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RESUMO

No presente trabalho foram estudados métodos de analise de imagens, como analise
multivariada de imagens visando classificar um conjunto de amostras de painéis de média
densidade (MDF do inglés Medium Density Fiberboard), e amostras de placas de
marmores e granitos. Para a analise com MDF, foram coletadas 57 amostras na forma de
mostruarios comerciais de diferentes fornecedores, a fim de se obter espécies semelhantes
de MDF de diferentes origens, para a analise de componentes principais. As imagens das
amostras foram capturadas através de uma impressora multifuncional dotada de um
escaner de mesa e processadas através do software CHEMOSTAT®. Ja para a analise de
marmores e granitos, as imagens foram adquiridas na marmoraria diretamente nas placas,
através de um escaner de mdo, e processadas através do software SOLO®+MIA
(Eigenvector Research, Inc.). Também foi testada a utilizacdo de analise univariada de
imagens utilizando um aplicativo de celular denominado PhotoMetrix para a construgédo de
curvas de calibragéo, e quantificacdo de analito nas amostras. Este aplicativo foi testado na
determinacdo de ferro em amostras de suplemento vitaminico a base de sulfato ferroso e
nitrito em amostras de agua, aplicando metodologias adaptadas de ASTM E 394 (2004) e
APHA (2005), respectivamente. As metodologias estudadas apresentaram resultados
satisfatorios, podendo identificar a semelhanca e a relagdo de agrupamentos formados
pelas amostras de MDF a partir da reproducdo do gréafico de scores com as imagens
impressas, e classificacdo das amostras de granitos através da analise de componentes
principais de imagens. Também permitiu a quantificacdo dos analitos nas amostras
estudadas, com a utilizacdo de um aplicativo de celular, no entanto problemas com
interferéncias foram identificadas nas determinacdes de nitrito em agua.

Desta forma, os resultados produzidos no desenvolvimento desta dissertacdo de mestrado
contribuiram para o desenvolvimento do Grupo de Pesquisa em Quimiometria da UNISC,
especialmente na area de analise de imagens, uma vez que os resultados aqui produzidos
foram utilizados na avaliagdo e aperfeicoamento dos softwares CHEMOSTAT e
PhotoMetrix, que resultou na producdo de trés artigos (dois ja& publicados), e no

encaminhamento do registro destes softwares junto ao INPI.

Palavras-chave: Analise multivariada de imagens, PCA, Calibragdo univariada



ABSTRACT

In this work were studied image analysis methods, such as multivariate analysis of images
to classify a set of medium density fiberboard samples (MDF), and samples of marble and
granite. For the analysis of MDF, were collected 57 samples in the form of trade
showcases from different vendors, in the order to obtain similar kinds of MDF from
different origins, to principal component analysis. The image captured of the samples
through a multifunctional printer provided with a scanner and processed through
CHEMOSTAT?® software. To the analysis of marble and granite, the images were acquired
in the marble factory directly on the plates by means of a hand-held scanner, and processed
through SOLO®+MIA software (Eigenvector Research, Inc.). Was also tested the use of
univariate analysis of images using a mobile application called PhotoMetrix for the
construction of calibration curves, and quantification of analyte in samples. This
application has been tested on the determination of iron in samples of vitamin supplement
the base of ferrous sulphate and nitrite in water samples, applying methods adapted from
ASTM E 394 (2004) and APHA (2005), respectively. The methodologies studied showed
satisfactory results, and may identify the similarity and the relationship of groups formed
by the MDF samples from the graphic reproduction of scores with images printed, and
classification of granite samples by principal component analysis of images. Also allowed
the quantification of analytes in the samples studied, with the use of a mobile application,
however were identified problems with interference in the determination of nitrite in water.
In this way, the results produced in the development of this master thesis contributed to the
development of the research group on Chemometrics of UNISC, especially in the area of
analysis, since the results produced were used in evaluation and improvement of
CHEMOSTAT® software and PhotoMetrix, which resulted in the production of three
articles (two already published), and in the registry of these software with the INPI.

Keywords: Multivariate image analysis, PCA, Univariate calibration.
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1. INTRODUCAO

Os recentes avangos nas tecnologias para aquisicdo e tratamento de imagens, bem
como a popularizacdo de equipamentos e aplicativos moveis para esta finalidade tem
despertado interesse da comunidade cientifica para a utilizacdo de imagens digitais em
aplicacbes antes restritas a equipamentos especificos, como colorimetros,
espectrofotémetros, fluorimetros (ANTONELLI et al., 2004; BENASSI et al., 2012;
GALO e COLOMBO, 2009; SCRAMIN et al., 2002).

Imagens digitais sdo compostas por pixels, podendo ser definidas por uma funcao
bidimensional da intensidade de luz refletida ou emitida por uma cena, sendo definida
como uma distribuicdo de energia luminosa, onde parte dessa energia € absorvida, parte
transmitida e parte refletida, sendo entdo capturada por um dispositivo (AZEVEDO et al.,
2008; GOMES e VELHO, 2002; GONZALES e WOODS, 2008).

Apos sua aquisicdo, diversas técnicas de processamento podem ser aplicadas para
realcar a visualizagdo de alguns aspectos presentes nas imagens, entre elas surge um maior
interesse na analise de imagem associada as ferramentas de analise multivariada
(ANTONELLI et al., 2004; GODINHO et al., 2008; LUPETTI et al., 2005; MATOS et al.,
2003).

A andlise multivariada de dados, através de ferramentas como a analise de
componentes principais (PCA, do inglés, Principal componentes analysis), analise de
agrupamento hierarquico (HCA, do inglés, Hierachical cluster analysis), Regressdo por
minimos quadrados parciais (PLS, do inglés, Partial Least Squares), permite extrair o
maximo de informagfes de matrizes complexas, como as produzidas por imagens digitais
(NASCIMENTO et al., 2010).

Segundo Barros Neto et al. (2006) os estudos em quimiometria desenvolvidos no
Brasil podem ser agrupados em trés areas principais: planejamento e otimizacdo de
experimento (onde os planejamentos mais usados sdo os fatoriais, completos ou
fracionarios e os compostos centrais), reconhecimento de padrdes (métodos de analise
exploratdria e classificacdo) e calibracdo multivariada tendo como os métodos mais usados
regressdes por componentes principais (PCR, do inglés, Principal components regression),
PLS, algoritmo genético (GA — Genetic Algorithms), redes neurais artificiais (ANN, do
inglés, Artificial neural networks) e os minimos quadrados parciais ndo lineares (N-PLS,

do inglés, Multilinear partial least squares).
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Neste sentido este trabalho busca investigar utilizagdo de imagens digitais, através de
métodos univariados e multivariados de andlise, na analise qualitativa e quantitativa de

materiais.



2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Implantar a técnica de analise univariada e multivariada de imagem no ambito do
Programa de Mestrado em Sistemas e Processos Industriais, através da aplicacdo de
métodos quantitativos classicos e métodos quimiométricos para a quantificagdo de analitos

e analise de superficie.

2.2 Objetivos especificos

e Aplicar a analise multivariada de imagens na andlise de superficie de materiais
como placas MDF, marmores e granitos;

e Aplicar a andlise univariada de imagens na quantificacdo de analitos, utilizando
o aplicativo Photometrix;

e Produzir subsidios para o desenvolvimento da &rea de quimiometria de
imagens dentro do grupo de pesquisa em Quimiometria da Universidade de Santa
Cruz do Sul.



3. FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacdo tedrica deste trabalho esta dividida em 3 topicos principais.
Inicialmente serdo apresentados os principios fundamentais da analise multivariada de
dados, posteriormente, sdo apresentados principios de métodos de calibragdo, com énfase
em calibracdo de ordem zero, e por ultimo sdo demonstrados modelos de cores utilizados

para segregacéo de pixels.

3.1 Analise multivariada de dados

A anélise multivariada de dados consiste em um conjunto de técnicas matematicas
capazes de processar dados de diversas varidveis simultaneamente, considerando o efeito
de cada variavel sobre a amostra. Ela permite o agrupamento de amostras segundo sua
maior similaridade, e a selecdo de variaveis de maior importancia na discriminacdo de
grupos pré-selecionados (BENITES et al., 2010; RODRIGUES e SELLITTO, 2009;
SOUZA e FERRAO, 2006).

Na quimica, devido a grande quantidade de dados gerados nas analises, tem-se a
necessidade de ferramentas matematicas que consigam converter o maximo de informacao
util dos grandes conjuntos de dados. A analise multivariada foi cada vez mais utilizada,
resultando no surgimento e rapido desenvolvimento da quimiometria descrita como
aplicacdo de ferramentas matematicas e estatisticas a quimica, sendo atualmente
considerada uma disciplina da quimica inserida na grade de diversos cursos de graduacao
(FERREIRA, 2015; SOUZA e POPPI, 2012).

Dentro das diversas subareas da quimiometria podem ser citadas como principais o
planejamento e otimizacdo de experimento, pré-processamento, reconhecimento de
padrdes (método de analise exploratéria e classificacdo) e calibracdo multivariada
(BARROS NETO et al., 2006; SOUZA e POPPI, 2012).

A anélise multivariada de imagens (MIA, do inglés multivariate image analysis)
pode ser aplicada para diferentes fins, tais como classificacdo, segmentacdo, deteccdo de
defeitos e até mesmo previsdo. A MIA esta baseada em avaliar cada pixel da imagem com
intensidades de cor RGB (Vermelho, verde e azul, do inglés, red, green, blue),
transformando a imagem em uma matriz de valores RGB para posterior analise dos dados
(PRATS-MONTALBAN et al., 2011).
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A analise multivariada de imagens teve inicio utilizando a informagdo contida em
um pixel individual, onde cada pixel presente na imagem era tratado como uma amostra, e
as variaveis eram as intensidades de cor RGB. Porém quando o objetivo final da analise de
imagem ndo € um objeto ou um segmento da imagem, mas sim usar toda ela para
classificacdo ou previsdo, tem-se a necessidade de avaliar cada imagem como uma
amostra, levando em consideragdo todos seus pixels. Para isso deve-se transformar a
imagem em uma matriz de dados, onde podem ser utilizados os modelos de cor RGB, Lab
(um componente de luminosidade (L), e dois componentes de cromaticidade a= de verde a
vermelho e b= de azul a amarelo), HSL (matiz, saturacdo e luminancia, do inglés, hue,
saturation e luminance) CMYK (ciano, magenta, amarelo e preto, do inglés, cyan,
magenta, yellow e black (key)), entre outros (PRATS-MONTALBAN et al., 2011).

