1 16 70
179 179 123|182 178 122 2 17 70| 1 15 70
177 176 120|178 176 117 |1 15 67 |1 14 67
176 176 120|178 174 116 | 1 13 68| 0 13 67
177 177 120|180 178 120 0 13 67| 1 14 66
177 177 123 1180 177 119 1 13 68| 1 14 69

Linha M2 Linha M1 Linha D2 Linha D1
R G B R G B |/ R G B|R G B
104 20 13 | 106 20 13 | 2 90 65|2 89 63
104 22 15 |103 20 14 | 2 89 64|2 89 63
104 19 11 | 102 19 11 1 88 621 91 64
104 19 11 | 102 18 11 1 88 621 93 64
108 20 11 | 105 19 11 1 91 63|1 92 64
103 18 10 | 105 19 10 | 3 94 66| 2 95 66

4.3.2.1 Teste t-student para comparar as médias

As estimativas de posicdo sao comparadas pelo teste 7-student, assumindo que

as distribuicdes sdo normais e independentes. Na tabela (4.22) encontram-se 0s

resultados do teste t-student de comparacdo das estimativas. As comparacoes

foram feitas apenas para o primeiro dia.
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Tabela 4.22: Resultados do teste ¢-student de comparagio das estimativas de todos os fios.

R G B
M2 Ml | M2 Ml | M2 Ml
¥ | 108.0 1055 21.5 202 | 150 142
c 39 23 | 12 08 | 09 08
TV 1.69 2.29 1.65
p[Ho] 0.12 0.04 0.13
P2 P1 P2 Pl P2 Pl
X 1.8 12 | 142 147 | 752 772
o 04 04 | 12 10 | 25 18
TV 2.00 0.81 1.89
p[Ho] 0.07 0.44 0.09
D2 DI | D2 DI | D2 DI
X 28 23 | 91.8 928 | 66.8 66.8
o 08 05 | 26 27 | 17 13
TV 2.13 1.06 1.68
plHo) 0.27 0.45 1.00
G2 Gl | G2 Gl | G2 Gl
X 95 87 | 107 100 | 123 123
c 08 05| 05 09 | 1.0 14
TV 2.63 3.0 1.75
p[Ho] 0.09 0.18 1.00
X2 X1 | X2 X1 | X2 X1
X 135 145 | 138 147 | 107 12
o 08 05 | 08 05 | 08 06
TV 2.33 2.13 1.67
p[Ho] 0.05 0.08 0.01
A2 AJl | Al2  AJl | Al2  AJl
¥ | 182.8 18531793 1775|1273 125
o 15 14 | 1.6 21 1.8 23
TV 1.16 1.61 1.70
p[Ho] 0.00 0.08 0.04
tgm(s) 3.17

Na tabela (4.22), Desv Pad corresponde ao desvio padrio, TV € o valor expe-
rimental calculado, p[HO] € o valor de probabilidade da hip6tese nula ser aceite e
té’.o 1(5) fepresenta o valor critico tabelado a um nivel de confianca de 99%.

Pela anélise da tabela , € possivel verificar que apenas as camada R do par AJ2-
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AJ1 e B do par X2-X1 nao foram iguais. Os restantes fios foram todos iguais, uma

vez que o valor de prova foram superiores a 3%.

4.3.2.2 Repetibilidade

A fim de avaliar as cores das imagens dos fios de 1a dos trés dias diferentes, foram
realizados testes de repetibilidade com a ferramenta ANOVA factor duplo com
repeticao para estudar os efeitos dos factores dia e amostra nos dados experimen-
tais. Foram avaliadas as trés camadas de cores. Nas tabelas (4.23), (4.24) e (4.25)

encontram-se os resultados obtidos para as trés camadas.

Tabela 4.23: Resultados do teste ANOVA para os efeitos dos factores dias e amostras (camada
R).

