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Resumo

Morais, Pedro Augusto de Oliveira. Previsao e Classificagao Textural do Solo
Através da Andlise Multivariada de Imagens. 2016. 190 f. Dissertagao (Mestrado
em Quimica) — Instituto de Quimica, Universidade Federal de Goids, Goiania, 2016.

A textura, ou granulometria, do solo é definida pela distribuicao quantitativa das particulas
minerais menores que 2 mm: areia, argila e silte. Esses indicadores fisicos possibilitam
a classificacao do solo e orientam o manejo, a irrigacao e a adicao de insumos agricolas.
As metodologias usuais para andlise textural sao laboriosas, destrutivas, utilizam agentes
quimicos oxidantes e essa analise é bastante requisitada nos laboratérios de anélise
da fertilidade do solo. Logo, sao imprescindiveis investigagoes e o desenvolvimento de
metodologias alternativas que sejam operacionais e limpas. Nessa direcao, esse estudo
propoe a utilizacao de analise multivariada de imagens digitais para previsao da textura do
solo e classificacao. Para tanto, 60 amostras de solo diversificadas foram consideradas para
analise textural pelo método da pipeta e para obtencao de imagens digitais no sistema
de cor RGB (Red, Green, Blue) em formato Tiff. A correlagao entre as imagens digitais e
os teores de areia, argila e silte for feita por Regressao por Quadrados Minimos Parciais
(PLS) e por Regressao Linear Multipla associada com o Algoritmo das Projegoes Sucessivas
(SPA-RLM). Os melhores modelos apresentaram um indice de acerto de 100%. Portanto,
a predicao textural do solo através de imagens é uma técnica promissora por ser limpa,
barata e operacional.

Palavras-chaves: Classificacao textural, imagem digital, PLS, SPA-RLM.



Abstract

Morais, Pedro Augusto de Oliveira. Prediction and soil texture classification by
multivariate image analysis. 2016. 190 p. Dissertation (Master of Chemistry) —
Institute of Chemistry, Federal University of Goids, Goiania, 2016.

The texture or grain size of the surface are defined by the quantitative distribution of the
mineral particles smaller than 2 mm: sand, clay and silt. These physical indicators enable
soil classification and guide the management, irrigation and the addition of agricultural
inputs. Although the usual methods for textural analysis are laborious and destructive,
using chemical oxidizing agents, this kind of analysis is quite required in soil fertility
laboratories. Therefore, it is essential to research and develop alternative methodologies
that are operational and clean. In this way, this study proposes the use of multivariate
analysis of digital images to predict and classify soil texture. For this purpose, 60 samples
of diverse soil were considered to textural analysis by the pipette method and for obtaining
digital images in color system RGB (Red, Green, Blue) in Tiff format. The correlation
between digital images and the percentage of sand, clay and silt is made by Partial Least
Squares Regression (PLS) and Multiple Linear Regression algorithm associated with the
Successive Projections (SPA-MLR). The best models had a 100 % success rate. Therefore,
the prediction texture soil through images is a promising technique to be clean, inexpensive
and operational.

Keywords: textural classification, digital image, PLS, MLR-SPA.
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1 Introducao

O Brasil detém atualmente uma das primeiras posi¢oes na exportagao de produtos
agricolas (Estado de Minas, 2015), com uma producao de graos estimada para safra de
2015/2016 de 211 milhdes de toneladas, e uma &drea plantada prevista de 58,6 milhoes
de hectares. Ou seja, um aumento de aproximadamente 1,5 % e 1,1 % respectivamente,
da producao de graos e da area destinada a plantio, quando comparados com a safra
passada (CONAB, 2015). Nesse contexto, observando a produtividade brasileira ao longo
do periodo de 1975 a 2012, nota-se um incremento de producao anual médio de 3,5 %, que
por sua vez, é superior a média mundial de 1,8 % (GASQUES et al., 2014). Nesse periodo,
em especial a partir do ano de 2000, observaram-se os maiores indices de crescimento da
produgao. No periodo de 1999 a 2009, por exemplo, embora a cada ano tenha ocorrido um
crescimento de 1,7% da drea plantada, a producao cresceu 4,7% (LANDIM, 2010; FREITAS;
MENDONCA; LOPES, 2014). Esses valores sao reflexos da potencializagao da producao nas
lavouras, resultado do desenvolvimento da tecnologia agricola nacional, atualmente uma
das mais avangadas do mundo (CORREA, 2009; Estado de Minas, 2015).

Considerando que os gastos com insumos podem representar mais que 25% do
custo total da producao agricola e que as analises fisico-quimicas do solo sao ferramentas
eficazes para a racionalizacao de fertilizantes e corretivos, essas analises possuem um
papel importante na avaliagao da fertilidade do solo (SANTOS et al., 2009). Elas fornecem
informagoes para o uso e o manejo dos solos, para melhorar a utilizacao da agua em
sistemas produtivos, nos processos de calagem, gessagem, fosfatagem, adubacoes técnicas
de conservacao do solo, no desenvolvimento e rendimento das culturas agricolas e na
avaliagdo da dinadmica dos nutrientes e poluentes do solo (CORA et al., 2009; MAURI et al.,
2011; RUIZ, 2005).

Geralmente, a avaliagao da fertilidade do solo abrange 16 parametros:

(7) Quimicos: Fe, Zn, Cu, Mn, Ca, Mg, K, Al, acidez potencial, pH, matéria organica,
carbono total (Ct) e nitrogénio total (Nt);

(ii) Fisicos (textura): areia, argila e silte.

A determinacao dos parametros fisicos do solo é viabilizada pela combinagao de
dois processos de dispersao: o quimico e o mecanico. O tratamento quimico possibilita
a eliminagao da matéria organica da amostra por oxidacao e facilita a desagregacao do

solo (MAURI et al., 2011; CORA et al., 2009). J4 o processo mecanico promove a dissociagao
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total das particulas, o que torna possivel a separacao da areia por peneiramento, seguida
de sua determinagao por gravimetria. Em seguida, a sedimentagao sequencial do silte
e da argila viabiliza a quantificacao desses dois parametros fisicos. Essa determinacao
pode ser realizada por pipetagem seguida de gravimetria ou densimetria (TAVARES FILHO;
MAGALHAES, 2008; PANSU; GAUTHEYROU, 2003).

Diante do exposto, é crucial que a anédlise de solo seja eficiente e precisa, pois dela
advém intmeras informagoes que, como ja mencionadas, sao aproveitadas na agricultura.
Porém, na realizacao de algumas analises de solo sao empregadas metodologias laboriosas,
que além de utilizarem agentes quimicos oxidantes, geram resultados tardios, com tempo
de espera em média de dois dias, e nem sempre confidveis (CORA et al., 2009; MAURI et al.,
2011).

Como exemplo, a andlise textural do solo, apesar de nao produzir residuos téxicos
e ser de baixo custo, em média de R$ 10 reais por amostra, possui baixa produtividade. O
Laboratério de Andlise Agroambiental (LAA) da Embrapa Arroz e Feijao, localizado na
Rodovia GO-462, Km 12, Santo Antonio de Goias - GO, por exemplo, consegue realizar
essa analise em apenas 30 amostras diariamente. Entretanto, somente no ano de 2015, esse
laboratorio recebeu mais de 15 mil amostras. Dessa forma, nao seria possivel atender a
essas solicitagoes, caso em todas elas fossem requisitadas analise granulométrica.

Mais ainda, a associagdo da expansado da area plantada (FREITAS; MENDONCA;
LOPES, 2014), do incentivo governamental (PORTAL PLANALTO, 2015), e de deficiéncias
nutricionais do solo implicou num aumento consideravel da demanda por anélises do
solo. Logo, reforga-se a continua necessidade de desenvolvimento de novos processos e
tecnologias com as seguintes caracteristicas: rapidez, operacionalidade e baixo impacto
ambiental para reduzir a producio de residuos e efluentes téxicos (CORA et al., 2009; MAURI
et al., 2011; PRADO, 2003; LENARDAO et al., 2003).

Nesse sentido, as metodologias que utilizam imagens digitais vém ganhando destaque
em diversas dreas do conhecimento(BARBOSA, 2000) porque se apresentam como métodos
limpos, rapidos, nao destrutivos e de facil processamento do diversificado conjunto de
informagoes presentes em uma imagem (GOMES, 2001; GONZALEZ; WOODS, 2003; MARQUES
FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

A andlise multivariada de imagens (Multivariate Image Analysis - MIA) se constitui
basicamente de trés etapas: (i) o pré-processamento, (ii) a extragdo das informagoes, e

(71) a interpretagao, ou calibracdo multivariada, a partir dos dados extraidos. A primeira
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etapa consisti na otimizacao da qualidade da imagem como, por exemplo, o ajuste da
luminosidade ou realce da cor através de filtros de imagem. A segunda é a conversao
matematica da imagem em um conjunto de dados. J& a ultima etapa se apresenta como a
utilizacao de ferramentas estatisticas para inferir sobre as amostras e fendmenos associados,
ou para construir modelos multivariados para predigao de parametros da amostra (GELADI;
GRAHN, 1996; GONZALEZ; WOODS, 2003; MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999; PETROU;
PETROU, 2010; PRATS-MONTALBAN; JUAN; FERRER, 2011). Obviamente, essa diversidade
de possibilidades matematicas sobre as informacoes imagéticas estao sendo viabilizadas
gragas aos avancgos dos recursos computacionais (GOMES, 2001).

Neste trabalho sao propostas metodologias para determinacao da textura do solo
através de imagens digitais combinadas a métodos quimiométricos de calibracao multi-
variada. Em seguida, essas metodologias serao avaliadas e comparadas com os métodos

classicos quanto a precisao, exatidao, operacionalidade, geracao de residuos e custo.
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2 Objetivos

Neste trabalho sao propostas metodologias para determinacao da textura do solo

através de imagens digitais.

2.1 Objetivos especificos

Desenvolver modelos de calibragao multivariados com o intuito de quantificar os
constituintes texturais do solo: argila, silte, e areia.

Classificar os solos de acordo com os teores de argila, silte e areia preditos pelos
modelos, e determinar os indices de acertos em relacao a classificacao dada pelo método
de referéncia.

Avaliar as metodologias de analise de imagens propostas e compara-las com os

métodos classicos quanto a: precisao, operacionalidade, geragao de residuo, e custo.
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3 Revisao Bibliografica

A visao, um dos sentidos mais explorados pelo homem, possibilitou e possibilita
ao ser humano estabelecer uma forte relacao com o universo em que vive. Nesse sentido,
a imagem, que por sua vez também corresponde a uma percepcao visual, tem um papel
bastante evidente no desenvolvimento humano desde o surgimento da humanidade, prin-
cipalmente na comunicagao, por exemplo, em representacoes artisticas, como pinturas
e esculturas, e também em meios digitais, como a televisao e a internet (RAMOS, 2007).
Além disso, as imagens desempenham um papel singular na construcao do conhecimento,
ja que podem ser armazenadas, exploradas e transformadas nas nossas préprias mentes
(COSTA, 2005).

Nesse contexto, nota-se a importancia da imagem na sociedade, que além de ser
amplamente utilizada na comunicacao e na formacao de saberes, ainda ¢é utilizada no meio
cientifico, por exemplo, no registro de evidéncias, e a partir do surgimento e desenvolvimento
dos recursos computacionais, as imagens adquiriram aplicacoes em varios campos como
em quimica, geografia, medicina e agricultura (GELADI et al., 1992; PRATS-MONTALBAN;
JUAN; FERRER, 2011).

As primeiras analises utilizando imagens datam do inicio da década de 60, por
exemplo, Ledley (1964) propos uma metodologia de andlise de cromossomos através de
imagens, muito mais rapida e padronizada do que os métodos convencionais utilizados no
mesmo periodo.

Em medicina, Botvinick et al. (1976) propuseram a primeira técnica nao invasiva
de deteccao de falsos aneurismas no ventricular esquerdo empregando a ventriculografia
radioisotopica, que por sua vez, consiste na aquisi¢ao de imagens sequenciais que permitem
mensurar a quantidade de batimentos cardiacos.

De modo semelhante, Strauss et al. (1971) propuseram um método de medigao
da fracao de ejecao do ventriculo esquerdo sem a utilizacao de cateterismo cardiaco.
Primeiramente, injeta-se um marcador por via intravenosa, em seguida, utilizando uma
camera de cintilagao e um portao eletronico acionado pelo eletrocardiograma obtiveram
imagens do coracao do paciente nas condicoes de relaxamento e contracao. A partir das
imagens obtidas, determinaram-se a fracao de ejecao do ventriculo esquerdo calculando-se

as areas de comprimento do eixo do contorno ventricular nas fases finais da sistole e didstole.
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Tal procedimento foi realizado em 20 pacientes, os resultados obtidos demonstraram boas
correlagoes com os resultados fornecidos por cineangiocoronariografia.

O desenvolvimento do campo de andlise de imagens, possibilitou sua aplicacao na
industria. Goldstein e Nagler (1988) desenvolveram um método de inspegao, através da
analise de imagens de pegas metdalicas em uma linha de produg¢ao, com uma eficiéncia
de 300 inspecoes por minuto. As pecas foram avaliadas de acordo com varios tipos de
defeitos previamente definidos, como defeitos estruturais e defeitos de textura (pintura,
recozimento). Tal processo ¢ realizado utilizando alguns algoritmos que sdo implementados
através de um hardware de processamento de imagens.

Aliado ao desenvolvimento da analise de imagens, as metodologias de processa-
mento e extracao de informacoes de imagens, como as técnicas de segmentacgao, também
expandiram-se (BILLINGSLEY, 1973). Algumas dessas técnicas utilizam unicamente os
histogramas de frequéncia na escala cinza (PAL; PAL, 1993), viabilizando uma perspectiva
geral sobre a imagem (RISEMAN; ARBIB, 1977).

Utilizando histogramas de frequéncia de cor, Geladi, Wold e Esbensen (1986)
realizaram regressoes multivariadas que correlacionavam os histogramas de imagens de
microscopicos com alguma propriedade em massa de um material.