Recentemente, Damasceno et al. (2015) utilizaram analise multivariada de imagens
para determinar o pH de aguas potaveis, os autores utilizaram MIA-PLS para construir
uma curva de calibracdo, e prever valores de pH a partir das imagens adquiridas. As
imagens foram adquiridas com um escaner de mesa, onde as amostras foram colocadas em
uma placa de cultura e entdo a placa foi escaneada, e as imagens foram processadas com o
software GNU Octave usando o toolbox Image, e o toolbox Mvartool para a calibragéo
multivariada.

Para a construcdo do modelo PLS os autores utilizaram 17 amostras de solugdes
tampdes (pH 5 — 9,02), e 9 amostras de validacdo externa. Com os resultados obtidos foi
possivel prever os valores de pH das amostras conforme sua imagem, e 0s autores
concluem que ndo ha uma diferenca significativa entre os valores medidos com pHmetro e
os estimados através de MIA-PLS, podendo equivaler o método MIA-PLS ao método

convencional para analise de aguas potaveis (DAMASCENO et al., 2015).

3.1.1 Planejamento e otimizagao de experimentos

O planejamento e otimizacdo de experimentos busca encontrar as variaveis que
mais afetam um determinado processo, e suas interacfes. Consiste em projetar um
experimento de forma que ele seja capaz de fornecer exatamente o tipo de informacdo que
procuramos, melhorando assim o desempenho de um sistema, para fazer o planejamento
precisamos saber em primeiro lugar o que se esta procurando (BARROS NETO et al.,
2003; PEREIRA, 2014; POJIC et al., 2015).
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O primeiro passo para a realizacdo do planejamento de experimentos, é a escolha
das varidveis de entrada que deverdo ser analisadas, apo6s, devem ser escolhidas as
variaveis de saida para serem monitoradas. Existem diversas técnicas de planejamento e
otimizacdo de experimentos, entre elas podemos citar planejamentos fracionarios,
planejamentos fatoriais completos, modelagem por minimos quadrados, entre outros
(BARROS NETO et al., 2003; PIMENTA et al., 2014; POJIC et al., 2015).

O planejamento fatorial por exemplo, é utilizado em experimentos que envolvem
diversos fatores, onde ha o interesse sobre os efeitos de cada fator nos resultados. Para a
execucdo do planejamento fatorial tem-se a necessidade de especificar os niveis de cada
fator, o mais utilizado nesses casos é o chamado planejamento fatorial 2k, que utiliza k
fatores de dois niveis cada (BARROS NETO et al., 2003; PIMENTA et al., 2014;
SANTOS et al., 2008).

J& o planejamento fracionario é Gtil em situacBes onde ha um numero elevado de
variaveis e se deseja identificar as variaveis mais importantes para um sistema, isto pode
implicar na realizacdo de um elevado numero de experimentos. Aplicando-se um
planejamento fracionario é possivel reduzir o nimero de experimentos e determinar as

variaveis mais importantes para um determinado sistema em estudo (GRAZIANI, 2010).

3.1.2 Pré-processamento

Apbs a coleta dos dados experimentais e a sua organizacdo na forma de matriz,
esses dados podem ter a necessidade de um pré-tratamento antes da analise quimiométrica.
O pré-tratamento tem como objetivo reduzir variagdes indesejaveis que nao foram
removidas na coleta de dados, e que podem influenciar na analise dos resultados finais.
Dentre as formas de pré-tratamento, existem aqueles que sdo aplicados nas amostras, ou
seja, nas linhas da matriz, sendo entdo chamados de transformacéo, ou os aplicados nas
variaveis, colunas da matriz, sendo entdo denominado pré-processamento (FERREIRA,
2015).

As técnicas de pré-processamento sdo utilizadas para reduzir ou remover fontes de
variacéo irrelevantes, como por exemplo, ruidos, espalhamento de luz, entre outros. E uma
operacdo orientada entre as variaveis para um conjunto de amostras de duas ou mais
amostras, permitindo compara-las em diferentes dimensdes (SOUZA e POPPI, 2012).

Dentre os pré-processamentos mais utilizados em analise multivariada destacam-se

0 processo de centrar na media e autoescalar os dados. O processo de centra-los na média
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(Figura 1), mais utilizado para dados espectrais, tem como objetivo prevenir que 0s pontos
mais distantes do centro dos dados tenham maior influéncia que os mais proximos. Centrar
os dados na média significa colocar todas as variaveis em zero (consiste em subtrair cada
intensidade pelo respectivo valor médio), tendo como resultado uma translacdo de eixos
para o valor médio de cada um deles, preservando a estrutura dos dados (BABAMORADI
etal., 2013; FERREIRA, 2015; MATOS et al.,2003).

O autoescalamento € usado quando se quer dar a mesma importancia a todas as
variaveis, ou seja, quando as variaveis tém diferentes unidades, igualando o impacto de
cada uma delas, minimizando o efeito de uma varidvel dominante. Autoescalar os dados
representa centrar os dados na média e dividir pelo desvio-padrdo (Figura 1) (FERREIRA,
2015; MATOS et al.,2003).

Dados originais

rF 3

Centrados na meédia

| | H EI Autoescalados

_ Bi= :
I

Figura 1. Exemplo de pré-processamento de dados para 4 variaveis ficticias: dados originais, dados
centrados na média e dados autoescalados. As linhas horizontais representam as médias de cada variavel.
Fonte: Adaptado de MATOS et al., 2003

Muitas vezes a imagem digital obtida do processo de aquisicdo pode conter
inimeras imperfeicbes, havendo a necessidade do tratamento dessas imagens. O
processamento e a analise de imagens baseiam-se na forma, textura, niveis de cinza ou nas
cores dos objetos presentes nas imagens. Para a extracdo das informacdes e para a melhor
visualizagdo das imagens séo aplicadas opera¢fes como reducdo de ruido, aumento de
contraste, realce de imagem, entre outras (PEDRINI e SCHWARTZ, 2008; AZEVEDO et
al., 2008).
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3.1.3 Reconhecimento de padrdes

O reconhecimento de padrdes é uma das principais técnicas usadas em analise
multivariada, permite a analise de um elevado nimero de informagdes (medidas quimicas
ou espectrais, por exemplo) onde pretende-se encontrar agrupamento de amostras que sdo
similares entre si, tendo como resultado a representagdo dos graficos de uma maneira facil
de ser compreendida, e assim detectar tendéncia nos dados. Entre os métodos mais
utilizados para reconhecimento de padrdes pode-se destacar a analise por PCA (CORREIA
e FERREIRA, 2007; LYRA et al.,2010).

A PCA é a base para diversos métodos de reconhecimentos de padrdes,
classificagdo e calibragdo multivariada. Ela busca reduzir a dimensionalidade do conjunto
de dados original em um novo sistema de eixos, denominados componentes principais (PC,
do inglés, Principal component), permitindo a visualizacdo da natureza multivariada dos
dados em poucas dimensdes, preservando a maior quantidade de informacdo possivel, ela
normalmente é utilizada com objetivo de visualizar a estrutura dos dados, encontrar
similaridade entre amostras, detectar amostras andmalas (AZILAWATI et al., 2015;
CHANDRASEKARAN et al., 2015; SOUZA e POPPI, 2012; ZUNIN et al., 2015).

Com a reducdo de dimensionalidade proporcionada pela PCA, as amostras passam
a serem pontos localizados em espacos de dimensdes reduzidas definidas pelas PCs, por
exemplo, bi- ou tridimensionais. A PCA decompde uma matriz X formada por N linhas
(amostras), e K colunas (variaveis), a Figura 2 mostra a decomposi¢do dos dados originais
em scores (t), loadings (p) e uma matriz de erros (CORVUCCI et al., 2015; MATOS et
al.,2003; SENA et al., 2000; SOUZA e POPPI, 2012).

K p1 p2

€

t1 + |t + ... |E

Figura 2. Decomposicdo de uma matriz X com N linhas e K colunas em vetores de scores (t) e loadings (p) e
uma matriz de erros E.
Fonte: Adaptado de MATOS et al., 2003
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Cada PC ¢é constituida pela combinacdo linear das varidveis originais, 0s
coeficientes dessas combinacdes sdo denominados loadings. Os loadings sdo 0s cossenos
dos angulos entre as varidveis originais e as PCs, representando o quanto cada variavel
contribui para cada PC, e 0s scores representam as coordenadas das amostras no sistema de
eixos formados pelas PCs. A primeira componente principal (PC1) é tracada no sentido da
maior variacdo no conjunto de dados, a segunda (PC2) é tracada ortogonalmente a
primeira, tendo o objetivo de descrever a maior porcentagem da variagdo que nao foi
explicada pela PC1 e assim sucessivamente com as outras PCs (CORVUCCI et al., 2015;
SENA et al., 2000; SOUZA e POPPI, 2012). Para exemplificar a Figura 3 demonstra o
plano bidimensional das varidaveis X; e X, na Figura 3A estd representada uma
componente principal, e a reta que aponta na direcdo de maior variabilidade das amostras
(pontos de 1 a 6) da Figura 3B (SENA et al., 2000).