Fonte de variagio Vv | TV plHy] Xoos | TV  p[Ho] Xo.os
X2 e Xl G2e Gl

Amostra 1] 1067 0.01 475 | 457 0.05 4.75

Colunas 2 | 12.17 0.00 3.89 | 479 0.03 3.89

Interacoes 2 1.17 034 38| 007 093 3.89
AJ2e AJl P2e Pl

Amostra 1] 988 001 4751225 0.00 4.75

Colunas 212384 0.00 389 | 225 0.15 3.89

Interacoes 21033 073 38| 025 078 3.89
M2 e M1 D2 e DI

Amostra 1] 064 044 475 ] 1.60 023 475

Colunas 21194 019 389 | 520 0.02 3.89

Interacdes 2100 092 38| 040 0.68 3.89
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Tabela 4.24: Resultados do teste ANOVA para os efeitos dos factores dias e amostras (camada
QG).

Fonte de variagio v | TV plHy] Xoos | TV p[Ho] Xo.os

X2eXl1 G2eGl
Amostra 1| 675 002 475|245 0.14 4.75
Colunas 2| 808 001 389|195 0.18 3.89
Interac¢des 21 025 078 389005 095 3.8
AJ2 e AJ1 P2 e Pl
Amostra 1| 017 069 475|026 062 475
Colunas 212723 000 389|260 0.12 3.89

Interac¢des 21040 0.68 3.89 026 078 3.89

M2 e Ml D2 e Dl
Amostra 385 007 4751082 038 475
Colunas 742 0.01 389 729 001 3.89

Interaccoes 21004 09 389|011 090 3.89

N =

Tabela 4.25: Resultados do teste ANOVA para os efeitos dos factores dias e amostras (camada
B).

Fonte de variagio v | TV  p[Hyo| Xoos | TV  plHo] Xoos

X2eXl G2e Gl
Amostra 1277 012 475 | 023 0.64 4.5
Colunas 211685 0.00 389 | 548 0.02 3.89
Interaccoes 21069 052 38| 022 0.80 3.89
AJ2e AJl P2 e Pl
Amostra 1502 004 475|465 0.05 475
Colunas 2 140.02 0.00 3.89 3049 0.00 3.89

Interaccoes 21037 070 389 | 0.78 048 3.89

M2 e M1 D2e Dl
Amostra 093 035 475 | 0.10 0.76 4.75
Colunas 993 0.00 3.89 |14.80 0.00 3.89

Interac¢des 21015 08 38| 040 0.68 3.89

N =

Pela andlise da tabela (4.23), € possivel verificar que houve a repetibilidade
nos valores experimentais nos pares dos fios P2 P1 e M2 M1, uma vez que os
valores de prova foram superiores a 5%, 15 e 19%, respectivamente. Os pares G2
G1 e D2 D1 oferecem casos de ddvidas, pois os valores de prova situaram nos 3

e 2%, respectivamente. Os outros dois pares ndo estabeleceram a repetibilidade.
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De acordo com a tabela ainda € possivel observar que trés pares de fios sdo iguais,
ou seja possuem as mesmas cores, sao os casos de G2 G1, M2 M1 e D2 D1.

O facto de nao haver conformidade em dias diferentes em todas as amostras
deve-se as seguintes razdes: posicionamento da camara digital, o angulo e a dis-
tancia ao objecto ndo foram medidos rigorosamente; tempo de exposi¢do a ilu-
minacdo, no terceiro dia os resultados obtidos foram inferiores dos restantes, iSso
pode ter sido por causa da falta de luz incidente no objecto, pois a lampada demo-
rou um pouco para aquecer. As abordagens feitas serviram da mesma forma para

as outras duas camadas.

4.3.3 Classificacio

No sentido de avaliar a proximidade numérica de indices de cores foram exa-
minadas as distancias euclidianas entre todas as amostras de fios e realizou-se a
andlise hierdrquica de agrupamentos tendo sido representada a informacao final
sob a forma de um dendograma. Através desse dendograma foram analisados os
grupos formados pela proximidade das cores.

A figura (4.17) mostra o dendograma obtido e a representacao dos respectivos
grupos formados.

Cluster Dendrogram
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Figura 4.17: Dendograma e os grupos formados com base nas distancias euclidianas entre
indices de cor: amostras X1 e X2 (1,2), AJ1e AJ2 (3,4), Ml e M2 (5, 6), D1 e D2 (7, 8), Pl e P2
9,100e Gl e G2 (11, 12).
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Pela andlise da figura (4.17) é possivel observar a formacgao de trés grupos.
De acordo com a figura, os fios X1 e X2, G1 e G2, P1 e P2 e D1 e D2 possuem
cores mais parecidas, sendo que os pares X1 e X2 e G1 e G2 ddo uma indicagdo
de um forte critério de semelhanca. Deste modo, foi possivel comparar os mais

proximos. A tabela (4.26) mostra os resultados do teste z-student.