Ainda utilizando histogramas, Pataca (2006) desenvolveu um método de quan-
tificacao do indice de cor do mel, utilizando scanner de mesa. Apds o processamento
das imagens, obteve-se os histogramas de frequéncia de cores, que foram utilizados na
construgao do modelo de calibragao por minimos quadrados. Os resultados obtidos indicam
que essa metodologia é praticavel nessa aplicagao.

A anédlise de imagens também foi empregada na anélise de bebidas, por exemplo, na
quantificagao de Lactobacillus em leite fermentado (BORIN et al., 2007), na classificagao de
chas nao processados (DINIZ et al., 2012), na classificacao de refrigerantes dos tipos: Cola,
Laranja e Guarand, utilizando a anélise de componentes principais (PCA) (GODINHO et
al., 2008), e na classificagao de cervejas, através da cor, utilizando um scanner de mesa
(SILVA; GODINHO; OLIVEIRA, 2011).

Em biologia, Almeida et al. (2014) desenvolveram um método de classifica¢ao de
bacterias utilizando uma webcam. Em andlises de graos, a analise de imagens foi empregada
na estimagao de umidade em frutos de café (PINTO et al., 2003), assim como na identificagao
de danos mecanicos em sementes de soja (FLOR et al., 2004), e na classificacado de sementes

de mamona em relagao ao tipo de cultivar (VILAR et al., 2015).
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Em determinagoes analiticas, Gomes et al. (2008) desenvolveram uma metodologia
de determinagao de acido ascorbico em medicamentos utilizando um scanner comercial.
Ainda utilizando scanner Paciornik et al. (2006) quantificaram teores de mercurio em
peixes, e Damasceno et al. (2015) determinaram o pH em matrizes de dgua potavel.

Em anélises de solo, Diniz et al. (2006) correlacionaram a cor do solo, determinada
por colorimetro e pela carta de Munsell, com vérios atributos do solo: matéria organica,
argila e ferro extraido. Os autores observaram as correlagoes (r?) de 0,72, 0,64, e 0,92,
respectivamente para a matéria organica, argila e ferro extraido.

De maneira semelhante, Dematté et al. (2011) desenvolveram um modelo matemadtico
que estima o teor de matéria organica do solo através da sua correlacao com a sua respectiva
cor, que por sua vez, foi determinada por colorimetro no sistema Munsell de cores. Os
modelos construidos apresentaram R? de 0, 66 para amostras imidas, e 0, 56 para amostras
secas.

Utilizando camera digital Rossel, Fouad e Walter (2008) quantificaram os teores
de carbono organico e ferro extraido do solo. Apds a aquisicao das imagens em formato
RGB, extrairam-se os histogramas e calcularam os valores médios de cada canal de cor,
em seguida utilizando o método dos minimos quadrados (PLS) correlacionaram-se tais
valores com os teores de carbono organico e de ferro. Os autores demonstraram que tal
metodologia pode ser utilizada na predigao de tais atributos do solo, com as vantagens de
ser simples, rapido, preciso e nao destrutivo.

Moritsuka et al. (2014) desenvolveram um método de quantificacao de carbono e
nitrogénio totais, e ferro extraido em solos japoneses, utilizando um leitor de cores, que
por sua vez determina a cor do solo no espago de cores CEILAB. Determinaram-se boas
correlagoes entre os canais do modelo de cor e os atributos do solo, o que permitiu as suas
respectivas estimagoes de forma rapida e pratica.

Ainda em andlises de solo, Murti e Satyanarayana (1971) proporam um método de
determinacao de matéria organica, ferro, titanio, manganés e argila em amostras de solo a
partir das suas respectivas cores, baseadas no sistema de cores de Munsell. Os resultados
indicaram uma alta correlacao entre a componente matiz e os teores de ferro e titanio, e
entre a componente valor com os teores de matéria organica, argila e manganes.

Ibanez-Asensio et al. (2013) construiram modelos multivariados com o intuito de
correlacionar as trés componentes da cor: luminosidade, matiz e saturacao com alguns

parametros do solo: matéria organica, areia, argila, pH, nitrogénio, fésforo e ferro. Os
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resultados obtidos indicaram que com a excecao do pH e do fésforo, todos os outros
parametros do solo avaliados apresentaram alguma correlacao significativa com algum dos
trés componentes da cor.

Este estudo propoe uma nova metodologia para determinacao dos constituintes
texturais do solo: argila, silte e argila, através de imagens obtidas por uma Lupa com
camera digital acoplada. Modelos de calibragao multivariados foram construidos com o
intuito de correlacionar esses atributos do solo com os histogramas de frequéncia de suas
respectivas imagens. Apods a predicao dos teores de argila e areia, os solos serao classificados

de acordo com o triangulo de Atterberg.
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4 Metodologia

4.1 A textura do solo

A textura do solo é representada pela distribuicao granulométrica de particulas
minerais menores que 2 mm, divididas de acordo com seus diametros em trés fragoes: areia
(0,05 a 2mm), silte (0,002 a 0,05 mm) e argila (menor que 0,002 mm) (CORA et al., 2009).

A analise textural classifica o solo de acordo com os seus constituintes texturais.
Para tanto, emprega-se o diagrama de fases triangular de Atterberg, Figura 1, proposto
pelo Soil Survey Staff do Departamento de Agricultura dos Estados Unidos, e que foi aceito
e modificado pela Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo (SOUZA; CELLIGOI, 2012). Essa
classificacao do solo orienta o seu manejo e a sua conservacao, bem como os processos de
calagem, gessagem, fosfatagem, adubagoes no desenvolvimento e rendimento das culturas
agricolas e na avaliagao da dinamica dos nutrientes e poluentes do solo (CORA et al., 2009;
MAURI et al., 2011).

A textura também é associada a distribuicao do diametro dos poros do solo,
delimitando a area de contato entre as particulas sélidas e a dgua. Consequentemente, ela
influencia nas propriedades de retencao de dgua (GONZALEZ; CORONADO; ACOSTA, 2007;

KLEIN et al., 2010).
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Figura 1 — Diagrama de fases triangular de classificacao textural do solo.

Fonte: (SILVA et al., 2004)



39

4.1.1 Determinacao da textura em amostras de solo

A determinagao da textura é realizada, normalmente, por meio de andlises mecanicas
que consistem em trés etapas bésicas: (1) dispersao quimica e fisica da amostra em meio
aquoso, (11) separagao das fragdes por peneiramento e sedimentacao e (i) quantificacao
das fragoes texturais por gravimetria ou densitometria (ALEXANDRE; STLVA; FERREIRA,
2001; MAURI et al., 2011; TAVARES FILHO; MAGALHAES, 2008).

A primeira etapa dessa anélise consiste na combinacao do processo quimico e da
desagregacao mecanica. O tratamento quimico promove a elevacao do potencial zeta, que
esta relacionado ao grau de repulsao ou atragao das particulas. Quando esse potencial é
baixo, a atragao supera a repulsao e as particulas tendem a se agregar. De modo oposto,
um potencial zeta alto proporcionara estabilidade, ou seja, a solucao nao sofrera agregagao
devido a alta repulsao entre as particulas. A elevacao desse potencial é realizada com o
aumento do pH e pela reducao de eletrdlitos na solugdo (MAURI et al., 2011; RUIZ, 2005).

Além disso, o procedimento quimico promove a precipitacdo de compostos de
aluminio e calcio, o que possibilita a remocao dos agentes cimentantes, floculantes e alguns
oxidos metdlicos, e elimina a matéria organica por oxidacao, sendo essa matéria organica
uma das principais agentes agregadoras de argila (TAVARES FILHO; MAGALHAES, 2008;
MAURI et al., 2011).

Ja a dispersao fisica auxilia na quebra dos pequenos agregados e ¢é realizada por
intermédio da agitagao lenta (DOURADO; SILVA; MARINHO, 2012), agitagao rapida, por
atenuacao de raios gamas (VAZ; NAIME; MACEDO, 1997) ou por vibragao, utilizando
ondas mecanicas de ultrassom (GENRICH; BREMNER, 1972). Essa etapa é de fundamental
importancia, pois apos seu emprego admite-se que as particulas minerais estejam totalmente
desagregadas (MAURI et al., 2011; RUIZ, 2005; TAVARES FILHO; MAGALHAES, 2008).
mento e sua determinagao por gravimetria. Em seguida, silte e argila sao quantificados
por sedimentacao sequencial. Essa determinacao pode ser realizada por densimetria, ou
por pipetagem, seguida de gravimetria (GARCIA; MEDINA; NUNEZ, 2008; TAVARES FILHO;
MAGALHAES, 2008).

Apesar das andlises mecanicas, como o método da pipeta e o método do hidrometro,
serem as mais utilizadas e, consequentemente, serem consideradas como métodos padroes,

existem outras metodologias de andlises texturais mais eficientes e precisas que associam a
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sedimentometria a difracao de raios X, difracao de raios laser e sensores de pressao. Tais
métodos também fazem uso das duas primeiras etapas citadas anteriormente, diferenciando-
se, assim, o modo de quantificar a argila e o silte na sedimentacao desses componentes
(ALEXANDRE; SILVA; FERREIRA, 2001; GONZALEZ; CORONADO; ACOSTA, 2007; PANSU;
GAUTHEYROU, 2003).

Dessa maneira, as metodologias usuais de determinacao de argila, silte e areia
sao bastante difundidas por suas facilidades, operacionalidades e baixos custos. Elas sao,
entretanto, laboriosas, geram resultados tardios, possuem baixa produtividade e utilizam-se

de agentes quimicos oxidantes (CORA et al., 2009; MAURI et al., 2011).

4.2 MIA

4.2.1 Imagens Digitais

Uma imagem pode ser definida como uma representacao de um objeto ou situacao
real (GELADI; GRAHN, 1996) e pode ser obtida através de diversos recursos como técnicas
fotograficas, scanners, microscépicos, satélites de reconhecimento, equipamentos cientificos
e também por aparelhos de raios X (ALBUQUERGUE et al., 2004; RUSS; RUSS, 2008; RUSS,
2011).

No campo cientifico, uma imagem pode ser representada matematicamente como
uma fungao f(x,y) que descreve a intensidade da luz em cada ponto de uma imagem 2D
monocromaética formada por duas dimensoes: horizontal, x, e vertical, y. Essas dimensoes
x e y pertencem a intervalos reais continuos, e o valor de f corresponde ao brilho ou ao
nivel de cinza referente em cada ponto. O dominio dessa fungao € ilustrado na Figura 2
(GELADI; GRAHN, 1996).

Em virtude da complexidade dessa funcao e da dificuldade em encontra-la, o seu
ajuste torna-se uma tarefa extremamente dificil. Dessa maneira, as imagens devem ser
digitalizadas. Assim x se converteem i = 1,2,3,...I,eyem j=1,2,3,...J. Dessa forma,
a funcdo f(x,y) torna-se g(i,7), sendo que g fornece a média de intensidade em cada ponto
(,j) (GELADI; GRAHN, 1996).

Em outras palavras, o processo de digitalizagao transforma uma imagem continua
f(z,y) em uma série de matrizes bidimensionais. Dessa maneira, as coordenadas (i, j) de

cada uma dessas matrizes identificam pontos na imagem e o valor do elemento da matriz
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y f(x, y)
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Figura 2 — Dominio da fungao f(x,y) para uma imagem monocromaética.

corresponde ao nivel de intensidade ou nivel de cinza naquele ponto (GELADI; GRAHN,
1996).

Cada elemento da matriz digital é denominado elemento da imagem ou elemento da
figura, comumente chamado de pizel ou pel, ambos derivados do termo picture elements.
Apés a digitalizacao, cada pizel adquire um valor inteiro pertencente ao intervalo [0, 2" —1],
correspondente a intensidade do nivel de cinza naquele ponto. Assim, ha uma relacao de
proporcionalidade entre os valores de n e os niveis de cinza; ou seja, um alto valor de n
proporcionard uma larga faixa de niveis de cinza em uma imagem digital. Diante disso, é
possivel expressar graficamente a distribuicao de frequéncias dos niveis de cinza em uma
imagem, tal expressdo grafica é denominada histograma (GONZALEZ; WOODS, 2003).

O histograma de uma imagem representa a propor¢ao ou a quantidade de pizels
que manifestam um especifico nivel de cinza em uma determinada imagem. Em geral,
esses dados sao expostos em graficos de barras, Figura 3, onde o eixo horizontal representa
os varios niveis de cinza presentes em uma imagem, e o eixo vertical a frequéncia desses
niveis. A analise de um histograma de uma imagem fornece varias informacoes sobre sua
qualidade, contraste, e também sobre seu brilho (GELADI; GRAHN, 1996).

Da mesma forma que para uma imagem 2D monocroméatica, uma imagem 3D
também pode ser descrita matematicamente e ainda ser digitalizada. Assim, uma funcao
f(z,y, z) descreve tal imagem formada por trés dimensoes: (i) z, (i) y, e (i) 2. Ja
a digitalizagdo promove a transformacao dos indices x, y e z em respectivamente: i =
1,2,3,...1,7=1,2,3,...J,e h=1,2,3,... H. Dessa forma, a funcao de descricao torna-se

g(i,j,h) e o elemento da matriz é denominado de vozel (GELADI; GRAHN, 1996).
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Figura 3 — Exemplo de histograma de uma imagem dispondo somente oito niveis de cinza.

Uma imagem colorida como ja mencionado é formada por trés dimensoes, sendo
cada dimensao composta por uma imagem monocromatica vermelha, verde e azul. Assim,
o produto dessa combinagao é uma imagem RGB (Red Green Blue) (GELADI; GRAHN,

1996).

4.2.2 Cores

A luz visivel é um tipo de energia eletromagnética pertencente a uma estreita faixa
do espectro eletromagnético, Figura 4, limitada pelas cores violeta, de menor comprimento
de onda (400 nm), até a cor vermelha, de maior comprimento de onda (700 nm) (LU,

1997).

LTNIVVAVAVAVAVAVAVAVA VA VA VA WA U/ 2 g e

. : Ultra- Ondas de Radio
Raios gama ‘ Raios-X | ioleta Infravermelho | Rad v M AM
| I | I 1 I
0.0001 nm 0.01 nm 10nm _Il _ 1000 nm 0.01cm 1cm 1m 100 m
P Luz T
e Visivel =

- -

" Espectro visivel da luz

-
-
-

-
-

| 1 1 | I 1
400 nm 500 nm 600 nm 700 nm

1 | | I I I I |

Figura 4 — Espectro eletromagnético.