X

pi=c0s6:1
P2=cos8:

=00

A B

Figura 3. Representacdo de uma Componente Principal (CP) no caso de duas variaveis: (A) os loadings séo
os angulos do vetor dire¢do; (B) os scores sdo as projecdes das amostras 1-6 na direcdo da PC.
Fonte: Adaptado de SENA et al., 2000

Os scores representam as relacdes de similaridade entre as amostras, ja na avaliacao
dos loadings permite entender quais varidveis mais contribuem para 0s agrupamentos
observados no grafico dos scores. Através da analise conjunta dos graficos, é possivel
verificar quais variaveis sdo responsaveis pelas diferencas observadas entre as amostras. O
numero de componentes principais a ser utilizado no modelo PCA é determinado pela

porcentagem de variancia explicada. Assim, seleciona-se um numero de componentes de
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tal maneira que a maior porcentagem da variacdo presente no conjunto de dados originais
seja capturada (SOUZA e POPPI, 2012).

O primeiro passo para a analise de componentes principais por imagens é
transformar as imagens em uma matriz de dados correspondente aos pixels de cada
imagem. Depois de gerada a matriz, a PCA pode ser aplicada com o fim de revelar os
padrdes de agrupamentos naturais das imagens, podendo com isso classificar os materiais
quanto a semelhanca ou diferenca de informacdo (GHASEMZADEH-BARVARZ et al.,
2014).

Godinho et al. (2008) utilizou PCA de imagens para classificar diferentes tipos de
refrigerantes (guarana, cola e laranja), para adquirir as imagens dos refrigerantes, os
autores utilizaram um escaner de mesa. Depois de adquiridas as imagens, foi utilizado o
programa Scilab para efetuar a decomposicdo das imagens nos vetores RGB, e entdo
realizar a PCA de imagens.

Através dos resultados obtidos os autores conseguiram observar tendéncias nas
amostras, onde as PCs separaram amostras de refrigerantes mais escuras das amostras de
refrigerantes mais claras, e ainda relacionaram alguns parametros fisico-quimicos a
classificacdo ocorrida. Nas amostras de guarana os autores verificaram que na maioria das
amostras pode-se relacionar a separa¢do das amostras com o teor de sacarose, sendo essa a
varidvel que mais se correlaciona com a separacdo realizada pela PCA de imagens
(GODINHO et al., 2008).

J& nas amostras de refrigerante cola os autores relacionam a separagdo das imagens
com a variavel de acido ascorbico, onde no lado negativo relaciona as imagens com a falta
ou baixa presenca de acido ascérbico, e no lado positivo um valor mais elevado do
composto. Para as amostras de refrigerante de laranja os autores atribuiram a separa¢do das
imagens a variavel pH, onde visualizaram que a medida que o pH vai aumentando as
imagens vao se tornando mais claras (GODINHO et al., 2008).

Silva et al. (2011) desenvolveu um trabalho semelhante com o descrito
anteriormente, onde utilizaram PCA de imagens como ferramenta de reconhecimento de
padrdes para classificacdo de cervejas do tipo pale lager. Para aquisicdo das imagens
utilizaram um escaner de mesa, colocando as amostras em uma placa de petri capturando a
imagem, e para a analise de componentes principais utilizaram o software Scilab.

No trabalho foram coletadas amostras de diferentes marcas de cervejas de um

mesmo estilo, e analisadas para verificar suas semelhancas. Através da PCA de imagem foi
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possivel identificar uma tendéncia nos resultados, gerando quatro grupos onde as amostras

se dividiram entre tons mais claros e tons mais escuros (SILVA et al., 2011).

3.2 Métodos de calibracao

A calibracdo é uma operacdo que relaciona uma grandeza de saida com uma
grandeza de entrada, para um sistema de medida sob determinadas condi¢6es (BARROS
NETO et al., 2002). Modelos de calibracdo sdo desenvolvidos para relacionar uma
quantidade X de interesse (concentracdo de uma amostra) com seu valor medido Y, obtido
através de uma andlise, como por exemplo, espectrofotometria (BRAGA e POPPI, 2004;
FRANCOIS et al., 2004; KOSCIELNIAK, 2001). Os métodos podem ser divididos em
calibracdo de ordem zero, primeira e segunda ordem, em relacdo a complexidade ou
dimensionalidade dos dados (VALDERRAMA et al., 2009).

Em calibragdo de ordem zero, denominada calibracdo univariada, um Unico valor
de medida experimental é utilizado, um valor escalar. Aplicacdes de calibracdo univariada
requerem que a grandeza medida pelo sistema, como por exemplo, absorbancia de um
composto, esteja livre de interferentes que possam provocar uma quantificacdo equivocada
(SENA et al., 2005; VALDERRAMA et al., 2009).

Na calibragdo de primeira ordem podem ser usados dados multivariados, obtidos
através de instrumentos como por exemplo, espectrdmetros e cromatdgrafos, onde suas
respostas fornecem um vetor de dados para cada amostra (tensor de 12 ordem). Em casos
de calibracdo de primeira ordem é possivel a presenca de interferentes na amostra, desde
que estejam presentes no conjunto de calibragdo. Os modelos de calibragdo mais utilizados
sdo Regressao Linear Multipla (MLR, do inglés, Multiple linear regression), PCR e PLS
(BRAGA e POPPI, 2004; SENA et al., 2005; VALDERRAMA et al., 2009).

A calibracdo de segunda ordem é realizada com dados obtidos de instrumentos que
fornecem como resposta uma matriz de dados para cada amostra, gerando dados de
segunda ordem. CalibracGes de segunda ordem permitem a determinacdo de compostos de
interesse na presenca de interferentes, mesmo ndo estando presentes nas amostras de
calibracdo (SENA et al., 2005; VALDERRAMA et al., 2009).

Os metodos de calibragdo univariada sdo a forma mais simples de construcdo de
modelos de calibracdo, o exemplo cléssico é da lei de Beer-Lambert, equacdo (1), que

relaciona uma quantidade de luz absorvida, & concentracdo das espécies absorventes. A lei
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leva em consideragdo que a amostra seja homogénea, de forma que toda a amostra

contenha as mesmas propriedades 6ticas. (FERREIRA, 2015).

AA=allc (1)

Onde AL ¢ a absorbancia de uma determinada espécie quimica, ¢ € a concentragdo,
aA seu coeficiente de absortividade molar em determinado comprimento de onda, e | o
caminho otico (FERREIRA, 2015).

Existem duas etapas no processo de calibracdo, a primeira considera uma série de
amostras com os valores X (concentragdes) conhecidos, onde sdo medidas as respostas (Y)
e ajustados os valores na curva de calibracdo. Na segunda etapa, as amostras com valores
X desconhecidos sdo analisadas, e os valores de X sdo previstos a partir das respostas de Y
obtidos invertendo a curva de calibragdo (FRANCOIS et al., 2004).

A relacéo entre a resposta instrumental Y e a concentracdo do analito X na maioria
das analises estd proxima da linear, e pode ser descrita pela equacdo (2) (KIRKUP e
MULHOLLAND, 2004).

Y=a+b.X )

A calibracdo univariada € muito utilizada para a calibracdo de instrumentos
utilizados rotineiramente em laboratorios, tais como pHmetros, espectrofotémetros UV-
Vis, espectrometros de absorcdo ou emissdo atdbmica. Ja& a calibracdo multivariada se
destaca pela utilizacdo de equipamentos que fornecem um elevado nimero de dados, que
necessitam de um processamento mais complexo, como espectrofotbmetros de
infravermelho, cromatografos, espectrofotdmetros ultravioleta (UV).

A calibracdo univariada determina a concentragdo de uma substancia, em condicdes
bem definidas através da absorcdo de luz, tendo como referéncia a absorcédo da substancia
em uma concentracdo conhecida (SILVA et al.,2013). Outros métodos de quantificacdo de
analito estdo sendo estudados, como por exemplo, quantificacdo através de imagens.

No trabalho de Shen et al. (2012), foi utilizado um celular para determinar pH
através de imagens, 0s autores construiram uma curva de calibracdo com imagens de cada
faixa de pH (pH 2 ao pH 10), utilizando fitas identificadoras de pH. Para a construgédo da
curva foram definidos 6 valores de pH (1, 4, 6, 7, 8, 10), onde submeteram regides da fita
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em solucBes com essas concentracdes, tendo como resultado da calibragdo um R? de
0,9974.

Os autores também avaliaram a influéncia da luminosidade, onde construiram uma
curva de calibracdo considerando os efeitos de diferentes condi¢cdes de iluminacdo na
aquisicdo das imagens com o aparelho celular. Com a avaliacdo da iluminagéo concluiram
que os resultados podem ser reproduzidos em diferentes condi¢des de luminosidade, desde
que seja realizada a calibracdo e quantificacdo nas mesmas condi¢Ges de iluminacao
(SHEN et al., 2012).

A calibragdo multivariada foi utilizada por Francesquett et al. (2013), para propor
uma metodologia alternativa para a quantificacdo do poder calorifico de amostras de
gasolina. Os autores utilizaram espectroscopia no infravermelho préximo como alternativa
a metodologia tradicional.

Foram utilizadas 111 amostras de gasolina comum e aditivada, onde 2/3 das
amostras foram utilizadas na construgdo do modelo de calibracdo, e o restante das amostras
foi utilizado para predicdo. Os algoritmos utilizados na analise multivariada para a sele¢édo
da faixa espectral foram iPLS e siPLS (FRANCESQUETT et al., 2013).

Com os resultados obtidos dos testes da metodologia de referéncia e da
metodologia proposta, os autores puderam concluir que os resultados foram similares para
os dois métodos, onde a metodologia proposta teve erros de predicdo inferiores a 1%
(FRANCESQUETT et al., 2013).

3.3 Modelos de cor

Os modelos de cor sdo utilizados para classificar e quantificar as cores de acordo
com alguns atributos como tonalidade, saturacdo e luminosidade ou brilho (Ledo et al.,
2007). O proposito dos modelos de cor é facilitar as especificagdes das cores de uma forma
padrdo, € basicamente uma especificacdo de um sistema de coordenadas tridimensionais e
um subespaco dentro deste sistema onde cada cor é representada por um Unico ponto
(GONZALES e WOODS, 2008).