Tabela 4.26: Resultados do teste ¢-student dos fios mais préximos.

R G B
Xl Gl| XI Gl | Xl Gl
¥ | 145 87147 147|120 123
6 |05 05|05 10|06 14
TV 15.19 0.00 0.55
plHo] 0.00 1.00 0.59
t(?.Ol(lO) 3.17

Pela andlise da tabela, verifica-se que a HCA agrupou os fios com sucesso,
uma vez que os fios X1, G1 e P1 mostraram algumas semelhangas.

Foi possivel adquirir as imagens a partir de um scanner, efectuando a sua ana-
lise e depois comparar os resultados obtidos com os resultados da camara digital.

A figura mostra as sec¢Oes das imagens geradas no GIMP 2.
XI X2 A1 A2 ™M1 M2 Gl G2 PL P2 DI D2
Figura 4.18: Secgdes das imagens geradas de acordo com a ordenagdo dos fios.

A tabela (4.27) apresenta os valores médios RGB gerados.
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Tabela 4.27: Valores médios RGB gerados com o modo de aquisi¢do scanner.

X2 X1 G2 Gl
R G B R G B | R G B | R G B
33 20 19|31 20 18 |12 12 12 |13 13 14
30 19 18 | 34 22 21 |11 12 11 |12 11 11
30 19 18 29 18 17 |12 11 12 |12 13 13
31 20 1829 18 17 |14 13 14 |13 13 14
32 20 18 |30 17 16 |12 13 13 |13 13 14
AJ2 AJl P2 P1
R G B R G B |R G B |R G B
237 230 196 | 239 227 193 |49 40 113 |49 43 119
236 226 192 | 238 226 191 |48 39 111 |49 42 116
232 224 191 | 234 225 189 |47 39 11249 41 115
231 223 191 | 236 223 189 |47 38 111 |49 41 116
233 226 193 | 238 227 192 |50 40 11249 40 117
M2 M1 D2 Dl
R G B R G B |R G B |R G B
180 30 36 | 174 30 35 |21 136 114 |32 144 123
176 29 36 | 173 29 36 |18 132 110 |29 143 120
177 29 36 | 171 28 35 |18 129 110 |26 141 118
176 29 37 | 174 30 36 |18 129 109 | 26 140 117
177 29 34 | 175 30 36 |23 134 114 |32 143 121

A fim de comparar os fios foram realizados teste t-student e 0 ANOVA.

90

A tabela (4.28) apresenta os resultados do teste de comparagao das médias.
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Tabela 4.28: Resultados do teste t-student de comparacio das médias com aquisi¢do scanner.

R G B
M2 Ml | M2 Ml | M2 Ml
¥ | 1772 1734 292 294 | 358 356
o 16 15 | 04 09 | 1.1 05
vV 4.19 0.39 0.34
p[Ho] 0.00 0.71 0.74
P2 P1 P2 Pl P2 Pl
X 482 490 | 392 414 [111.8 116.6
c 13 00 | 08 I1.I | 08 1.5
TV 1.31 3.40 6.42
p[Ho] 0.22 0.01 0.00
D2 DI | D2 DI | D2 DI
X 19.6 29.0 | 1320 1422|1114 119.8
o 23 30 | 31 16 | 24 24
TV 6.73 7.82 6.60
plHo) 0.00 0.00 0.00
G2 Gl | G2 Gl | G2 Gl
X 122 126 | 122 126 | 124 132
c 11 05| 08 09 | 11 13
vV 0.68 0.68 1.07
p[Ho] 0.51 0.51 0.31
X2 X1 | X2 X1 | X2 X1
x 312 30.6 | 19.6 19.0 | 182 17.8
o 13 21 | 05 20 | 04 19
% 0.62 0.70 0.49
p[Ho] 0.55 0.50 0.64
Al2  AJl | AI2  All | AI2 Al
¥ | 233.8 237.0[2258 2256|1926 1908
o 26 20 | 27 17 | 21 1.8
TV 2.59 0.17 1.69
p[Ho) 0.03 0.87 0.12
zg_m(g) 3.36

Pela andlise da tabela (4.28), pode-se observar que, em alguns casos, as amos-

tras “1” e “2” correspondem a réplicas da mesma amostra.