Fonte: Info Escola <http://www.infoescola.com/fisica/espectro-eletromagnetico/>. Acesso em
23 dez. 2015
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A percepcao das cores é o resultado de um conjunto de interagoes: primeiramente da
luz com o objeto, e em seguida da luz refletida por tal objeto com o sistema visual humano
(MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). Dessa forma, a cor de um objeto representa uma
fungao de comprimento de onda de luz refletida por ele (LU, 1997). Ou seja, se um objeto
é visto como vermelho, sobre a incidéncia de luz branca, significa que ele reflete somente
o comprimento de onda referente a cor vermelha, absorvendo o restante das radiagoes
eletromagnéticas (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

Esse fenomeno de reconhecimento de cores pelo olho humano é devido a sua
estrutura, formada por trés membranas: (i) a cérnea e a esclera, (i7) a cordide, e (i) a
retina. A retina é composta por células capazes de reconhecer as cores, denominadas de
cones, e por células capazes de reconhecer a luminosidade, denominadas de bastonetes
(GELADI; GRAHN, 1996; GONZALEZ; WOODS, 2003).

A quantidade de cones presentes em cada olho é de aproximadamente 6 milhoes,
classificados de acordo com sua sensibilidade nas zonas de cores: vermelho, verde e azul.
Dessa forma, todas as cores perceptiveis ao ser humano, correspondem a uma combinagao
variavel dessas trés tonalidades de cores, também denominadas como cores primarias
(GONZALEZ; WOODS, 2003; HUGHES et al., 2013)

A diferenciacao de uma cor de outra baseia-se em trés caracteristicas: (i) brilho, (1)
matiz e (7i) satura¢do. Entretanto, a combinagao em conjunto do matiz e da saturacao
pode ser denominada como cromaticidade. Logo, uma cor pode ser distinguida por sua
cromaticidade e brilho (GONZALEZ; WOODS, 2003; MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

O brilho representa a quantidade de radiacao luminosa recebida pelo olho, variando
desde muito escuro (preto), até muito brilhante (branco). O matiz representa o comprimento
de onda dominante frente a uma associagao de espectros visiveis. Ja a saturacao exprime o
grau de pureza do matiz, ou seja, representa o nivel de pureza de uma cor. Dessa maneira,
cores monocromaticas, como o vermelho, possuem saturacao maxima. De maneira oposta,
cor como lilas, formada pela mistura de violeta e branco apresenta niveis inferiores de

saturagdo (GONZALEZ; WOODS, 2003).

4.2.3 Modelos de cores

Os modelos de cores, também denominados espagos ou sistemas de cores, sao

representacoes tridimensionais, onde cada ponto, determinado por trés coordenadas,
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representa uma cor. A finalidade dos modelos de cores é especificar as cores de maneira
padronizada e organizada para uma facil aceitagao geral (HUGHES et al., 2013; MARQUES
FILHO; VIEIRA NETO, 1999). Os modelos de cores sao amplamente utilizados em monitores
coloridos e impressoras, e também no processamento de imagens digitais (Digital Image
Processing - DIP).

O modelo de cor mais utilizado é o RGB. Outros modelos de cores de recorrentes
utilizagoes sao: CMY (Cyan, Magenta, Yellow), utilizado principalmente em impressoras
coloridas; YIQ (Luminance In-phase Quadrature), que corresponde ao formato NTSC em
televisores coloridos; HSI (Hue, Saturation, Intensity) e HSV (Hue, Saturation, Value),
geralmente utilizados na manipulacao de imagens coloridas (IBRAHEEM et al., 2012; SHIH

et al., 2001).

4.2.3.1 Modelo RGB

O modelo de cores RGB pode ser representado como um cubo, Figura 5, onde cada
vértice corresponde a uma cor. A cor preta encontrada no vértice simultaneo a origem
(0,0,0) e a cor branca localizada no vértice mais afastado da origem (255,255, 255). Os
demais vértices correspondem as cores primérias: vermelho (255, 0,0), verde (0,255,0) e
azul (0,0,255), e as cores secunddrias amarelo (255,255, 0), magenta (255, 0, 255) e ciano
(0, 255, 0). Nesse modelo a escala cinza é representada pela diagonal principal do cubo, ou
seja, a linha que se inicia na origem (preto) e que se prolonga até o vértice referente a cor
branca (GONZALEZ; WOODS, 2003).

Esse modelo de cores pode ser classificado em: (i) espaco RGB linear, e ()
espaco RGB nao linear. O espaco RGB linear nao é apropriado para realizar analises
numeéricas, assim seu uso na representacao de imagens é bastante limitado. Entretanto, ele
é utilizado em computacao grafica. J4 o espaco RGB nao linear, é amplamente utilizado
na representacao e no DIP. Os valores de R, G e B do espago nao linear variam entre 0 e
255 (IBRAHEEM et al., 2012; PLATANIOTIS; VENETSANOPOULOS, 2000).

A utilizagao desse modelo é bastante difundida no campo de DIP como no proces-
samento de imagens multiespectrais obtidas por sensoriamento remoto, onde a composi¢ao
RGB, pertencente a esse conjunto de espectros, detém uma gama de informagoes relevantes
e, dessa forma, possui grande utilidade e aplicagdo (FIGUEIREDO, 2005; SCHOWENGERDT,
1997).
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Figura 5 — Modelo de cores RGB.

Além disso, o modelo RGB também ¢é utilizado em monitores coloridos, onde a cor
¢é representada pela juncao de 3 bytes por cada pizel, onde cada byte é contido no intervalo
de 0 a 255, e referente a um plano de cor: (i) vermelho, (ii) verde e (iii) azul . Assim cada
pizel pode ser representado por: 256x256x256 combinacoes, resultando em um total de

16.777.216 tonalidades de cor (GELADI; GRAHN, 1996).

4.2.3.2 Modelo HSI

O modelo de cor HSI, também conhecido como HIS (Hue, Intensity, Saturation),
representa trés atributos: matiz (H), saturagao (S) e intensidade (I), que também sao
reconhecidos pela visao humana. Esse modelo é utilizado em sistemas artificiais de re-
conhecimento visual, cujo funcionamento é semelhante a percepcao de cores pelo olho
humano. Assim, foi possivel desenvolver dispositivos automatizados de colheita de frutas e
vegetais, que reconhecem o grau de madurez dos mesmos em funcao da cor, da mesma
forma que um ser humano. Além disso, esse modelo também é utilizado em inspecoes de
qualidade, que se baseiam na anélise da cor (GONZALEZ; WOODS, 2003).

Esse modelo pode ser representado como um sélido geométrico, Figura 6, no
qual cortes horizontais geram triangulos formados por vértices correspondentes as cores
primarias, e o centro formado pela juncao dessas trés cores em iguais proporc¢oes. O
resultado dessa combinagao de cores estard mais préoximo do branco ou do preto em fungao

da altura do corte (GONZALEZ; WOODS, 2003).
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Figura 6 — Modelo de cores HSI.

A conversao do modelo RGB para o modelo HSI se d4 através das Egs. (1), (2),

(3), essa conversao é possivel (PM; CHEZIAN, 2013; MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999;

TKALCIC; TASIC, 2003).

I:%(R+G+B) (1)
3 .
S=1- m[mm(.&@, B)] (2)

1 5[(R—G) + (R - B)]
H = cos <\/(R—G)2+(R—B)(G—B)> ()

4.3 DIP

O campo de DIP visa duas aplicagdes bésicas: (i) gerar uma imagem a partir de
outra que pode ser facilmente interpretada pelo ser humano, e (i7) produzir uma imagem
a partir de outra mais acessivel a andlise computacional. De modo geral, denomina-
se a primeira aplicacao como processamento de imagens, e a segunda como visao por
computador ou visao computacional.

O processamento de imagens ¢ utilizado em vérias areas do conhecimento como na
medicina com o aperfeicoamento das imagens de raio X, e também de outras imagens de
interesse médico, o que popularizou o diagndstico médico por imagens (BARBOSA, 2000).

Além disso, DIP também ¢é utilizado no campo da geografia, tanto em sensoriamento remoto
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como também em sistemas de geoprocessamento (FIGUEIREDO, 2005); em arqueologia, na
restauragao de fotografias antigas e danificadas (MENESES, 2013); em Fisica, na otimizacao
de imagens geradas por técnicas de microscopia (CRUZ, 2007); em biologia (ALVES, 2006),
e na Quimica, aonde o primeiro trabalho publicado nessa area no Brasil aplicava DIP e
Analise de Componentes Principais (PCA) para o reconhecimento de padroes de bebidas
refrigerantes (GODINHO et al., 2008), dentre outras areas.

J& a visao computacional é utilizada em intimeros processos industriais, principal-
mente no controle de qualidade (GOMES; LETA, 2012). A crescente aplicacao dessa técnica
se deve gracas ao incremento da automagao industrial (GONZALEZ; WOODS, 2003).

O sistema de visao computacional (SVC) envolve nao sé um extenso embasamento
tedrico, mas também compreende uma gama de softwares e hardwares. Esse processo é
composto por uma série de etapas basicas, Figura 7, como: aquisi¢cao, pré-processamento,
segmentacao, extragao de caracteristicas, reconhecimento e interpretacao. Entretanto,
ressalta-se que nem todos os sistemas de visao computacional seguem todas essas etapas,
ou seja, é possivel obter resultados na saida de qualquer etapa, mas a maioria das técnicas
se limita até o médulo de pré-processamento (GELADI; GRAHN, 1996; GONZALEZ; WOODS,

2003; MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999; PETROU; PETROU, 2010).

| Base de Conhecimento I

3 ] 3 3 3
Problema mep] Aquisicao Pré- =] Scomentagiol= Extragdo Fie Reconhemmer}to - Resultado
de imagens| processamento ICaracteristica: e Interpretagao

Figura 7 — Principais etapas do sistema de visao computacional.

4.3.1 Aquisicao

A primeira etapa do SVC é a aquisicao de um uma imagem analégica formada
através de um sensor e, em seguida, convertida em uma imagem digital por meio de um

digitalizador (GONZALEZ; WOODS, 2003; MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

4.3.2 Pré-processamento

O objetivo dessa etapa é aperfeicoar a imagem de tal forma que possibilite a maxima

eficiéncia das etapas posteriores. Para tanto, utilizam-se técnicas que visam, principalmente,
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o realce de contrastes, a minimizacao ou remocao de ruidos e imperfeicoes, e o isolamento
de regioes de maior interesse. O resultado desse processo é uma imagem cuja qualidade
seja superior a imagem de entrada (GONZALEZ; WOODS, 2003; MARQUES FILHO; VIEIRA

NETO, 1999).

4.3.3 Segmentacao

A segmentacao é uma etapa cuja principal funcao é a fragmentacao da imagem
em parcelas da regiao de interesse (ROI). Embora a descricao dessa fase seja simples, a
sua implementacao é bastante complexa devido ao fato de que a imprecisao na selecao
da ROI influenciard desfavoravelmente a eficiéncia das etapas subsequentes (GONZALEZ;
WOODS, 2003; MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999; LU, 1997; PETROU; PETROU, 2010;
RUSS, 2011).

4.3.4 Extracao de Caracteristicas

Nessa etapa sao extraidas as informacoes relevantes da imagem. Para tanto, utilizam-
se descritores que sao capazes de determinar a informacao requerida. Embora se processe,
inicialmente, uma imagem, o resultado é um conjunto de dados referentes a essa imagem

(GONZALEZ; WOODS, 2003; MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

4.3.5 Reconhecimento e Interpretagao

O reconhecimento é uma técnica que rotula um objeto a partir de dados fornecidos
pelos descritores. Ja a interpretacao possui a funcao de fornecer significado aos objetos
rotulados pelo reconhecimento (GONZALEZ; WOODS, 2003; MARQUES FILHO; VIEIRA NETO,
1999).

4.3.6 Base de Conhecimento
Todas as etapas do SVC requerem informagoes sobre determinado problema a ser

solucionado. Dessa forma, toda essa informacao é arquivada em uma base de conhecimento,

Figura 7, de dimensao e nivel de complexidade varidveis de acordo com o problema
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referido. Essa base de conhecimento nao so orienta a atividade de cada etapa do SVC,
como também influencia na comunicacao entre elas. Além disso, em termos ideais, uma
base de conhecimento deve possibilitar uma retroalimentacao entre os estagios do SVC,
de tal forma que cada fase possa reconhecer ou suspeitar de alguma falha no processo
e encaminhéa-la ao estagio que possivelmente a provocou, para um novo processamento.
Entretanto, essa idealidade é de dificil implementacao, e por isso nao é largamente utilizada

(GONZALEZ; WOODS, 2003; MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

4.4 Quimiometria

De modo geral, a quimiometria pode ser definida como uma ciéncia do ramo da
quimica que adota métodos matematicos, estatisticos e ldgicos com a finalidade de: (%)
projetar, planejar ou selecionar metodologias experimentais otimizados, (i4) proporci-
onar a maior quantidade de informagao quimica possivel através da analise dos dados
quimicos adquiridos e (744) aprimorar os conhecimentos sobre processos de natureza quimica
(FERREIRA et al., 1999; KRAMER, 1998; RODIONOVA; POMERANTSEV, 2007).

Dentre as aplicacoes da quimiometria, destaca-se a analise de dados, que é uma
etapa importante em qualquer experimento e pode ser subdividida em univariada e multi-
variada. A analise multivariada leva vantagem em relacao a univariada, porque considera
as interagoes entre as varidveis, ou seja, reconhece os efeitos sinérgicos e antagonicos
entre as varidveis (BARROS-NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2001). Dessa forma, os métodos
multivariados possibilitaram a extragao de informagoes mais relevantes do que os métodos
univariados. Gracas a essas vantagens, os modelos estatisticos multivariados foram apli-
cados a dados quimicos, o que foi imediatamente aceito e divulgado pela comunidade
cientifica, representando entao, o surgimento da quimiometria (BREITKREITZ; SOUZA;
POPPI, 2014; KOWALSKI, 1975).