Em analise multivariada de imagens tem se destacado o uso do modelo de cor RGB
(red, green, blue — vermelho, verde, azul) (DAMASCENO et al., 2015; GODINHO et al.,
2008; GODINHO et al., 2010; SILVA et al., 2011). Neste trabalho foram testados

componentes do modelo RGB, e do modelo HSV (hue, saturation, value — matiz,
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saturacdo, valor), HSI (hue, saturation, intensity — matiz, saturacdo, intensidade) e HSL
(hue, saturation, luminance — matiz, saturagéo, iluminag&o).

O modelo de cor RGB é um sistema baseado na sensibilidade do olho, e usa um
sistema de coordenadas cartesianas, que pode ser visto em um cubo onde em trés de seus
vértices ha cores primérias (vermelho, verde e azul), trés de seus vértices cores secundarias
(ciano, magenta e amarelo), o vertice de origem & a cor preta, e o vértice mais afastado o
branco, como esta representado na Figura 4. Neste modelo, a escala de cinza se estende
através de uma linha diagonal do cubo, que sai da origem (preto) até o vértice mais distante
(branco). RGB é um modelo de cor aditivo, onde as cores primarias misturam-se para
produzir uma ampla gama de cores (AZEVEDO e CONCI, 2003; GONZALES e WOODS,
2008; SANCHEZ-CUEVAS et al., 2013).

B

Azul Ciano

Magenta

Branco

R 'Anelho Amarelo

Figura 4 — Representacéo grafica do espaco de cores do modelo RGB.
Fonte: Adaptado de GONZALES e WOODS, 2008

Apesar de muito utilizado, segundo Chernov et al. (2015) o modelo de cor RGB
tem uma série de desvantagens, pois ndo € intuitivo para interpretacdo humana, as
propriedades de luminancia e crominancia ndo sdo separadas. Além disto, todos
componentes sdo altamente correlacionados e, sdo altamente sensiveis as variagdes de
iluminacdo e ruido.

O modelo de cor HSV define a cor por meio de trés componentes: matiz (H),

saturacdo (S) e Valor (V), € um modelo de cores criado com base nas misturas de cores
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descritas por artistas (AZEVEDO e CONCI, 2003). A componente H representa uma cor
verdadeira, como vermelho, amarelo, verde, ciano, azul, magenta, entre outros. Os valores
puros contém cores primarias, secundarias e misturas lineares dos pares adjacentes. O
componente S representa a pureza da cor, e um baixo percentual do canal S produz a cor
acinzentada, e um percentual elevado produz uma cor profunda. Desta forma, a diminui¢éo
do canal S representa 0 aumento do branco. O componente V é analogo ao brilho, ele mede
do preto ao branco, diminuir V corresponde ao aumento da escuriddo (CHERNOQOV et al.,
2015).

O modelo HSV pode ser representado geometricamente como um cone hexagonal
(Figura 5), o eixo vertical central (eixo cinza) corresponde a diagonal principal, o
componente V contém cores acromaticas variando ao longo do eixo cinza de preto a
branco. O H e S especificam um ponto no hexagono, a tonalidade H é uma quantidade
circular visualizada em torno do eixo cinza. De acordo com o esquema classico a matiz H
descreve o pigmento de uma cor medido em graus, de 0 a 359 onde, por exemplo, 0° é
vermelho, 60° amarelo, 120° verde, 180° ciano, 240° azul e 300° magenta. A saturacdo S €
a distancia entre o eixo cinza ao longo do eixo horizontal, onde varia de 0 na linha central
(eixo V), até 1, nos lados do hexadgono (AZEVEDO e CONCI, 2003; CHERNOV et al.,
2015).

H

Y

Figura 5. Hexagono representando modelo de cores HSV.
Fonte: CHERNOV et al., 2015
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Dependendo da finalidade e objetivos da representacdo, existem varias
possibilidades de obtencdo do valor que representa o brilho, entre elas podemos citar o
modelo HSI, onde | representa intensidade (intensity), e o modelo HSL, onde o L
representa a iluminacdo (luminance).

A intensidade do modelo HSI é a medida da energia total envolvida em todos os
comprimentos de onda, sendo responsavel pela sensacdo de brilho. Ela € medida
aplicando-se a média das componentes de RGB, através de uma linha perpendicular ao
triangulo, passando através de seu centro como mostra a Figura 6. As intensidades ao
longo dessa linha tendem do claro ao branco, na parte superior do tridngulo, e do escuro ao
preto na parte inferior do tridngulo (GONZALES e WOODS, 2008).

Vermglho

Magenta

Figura 6. Representacdo gréfica do modelo de cor HSI.

Fonte: Adaptado de GONZALES e WOODS, 2008

O modelo HSL permite que se pensem em termos de cores mais claras e mais
escuras, as cores sao especificadas através de angulos. No modelo de cor HSL as cores do
arco iris estdo localizadas no circulo horizontal central conforme pode ser visualizada na
Figura 7, a mudanca em relacdo ao eixo vertical permite cores mais claras para cima, e

mais escuras para baixo, a iluminacdo é definida como a média dos maiores e menores
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componentes de cor RGB. Esta defini¢do coloca as cores primarias e secundarias em um

mesmo plano, que passa no meio do caminho entre o branco e o preto (SANZ et al., 2015).

L

—

Figura 7. Representacdo do modelo de cor HSL
Fonte: Adaptado de SANZ et al., 2015



4. MATERIAIS E METODOS

Este estudo trata-se de uma pesquisa de nivel académico com o objetivo de
despertar o interesse pela busca intelectual autbnoma, o modelo da pesquisa €
experimental, com o objetivo exploratério descritivo, onde se procura criar uma maior
familiarizacdo com o tema e apds descrever sobre os conhecimentos adquiridos. A coleta
de dados foi experimental, onde os dados foram coletados em laboratério de forma a ter
controle sobre as variaveis. Foi realizada uma pesquisa bibliografica buscando informacdes
ja publicadas por outros autores. Quanto as fontes de informacbes foi utilizado o
laboratorio onde foram realizados os testes, e bibliografia onde foram pesquisadas
informacdes sobre fatos semelhantes (SANTQOS, 2000).

4.1 Analise Multivariada de Imagens

Os estudos com andlise multivariada de imagens foram conduzidos em dois tipos
de materiais, utilizando um conjunto de amostras de painéis de média densidade (MDF do
inglés Medium Density Fiberboard), e um conjunto de amostras de placas de marmores e
granitos. No primeiro conjunto de amostras foi utilizado o software CHEMOSTAT", um
software livre desenvolvido pelo grupo de pesquisa do Programa de Mestrado em Sistemas
e Processos Industriais (HELFER et al., 2015), cujos resultados serviram de subsidio para
publicagdo do artigo “Uma Proposta Didatica no Ensino de Analise Exploratoria de Dados
com Imagens de MDF (Medium-Density Fiberboard)”, na Revista Virtual de Quimica
(http://www.uff.br/RVQ/index.php/rva/article/view/1240/682) (BOCK et al., 2015).

Ja para as amostras de marmores e granitos, a técnica de coleta de imagens foi

aprimorada utilizando equipamentos portateis para escanear as amostras, e foi utilizado
além do software CHEMOSTAT® o SOLO® + MIA (Eigenvector Research Incorporated,
http://www.eigenvector.com/) adquirido recentemente pelo Grupo de Pesquisa em
Quimiometria da UNISC.

4.1.1 Amostragem

Para a analise com MDF, as amostras foram coletas de mostruarios comerciais de
diferentes fornecedores, a fim de se obter espécies semelhantes de MDF de diferentes

origens, para posterior tratamento dos dados e analise dos resultados.


http://www.uff.br/RVQ/index.php/rvq/article/view/1240/682
http://www.eigenvector.com/
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A aquisicdo das imagens das amostras foi realizada pelo escéner de uma impressora
multifuncional HP (modelo PSC 1350). Para isso, foi instalada uma mascara de cartolina
branca sobre a superficie de leitura do escaner, com abertura central proximo do tamanho
da placa, permitindo a captura de imagens sempre na mesma posicdo do equipamento. A
Figura 8 representa os passos para a aquisi¢do das imagens, onde a Figura 8 (a) mostra a
mascara branca utilizada, em seguida a Figura 8 (b) representa a amostra na posi¢do de
coleta da imagem, na Figura 8 (c) € representada uma caixa com fundo preto fosco para

cobertura e protecdo da luz externa, e na Figura 8 (d) um exemplo da imagem adquirida.

Figura 8. Esquema de aquisicdo de imagens com escaner para MDF. a) Impressora multifuncional e papel-
maéscara, b) amostra a ser escaneada, ¢) tampa com fundo preto fosco para evitar entrada de luz e d) imagem

resultante do escaneamento.

Ja para a andlise de marmores e granitos, as imagens foram adquiridas na
marmoraria diretamente nas placas, através de um escéner de médo modelo IRIScan Book
3. Para a aquisicdo das imagens, foram definidas as placas de interesse, foi limpa a regido
que seria escaneada, e entdo foi obtida a imagem, a Figura 9 mostra 0s passos para a
aquisicdo das imagens, onde na Figura 9 (a) esta representado o escaner utilizado, na
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Figura 9 (b) um exemplo de placas de marmores e granitos, e na Figura 9 (c) o resultado da
imagem adquirida. Apoés realizada a aquisicdo das amostras, foi realizada a analise de

componentes principais de imagens.

Figura 9. Esquema de aquisicdo das imagens de marmores e granitos. (a) Escaner de méo; (b) Placas de

marmore/granito para aquisi¢do das imagens; (c) Imagem resultante do escaneamento.