Foi realizado teste ANOVA para avaliar os efeitos dos factores amostra € o

modelo de cores RGB. Na tabela (4.29) encontram-se os resultados obtidos do
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teste ANOVA.

Tabela 4.29: Resultados obtidos do teste ANOVA para avaliar os efeitos dos factores amostra e
o modelo de cores RGB.

Fonte de variag¢do Vv TV plHol  Xo.05 TV plHol  Xo.05
X2e X1 G2e Gl

Amostra 1 3.27 0.10 4.75 3.27 0.10 4.75

Colunas 2 | 349E+02 0.00 3.89 0.07 0.94 3.89

Interaccdes 2 0.27 0.77 3.89 0.07 0.94 3.89
AJ2e AJl P2 e Pl

Amostra 1 4.98 0.05 4.75 20.45 0.00 4.75

Colunas 2 | 8.88E+02 0.00 3.89 | 1.60E+04 0.00 3.89

Interacgdes 2 2.40 0.13 3.89 10.64 0.00 3.89
M2 e M1 D2eDl1

Amostra 1 6.25 0.03 4.75 50.39 0.00 4.75

Colunas 2 | 1.83E+05 0.00 3.89 | 3.02E+03 0.00 3.89

Interac¢des 2 15.25 0.00 3.89 0.53 0.60 3.89

Pelos resultados da tabela (4.29), € possivel verificar que com este dispositivo
de aquisic@o os resultados ndo foram os melhores. O scanner ndo permitiu uma
boa repetibilidade nas medidas.

Procedeu-se do mesmo modo para a andlise hierarquica de agrupamentos. O

dendrograma representando os grupos formados encontra-se na figura (4.19).
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Figura 4.19: Dendograma e os grupos formados com base nas distdncias euclidianas entre
indices de cor: amostras X1 e X2 (1, 2), AJll e AJ2 (3,4), M1 e M2 (5,6), D1 e D2 (7, 8), P1 e P2

9,10)e Gl e G2 (11, 12).

Pela andlise da figura, pode-se observar a formacdo de dois grupos. Os fios

mais proximos representados na figura sdo: X1 e X2, Gl e G2, Pl1eP2e Dl e

D2. A tabela (4.28) apresenta os resultados da comparacdo desses fios.

Tabela 4.30: Resultados obtidos da comparagio dos fios mais préximos.

R G B
P2 D2 X1 Gl P1 Gl
x 111.8 1114 | 17.8 13.2 414 126
o 0.8 24 1.9 1.3 1.1 0.9
TV 0.44 5.49 4923
p[Ho) 0.67 2.65E-04 | 2.89E-13
tg,m(w) 3.17

Pela analise da tabela, pode-se verificar que a HCA agrupou os fios.
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Conclusoes

O trabalho desenvolvido visava essencialmente avaliar a aplicabilidade da aqui-
sicdo e tratamento de imagem ao controlo da qualidade em meio aquoso e em
amostras s6lidas. Em meio aquoso procedeu-se a quantificacdo de um metal coor-
denado com um ligando capaz de originar cor e, deste modo, passivel de ser quan-
tificado por espectrofotometria e por imagiologia. Ja em suporte s6lido, utilizou-
se o processamento de imagem digital para avaliar a conformidade de cor em fio

de 1a tingido com diferentes cores.

Na primeira parte do trabalho, preparou-se uma solu¢do mae do analito (ferro
(II)) e efectuou-se a dilui¢do para padrdes. A curva de calibragdo foi estabelecida
com o polinémio de primeiro grau € a gama analitica situou-se entre os 2 a 20%
(1 a 10 ppm).

A partir da curva de calibrag@o estabeleceu-se os limiares analiticos, onde se
obteve como limites de deteccdo e quantificagdo 1.7 e 2.4 %, respectivamente.

Foi estimada a concentragdo da amostra na matriz aquosa e obteve-se 16.2 %
com uma incerteza 0.6.