Embora a associacao de quimica com estatistica nao seja uma combinacao recente,
ou seja, possivelmente iniciou-se com os trabalhos do quimico cervejeiro W. S. Gosset
(GOSSET, 1904), também conhecido pelo pseudonimo Student (BARROS-NETO; SCARMINIO;
BRUNS, 2001), o desenvolvimento da quimiometria s6 foi significativo na década de 70, com
o surgimento e popularizagao do computador no laboratério quimico (KOWALSKI, 1980),
principalmente associado aos instrumentos de medi¢ao (FERREIRA et al., 1999). A partir

dai, gracas ao crescimento e desenvolvimento dos recursos computacionais, a utilizacao
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de computadores no tratamento e analise de dados quimicos cresceu exponencialmente
(ALCIATURI et al., 2010; RODIONOVA; POMERANTSEYV, 2007).

Dentre as varias areas da quimiometria, destaca-se a calibragao multivariada, que
consiste na geracao de um modelo matematico, que por sua vez relaciona o sinal analitico
emitido por um equipamento, com um parametro de interesse (FERREIRA et al., 1999;

PIMENTEL; GALVAO; ARAUJO, 2008).

4.4.1 Organizacao dos dados

A organizacao dos dados é uma etapa que antecede a calibracao. Nesse estagio os
dados sao dispostos na forma de matrizes. Dessa forma, os dados analiticos sao dispostos
na matriz X (n x m), onde cada linha e coluna representa, respectivamente, uma amostra
e uma variavel. J4 o parametro de interesse, denominado de variavel dependente, é disposto
em um vetor y, com numero de linhas correspondente a quantidade de amostras n, e
referente ao atributo ou caracteristica que posteriormente sera predita. A titulo de exemplo,
em relacdo a dados de imagens, cada linha da matriz X, Eq. (4), representa o histograma
de uma imagem referente a uma amostra, e cada coluna uma tonalidade de cor (FERREIRA

et al., 1999; KRAMER, 1998).

11 12 ... Tim
21 X922 ... Tom

X = (4)
Tn1 Tn2 Tnm

4.4.2 Pré-processamento de dados

Posteriormente a organizacao dos dados, realiza-se o pré-processamento dos dados,
para tanto, utilizam-se varios métodos como: centrar na média, autoescalamento, nor-
malizagao, corregao de sinal ortogonal (OSC — Orthogonal Signal Correction) e algumas
transformacoes matematicas como, por exemplo, a primeira e a segunda derivadas. Esses
métodos nao s6 minimizam os ruidos, como também reduzem a informacao irrelevante, e
dessa forma melhoram a correlagao entre as respostas analiticas e os atributos de interesse

(FERREIRA et al., 1999; KRAMER, 1998; OTTO, 1999; RODIONOVA; POMERANTSEV, 2007).
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4.4.2.1 Centrar na Média

Centrar os dados na média é uma etapa de pré-processamento que simplifica a
visualizacao dos dados. Para isso, primeiramente, calcula-se o valor médio para cada coluna
(Z;), Eq. (5), e posteriormente, determina-se xem; ;, Eq. (6), que é a diferenga entre a

variavel original (z; ;) e o valor médio para a respectiva coluna (OTTO, 1999).

I
Tj=_ > i, (5)
i=1

Onde n corresponde ao nimero de amostras.
ZL‘CTI’LZ‘J‘ == ZL‘Z‘J‘ — Ei,j (6)
4.4.2.2 0OSC

A finalidade da técnica de pré-processamento OSC é aperfeicoar o modelo de
calibragao multivariado, para isso ela remove da matriz X, contendo os dados das amostras,
somente os componentes que nao apresentam nenhuma relacao com o vetor y, contendo os
parametros de interesse. Para tanto, essa técnica assegura-se que a porgao a ser removida

seja ortogonal, ou praticamente ortogonal ao bloco y (WOLD et al., 1998).

4.5 Calibracao Multivariada

A calibracao multivariada correlaciona, através de um modelo matematico, as
respostas multivariadas geradas por um instrumento com um atributo fisico-quimico de
interesse. Um modelo multivariado é gerado para prever determinada propriedade nas
amostras a partir das suas respectivas respostas analiticas (FERREIRA et al., 1999; MARTENS;
NS, 1991).

De modo geral, a calibracao multivariada baseia-se em dois passos basicos: mo-
delagem, que consiste na geracao do modelo matematico que correlaciona a matriz das
variaveis dependentes X ao vetor de respostas y; e validagao, que consiste na avaliacao

do modelo gerado. Nessa tltima, um novo conjunto de amostras, que nao foi utilizado no
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processo de calibragao, é considerado, e suas propriedades de interesse sao previstas pelo
modelo construido anteriormente (FERREIRA et al., 1999; KRAMER, 1998).

Conforme mencionado, os dois estagios da calibragao envolvem grupos de amostras
diferentes, e essas devem ser selecionadas a partir do conjunto total de amostras. Para tanto,
utilizam-se algumas metodologias de sele¢ao como, por exemplo, o algoritmo Kennard-
Stone (KS), e o algoritmo SPXY (Sample set Partitioning based on joint x — ydistances)
(GALVAO et al., 2005).

Dentre os métodos de calibragao multivariada aplicados em dados de natureza
quimica, os mais adotados sao: a regressao linear multipla (RLM), regressao por compo-
nentes principais (PCR) e regressdo por minimos quadrados parciais (PLS) (FERREIRA et
al., 1999).

4.5.1 Algoritmo Kennard-Stone (KS)

A finalidade do algoritmo KS é selecionar, a partir de um conjunto de n amostras,
um subconjunto representativo, que por sua vez seja uniforme por toda a extensao do bloco
X, que contém as informagoes das amostras. Para tanto, o KS adota uma metodologia
que primeiramente seleciona um par de amostras (p, ¢), com a maior distancia Euclidiana,
d.(p, q), entre si, Eq. (7) e, em seguida, seleciona a amostra que apresenta a maior distancia
entre uma das amostras recém selecionadas. Esse processo se repete gradualmente até a

selecao da quantidade de amostras desejadas.

J

do(pq) = | D lep () = 24D pra € [1,m] (7)

j=1
Tratando-se de histogramas de imagens, z,(j) e x4(j) correspondem & intensidade

referente ao j-ésimo indice de cores, respectivamente para a amostra p, e ¢q. Ja J corresponde

a quantidade de indices de cores (GALVAO et al., 2005; KENNARD; STONE, 1969).
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4.5.2 Algoritmo SPXY

O algoritmo SPXY atua de forma semelhante ao KS entretanto, em seu calculo de
distancia, ele considera nao sé o bloco X como também o vetor y. Dessa forma, a distancia

Euclidiana, d,(p, ¢), para um par de amostras (p, ¢) é determinada pela Eq. (8).

dy(,0) =\ W — ) = Yo — ¥ |; p,q € [1,7] (8)

Com o intuito de equiparar a significancia de cada amostra, o SPXY primeiramente
calcula as distancias Euclidianas: d,(p, q), e dy(p, q), respectivamente através das Egs. (7)
e (8). Em seguida, esse algoritmo considera a soma das distancias calculadas, dx e dy,

divididas por seus respectivos valores maximos, Eq. (9) (GALVAO et al., 2005).

d»(p, q) dy(p,q)
dey(p,q) = i Dy 1, 9
y(p:4) maz,, € [1,nld,(p,q) + maz,, € [1,nld,(p,q) P,q € [1,n] (9)

4.5.3 RLM

A RLM é um dos métodos mais simples de calibracao multivariada. Esse método,
correlaciona a matriz X, contendo os dados das amostras, com o vetor y, contendo as
respostas. Essa correlagao é apresentada pela Eq. (10), e esta representada pela Figura 8

(MARTENS; NZES, 1991).

y=Xb+e (10)

Onde b corresponde a um vetor que contém os coeficientes de regressao, e pode ser

calculado, utilizando o método dos minimos quadrados, Eq. (11).

1

b = (X'X) Xty (11)

A RLM utiliza toda a informacao presente na matriz X, o que também implica
na insercao de dados que muitas vezes, nao apresentam nenhuma relevancia ao modelo.
Por isso, a aplicagao da RLM sé é vantajosa quando aplicada a dados sem interferentes,
com baixo ruido, com nenhuma colinearidade, e que apresentem respostas lineares. Além

disso, a RLM s6 ¢é aplicdvel a um conjunto de dados, onde se tenha mais amostras do que
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variaveis, ou seja, a matriz X, deve conter mais linhas do que colunas, caso contrario, a
matriz X nao poderd ser invertida, Eq. (11), e desse modo, o sistema nao tera soluc¢ao

(MARTENS; NZES, 1991).

1 m 1 1

m

Figura 8 — Representagao da RLM.

4.5.4 PLS

O método PLS é uma ferramenta de referéncia e de ampla utilidade em processos
estatisticos multivariados, nos quais as varidveis relacionadas possuem alta correla¢ao (LI;
MORRIS; MARTIN, 2002). Na quimica, por exemplo, essa técnica possui intimeras aplicagoes
tanto em quimica analitica (SJOSTROM et al., 1983; GUOHUA; GUOAN, 1989) como também
em quimica ambiental (ERIKSSON et al., 1995; NOUWEN et al., 1997; VERHAAR et al., 1994).
Além disso, ela também é utilizada na inspecao de dezenas de processos industriais (KOURTI,
2005; KOURTT; LEE; MACGREGOR, 1996).

Essa técnica foi proposta por Herman Wold, um sueco estatistico, na década de
60 e foi utilizada primeiramente em previsoes econdmicas (WOLD, 1966a; WOLD, 1966b).
Somente a partir dos anos 80, Svante Wold, filho de Herman Wold, juntamente com um
grupo de pesquisadores, incluindo Harald Martens, defenderam a aplicagao dessa técnica
em dados quimicos (WOLD; MARTENS; WOLD, 1983).

A finalidade da técnica PLS é maximizar a covariancia entre a matriz X, contendo
as informacgoes das amostras, e o vetor que armazena as respectivas concentracoes, y. Para
tanto, esse modelo seleciona, a partir do espago multivariado, um conjunto de variaveis
latentes (LVs), as quais sdo combinagoes lineares das varidveis originais, e que por sua

vez sao decompostas em escores, t, e pesos, w. Essa decomposicao, que ocorre de forma
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independente tanto no bloco X como no y, é apresentada pelas Egs. (12) e (13), e esté

representada pela Figura 9 (MARTENS; NA&S, 1991; OTTO, 1999).

X =TP'+E (12)

y =uq® +f (13)

onde T e u representam respectivamente a matriz e o vetor de escores para a matriz X e
para o vetor y; P e q compreendem os pesos relativos aos blocos X e y, respectivamente;
E é a matriz que contém os erros (residuos) da matriz X; e f é o vetor que abrange os
erros (residuos) referentes ao vetor y.

Posteriormente, utilizando as matrizes: P e W, e o vetor q, é possivel encontrar o

vetor b, contendo os coeficientes de regressao do modelo, através da equagao Eq. (14)

b=W(P'W) 'q (14)

onde W ¢é a matriz que contém os pesos do modelo PLS,; apresentado pela Eq. (15).

XW =T (15)
m d m m
Pt
d
X = T + E
n n n
1 d 1 1
t
d q
y =1 u + f
n n n

Figura 9 — Decomposi¢ao da matriz X e do vetor y em LVs.

4.5.5 Selecao de LVs

Apesar da imensa quantidade de LVs que podem ser calculadas em um modelo

PLS, é necessaria uma discricao na escolha do nimero de LVs a serem incluidas no modelo,
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com o intuito de evitar tanto o sobreajuste quanto o subajuste. Para isso, utiliza-se, por
exemplo, a validagao cruzada (CV), que primeiramente retira uma amostra do conjunto
total, e em seguida, constréi um modelo de calibragao. Posteriormente, o modelo criado é
empregado para prever a composicao dessa amostra removida. Esse processo se repete, até
que todas as amostras sejam previstas pelo modelo (FERREIRA et al., 1999).

A técnica de CV descrita anteriormente é denominada leave-one-out, e é recomen-
dada para um grupo de até 20 amostras. Dessa forma, se tratando de um conjunto maior
de amostras, utiliza-se a técnica dos blocos continuos (do inglés, block continous), que
realiza o mesmo processo que a leave-one-out, diferenciando-se, somente, que ao invés de
uma amostra retirada, retira-se um grupo de amostras, com tamanho elegivel (BRERETON,
2007; FERREIRA et al., 1999).

Terminada a previsao de todas as amostras, calcula-se, para cada LV, a raiz quadrada
do erro médio quadratico da validagao cruzada (RMSECV), Eq. (16), que mensura a
eficiencia das predigoes do modelo gerado. Assim, seleciona-se o nimero de LVs de acordo
com o menor RMSECV, ou quando se chega ao ponto em que a adicao de uma nova
variavel latente nao provoca uma alteracao relevante ao modelo (FERREIRA et al., 1999;

MARTENS; NA&S, 1991).

n 2
RMSECV = \/Zi=1 (yTef yprev) (16)

Necal

sendo Yrer € Yprew, TeSpectivamente, os valores de referéncia e previstos para a varidvel de

interesse, e n.y 0 numero de amostras do conjunto de calibracao.
4.5.6 Deteccao de outliers

A homogeneidade das amostras representa um parametro de qualidade em modelos
de regressao, dessa forma, amostras anomalas, também denominadas de outliers, devem
ser detectadas, investigadas, e em alguns casos removidas do modelo, ja que elas podem
prejudicar o processo de calibracao. A deteccao de outliers pode ser realizada analisando o
leverage de cada amostra, que em outras palavras representa a influéncia de tal amostra no
modelo. Assim, uma amostra com valor de leverage baixo, significa que ela influencia pouco

no modelo. J& uma amostra com alto leverage, provera uma alta influéncia, o que pode
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ser desfavoravel ao modelo de calibracao. De modo geral, a leverage pode ser calculada
através da Eq. (17).
1 S\tywtywy L =
hy; = + (x; — X)Y(X*X) (%3 — X) (17)

Neal

onde x; refere-se a i-ésima linha da matriz X, contendo os dados das amostras; X é a média
de todas as linhas da matriz X; n., corresponde ao nimero de amostras de calibragao; e
XX é a matriz de variancia-covariancia.