4.1.2 PCA de Imagens com amostras de MDF

ApoOs a aquisicdo das imagens, estas foram exportadas para o software
CHEMOSTAT® para gerar os graficos dos scores e loadings, e efetuar a analise dos

componentes principais das imagens, conforme fluxograma apresentado na Figura 10.
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Figura 10. Etapas para realizar analise de componentes principais em amostras de MDF.

A primeira etapa foi a de “Importar a imagem escaneada” para o Ssoftware
CHEMOSTAT?®, seguido da etapa de selecdo da regido de interesse, do inglés region of
interest (ROI). A selecdo da ROI deve ser realizada para adquirir imagens com 0 mesmo
namero de pixels, obtendo assim um padrdo de imagens para a PCA.

Para determinar os parametros da ROI, selecionou-se a opgao “tools” na barra de
ferramentas do software, seguida da opg¢ao “image cutter”, onde uma nova janela é aberta
para a selecdo dos parametros. Neste trabalho os parametros escolhidos para a selecdo da
ROI foram “pixel central” e o tamanho de 260 x 260 pixels, ap6s a escolha dos parametros
seleciona-se a opgao “cut & save” e entdo as imagens geradas podem ser salvas.

Com todas as imagens salvas e padronizadas, passou-se para a terceira etapa, de
“importar as imagens da ROI”. O novo conjunto de amostras é importado selecionando a
opcdo “add image file”. Entdo o software habilita para a proxima etapa, “selecionar o
modelo de segregar o pixel”, permitindo a escolha de dois tipos de segregagdo para a
criagdo da matriz, que sao “histogram” e “color model”.

A opgdo “histogram” realiza uma distribui¢@o de frequéncia baseada em 256 tons
para cada componente de cor RGB (do inglés red, green e blue). A opgao “color model”
permite extrair informacgdes dos modelos de cor RGB, e RGB relativo, definidos como

“1%”, “g%” e “b%”, HSV (do inglés hue, saturation e brightness), incluindo ainda as
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informagdes de intensidade (“I’) e luminanica (“L”), quando selecionados. E possivel
optar por um ou mais componentes, separadamente.

Os dados extraidos pixel a pixel podem ser agrupados numa média, selecionando a
opgdo “average”, ou em uma mediana, com a opg¢ao “median”. O modelo de segregacéo de
pixel utilizado nesse trabalho foi considerando os parametros HSVLI e a opcédo de
agrupamento selecionada foi “average”.

Selecionado 0 modelo de segregacdo de pixel, a matriz de dados é produzida
utilizando a fungdo “import data”. Antes de gerar os graficos dos scores e loadings,
executou-se a etapa de “pré-processamento”. Acionando o botdo direito do mouse, sobre a
matriz, e na opcdo PCA, estdo disponiveis dois tipos de pré-processamento, 0
“meancenter” ¢ ‘“autoescale”. Para este trabalho foi utilizado o pré-processamento
“autoescale”, no qual os dados sdo centrados na média e divididos pelo desvio-padrao.

Ao final deste procedimento sdo apresentados os graficos de scores e loadings das

amostras de imagens.

4.1.3 PCA de imagens com amostras de marmores e granitos

Apb6s a aquisicdo das imagens, estas foram exportadas para o software
CHEMOSTAT?® para a selecéo da regido de interesse conforme descrito na se¢éo anterior.
Depois de selecionadas as regides de interesse as imagens foram importadas nos softwares
CHEMOSTAT® e SOLO®+MIA para gerar os graficos dos scores e loadings, e efetuar a
analise dos componentes principais das imagens. No CHEMOSTAT® foi realizado o
mesmo procedimento usado para andlise das amostras de MDF, ja para a andlise no

SOLO®+MIA sete etapas foram realizadas, conforme descrito na Figura 11.
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Figura 11. Etapas para realizar analise de componentes principais em amostras de marmores e granitos por

textura.

A primeira etapa foi a de “Importar ROI” para o software SOLO®+MIA, essa etapa
foi realizada através da opgdo “Image Manager” presente na barra de ferramentas de
analises “Image Processing”. Em seguida, a segunda etapa € a determinacdo do grupo de
imagens para realizar a analise de textura, onde na janela “Image Manager” as imagens sao
agrupadas para possiveis edicBes caso necessitem, e ap0Os agrupadas podem ser
encaminhadas para a analise de textura clicando em “Export Image or Group to Textures”
na barra de ferramentas superior.

Na quarta etapa estdo disponiveis quatro formas para o célculo da textura, sendo
“autocorrelation”, “Fast Fourier Trasnform”, “Semivariance” e “Singular Value
Decomposition”, a opc¢do de calculo utilizada nesse trabalho foi a de “Fast Fourier
Transform”. Apo6s selecionada a op¢do tem-se a necessidade de determinar se o célculo
sera realizado através das linhas da matriz, opgdo “rows”, das colunas opgao “columns” ou
através das duas na opg¢ao “both”, no trabalho foi selecionado a op¢do “both”, como
resposta o software fornece o espectro do calculo para as linhas e outro espectro para
colunas. Ao importar o grupo de imagens para a analise de textura, cada imagem passa a

ter trés variaveis (R, G e B).
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Com os resultados do célculo de textura a proxima etapa (5) foi “exportar dados
para PCA”, a exportagdo dos dados ¢ realizada clicando no botdo “Export Current Textures
to Analysis” localizado na barra de ferramentas. Realizada a exportagdo uma nova janela
foi aberta, onde se tem a necessidade de escolher o tipo de analise de interesse, no caso do
trabalho foi selecionada a opcdo PCA. Apos definido o tipo de anélise, no caso do trabalho
foi selecionada a opcdo analise de componentes principais, a etapa 6 permite a selecdo do
método de pré-processamento que foi o autoescalamento dos dados. Como ultima etapa,

sdo gerados os graficos de loadings e scores para a analise dos resultados.

4.2 Analise Univariada de Imagens

Para a analise univariada de imagens foi utilizado um aplicativo de celular
denominado PhotoMetrix, desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa em Quimiometria da
UNISC, instalado em um smartphone Sony Xperia sp operando com Android 4.3, cAmera
de 8 MP e ROI de 32 x 32. Para padronizar o processo de aquisicdo das imagens, 0
smartphone foi posicionado sobre a estrutura de um microscépio estereoscépio (lupa).

As amostras para calibracdo e para andlise foram dispostas em microplacas de
polietileno tereftalato de diferentes tamanhos (6, 12, 24 e 96 cavidades), NEST Biotech

Co. Ltda (www.cell-nest.com). As imagens das amostras de calibracdo e para analise

foram coletadas em triplicata. Na Figura 12 esta representada a forma como foi realizada a

captura das imagens para a determinacdo do analito nas amostras.


http://www.cell-nest.com/
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Figura 12. Representacdo da captura das imagens para andlise: (A) smartphone posicionado para captura da

ROI; (B) posicéo das microplacas com amostras.

Este aplicativo foi testado na determinacdo de ferro em amostras de suplemento
vitaminico a base de sulfato ferroso, aplicando uma metodologia adaptada do ASTM E 394
(2004), intitulada Standard Test Method for Iron in Trace Quantities Using the 1,10-
Phenanthroline Method (ASTM E 394, 2004), e para a determinagcdo de nitrito em
amostras de agua aplicando a metodologia Standard 4500-NO2" NITROGEN (NITRITE)
(APHA, 2005). Os resultados obtidos neste teste serviram de subsidios para artigo
intitulado PHOTOMETRIX: An application for the univariate calibration and principal
components analysis using colorimetry on mobile devices, em fase final de revisdo para
submissdo a revista Lab on a Chip

(http://pubs.rsc.org/en/journals/journalissues/Ic#!recentarticles&adv).

4.2.1 Determinacéao de ferro em amostras de suplemento vitaminico

Essa metodologia tem por objetivo determinar concentracdo de ferro em
suplementos vitaminicos através da reacdo do medicamento com a o-fenantrolina

formando um complexo colorido. Na reacdo o Fe** reage com a 1,10-fenantrolina


http://pubs.rsc.org/en/journals/journalissues/lc#!recentarticles&adv
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formando um complexo vermelho-alaranjado, podendo através da medida de luz absorvida
deste complexo determinar a concentracdo de ferro na amostra (ASTM E 394, 2004).

Para que ocorra a formacdo do complexo, o ferro precisa ser reduzido a Fe**, que
pode ocorrer atraves do cloreto de hidroxilamina. A o-fenantrolina reage com o ferro para
formar o fon 1,10 fenantrolinio (o-phenH®) em meio &cido (pH em torno de 3,5),
permitindo a complexacgdo do ferro de acordo com a Figura 13 (ASTM E 394, 2004).

@

" ] Fe*?
Fe*? 4 3 -~
i ’ ON
o - fenantrolina

Figura 13. Reacdo de complexacdo do ferro pela o-fenantrolina.

4.2.1.1 Procedimentos

A curva de calibracdo de ferro foi preparada a partir de uma solucdo estoque de
ferro 0,02 mg L™ de ferro (I1), que foi preparada a partir da diluicdo de Sulfato ferroso
amoniacal (Fe(NH4)2(S04),.6H,0, Synth, Diadema, Brasil). Foram preparadas também
solugdes de cloridrato de hidroxilamina 5% (m/v) (HONH, HCI, Vetec, Duque de Caxias,
Brasil), acetato de sodio 2 M (CH3COONa, Vetec, Duque de Caxias, Brasil), e fenantrolina
0,25% (m/v) (C12HgN2.H,0, Sigma-Aldrich, St. Louis, US).

Os pontos da curva de calibracdo foram preparados acrescentando 12, 20, 28, 36 e
44 mL da solucéo estoque de ferro, 8 mL de cloridrato de hidroxilamina, 8 mL de acetado
de sddio e 16 mL de fenantrolina, em balGes volumétricos de 100 mL.