Os resultados foram comparados com o método de referéncia e viu-se que nao
houve diferengas. O uso de imagem digital mostrou ser uma alternativa poderosa
e precisa para a quantificacdo de corantes tendo ainda como vantagens de ser uma

técnica de baixo custo, ndo-invasiva e de facil implementacao.
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No estudo da conformidade de cor do fio de 13, os resultados obtidos revelaram
que as condi¢des de iluminacao foram compensadas em alguns casos como mos-
trou os ensaios preliminares realizados. As condi¢des ndo permitiram comparar
em todos os casos os fios de 13, supondo que a falta de coeréncia nos resulta-
dos pode estar relacionado com a distancia e o angulo medidos do dispositivo ao
objecto em estudo, uma vez que essas medidas ndo foram rigorosas e falta de in-

tensidade luminosa da fonte, pois s6 foi utilizada uma lampada.

Outra questdo importante tem a ver com o modelo de cor RGB, por ser um
modelo pouco consistente, ou seja, muito dependente do dispositivo de aquisicao
e nao revelar uma boa proximidade a percepcdo humana quando comparada com

outros modelos como Lab e HSI.

A andlise hierdrquica de agrupamentos conseguiu estabelecer critérios de se-
melhancas entre os fios com base nas suas cores.

A aquisicdo da imagem com os dois dispositivos: camara digital e scanner,
revelou ser similar, ou seja, ndo foram detectadas diferencas significativas entre
os resultados obtidos. No entanto, de acordo com os resultados obtidos a camara

digital surge como a melhor op¢do para este tipo de estudo.

Futuramente, através da melhoria das condi¢des de luminosidade, espera-se
conseguir melhores resultados na andlise dos fios de 14, podendo, deste modo,

obter valores mais rigorosos.
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Apéndice A

Fotografias dos fios de 1a adquiridas com nos trés dias diferentes

A.1 como dispositivo caAmera digital

Figura A.1: Fotografia obtida no primeiro dia de experiéncia.
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Figura A.2: Fotografia obtida no segundo dia de experiéncia.

Figura A.3: Fotografia obtida no terceiro dia de experiéncia.
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A.2 cComo dispositivo scanner

Figura A.4: Imagem dos fios de 13 adquirida com o scanner.



Apéndice B

Programa desenvolvido em Matlab para obter os valores médios RGB

% sample a RGB pixelbox in a guiven image img
function [X, Al=jimcalc (x1,y1,x2,y2,img)
% X ->1image coordinates ; A -> averaged layers: R, G, B, RG, RB, GB, RGB
xi=min(x1,x2);xf=max(x1,x2);yi=min(y1,y2);yf=max(y1,y2);X=[xi yi x{ yf];
9oxi1,xt,y1,yf
R=img(yi:yf,xi:xf,1);G=img(yi:yf,xi:xf,2);B=img(yi:yf,xi:xf,3);

[nl,nc]=size(R);np=nl*nc;
R=reshape(R,np,1);
G=reshape(G,np,1);
B=reshape(B,np,1);

RG=[R ; GI;RB=[R ; B];GB=[G ; B;RGB=[R ; G ; BJ;

Am(1)=mean(R);Am(2)=mean(G);Am(3)=mean(B);
%Am(4)=mean(RG);Am(5)=mean(RB);Am(6)=mean(GB);Am(7)=mean(RGB);

Ar(1)=median(R);Ar(2)=median(G);Ar(3)=median(B);

% Ar(1)=prctile(R,50);Ar(2)=prctile(G,50);Ar(3)=prctile(B,50);
9 Ar(4)=prctile(RG,50);Ar(5)=prctile(RB,50);Ar(6)=prctile(GB,50);Ar(7)=prctile(RGB,50);
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%Af(1)=mode(R);Af(2)=mode(G);Af(3)=mode(B);
9% Af(4)=mode(RG);Af(5)=mode(RB);Af(6)=mode(GB);Af(7)=mode(RGB);

J%Res=[Ar(1:3) Af(1:3) Am(1:3)]; %estimativas: MEDIANA MODA ME-
DIA
%Disp=[Ar(1:3) ; Af(1:3) ; Am(1:3)]

Res=[Ar(1:3) Am(1:3)]; %estimativas: MEDIANA MODA MEDIA
Disp=[Ar(1:3) ; Am(1:3)]

fo=fopen(’res_jimcalc.csv’,’a’);
fprintf(fo, %f, ,Res,X(1:4));fprintf(fo,\n’);

fclose(fo);

return