Geralmente, uma amostra é reconhecida como outlier, quando seu respectivo h;; é

superior ao hq, que por sua vez pode ser calculado através da Eq. (18).

3k

(18)

h'crit =
cal

onde k corresponde ao nimero de LVs (FERREIRA et al., 1999; MARTENS; N&S, 1991).

4.5.7 Avaliacao dos modelos de calibracao multivariada através de
métodos estatisticos

Posteriormente a construgao de modelos de calibragao multivariados, varios parametros
quimiométricos podem ser calculados com o intuito de avaliar a eficiéncia desses modelos.
A titulo de exemplo, a raiz do erro quadrético médio de calibragdo (RMSEC - Root Mean
Square Error of Calibration), e a raiz do erro quadrético médio de previsao (RMSEP - Root
Mean Square Error of Prediction), que podem ser calculados, respectivamente, através das
Egs. (19) e (20). Tais equagodes relacionam os valores verdadeiros (fornecidos pelo método
de referéncia) com os valores obtidos pelo modelo (FERREIRA et al., 1999; GALVAO et al.,
2007).

Neal

n 2
RMSEC — \/Zizl (yref ycal) (19)

onde Yy € Yeq: correspondem respectivamente aos valores de referéncia e os valores previstos

pelo modelo de calibragao, e n.,; o nimero de amostras do conjunto de calibragao.

n 2

Nyal

onde 1,4 sao os valores previstos, e n,, 0 nimero de amostras do conjunto de validacao.
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Além do RMSEC e do RMSEP, outros parametros podem ser determinados a
fim de mensurar a qualidade dos modelos construidos, por exemplo: o coeficiente de
correlagao de Pearson ao quadrado (R?), o erro padrao de revisao (SEP - Standard Error
of Prediction), Eq. (21) (MARTENS; N&S, 1991), e o Desvio Residual de Previsao (RPD
- Residual Prediction Deviation) (IGNE; HURBURGH, 2010; FEARN, 2002), que por sua

vez, corresponde ao quociente do desvio padrao das amostras pertecentes ao conjunto de

validagao (D P,y ) pelo SEP; Eq. (23).

7‘7'11al o o b 2
SEP = \/le (Yref — Yoal ias) -

Nyal — 1
onde bias (OTTO, 1999) corresponde pela diferenga entre o valor de referéncia, y,.r,

fornecido pelo método de referéncia, e o valor previsto pelo modelo, y,q, Eq. (22).

Z?:wil (yref - yval)

bias = 22
1as - (22)
D-Pval
PD = 2
r SEP (23)

O RPD é uma figura de mérito bastante utilizada na comparacao de modelos de
calibragao. Tal parametro, avalia a qualidade do modelo construido de acordo com a
predicao das amostras do conjunto de validacao. Essa avaliacao baseia-se em uma escala
numerica de tal forma que quanto maior o valor do RPD, melhor o modelo. Por exemplo,
um modelo de calibragao com RPD maior que 5 pode ser utilizado na analise de controle de
qualidade. Da mesma maneira, que um modelo com RPD maior que 6,5 pode ser utilizado
no monitoramento de processos. Ja um modelo com RPD superior a 8 pode ser utilizado

em qualquer aplicacao (WILLIAMS; NORRIS et al., 1987; IGNE; HURBURGH, 2010).

4.5.8 Selecao das variaveis

Os modelos de calibracao multivariada sao aplicados a intimeros conjuntos de dados
multivariados, com a finalidade de prever uma ou mais propriedades, obtendo muitas vezes
resultados satisfatérios. Entretanto, com o intuito de minimizar a quantidade de variaveis,
aperfeicoar o modelo, e proporcionar melhores interpretagoes, utilizam-se algumas técnicas
de sele¢ao de varidveis, por exemplo, o algoritmo genético (GA - Genetic Algorithm), e o

algoritmo de projegoes sucessivas (SPA - Sucessive Projections Algorithm).
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4581 GA

O GA foi desenvolvido com o intuito de otimizar sistemas. Esse algoritmo simula
de modo matemadtico toda a estruturagao da evolucao bioldgica das espécies proposta por
Darwin (ANDERSEN; BRO, 2010; COSTA FILHO; POPPI, 1999).

O GA quando aplicado a dados de natureza quimica, seleciona um conjunto de
variaveis da matriz X, que correlacionados com o vetor y, proporcionem os menores erros
de previsao. Para tal, o GA procede com cinco etapas bésicas (ANDERSEN; BRO, 2010;

COSTA FILHO; POPPI, 1999):

4.5.8.1.1 Codificacao das variaveis

Nesta etapa, cada variavel da matriz X, agora denominada de gene, é codificada
em numeros binarios, sendo o nimero 1 referente a variavel selecionada, e o ntimero 0
para variavel rejeitada. Em uma imagem, por exemplo, cada indice de cor representaria
uma variavel, e essa, por sua vez, corresponderia a um gene. Logo, é possivel codificar um
histograma de frequéncia de uma imagem, como representado na Figura 10 (ANDERSEN;

BRO, 2010; COSTA FILHO; POPPI, 1999).

0.4

ks

= 0.3

—

80,2

Q

5

Qo.1 I R

3

= 0 . . . . . . . .
l Nivel de cinza l

L1 ]JoJofo[T1[1][1]0|Cromossomo

Gene

Figura 10 — Codificagao de um histograma de frequéncia de uma imagem na conformacao
de um cromossomo. De tal forma, que cada tonalidade de cor refere-se a um
gene do cromossomo.
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4.5.8.1.2 Criacao da populacao original

Nesta etapa, uma populagao de cromossomos artificiais, formados por p genes, é
gerada de forma aledtoria, sendo p correspondente ao niimero de variaveis (ANDERSEN;

BRO, 2010; COSTA FILHO; POPPI, 1999).

4.5.8.1.3 Avaliacao das respostas

A avaliacao das respostas é a etapa fundamental do GA. Nesta etapa, avalia-se a
resposta fornecida por cada cromossomo criado. De modo geral, essa resposta corresponde
a diferenca entre o valor de referéncia e o valor previsto pelo modelo de regressao. Com tal
avaliagao, determinam-se quais cromossomos apresentam as melhores respostas, e estes,
por sua vez, participardo da etapa de cruzamento (ANDERSEN; BRO, 2010; COSTA FILHO;

POPPI, 1999).

4.5.8.1.4 Cruzamentos

Nesta etapa, ocorre o cruzamento, de modo aleatoério, entre os cromossomos per-
tecentes a populagao vigente. Assim, uma nova populagao é formada (ANDERSEN; BRO,
2010; COSTA FILHO; POPPI, 1999).

No cruzamento, sucede a troca de material genético entre os cromossomos. De modo
que as caracteristicas sobressalentes sao transmitidas para as proximas descendéncias.
Por isso, é comum obter, ao passo de algumas geracgoes, populacoes com caracteristicas

preponderantes (ANDERSEN; BRO, 2010; COSTA FILHO; POPPI, 1999).

4.5.8.1.5 Mutagoes

As mutacoes sao pequenas alteracoes no sequenciamento genético de alguns indivi-
duos. Tais alteragoes, contanto que sejam benéficas, sao transmitidas para as proximas

geragoes (ANDERSEN; BRO, 2010; COSTA FILHO; POPPI, 1999).
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4.5.8.2 SPA

O SPA ¢é um método de selecao de variaveis desenvolvido com o objetivo de otimizar
as calibracoes multivaridadas, através da reducao da multicolinearidade dos dados. Logo,
este método é bastante aplicavel, em especial, na RLM, que apesar de ser uma técnica
de regressao simples, é prejudicada quando o conjunto de dados apresenta problemas de
colinearidade.

Anteriormente a aplicacao do SPA, o conjunto de dados referentes a calibragao,
devem ser divididos em dois grupos: (i) calibragdo, e (1) validacao, também denominado de
grupo teste. Esses dois grupos, por suas vez, devem ser organizados na forma de matrizes:
Xc(n. x m), contendo os dados das amostras de calibra¢ao, Xv(n, x m), contendo os
dados das amostras de validagao e também na forma de vetores: yc (n. x 1), contendo
as respostas referentes ao conjunto de calibragao, e yv(n, x 1), contendo as respostas
referentes ao conjunto de validacao, onde n., e n, correspondem, respectivamente, ao
numero de amostras de calibracao e de validacao, e m corresponde ao nimero de variaveis
(GALVAO et al., 2007; GALVAO FILHO, 2010).

O mecanismo do SPA inicia-se na partigao da matriz de calibragdo Xc(n. x m)
em m subconjuntos com n,. variaveis cada uma. Cada subconjunto inicia-se com somente
uma variavel, em seguida seleciona-se, a partir das variaveis remanescentes, qual variavel
ou coluna apresenta a maior projecao ortogonal com a variavel inicial. Esse processo se
repete selecionando as préximas variaveis até a selecao do niimero limite de colunas, n..
Posteriormente, constréi-se para cada subconjunto um modelo de RLM e calcula-se para
cada modelo construido o erro quadratico de predigao (RMSEV), Eq. (24). Em seguida,
seleciona-se o subconjunto que apresentar o menor valor de RMSEV. Por ltimo, realiza-se
a eliminacao de algumas varidveis do subconjunto recém selecionado que nao promovem
nenhum ganho significativo ao modelo de predicao, através do teste F' (GALVAO et al.,

2007; GALVAO FILHO, 2010).

n 2
RMSEY — 1| 2mizt (Yref = Yoal) "

Ny
onde Yref € Yyu correspondem, respectivamente, aos valores de referéncia e aos valores

previstos, e n, corresponde o numero de amostras do conjunto de validacao.
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5 Parte experimental
5.1 Amostragem

5.1.1 Coleta de amostras

Foram obtidas 60 amostras de solo coletadas a uma profundidade de até 10 cm.
Dois tipos de trados foram empregados: (i) rosca, e (i7) holandés, Figura 11. As coletas
foram realizadas em Pirendpolis, Santo Antonio de Goids, e Brazabrantes, municipios do
estado de Goias; em Belém do Sao Francisco, no estado do Pernambuco; e em Nova Canaa

do Norte, no estado do Mato Grosso.

Figura 11 — Trado tipo holandés utilizado na coleta de amostras.

Fonte: Mercado Fisico Rural — MF Rural <http://www.mfrural.com.br/detalhe.asp?cdp=28937&

nmoca=trado-galvanizado-para-coletar-amostra-de-terra-no-solo>. Acesso em 23 mar.
2015

5.1.2 Preparo das amostras

Apoés a coleta, as amostras foram secadas em estufa a 45 °C por 48 horas. Posteri-
ormente a secagem, as amostras foram moidas em moinhos de martelo para solos, tipo
Tecnosolo TE 330. Depois peneiradas em malha de 2 mm. Por iltimo, as amostras foram

ensacadas e identificadas.

5.2 Metodologia para analise textural do solo

Apods a coleta e preparo das amostras, determinaram-se seus teores de areia, silte e

argila utilizando o método da pipeta. Para tanto, pesaram-se em um béquer 10 g de amostra


< http://www.mfrural.com.br/detalhe.asp?cdp=28937&nmoca=trado-galvanizado-para-coletar-amostra-de-terra-no-solo>
< http://www.mfrural.com.br/detalhe.asp?cdp=28937&nmoca=trado-galvanizado-para-coletar-amostra-de-terra-no-solo>
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de solo seco, em seguida adicionaram-se os dispersantes quimicos: 10 mL de hidréxido de
sédio 1molL~! | 10 mL de hexametafosfato de sédio 1mol L=, e 2 mL de 4gua oxigenada
9%. Posteriormente, realizou-se a dispersao fisica utilizando um processador ultra-sénico
UP400S (400W, 24kHz), Figura 12.

Apds as duas etapas de dispersao, que ocorrem concomitantemente, o conteido
do béquer é passado por uma peneira de malha de 0,05 mm, acoplada a um funil e uma
proveta de 1,0 L. O peneiramento retém a areia que ¢é transferida para um béquer de
massa conhecida, m,,, e encaminhado a estufa a 105°C por 48 horas. Apds a secagem,
determina-se a massa do béquer contendo a areia seca, mpq,. O contéudo que passou pela
peneira foi coletada em uma proveta e o volume final foi ajustado com agua para 1,0
L. A determinagao da argila foi realizada retirando-se uma aliquota a profundidade de
5 cm do conteido da proveta, a um tempo especifico, Tabela 1, referente ao tempo de
sedimentacao das particulas de silte em uma dada temperatura. Tal aliquota é transferida
para um béquer de massa conhecida, my, que permanece em estufa a 105°C por 48 horas,
em seguida, determina-se a massa do béquer com o conteiudo de argila seca, m,. Por fim,

determinaram-se as porcentagens de areia, argila e silte, através das Egs. (26), (27) e (25).

(mg — my) x 1000

Argila(%) = 100 x Tm (25)
Areia(%) = 100 x Mar = Mbar) (26)

m
Silte(%) = 100 — Areia(%) — Argila(%) (27)

Onde m corresponde a massa de amostra de solo e V,, corresponde ao volume aliquotado a

5 cm.
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Figura 12 — Processador ultra-sonico utilizado na dispersao fisica das amostras.

Tabela 1 — Relacao de temperatura da dgua durante a andlise e o tempo de sedimentacao

Temperatura (°C) Tempo (h) Temperatura (°C) Tempo (h)

10 511 20 4 00’
11 5 03’ 21 3 54
12 4 55 22 3 48’
13 447 23 343
14 4 39 24 3 38
15 4 33 25 3 33
16 4 26’ 26 328’
17 4 20° 27 324
18 412 28 319’
19 4 06’ 29 315

Fonte: (PANSU; GAUTHEYROU, 2003)

5.3 Aquisicao das imagens

Em uma placa de petri foram adicionados 2 g da amostra de solo. Em seguida,
essa placa contendo a amostra foi disposta no foco de uma Lupa binocular Leica EZ4 D
com camera digital incorporada, Figura 13, com dois diferentes aumentos: (i) 6,3x e (1)
10x. Para cada amostra obtiveram-se seis imagens em triplicata para cada aumento éptico
da Lupa, resultando em um total de 360 imagens. Essas imagens foram digitalizadas no
sistema de cor RGB, resolugao 2048 x 1536 pizels, e em formato TIFF(Tagged Image File

Format).
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Figura 13 — Lupa binocular Leica EZ4 D utilizada para a aquisicao das imagens de solo.