Para a determinacdo de ferro em vitaminas foram coletadas 3 amostras de
medicamentos de diferentes marcas, com concentracfes de 14, 40 e 50 mg de ferro por
comprimido. As amostras foram preparadas diluindo um comprimido de vitamina em 25
mL de &cido cloridrico 6 M (HCI, Synth, Diadema, Brasil), a qual foi fervida durante 15
minutos e entdo filtrada e avolumada a 100 mL em baldo volumétrico. A partir dessa
solucdo, foram diluidos 10 mL da solugdo da amostra de vitamina com 14 mg, e 5 mL das

amostras de 40 e 50 mg para um bal&o volumétrico de 100 mL, e apds foram retirados 20



38

mL para um baldo volumétrico de 100 mL, adicionado 8 mL de uma solucéo de cloridrato
de hidroxilamina, 8 mL de solucdo de acetato de sddio, e 16 mL de fenantrolina, e
realizada a leitura da amostra (Adaptado de ASTM E 394, 2004.).

Ao todo foram analisadas trés amostras de comprimidos de suplementos
vitaminicos (sulfato ferroso), com concentracbes de 14, 40 e 50 mg de ferro por
comprimido (Figura 14).

vidora TEUTO /ﬁ'e *H“ {L‘ 1!5 &gg

Supleer " Ferronil’.~ Sulferbel

sulfato ferroso sulfato ferroso

l

SUPLEMENTO |  @iiiigRii 3 v g
MINERAL DE FERRO .:1\ aamys

50mg de ferro elementar

USO ADULTO E PEDIATRICO
I'|  USOORAG
|

i
Contém 50 comprimidos revestidos y Uso Oral

USO ADULTO

VENDA S0B ;
PRESCRICAO MEDICA 1 m BELFAR

Contém

ontan comprimidos revestidos

comprimidos

Figura 14. Amostras de suplementos vitaminicos analisados neste estudo. A) Suplefer — 14 mg; B) Ferronil —
40 mg e C) Sulferbel — 50 mg.

Os resultados obtidos pelo aplicativo PhotoMetrix foram comparados aos obtidos

por um espectrofotbmetro FEMTO 600plus (www.femto.com.br), em 510 nm, usando

caminho 6tico de 10 mm. Um luximetro (LD-500, ICEL, www.icel-manaus.com.br) foi
utilizado para determinar a luminosidade do ambiente.

Os resultados obtidos através da metodologia desenvolvida nesta pesquisa foram
comparados com os resultados obtidos pelo método de referéncia usando o teste ANOVA
one-way, usando o software GraphPad InStat® versdo 3.00. A diferenca do valor
quadratico médio (RMSD, do inglés root mean squares difference), foi utilizada para
indicar o erro de média na analise (equacéo 3), e o0 erro médio relativo (MRE%, do inglés

mean relative error) foi determinado utilizando a equacéo 4 (Zarei et al., 2005).


http://www.femto.com.br/
http://www.icel-manaus.com.br/
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(4)

Onde x; é a média do resultado obtido pelo método proposto (n = 3), &, é a media

da concentragdo real (obtido pelo método de referéncia), e n é o total das repeticoes.

4.2.2 Determinacao de nitrito em amostras de agua

Essa metodologia tem por objetivo determinar a concentragdo de nitrito em
amostras de agua através de um procedimento espectrofotométrico baseado na reacéo de
Griess, onde o nitrito reage com a sulfanilamida em meio &cido, como representado na
Figura 15 (PROMEGA, 2009).

Na reacdo o diazo composto formado reage com o cloridrato de N-(1-naftil)
etilenodiamina (NED), formando um azo colorido purpura avermelhado, essa reacdo é
controlada pelo tempo, onde deve ser realizada a determinacdo entre 10 minutos e 2 horas

apos a mistura dos reagentes (APHA, 2005).
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Figura 15. Mecanismo de reagdo usado no método Griess.

4.2.2.1 Procedimentos

A curva de calibracdo de nitrito foi preparada a partir de uma solucéo estoque de
nitrito 50 mg L™ de NO,", que foi preparada a partir da diluicdo de Nitrito de Sddio
(NaNO,, Synth, Diadema, Brasil). Foi preparado também o reagente de cor através da
diluicdo de 2,5 g de sulfanilamida (H,NCgH;SO,NH,, NeoN, Sao Paulo, Brasil) em 25 mL
de &cido fosforico (H3PO,, Synth, Diadema, Brasil), foi adicionado 0,25 g de N-(1-naftil)-
etilenodiamino dihidrocloreto (C12H16CIoN,, Darmstadt, Alemanha) e completado com
agua deionizada até 250 mL (APHA, 2005).

Os pontos da curva de calibracdo foram preparados acrescentando 0,4, 1,2, 2 e 3
mL da solucdo estoque de nitrito em bal6es volumétricos de 100 mL, e foram adicionados
3 mL do reagente de cor.

Para a determinacdo de nitrito em &gua, foram coletadas duas amostras de agua de
diferentes locais, uma amostra foi coletada da rede de abastecimento (CORSAN) e a outra
foi coletada de pogo tubular profundo. Devido a baixa concentragdo de analito nestas
amostras, inferior a 0,02 mg L™, a concentracéo destas amostras foi enriquecida com 0,5
mg L™ de NO,". Para a amostra coletada da rede de abastecimento foi adicionado 0,5 mL

de EDTA 1% para diminuir a relagdo dos interferentes.
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Os resultados obtidos através da metodologia desenvolvida nesta pesquisa foram
comparados com os resultados obtidos pelo método de referéncia usando o teste ANOVA
one-way, usando o software GraphPad InStat® versdo 3.00. A diferenca do valor
quadratico medio (RMSD, do inglés root mean squares difference), foi utilizada para
indicar o erro de média na analise (equacéo 3), e 0 erro médio relativo (MRE%, do inglés
mean relative error) foi determinado utilizando a equacéo 4 (Zarei et al., 2005).

Onde x; é a média do resultado obtido pelo método proposto (n = 2), &, é a media

da concentracdo real (obtido pelo método de referéncia), e n é o total das repeticdes.



5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesse capitulo serdo apresentados os resultados obtidos com os testes de anélise
multivariada de imagens com amostras de MDF, com amostras de marmores e granitos, e
de calibracdo univariada para determinacdo de ferro em suplementos vitaminicos, e nitrito

em aguas de abastecimento publico.

5.1 Analise multivariada de imagens com amostras de MDF

Ao todo foram coletadas 57 amostras de MDF de 3 fornecedores diferentes, 5
amostras fornecidas pela NR Painel Canaletado, 5 da marca Madelei e 47 da marca
Trupan, as imagens foram adquiridas em triplicada gerando 171 imagens para a analise de

componentes principais, Figura 16.
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+Branco *Carvalho
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+Maple *Carvalho
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+Marfim *Carvalho
Sevilha
+Preto *Ciliegio
Florenga
+Tabaco *Cinza
Cristal
*Abedul *Connect
*Argila *Duetto
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*Ebano
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Nome
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*Linheiro
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*Marfim
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*Mezzo
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Castani

*Noce
Naturale

*Nodo

*Nogal

Terracota

_Amo;tta

Fornecedores: # Madelei; +NR Painel Canaletado; *Trupan.

Figura 16. Relacdo de amostras de MDF utilizadas no estudo.
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Castanho
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A PCA foi executada no software CHEMOSTAT®, onde foram testados o0s

modelos de cores utilizando as componentes RGB, e a combinagdo das componentes

HSVLI. Os resultados obtidos com o modelo RGB foram preteridos, pois a primeira

componente principal assumia 98% da variancia total, ja o resultado apresentado para a

combinacdo das componentes HSVLI apresentou uma melhor distribui¢do da variancia nas

demais componentes, permitindo uma melhor segregacdo das amostras.

Assim, a partir dos resultados 0 modelo de segregacdo utilizando as componentes

HSVLI, o modelo foi escolhido com o objetivo de considerar a maior variagcdo entre as

amostras para classifica-las do modo mais proximo do real. A PCA mostrou que as duas
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primeiras componentes principais explicam 93,03% da variancia dos dados, conforme

apresentado na Tabela 1.

Tabela 1. Valores de variancia e variancia acumulada das componentes principais para a PCA com amostras

de MDF.
PC Variancia (%) Variancia Acumulada (%)
1 66,8 66,8
2 26,2 93,0
3 6,9 99,9
4 0,1 100

Analisando o grafico dos scores da PC1 x PC2 com os dados autoescalados
representado na Figura 17, é possivel visualizar que ndo h& uma formacdo de
agrupamentos bem definidos, onde ndo é possivel classificar as amostras quanto a
determinados grupos. O que pode ser observado é uma tendéncia na distribuicdo das
amostras, onde em alguns pontos do grafico pode ser visualizado uma maior semelhanca

em determinadas amostras.

PCA - Scores
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PC2-26,23%

p | o
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Figura 17. Gréfico de scores PC1 x PC2 das amostras de MDF.

Nos graficos de loadings podem ser observadas as variaveis que possuem maior

influéncia na separagdo das amostras. A Figura 18 apresenta as variaveis com maior
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influéncia na separagdo das amostras na PC1 sdo V, L e I, que influenciam a separacédo
para o lado negativo da PC, j& no lado positivo séo as varidveis H e S.

PCA - Loadings

[=]

PC1-66,20%

<

Variables

Figura 18. Gréfico de loadings da PC1 das amostras de MDF.

Na Figura 19 observa-se que duas varidveis tém maior influéncia na separacéo das
amostras pela PC2, a varidvel H para o lado negativo, e a S para o lado positivo. As
variaveis V (lado positivo) e L, | (lado negativo) ndo apresentam muita influéncia na

separacdo das amostras pela PC2.
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Figura 19. Gréfico de loadings da PC2 das amostras de MDF.

Para auxiliar na interpretacdo dos resultados, foi elaborado um grafico com recortes
das imagens utilizadas neste estudo, simulando a distribuicdo destas nos scores de PC1 x
PC2 (Figura 20). Através dessa representacdo € possivel visualizar que a PC1 separa as
amostras com tons mais claros (lado negativo), com maiores valores para V, L e I,
daquelas com tons mais escuros (lado positivo), com maiores valores para H e S. A PC2
aparentemente separa as amostras que possuem uma tonalidade mais sélida (lado
negativo), com maiores valores para H, das amostras que possuem algum efeito de textura

em outras cores, como por exemplo, linhas presentes nas amostras (lado positivo).
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Figura 20. Representacdo com imagens do grafico de scores da PC1 x PC2.

5.2 Andlise multivariada de imagens com amostras de marmores e granitos

Ao todo foram coletadas 35 amostras de marmores e granitos, sendo 10 de amostras
de marmores e 25 de granitos. As imagens foram adquiridas em triplicada gerando 105

imagens para a analise de componentes principais, Figura 21.
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Amostra Nome Amostra Nome Amostra Nome
Amarelo capri - Gialho Verde Bamboo -
G California - G G

Amarelo Marrom Guaiba Branco Carrara -
Ornamental - G -G M
Amarelo Vitoria Marrom Itu - G Branco Rajado -

-G M
Amazon Flower Marrom Sucuri - Crema Macil- M
-G G
Arezo - G Preto Sdo 7 | Daino Reale - M
Gabriel-G | |
Branco Dalas - Red Dragon -G = Itamarati
G Cristalizado - M
Branco Itaunas - Tobacco -G Marrom
G Imperador - M
Cinza Cristal - G Verde Labrador Namomarmoglas
-G -M
Cinza Gorumba Verde Pantanal Rosa Egeo - M
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Figura 21. Relacéo de amostras de marmores e granitos utilizadas no estudo.

A PCA foi primeiramente executada com o software CHEMOSTAT® a partir do

modelo de segregacédo utilizando as componentes HSVLI, a PCA mostrou que as duas
primeiras componentes principais explicam 95,87% da variancia dos dados, conforme

apresentado na Tabela 2.
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Tabela 2. Valores de variancia e variancia acumulada das componentes principais para a PCA com amostras

de marmores e granitos.

PC Variancia (%) Variancia Acumulada (%o)
1 71,47 71,47
2 24,40 95,87
3 4,03 99,90
4 0,10 100

Analisando o grafico dos scores da PC1 x PC2 com os dados autoescalados
representado na Figura 22, ndo foi possivel identificar a formacdo de agrupamentos entre
as amostras de marmores e granitos, 0 que pode ser visualizado € que existem algumas

amostras diferentes em relacéo ao grande grupo, podendo ser identificadas.
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Figura 22. Gréafico de scores PC1 x PC2 das amostras de marmores e granitos.

Com o objetivo de tentar uma melhor classificacdo para as amostras de marmores e
granitos, foi realizada a analise de componentes principais utilizando a analise de textura
no software SOLO®+MIA.

O método utilizado para o célculo de textura foi Transformada rapida de Fourier
(Fast Fourier Transform), a transformada permite uma analise mais rapida da matriz, onde

ela seleciona valores pares das linhas/colunas da matriz e define como a imagem real, e
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valores impares como imaginéria. E através da matriz real € realizada a analise de
componentes principais.

A PCA executada a partir do célculo de textura utilizando transformada rapida de
Fourier mostrou que as duas primeiras componentes principais explicam 92,90% da

variancia dos dados, conforme apresentado na Tabela 3.

Tabela 3. Valores de variancia e variancia acumulada das componentes principais para a PCA por textura

com amostras de marmores e granitos.

PC Variancia (%) Variancia Acumulada (%)
1 79,86 79,86
2 13,04 92,90
3 2,45 95,35
4 0,74 96,09

Analisando o grafico dos scores da PC1 x PC2 com os dados autoescalados
representado na Figura 23, € possivel visualizar que ndo houve melhorias para a

classificacdo das amostras de marmores e granitos através da analise pelo método de

textura.
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Figura 23. Gréfico de scores PC1 x PC2 das amostras de marmores e granitos pela andlise por textura.

Ap0s observar a dificuldade na separacdo das amostras de marmores e granitos, se

buscou avaliar entre as amostras coletadas quais seriam as amostras mais semelhantes para
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realizar uma anélise de componentes principais entre elas, verificando se é possivel a
separacao de amostras aparentemente parecidas.

Com isso duas amostras de granito foram avaliadas, amostra de granito Cinza
Cristal e a amostra de granito Cinza Gorumba. Com o objetivo de avaliar a maior variagao
presente em cada placa, foram selecionadas 8 regides de interesse de cada imagem da placa
para realizar a anélise de componentes principais, conforme demonstrado na Figura 24. As
regides de interesse foram selecionadas utilizando o software CHEMOSTAT®, o nimero

de amostras gerados para a PCA foi de 16 imagens, sendo 8 referente a cada placa.

Figura 24. Representa¢do da forma de determinacdo das regibes de interesse para analise de componentes

principais.

A Figura 25 apresenta as imagens obtidas apos a selecdo das regides de interesse
para cada placa, 8 amostras para a placa Cinza Cristal e 8 imagens para a placa Cinza

Gorumba.
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Amostra Nome Amostra Nome Amostra Nome

Cinza Cristal a Cinza Cristal G Cinza Gorumba e

Cinza Cristal b Cinza Cristal H Cinza Gorumba f

Cinza Gorumba Cinza Gorumba g

Cinza Cristal ¢

Cinza Gorumba Cinza Gorumba h

b

Cinza Cristal d

Cinza Gorumba
c

Cinza Cristal e

Cinza Gorumba

d

Cinza Cristal f

Figura 25. Relacéo das regifes de interesse selecionadas das amostras de granitos utilizadas no estudo.

A PCA executada com o software CHEMOSTAT® a partir do modelo de
segregacdo utilizando as componentes HSVLI, com os dados autoescalados mostrou que as
duas primeiras componentes principais explicam 99,16% da variancia dos dados, conforme

apresentado na Tabela 4.

Tabela 4. Valores de variancia e variancia acumulada das componentes principais para a PCA com amostras

granitos.
PC Variancia (%) Variancia Acumulada (%)
1 63,47 63,47
2 35,69 99,16
3 0,84 100
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Analisando o grafico dos scores da PC1 x PC2 com os dados autoescalados
representado na Figura 26, é possivel verificar que ndo ocorre uma separacdo bem definida
das amostras. Do lado positivo da PC1 estdo dispostas 7 das 8 amostras de Cinza
Gorumba@, sendo que a maioria das amostras estao localizadas do lado positivo da PC2.

J& para amostras de Cinza Cristal é possivel visualizar a variancia encontrada em
toda a placa, pois além das amostras ndo estarem apresentadas no mesmo lado de uma
componente principal, elas encontram-se distribuidas pelo grafico. Cabe destacar que estas
imagens foram adquiridas da mesma peca de granito, 0 que comprova a heterogeneidade

deste tipo de amostra.
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Figura 26. Grafico de scores PC1 x PC2 das amostras de granito cinza.

A PCA executada a partir do célculo de textura utilizando transformada rapida de
Fourier mostrou que as duas primeiras componentes principais explicam 75,73 % da

variancia dos dados, conforme apresentado na Tabela 5.
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Tabela 5. Valores de variancia e variancia acumulada das componentes principais para a PCA com amostras

de granitos.
PC Variancia (%) Variancia Acumulada (%o)
1 63,85 63,85
2 11,88 75,73
3 5,61 81,65
4 2,77 84,12
5 2,15 86,27
6 1,99 88,27
7 1,94 90,21
8 1,73 91,94
9 1,35 93,29
10 1,30 94,59

Analisando os graficos dos scores da PC1 x PC2 com os dados autoescalados
representados na Figura 27, é possivel visualizar que ocorre uma melhor separacdo das
amostras de granito pela PC1. Do lado positivo da PC1 estdo representadas as amostras de
granito Cinza Cristal, e do lado negativo da PC1 estdo as amostras do granito Cinza
Gorumba.

A PC2 separa as amostras quanto ao tamanho de particula presente nas regides de
interesse analisadas, agrupando as amostras mais similares, ao relacionar o grafico de
scores com a tabela de imagens das regides de interesse pode ser observado que as
amostras ¢, d e f do granito Cinza Cristal apresentam maior nimero de particulas claras na
amostra.

Avaliando o grafico em geral pode-se verificar a variancia presente na amostra de
uma placa, sendo que apesar de a componente principal 1 separar as amostras das
diferentes placas, elas possuem muita variancia entre si. Cada regido circulada no grafico
representa uma amostra segregada nos canais R, G e B, pois para realizar o calculo de

textura primeiramente o software faz a decomposicdo da imagem nos 3 canais.
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Figura 27. Gréfico de scores PC1 x PC2 das amostras de granito pela andlise de textura.

5.3 Determinacéo de ferro em vitamina

Na Figura 28 estdo representados os pontos das curvas de calibracdo e as amostras
para quantificacdo de ferro, a Figura 28 (a) apresenta apenas 0s pontos das curvas, nas

Figuras 28 (b), (c) e (d) estdo os pontos da curva seguidos das amostras de vitamina.
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Figura 28. Microplacas de polietileno tereftalato utilizadas para a aquisi¢do das imagens. (a) placa com 6
cavidades, (b) 12 cavidades, (c) 24 cavidades e (d) 96 cavidades.

A disténcia de coleta da imagem foi de 5,5 cm para as placas de 6 e 12 cavidades, e
aproximadamente 4,5 cm para as placas de 24 e 96 cavidades.

Nas Figuras 29, 30, 31 e 32 é possivel observar as curvas de calibracdo (pixel
versus concentracdo) para cada ensaio produzidas pelo aplicativo utilizando o canal de cor
H, onde para a microplaca de 6 cavidades o coeficiente de determinacdo de Person foi de
0,993, para a de 12 cavidades foi de 0,990, a de 24 cavidades 0,999 e para a microplaca de
96 cavidades foi de 0,993.
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Figura 29. Curva de calibragdo microplaca de 6 cavidades para quantificacéo de Fe II.