5.4 Manipulacao e tratamento das imagens

Utilizou-se o software MATLAB™ R2014b, versao 8.4.0 (Mathworks, Natick, EUA),
com o emprego do pacote PLS Toolbox 8.1 (Figenvector Research, EUA) para o pré-
tratamentos de imagens e de dados, reducao da dimensionalidade dos dados, conversao
de modelos de cores, e também para realizar as calibracoes multivariadas. Para tanto,
as imagens foram amarzenadas como matrizes tridimensionais (2048 x 1536 x 3). Logo,
extrairam-se, de cada imagem, histogramas de frequéncia dos canais RGB, HSI, e intensi-
dade de escala cinza, em seguida calcularam-se os histogramas médios de cada triplicata
de imagem. Os histogramas extraidos foram empilhados em sete matrizes diferentes: (7)
XRraB, contendo somente os histogramas dos canais RGB, (i7) Xgs1, contendo os histogra-
mas dos canais HSI, (77) X¢inza, compreendendo os histogramas de intensidade de escala
cinza, (iv) Xrape compreendendo os histogramas dos canais RGB e da escala cinza, (v)
Xusie, compreendendo os histogramas dos canais HSI e da escala cinza, (vi) XraBHSI
compreendendo os histogramas dos canais RGB e HSI; e (vit) XrgBensi, compreendendo
os histogramas dos canais RGB, HSI e da escala cinza.

Para divisao de amostras em conjuntos de calibracao e validagao, utilizaram-se o
algoritmo SPXY (Sample set Partitioning based on joint z-y distances) (GALVAO et al.,
2005), e também o particionamento igualmente espacado, de modo que o conjunto de
calibragao compreenda os dois limites extremistas de argila ou areia. Assim definiram-se
42 amostras para calibragao, e 18 amostras para a validacao. Posteriormente, os dados

foram centrados na média e aplicou-se o método OSC como etapa de pré-processamento.
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Em seguida, utilizaram-se os métodos de regressao multivariada PLS, e regressao linear
multipla associada ao algoritmo das projecoes sucessivas (SPA-RLM) para correlacionar a
matriz X, contendo as informacoes das amostras de solo, com o vetor y, correspondente

aos teores de argila ou de areia, determinados experimentalmente pelo método da pipeta.
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6 Resultados e Discussoes

6.1 Analise textural do solo: método da pipeta

Os resultados das composicoes de argila, silte e areia, como também a classificacao
textural para as 60 amostras de solo analisadas pelo método da pipeta sao apresentados
na Tabela 2. De acordo com esses resultados, observa-se a predominancia de amostras

mais argilosas, pertencentes aos grupos muito argiloso e argiloso (Figura 1).

6.2 MIA

Apoés a obtencao das imagens, extrairam-se os histogramas de frequéncia dos canais
de cores RGB, HSI, e escala cinza, e suas respectivas combinagoes (i) RGB, (ii) escala
cinza, (1) HSI, (iv) RGB + escala cinza, (v) HSI + escala cinza, (vi) RGB + HSI e (vii)
RGB + HSI + escala cinza. Em seguida, para cada espaco de cor e suas combinacoes,
construiu-se uma matriz X diferente, que por sua vez é composta por 60 linhas, sendo
cada linha referente a uma amostra, e cada coluna correspondendo a um indice de cor.

Jé os dados fisicos do solo foram representados pelo vetor y, que primeiramente cor-
responde a porcentagem de argila, e em seguida pelos teores de areia, ambos determinadas
pelo método da pipeta, Tabela 2.

Como etapa de pré-processamento de dados, todas as matrizes X contendo os
histogramas de frequéncia das amostras, foram centradas na média. Assim, para cada
modelo de cor e suas combinacoes, construiram-se um modelo SPA-RLM e um modelo
PLS, desse modo, obtiveram-se 7 modelos PLS e 7 modelos SPA-RLM para cada aumento
optico, 10 e 6, 3x. Tal procedimento foi realizado tanto para o constituinte textural argila,

como para areia, logo, totalizam-se 28 modelos PLS e 28 modelos SPA-RLM.

6.2.1 Determinacao do teor de argila por calibragao multivariada

Cada matriz X formada anteriormente juntamente com o vetor y contendo os teores
de argila foram divididas, utilizando o algoritmo SPXY, em dois conjuntos: calibragao, Xc
e yc, ambos referentes as 42 amostras, e validacao, Xv e yv, ambos correspondentes a 18

amostras. Também realizou-se um particionamento de amostras de modo que o conjunto



Tabela 2 — Resultados da anélise granulométrica das amostras de solo

Amostra Areia (%) Argila (%) Silte (%) Classificacao
1 27,190 72,513 0,297 Muito Argiloso
2 32,196 67,519 0,285 Muito Argiloso
3 31,587 67,615 0,798 Muito Argiloso
4 32,868 67,049 0,083 Muito Argiloso
5 27,933 68,665 3,402 Muito Argiloso
6 27,329 70,341 2,330 Muito Argiloso
7 27,915 67,285 4,800 Muito Argiloso
8 34,992 58,912 6,096 Argiloso
9 35,776 60,547 3,677 Muito Argiloso
10 37,263 62,303 0,434 Muito Argiloso
11 28,200 70,946 0,854 Muito Argiloso
12 29,518 69,473 1,009 Muito Argiloso
13 28,899 68,729 2,372 Muito Argiloso
14 27,514 70,240 2,246 Muito Argiloso
15 31,327 67,789 0,884 Muito Argiloso
16 29,205 69,132 1,663 Muito Argiloso
17 39,624 57,327 3,049 Argiloso
18 41,138 54,638 4,224 Argiloso
19 41,140 54,841 4,019 Argiloso
20 37,707 59,007 3,286 Argiloso
21 37,424 58,441 4,135 Argiloso
22 40,427 57,530 2,043 Argiloso
23 40,203 57,458 2,339 Argiloso
24 40,512 57,154 2,334 Argiloso
25 38,868 60,973 0,159 Muito Argiloso
26 40,992 58,517 0,491 Argiloso
27 40,163 57,677 2,160 Argiloso
28 40,417 59,583 0,000 Argiloso
29 38,020 59,435 2,545 Argiloso
30 42,278 55,706 2,016 Argiloso
31 41,456 56,719 1,825 Argiloso
32 41,212 56,922 1,866 Argiloso
33 40,255 57,849 1,896 Argiloso
34 19,073 80,461 0,466 Muito Argiloso
35 60,339 37,792 1,869 Franco Argilo Arenosa
36 64,435 34,131 1,434 Franco Argilo Arenosa
37 63,755 35,948 0,297 Franco Argilo Arenosa
38 60,620 37,539 1,841 Franco Argilo Arenosa
39 61,565 35,479 2,956 Franco Argilo Arenosa
40 62,146 37,804 0,050 Franco Argilo Arenosa
41 70,130 29,688 0,182 Franco Argilo Arenosa
42 36,293 60,872 2,835 Muito Argiloso
43 41,600 58,279 0,121 Argiloso
44 25,858 72,272 1,870 Muito Argiloso
45 60,147 38,737 1,116 Franco Argilo Arenosa
46 74,733 23,528 1,739 Franco Argilo Arenosa
47 73,126 26,611 0,263 Franco Argilo Arenosa
48 43,190 56,320 0,490 Argiloso
49 69,440 30,492 0,068 Franco Argilo Arenosa
50 73,793 20,439 5,768 Franco Argilo Arenosa
51 34,082 59,284 6,634 Argiloso
52 33,704 58,671 7,625 Argiloso
53 18,019 81,522 0,459 Muito Argiloso
54 35,465 56,645 7,890 Argiloso
55 36,165 56,512 7,323 Argiloso
56 84,207 7,371 8,422 Areia franca
57 85,117 7,618 7,265 Areia franca
58 98,779 0,601 0,620 Areia
59 2,024 77,933 20,043 Muito Argiloso
60 73,117 26,783 0,100 Franco Argilo Arenosa

68
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de calibracao compreenda as amostras com o maior e menor teor de argila ou areia, e que
seja igualmente espacado.

Apos a determinacao da quantidade de LVs adequada, de acordo com os menores
valores de RMSEP, para as imagens 6, 3x e 10x, correlacionaram-se as matrizes Xc’s com
o vetor yc, contendo os teores de argila, utilizando o método dos minimos quadrados
PLS, e a regressao linear miltipla associada com o algoritmo das projegoes sucessivas
(SPA-RLM). Desse modo, construiram-se 7 modelos PLS e 7 modelos SPA-RLM, ou seja,
um modelo PLS e SPA-RLM para cada modelo de cor, e suas respectivas combinacoes.
Tal procedimento foi realizado para os dois modos de divisao entre calibracao e validagao.
As caracteristicas estatisticas dos modelos constam nas Tabelas 3, 4, 5 e 6.

De acordo com as Tabelas 3 e 5, o modelo PLS com melhor desempenho refere-se
ao conjunto HSI + escala cinza das imagens de 10x, no qual foi empregado a subdivisao de
amostras pelo algoritmo SPXY, assim a Figura 14 apresenta a correlagao entre os valores
de argila previstos por esse modelo e os valores de argila determinados pelo método de
referéncia. As demais correlagoes constam no Apéndice A.

Segundo as Tabelas 4 e 6, o modelo SPA-RLM com melhor desempenho refere-se
ao conjunto HSI das imagens de 10x, assim a Figura 15 apresenta a correlagao entre os
valores de argila previstos por esse modelo e os valores de argila determinados pelo método

de referéncia. As demais correlagoes constam no Apéndice B.
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Figura 14 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de

calibragao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento 6ptico de 10x.
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De acordo com a Tabela 3, nao houve diferenca estatistica entre os valores de
RMSEPs dos modelos PLS referentes as imagens de 6, 3x por meio do teste F{p—g.05,17,17)
com excecao do modelo correspondente a escala cinza. Ja nos modelos PLS correspondentes
as imagens de 10x, nao foi observado diferenca estatistica entre os valores de RMSEP para

nenhum dos modelo.

=
(@)
o

Calibracao
— (.96395

Validacao
= (.95009

% de argila prevista RLM
o)
o

% 50 100

% de argila pelo método da pipeta

Figura 15 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibracao (e) e validac@o (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento 6ptico de 10x.

Segundo a Tabela 4, todos os modelos SPA-RLM construidos apresentam valores
de RMSEP estatisticamente iguais de acordo com o teste F{p—gg5,17,17), com excecao do
modelo referente ao espago de cor RGB + escala cinza (6, 3x) e o modelo referente a escala
cinza, pertencente as imagens de 10x.

De acordo com a Tabela 5, os modelos PLS correspondentes aos espagos de cores
RGB, HSI, HSI + escala cinza, RGB + HSI e RGB + HSI + escala cinza apresentaram
valores de RMSEP iguais por meio do teste F(p—g.05,18,18)- Nas imagens de 10x, os modelos
PLS correspondentes aos espagos de cores RGB + HSI e HSI + escala cinza apresentaram
valores de RMSEP iguais.

Segundo a Tabela 6, todos os modelos SPA-RLM referentes as imagens de 6, 3x
apresentam valores de RMSEP estatisticamente iguais através do teste F{p—g.05,18,18), com
excecao dos modelos referentes aos espacos de cor HSI e RGB + HSI. Em relacao as

imagens de 10x, nao houve diferenca estatistica entre os erros de previsao dos modelos
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correspondentes aos espacos de cores: escala cinza, RGB + escala cinza, RGB + HSI e
RGB + HSI + escala cinza.

De acordo com as Tabelas 3 e 5, observa-se que de de modo geral, a alteracao
do método de divisao entre calibracao e validagao, nao alterou de forma significativa os
resultados de predicao. Entretanto, em relacao as imagens de 10x, todos os valores de
RMSEP calculados para esses dois modos de subdivisao sao estatisticamente iguais, com
excecao dos conjuntos RGB + escala cinza e RGB + HSI + escala cinza.

De modo anéalogo, conforme as Tabelas 4 e 6, comparando os valores de RMSEPs
calculados para as imagens de 6, 3x para os dois modos de subdivisao de amostras, observou-
se diferenca estatistica para todos os conjuntos, com excecao dos modelos escala cinza e
RGB + escala cinza. Em relacao as imagens de 10x, todos os valores de RMSEP calculados
para esses dois modos de subdivisao sao estatisticamente diferentes, com excecao do
conjunto escala cinza.

Com o intuito de minimizar o niimero de variaveis e dessa forma aprimorar os
modelos de calibragao, aplicou-se o algoritmo genético (GA) para selecdo de varidveis em
modelos PLS empregando os parametros da Tabela 7.

De acordo com a Tabela 7, 0 GA foi empregado juntamente com a validacao cruzada
por blocos continuos com o intuito de avaliar as respostas de cada individuo (RMSECV).
Utilizou-se 4000 geragoes com a finalidade de mensurar os valores de RMSECV ao longo
de intimeras geragoes.

Os relatérios de desempenho do método de selecao de variaveis para cada modelo
de cor e suas respectivas combinacoes sao apresentados pelas Figuras 34, 35, 36, 37, 38,

39, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46 e 47, que constam nos Apéndices C e D.

Tabela 7 — Parametros elegidos para a aplicagao do algoritmo genético

Parametros Dados
Tamanho da populagao 64 cromossomos
Variaveis iniciais 230
Método de regressao PLS
Validagao cruzada Blocos continuos
Amostras por bloco 5
Possibilidade de cruzamento 90%
Probabilidade de mutacao 0,5%
Nuimero méaximo de LVs 20

Numero méximo de geragoes 4000
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Os parametros estatisticos dos modelos GA-PLS constam nas Tabelas 8 e 9.

De acordo com as Tabelas 8 e 9, 0o modelo GA-PLS com melhor desempenho refere-
se ao conjunto RGB + HSI + escala cinza das imagens de 10x, no qual foi empregado a
subdivisao de amostras pelo algoritmo SPXY, assim a Figura 16 apresenta a correlacao
entre os valores de argila previstos por esse modelo e os valores de argila determinados

pelo método de referéncia. As demais correlacoes constam no Apéndice E.
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Figura 16 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo GA-PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento 6ptico de 6, 3x.