Calibration H: y = 2,263*x + 127,120 @ r = 0,990
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Figura 30. Curva de calibragdo microplaca de 12 cavidades para quantificacdo de Fe II.
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Figura 31. Curva de calibragdo microplaca de 24 cavidades para quantificagéo de Fe Il.
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Figura 32. Curva de calibragdo microplaca de 96 cavidades para quantificacdo de Fe II.
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Na Figura 33 esta apresentada a curva de calibracdo obtida utilizando o método de

referéncia (ASTM E 394, 2004), com um coeficiente de determinacdo de Pearson de

0,9999.
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Figura 33. Curva de calibracdo de ferro obtida através de analise com espectrofotémetro.

Na Figura 34 esta apresentado o grafico com os valores das médias e desvio-padrdo
para a quantificacdo de ferro nas amostras de suplementos vitaminicos pelo método

desenvolvido neste estudo em comparacao ao método de referéncia (ASTM E 394, 2004).
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Figura 34. Comparacdo dos resultados da determinacéo de ferro obtidos pelos dois métodos estudados.

A andlise comparativa entre as concentragfes de ferro nas amostras de vitaminas
obtidos pelo método de referéncia (MR) e os apresentados pelo método proposto
demonstraram que, apesar dos resultados obtidos pelo aplicativo apresentarem um desvio

padrdo mais elevado em relacdo ao método de referéncia, ndo foram identificadas
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diferengas significativas (p> 0,05) entre os dois métodos de quantificacdo. Além disso, 0s
resultados de RMSD foram de 0,66, 0,93, 0,48 e 0,91 para as microplacas de 6, 12, 24 e 96
cavidades, e MER% de 4,62%, 3,74%, 1,92% e 4,84% para as microplacas de 6, 12, 24 e
96 cavidades, respectivamente, semelhante aos resultados apresentados por Zarei et al.
(2005), RMSD = 0,17 a 0,37 e MRE = 3,6 a 5,3, com 0 reagente cromogénico misturado
pela rede neural artificial de componentes principais (PC -Ann) e calibragdo multivariada

por PCR e PLS para a determinacdo de ferro em formulacdes farmacéuticas.

5.4 Determinacao de nitrito em 4gua

Na Figura 35 estdo representados os pontos das curvas de calibracdo e as amostras
para quantificacdo de ferro, a Figura 35 (a) apresenta apenas 0s pontos das curvas, nas

Figuras 35 (b), (c) e (d) estdo os pontos da curva seguidos das amostras de agua.

Figura 35. Microplacas de polietileno tereftalato utilizadas para a aquisi¢cdo das imagens. (a) placa com 6
cavidades, (b) 12 cavidades, (c) 24 cavidades e (d) 96 cavidades.

A disténcia de coleta da imagem foi de 5,5 cm para as placas de 6 e 12 cavidades, e
aproximadamente 4,5 cm para as placas de 24 e 96 cavidades.
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Nas Figuras 36, 37, 38 e 39 é possivel observar as curvas de calibracdo (pixel
versus concentragdo) para cada ensaio produzidas pelo aplicativo utilizando os canais de
cor G, | e L, onde para a microplaca de 6 cavidades o coeficiente de determinacdo de
Person foi de 0,991 pelo canal G, para a de 12 cavidades foi de 0,992 pelo canal I, a de 24
cavidades 0,994 pelo canal G e para a microplaca de 96 cavidades foi de 0,994 pelo canal
L.
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Figura 36. Curva de calibragdo microplaca de 6 cavidades para quantificacdo de NO2".
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Figura 37. Curva de calibragdo microplaca de 12 cavidades para quantificacdo de NO2".
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Figura 38. Curva de calibragdo microplaca de 24 cavidades para quantificagdo de NO2".
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Figura 39. Curva de calibragdo microplaca de 96 cavidades para quantificagdo de NO2-.

As curvas de calibracdo apresentadas para cada placa, foram definidas de acordo
com os melhores resultados adquiridos durante a analise. A diferenca de luminosidade e
volume de amostra em cada placa pode ser um fator influenciador na diferenca entre os
canais de cores apresentados para as diferentes placas.

Na Figura 40 esta apresentada a curva de calibracdo obtida utilizando o método de

referéncia, com um coeficiente de determinagéo de Pearson de 0,9998 (APHA, 2005).
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Figura 40. Curva de calibragéo de nitrito obtida através de anélise com espectrofotdmetro.

Na Figura 41 esta apresentado o grafico com os valores das médias e desvio-padrao
para a quantificacdo de nitrito nas amostras de agua pelo método desenvolvido neste
estudo em comparagdo ao método de referéncia.
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Figura 41. Comparagéo dos resultados da determinagdo de nitrito obtidos pelos dois métodos estudados.
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Com os resultados apresentados na Figura 41 é possivel visualizar que existem
diferengas entre os métodos estudados, principalmente para amostra coletado no poco,
onde além de apresentar alto desvio-padrdo também apresenta valores distantes de
concentracdo em relacdo ao método de referéncia.

Na comparagdo dos resultados obtidos, utilizando a ANOVA, com nivel de
confianca de 95%, utilizando o software GraphPad InStat® versdo 3.00. O valor obtido de
P foi de 0,0057, considerado muito significativo, onde foi possivel identificar através do
teste de Tukey, que os resultados obtidos pela placa de 96 cavidades, comprometem a
qualidade dos resultados.

Os resultados de RMSD foram de 0,04, 0,07, 0,02 e 0,24 para as microplacas de 6,
12, 24 e 96 cavidades, e MER% de 9,44%, 26,18%, 7,76% e 470,45% para as microplacas
de 6, 12,24 e 96 cavidades, mostrando a alto erro médio relativo comparado com o método
de determinacéo de ferro.

Mesmo desconsiderando os resultados obtidos com a placa de 96 cavidades,
observa-se uma variacao significativa dos resultados obtidos quando utilizado o aplicativo
para quantificacdo de nitritos em agua.

Este fato pode ocorrer devido a maior suscetibilidade a interferéncias que esta
técnica apresenta, pois diferentemente do espectrofotdmetro, onde é quantificada a
radiacdo transmitida através da amostra (e aplicada a lei de Lambert-Beer), a técnica
utilizada pelo aplicativo quantifica a luz refletida pela amostra (a imagem) ndo permitindo
a quantificacdo da luz incidente.

Foram realizados testes com niveis mais concentrados e menos concentrados de
nitrito para avaliar a interferéncia da concentracdo da cor na analise, em testes com
amostras com teor de nitrito mais elevado ocorre um erro ainda maior devido a intensidade
refletida da amostra, ja para amostras mais diluidas, o fundo do frasco (placa) pode

interferir na qualidade dos resultados.



6. CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados produzidos durante o desenvolvimento desta dissertagcdo de mestrado
contribuiram para o desenvolvimento do Grupo de Pesquisa em Quimiometria da UNISC,
especialmente na area de analise de imagens, uma vez que os resultados aqui produzidos
foram utilizados na avaliacdo e aperfeicoamento dos softwares CHEMOSTAT® e
PhotoMetrix, que resultou na producdo de trés artigos (dois ja publicados), e no

encaminhamento do registro destes softwares junto ao INPI.

Quanto aos resultados propriamente ditos, os resultados das analises das amostras
de MDF pela PCA, a partir do modelo de segregacdo HSVLI identificaram que as duas
primeiras componentes principais explicam 93,03% da variancia dos dados, podendo
identificar a semelhanca e a relacdo de agrupamento formados pelas amostras a partir da
reproducdo do grafico de scores com as imagens impressas, mostrando-se uma ferramenta
util para a comparacdo de materiais de diferentes procedéncias, bem como para o
monitoramento e controle de qualidade de processos produtivos, seja de placas de MDF ou

mesmo de moveis.

Da mesma forma, os resultados de PCA executada para as amostras de granitos a
partir do céalculo de textura utilizando transformada rapida de Fourier (Fast Fourier
Transform) mostraram que as duas primeiras componentes principais explicam 75,73% da
variancia dos dados, através dos graficos de scores foi possivel visualizar a separacdo das
duas amostras estudadas. A componente principal 1 foi responsavel pela formacéo de dois
agrupamentos, do lado positivo da PC1 foram agrupadas as amostras do marmore Cinza
Cristal, e do lado negativo da PC1 estdo as amostras do marmore Cinza Gorumba. Além
disto, neste experimento foi utilizado o escaner portatil, que permite a aquisicdo de
imagens in loco e padroniza a iluminagdo da superficie do material durante o processo de

aquisicdo das imagens.

Quanto aos resultados dos estudos de calibracdo univariada a partir de imagens
digitais, foi possivel comprovar a eficiéncia da metodologia utilizada a partir da construcao
de curvas de calibracdo e quantificacdo de analito a partir de imagens utilizando o
aplicativo PhotoMetrix. Os resultados obtidos pelo método de determinacdo de ferro em
amostras de suplemento vitaminico a base de sulfato ferroso, apresentaram-se compativeis
aos resultados apresentados pelo método de referéncia. Desta forma o aplicativo

PhotoMetrix é uma promissora ferramenta para o desenvolvimento de novos métodos
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analiticos, portateis, e acessiveis, que permitam a producdo de informacdo cientifica de

forma répida e em condicGes adversas.

No entanto, os resultados na determinacdo de nitrito em amostras de agua
revelaram problemas de interferéncias, sendo que em altas concentragdes ocorrem erros em
virtude de imagem refletida, e em baixas concentracdes a transparéncia excessiva das
solucdes em analise parece prejudicar a precisao dos resultados.

Assim, de forma geral, as metodologias estudadas apresentaram resultados
promissores permitindo a distingdo e classificacdo de amostras através da andlise de
componentes principais de imagens, bem como certas limitagdes a quantificacdo de

analitos em amostras através da utilizacdo de um aplicativo de celular.
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