A aplicagdo do GA como técnica de selegao de varidveis possibilitou de modo geral
um aprimoramento dos modelos, principalmente, observando os valores de RMSECV. Além
disso, em todos os modelos de cores referentes as imagens de 6, 3x, houve uma significativa
diminuigao dos valores de previsao (RMSEP), de acordo com o teste F| (P=0.05,17,17), quando
comparados com os modelos PLS anteriores sem a utilizacao de GA, com excecao do
espaco de cor HSI. J& nas imagens de 10x somente os modelos referentes a RGB + escala
cinza, RGB + HSI e RGB + HSI + escala cinza apresentaram RMSEP com diferenca
estatistica com o modelo anterior sem a aplicacao da técnica de selecao de variaveis. Esses
resultados sao indicativos da viabilidade dessa técnica de selegao a matrizes de imagens.

De acordo com as Tabelas 5 e 9, a utilizacao do GA, de modo geral, aperfeicoou
os modelos de calibragao PLS, principalmente promovendo a diminuicao dos valores de
RMSEP. Entretanto, somente observou-se diferenca estatistica entre os valores de RMSEP

antes e apos a aplicacao de GA para os conjuntos RGB, RGB + escala cinza, HSI, HSI +
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escala cinza, RGB 4+ HSI e RGB + HSI + escala cinza das imagens de 6, 3x. J& nas imagens
de 10x, houve diferenga estatistica entre os valores de RMSEP antes e posteriormente a
aplicagao de GA, somente para os conjuntos escala cinza, HSI, RGB HSI e RGB + HSI +
escala cinza.

Conforme as Tabelas 8 € 9, nao houve diferenca estatistica entre os valores de RMSEP
determinados utilizando o algoritmo SPXY e o particionamento igualmente espagado, na
divisao de amostras entre calibracao e validacao, por meio do teste F{p—q.05,17,17), com as
excecoes dos conjuntos RGB e escala cinza das imagens de 6, 3x, e dos conjuntos RGB,
escala cinza, HSI + escala cinza e RGB + HSI + escala cinza das imagens de 10x.

Segundo as Tabelas 3, 4, 5, 6, 8 ¢ 9, o modelo de calibracao multivariado com
o menor valor de RMSEP, aplicado nas predi¢oes dos teores de argila, corresponde ao
modelo GA-PLS referente aos espacos de cores RGB + escala cinza das imagens de 10x.
Entretanto todos os modelos construidos apresentaram valores de RMSEP estatisticamente

superiores ao desvio laboratorial de 1,817 % por meio do teste F(p—q.05,17,17)-

6.2.2 Determinacao do teor de areia por calibragcao multivariada

A determinacao do teor de areia por calibracao multivariada foi realizada de forma
semelhante a argila, entretanto, agora o vetor y, representa as porcentagens de areia.
Assim, construiram-se 6 modelos PLS e 6 modelos SPA-RLM para cada aumento éptico
e para cada subdivisao entre calibragao e validagao. As caracteristicas estatisticas dos
modelos constam nas Tabelas 10, 11, 12 e 13.

De acordo com as Tabelas 10 e 12, o modelo PLS com melhor desempenho refere-se
ao conjunto RGB + escala cinza das imagens de 10x, no qual foi empregado a subdivisao
de amostras pelo algoritmo SPXY, assim a Figura 17 apresenta a correlacao entre os
valores de areia previstos por esse modelo e os valores de areia determinados pelo método
de referéncia. As demais correlagoes constam no Apéndice F.

Segundo as Tabelas 11 e 13, o modelo SPA-RLM com melhor desempenho refere-se
ao conjunto HSI das imagens de 6, 3x, assim a Figura 18 apresenta a correlagao entre os
valores de areia previstos por esse modelo e os valores de areia determinados pelo método
de referéncia. As demais correlagoes constam no Apéndice G.

De acordo com a Tabela 10, os valores de RMSEP calculados para cada espago de

cor das imagens de 6, 3x, sao iguais estatisticamente por meio do teste F(p—q.05,17,17), com
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Figura 17 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de areia
determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de calibragao

(e) e validagao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente ao aumento
6ptico de 10x.

excecao dos modelos de cores escala cinza, HSI, HSI + escala cinza e RGB + HSI. Ainda
na Tabela 10, observa-se que os RMSEPs para os trés modelos de cores, RGB, escala
cinza, e RGB + escala cinza das imagens 10x sao iguais estatisticamente, por meio do

teste F(p—0.05,17,17)-
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Figura 18 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem de
areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de

calibragao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento 6ptico de 6, 3x.
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Segundo a Tabela 11 todos os modelos referentes as imagens de 10x apresentam
precisao estatisticamente iguais, ja nas imagens de 6, 3x, somente os modelos: escala cinza,
e HSI + escala cinza, apresentaram diferenca quanto a precisao de acordo com o teste
Fp=0.05,17,17)-

De acordo com a Tabela 12, nao se observou diferenca estatistica entre os valores
de RMSEP dos conjuntos RGB, RGB + escala cinza, HSI, HSI + escala cinza e RGB
+ HSI + escala cinza das imagens 6, 3x, por meio do teste Fip—qg5,17,17). Em relacao as
imagens de 10x, houve diferenca estatistica entre os valores de RMSEP somente para o
modelo RGB + HSI + escala cinza.

Conforme a Tabela 13 todos os modelos referentes as imagens de 6, 3x apresentam
precisao estatisticamente iguais, com excec¢ao do conjunto RGB + escala cinza. Ja nas
imagens de 10x, somente os modelos: escala cinza, HSI e RGB + HSI + escala cinza, nao
apresentaram diferenca quanto precisao de acordo com o teste F(p—g.05,17,17)-

Da mesma forma que para argila, utilizou-se o algoritmo genético para selecao de
variaveis na construcao do modelo PLS, empregando os mesmos parametros apontados na
Tabela 7.

Os relatérios de desempenho do método de selecao de varidveis para cada modelo
de cor e suas respectivas combinagoes sao apresentados pelas Figuras 60, 61, 62, 63, 64,
65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72 e 73, que constam nos Apéndices H e 1.

Os parametros estatisticos dos modelos GA-PLS constam nas Tabelas 14 e 15.

De acordo com as Tabelas 14 e 15, o modelo GA-PLS com melhor desempenho
refere-se ao conjunto RGB + HSI + escala cinza das imagens de 6, 3x, no qual foi empregado
a subdivisao de amostras pelo algoritmo SPXY, assim a Figura 19 apresenta a correlagao
entre os valores de areia previstos por esse modelo e os valores de areia determinados pelo
método de referéncia. As demais correlagbes constam no Apéndice J.

Segundo a Tabela 14, houve diferenca estatistica somente para os modelos RGB,
HSI e escala cinza, por meio do teste F{p—_0s5,17,17) referentes as imagens de 6,3x. Ja o
conjunto de imagens de 10x, somente observou-se diferenca estatistica para os modelos
escala cinza e HSI.

Conforme as Tabelas 10 e 14, a aplicagao do GA nao ocasionou reducoes significativas
nos erros de predicao no conjunto de imagens de 6, 3x, pois somente observou-se diferenca
estatistica entre os valores de RMSEP anteriormente e apds a aplicagdo de GA para o

modelo HSI + escala cinza. Ja nas imagens de 10x, a aplicagao de GA, proporcionou uma
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Figura 19 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo GA-PLS versus porcentagem de
areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validagao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento 6ptico de 10x.

reducao significativa dos valores de RMSEP para os modelos escala cinza, HSI + escala
cinza e RGB + HSI + escala cinza.

Conforme a Tabela 15, os conjuntos RGB, RGB + escala cinza, HSI + escala cinza,
RGB + HSI e RGB + HSI + escala cinza pertencentes as imagens de 6, 3x apresentaram
precisao estatisticamente iguais através do teste F{p—g.05,18,18). Nas imagens de 10x somente
o conjunto de RGB apresentou valor de RMSEP diferente dos demais, por meio do teste
Flp=0.0518,18)-

Comparando os valores de RMSEP dos modelos PLS antes e apds a aplicagao de
GA, Tabelas 15 e 12, observou-se diferenca estatistica somente para os modelos referentes
ao espaco de cor RGB, escala cinza, RGB + escala cinza, RGB 4+ HSI e RGB + HSI +
escala cinza pertencentes as imagens 6, 3x, o que indica que nesse caso, a utilizagdo de GA
aprimorou, de modo geral, as predigoes dos modelos de calibragao PLS. Ja nas imagens
de 10x, houve diferenca estatistica somente para os modelos referentes aos espagos de cor
HSI, RGB + HSI e RGB + HSI e escala cinza. Nesse ultimo caso, a aplicagao do GA nao
aperfeicoou as predicoes dos modelos de calibracao PLS.

De acordo com as Tabelas 14 e 15, comparando os valores de RMSEP determinados
utilizando o algoritmo SPXY e o particionamento igualmente espacado, na divisao de
amostras entre calibracao e validagao, observou-se diferenca estatistica por meio do teste

F(p—0.05,17,18) para todos os modelos de cores, exceto o modelo RGB, referentes as imagens
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de 6,3x. Em relacao as imagens de 10x, nao se observou diferenca estatistica em nenhum
modelo, com excecao do espago de cor escala cinza.

Segundo as Tabelas 10, 11, 12, 13 e 14, o modelo de calibragao multivariado com o
menor valor de RMSEP, aplicado nas predicoes dos teores de areia, corresponde ao modelo
PLS referente aos espacos de cores RGB + escala cinza das imagens de 10x. Entretanto
todos os modelos construidos apresentaram valores de RMSEP estatisticamente superiores
ao desvio laboratorial de 0,931 % por meio do teste Flp—0.05,17,17)-

Finalizada a estimagao dos constituintes texturais por calibracoes multivariadas, os
solos foram classificados quanto a textura (Figura 1) com base nos valores previstos de

argila e de areia obtidos pelos modelos PLS e SPA-RLM construidos.

6.2.3 Classificacao textural das amostras de solo por analise de ima-
gens

Através das estimacgoes de argila e areia previstas pelos modelos PLS, GA-PLS e
SPA-RLM, 18 amostras do conjunto de validacao foram classificadas quanto a textura e
comparadas com a classificacao textural (Figura 1) obtida com base nos resultados do
método da pipeta. Dessa forma, as Tabelas 16, 17, 18, 19, 20 e 21 apresentam os indices
de acertos de cada modelo comparada com a classificacao em base na metodologia de
referéncia.

Tabela 16 — Indices de acertos dos modelos PLS na classificagao textural do solo, utilizando
o algoritmo SPXY

Aumento éptico Modelo de cor Indice de acerto(%)
RGB 72,22
Escala cinza 66,67
6.3x RGB + escala cinza 83,33
’ HSI 66,67
HSI + escala cinza 77,78
RGB + HSI + escala cinza 83,33
RGB 100,00
Escala cinza 88,89
10.0x RGB + escala cinza 100,00
’ HSI 100,00
HSI + escala cinza 100,00
RGB + HSI + escala cinza 100,00

De acordo com as Tabelas 16, 17, 18, 19, 20 e 21, os indices de acertos foram

satisfatorios para a maioria dos modelos construidos, principalmente os modelos PLS,
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Tabela 17 — Indices de acertos dos modelos PLS na classificagao textural do solo, utilizando
o particionamento igualmente espacado

Aumento éptico Modelo de cor Indice de acerto(%)
RGB 72,22
Escala cinza 72,22
6.3x RGB + escala cinza 83,33
’ HSI 77,78
HSI + escala cinza 77,78
RGB + HSI + escala cinza 83,33
RGB 100,00
Escala cinza 88,89
10.0x RGB + escala cinza 100,00
’ HSI 88,89
HSI + escala cinza 77,78
RGB + HSI + escala cinza 100,00

Tabela 18 — Indices de acertos dos modelos GA-PLS na classificagao textural do solo,
utilizando o algoritmo SPXY

Aumento Sptico Modelo de cor Indice de acerto(%)
RGB 72,22
Escala cinza 66,67
6.3x RGB + escala cinza 83,33
’ HSI 66,67
HSI + escala cinza 77,78
RGB + HSI + escala cinza 83,33
RGB 100,00
Escala cinza 88,89
10.0x RGB + escala cinza 100,00
’ HSI 100,00
HSI + escala cinza 100,00
RGB + HSI + escala cinza 100,00

Tabela 16, referentes ao aumento 6ptico de 10x, onde somente o modelo correspondente
a escala cinza nao obteve 100,00 % de acerto. Diante desses resultados, observa-se a
aplicabilidade dessa metodologia desenvolvida a rotina laboratorial, primeiramente, porque
ela é operacional, de baixo custo e nao gera residuo.

Embora, a aplicagao do GA tenha aprimorado a maioria dos modelos PLS, nota-se,
comparando as Tabelas 16 e 18, e as Tabelas 17 e 19, que nao houve um incremento
significativo do indice de classificacao.

Apesar dos bons resultados obtidos na classificacao textural do solo, constataram-se
que os modelos constuidos nao realizaram boas predigbes para amostras arenosas (com

pelo menos 40% de areia), nem para amostras com altores teores de argila (acima de 77%),
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Tabela 19 — Indices de acertos dos modelos GA-PLS na classificagao textural do solo,
utilizando o particionamento igualmente espacado

Aumento 6ptico Modelo de cor

Indice de acerto(%)

RGB 66,67

Escala cinza 66,67

6.3x RGB + escala cinza 83,33
’ HSI 66,67
HSI + escala cinza 66,67

RGB + HSI + escala cinza 83,33

RGB 100,00

Escala cinza 66,67

10.0x RGB + escala cinza 83,33
’ HSI 83,33
HSI + escala cinza 83,33

RGB + HSI + escala cinza 100,00

Tabela 20 — Indices de acertos dos modelos SPA-RLM na classificagao textural do solo,

utilizando o algoritmo SPXY

Aumento 6ptico Modelo de cor

Indice de acerto(%)

RGB 77,78

Escala cinza 83,33

6.3x RGB + escala cinza 72,22
’ HSI 100,00
HSI + escala cinza 72,22

RGB + HSI + escala cinza 66,67

RGB 94,44

Escala cinza 88,89

10.0x RGB + escala cinza 77,78
’ HSI 100,00
HSI + escala cinza 100,00

RGB + HSI + escala cinza 100,00

ja que essas constituem da minoria das amostras utilizadas, Tabela 2. Essas amostras por

suas vezes apresentaram altos valores de leverage, ou seja, apresentam alta influéncia nos

modelos, o que, de modo geral, é desfavordvel a calibracao (FERREIRA et al., 1999). Dessa

maneira, realizou-se a remocao dessas amostras, e em seguida, construiram-se os modelos

de calibragao novamente.
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Tabela 21 — Indices de acertos dos modelos SPA-RLM na classificagao textural do solo,
utilizando o particionamento igualmente espacado

Aumento éptico Modelo de cor Indice de acerto(%)
RGB 77,78
Escala cinza 83,33
6.3x RGB + escala cinza 72,22
’ HSI 100,00
HSI + escala cinza 72,22
RGB + HSI + escala cinza 66,67
RCB 04,44
Escala cinza 88,89
10.0x RGB + escala cinza 77,78
’ HSI 100,00
HSI + escala cinza 100,00
RGB + HSI + escala cinza 100,00

6.2.4 Determinacao do teor de argila por calibracao multivariada em
amostras argilosas

Utilizando somente 41 amostras, correspondentes as amostras argilosas com limite
maximo de 77 % de argila, construiram-se 6 modelos PLS e 6 modelos SPA-RLM para
cada aumento 6ptico. De modo andlogo a secao 6.2.1, realizaram-se a divisao entre os
conjuntos de calibragao e validagao utilizando o algoritmo SPXY e também realizando o
particionamento igualmente espacado.

As caracteristicas estatisticas desses modelos constam nas Tabelas 22, 23, 24 e 25.

De acordo com as Tabelas 22 e 24, o modelo PLS com melhor desempenho refere-se
ao conjunto RGB das imagens de 10x, no qual foi empregado a subdivisao de amostras
pelo algoritmo SPXY, assim a Figura 20 apresenta a correlagao entre os valores de argila
previstos por esse modelo e os valores de argila determinados pelo método de referéncia.
As demais correlagoes constam no Apéndice K.

Segundo as Tabelas 23 e 25, 0 modelo SPA-RLM com melhor desempenho refere-se
ao conjunto RGB das imagens de 10x, assim a Figura 21 apresenta a correlacao entre os
valores de argila previstos por esse modelo e os valores de argila determinados pelo método
de referéncia. As demais correlagoes constam no Apéndice L.

De acordo com a Tabela 22, os conjuntos RGB, escala cinza, RGB + escala cinza,
HSI e RGB + HSI + escala cinza referente as imagens de 6, 3x apresentaram valores

de RMSEP estatisticamente iguais, por meio do teste F{p—g0s5,11,11). Nas imagens de 10x
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Figura 20 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente

ao aumento 6ptico de 10x.

somente o conjunto RGB apresentou um valor de RMSEP estatisticamente diferente do

restante dos conjuntos.
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Figura 21 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente

ao aumento 6ptico de 10x.

Conforme a Tabela 23 somente o modelo HSI referente as imagens de 6, 3x apresentou

RMSEP diferente estatisticamente dos demais conjuntos, através do teste F(p—o.05,11,11)-
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Nas imagens de 10x, somente observou-se diferenca estatistica no RMSEP referente ao
conjunto RGB + escala cinza.

De acordo com a Tabela 24, todos os valores de RMSEP das imagens de 6, 3x
apresentaram valores de RMSEP iguais por meio do teste Fip—g.05,11,11), exceto o conjunto
RGB + HSI + escala cinza. Nas imagens de 10, nao se observou diferenga estatistica nos
valores de RMSEP para os conjuntos escala cinza, RGB + escala cinza e HSI.

Comparando os valores de RMSEP para as duas formas empregadas na separagao
de calibracao e validacao, Tabela 22 e 24, nao se observou diferenca estatistica somente
para o conjunto RGB + HSI + escala cinza referente as imagens de 6, 3x. Nas imagens de
10, nao se observou diferenga estatistica para os conjuntos RGB + escala cinza e HSI +
escala cinza, por meio do teste F{p—g.0511,11)-

De acordo com a Tabela 25, observou-se diferenca estatistica nos valores de RMSEP
para as imagens de 6, 3x somente para o conjunto RGB + escala cinza. Nas imagens de
10x, somente os conjuntos RGB e RGB + HSI + escala cinza apresentaram valores de
RMSEP diferentes, por meio do teste F(p—g.05,11,11) do restante dos conjuntos.

De acordo com a Tabela 22 todos os valores de RMSEP calculados sao estatisticamente
iguais ao desvio laboratorial, através do teste F(p—g.05,11,11), exceto os valores de RMSEP
referente aos modelos de cor na escala cinza e HSI + escala cinza para as imagens de 6, 3x
e o modelo RGB + escala cinza para as imagens de 10x. Ja de acordo com a Tabela 23,
somente o modelo RGB + escala cinza apresentou um valor de RMSEP estatisticamente
diferente do desvio laboratorial, por meio do teste F(p—g.05,11,11)-

Conforme a Tabela 24, todos os valores de RMSEP calculados sao estatisticamente
diferentes do desvio laboratorial, através do teste F(p—p.05,11,11), exceto o valor de RMSEP
referente ao modelo RGB + HSI + escala cinza para as imagens de 6, 3x. Nas imagens de
10x, nao se observou diferenca estatistica entre os valores de RMSEP e o desvio laboratorial
para os conjuntos escala cinza, HSI e HSI + escala cinza.

Segundo a Tabela 25, nas imagens de 6, 3x, observaram-se diferencas estatisticas
através do teste F{p—g.05,11,11) entre os valores de RMSEP e o desvio laboratorial somente
para os conjuntos RGB, RGB + escala cinza, HSI + escala cinza e RGB + HSI +
escala cinza. Nas imagens de 10x observaram-se diferencas estatisticas por meio do teste
F(p—0.05,11,11) entre os RMSEPs e o desvio laboratorial somente para os conjuntos RGB e

RGB + HSI + escala cinza.
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Além disso, observou-se que a remocao das amostras arenosas e de altos teores
de argila (> 77%), possibilitou uma melhora significativa nos modelos, ji que, de modo
geral, houve uma diminuic¢ao dos valores de RMSEP. Comparando as Tabelas 3 e 22,
primeiramente para as imagens de 6, 3x, observaram-se diferengas estatisticas para todos
os valores de RMSEP calculados para os modelos PLS antes e depois da remocao das
amostras mencionadas, por meio do teste F(p—ggs5,17,11)- J& para as imagens de 10x, somente
houve diferenca estatistica para os conjuntos escala cinza, RGB + escala cinza e RGB +
HSI + escala cinza.

De modo anélogo, comparando as Tabelas 4 e 23, observaram-se diferenca estatistica
entre os RMSEPs, através do teste F(p—o.05,17,11), somente para o modelo HSI das imagens
de 6, 3x e para o modelo RGB + escala cinza das imagens de 10x.

A mesma comparagao foi realizada entre as Tabelas 5 e 24, assim, observaram-se
diferencas estatisticas para os modelos escala cinza e RGB + HSI + escala cinza, ambas
pertencentes as imagens de 6, 3x, e os modelos escala cinza, HSI e RGB + HSI + escala
cinza, pertencentes as imagens de 10x.

Da mesma maneira, comparando as Tabelas 6 e 25, nao se observou diferenca
estatistica através do teste F{p—g0s5,17,11) entre os valores de RMSEP somente para o
modelo RGB + escala cinza, pertencente as imagens de 10x. Esses resultados indicam que
a remogao das amostras arenosas, aprimoraram de modo geral, as previsoes dos modelos
de calibracao.

Do mesmo modo que na secao 6.2.1, modelos PLS empregando algoritmo genético
(GA) para selegao de variaveis também foram testados empregando os mesmos parametros
citados anteriormente, Tabela 7.

Os parametros estatisticos dos modelos GA-PLS constam nas Tabelas 26 e 27.

De acordo com as Tabelas 26 e 27, o modelo GA-PLS com melhor desempenho
refere-se ao conjunto RGB + HSI + escala cinza das imagens de 10x, no qual foi empregado
a subdivisao de amostras pelo algoritmo SPXY, assim a Figura 22 apresenta a correlagao
entre os valores de argila previstos por esse modelo e os valores de argila determinados
pelo método de referéncia. As demais correlagoes constam no Apéndice M.

Segundo a Tabela 26, todos os modelos dos dois conjuntos de imagens (6, 3x e 10x)
apresentaram valores de RMSEP iguais estatisticamente, por meio do teste Fip—q.05,11,11)-

Conforme as Tabelas 22 e 26, a aplicagao do GA nao ocasionou reducoes significativas

nos erros de predi¢ao no conjunto de imagens de 6, 3x, pois nao se observou nenhuma
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Figura 22 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo GA-PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento 6ptico de 10x.

diferenca estatistica entre os valores de RMSEP anteriormente e apés a aplicagao de GA.
Ja nas imagens de 10x, a aplicacao de GA, resultou em valores de RMSEP diferentes
estatisticamente para os modelos RGB, RGB + escala cinza, RGB + HSI + escala cinza.

Segundo a Tabela 27, nao se observou diferenca estatistica para os valores de
RMSEP em nenhum modelo dos dois conjuntos de imagens (6, 3x e 10x), por meio do
teste F(p—0.05,11,11)-

Conforme as Tabelas 24 e 27, a aplicacao do GA resultou em alteragoes significativas
nos valores de RMSEP, por meio do teste F{p—.05,11,11), para os modelos RGB, RGB +
escala cinza, HSI e HSI + escala cinza, pertencentes as imagens de 6, 3x. Nas imagens de
10x, a utilizagdo de GA nao alterou de forma significativa os valores de RMSEP, através
do teste F(p—g.05,11,11) para nenhum conjunto.

Comparando os valores de RMSEP determinados pelos modelos PLS utilizando
os dois modos de subdivisao de amostras entre calibragao e validagao, Tabelas 26 e 27,
observou-se diferenca estatistica, somente para o modelo HSI + escala cinza, pertencente
as imagens de 10x. Tal resultado, indica que, de modo geral, a potencialidade de previsao
dos modelos de calibragao nao ¢ afetada pela forma de divisao entre calibragao e validacao.

De acordo com as Tabelas 22, 23, 24, 25, 26 e 27 o modelo de calibragao multivariada

com o menor valor de RMSEP, aplicado nas predicoes dos teores de argila em amostras
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argilosas, corresponde ao modelo SPA-RLM referente ao espaco de cor RGB das imagens

de 10x.

6.2.5 Determinacao do teor de areia por calibracao multivariada em
amostras argilosas

A determinacao dos teores de areia foi realizado de forma semelhante a utilizada
na segao 6.2.4, entretanto, utilizou-se o vetor y, correspondendo as porcentagens de areia.
Dessa maneira, construiram-se 6 modelos PLS e 6 modelos SPA-RLM para cada aumento
optico. As caracteristicas estatisticas desses modelos constam nas Tabelas 28, 29, 30 e 31.

De acordo com as Tabelas 28 e 30, o modelo PLS com melhor desempenho refere-se
ao conjunto RGB + escala cinza das imagens de 6, 3x, no qual foi empregado a subdivisao
de amostras pelo algoritmo SPXY, assim a Figura 23 apresenta a correlacao entre os
valores de areia previstos por esse modelo e os valores de areia determinados pelo método
de referéncia. As demais correlagoes constam no Apéndice N.

Segundo as Tabelas 29 e 31, o modelo SPA-RLM com melhor desempenho refere-se
ao conjunto escala cinza das imagens de 6, 3x, assim a Figura 24 apresenta a correlacao
entre os valores de areia previstos por esse modelo e os valores de areia determinados pelo

método de referéncia. As demais correlagoes constam no Apéndice O.

45
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=—0.93348
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Figura 23 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de areia
determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de calibragao
(e) e validagao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente ao aumento
6ptico de 6, 3x.
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De acordo com a Tabela 28, os modelos RGB e RGB + escala cinza das imagens
de 6, 3x apresentaram valores de RMSEP, estatisticamente iguais, por meio do teste

Fp—0.05,11,11)- Nas imagens de 10x, os modelos RGB e HSI apresentaram valores de

RMSEP sem diferenca estatistica.

Calibragao
—(.67515
4 Validacdo
= 0.8988

45

N
o

% de areia prevista RLM
w w
Q Sl

<474

N
NY1

5 30 35 40 45
% de areia pelo método da pipeta

Figura 24 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem de
areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibracao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento 6ptico de 6, 3x.

Conforme a Tabela 29, todos os valores de RMSEP calculados para as imagens
6,3x sao iguais por meio do teste F{p—q.5,11,11), exceto os modelos HSI e HSI + escala
cinza. Nas imagens de 10x, somente houve diferenga estatistica entre os valores de RMSEP
para os conjuntos RGB e HSI.

De acordo com a Tabela 30, todos os modelos das imagens 6, 3x apresentaram
RMSEP estatisticamente iguais por meio do teste F(p—g.05,11,11). Os modelos escala cinza,
HSI, HSI + escala cinza e RGB+ HSI + escala cinza das imagens de 10x apresentaram
RMSEP estatisticamente iguais.

De acordo com a Tabela 31, os modelos escala cinza, RGB + escala cinza e HSI
apresentaram RMSEP estatisticamente iguais por meio do teste F{p—g.05,11,11). Nas imagens
de 10x, nao houve diferenga estatistica entre os valores de RMSEP para os modelos escala
cinza, RGB + escala cinza, HSI e HSI + escala cinza.

Comparando as Tabelas 28 e 30, especialmente os erros de previsao para os dois
modos de subdivisao de amostras, obsevaram-se diferencas estatisticas, por meio do teste

F(p—0.05,11,11), entre os valores de RMSEP somente para os conjuntos RGB + escala cinza
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e HSI, pertecentes as imagens de 6, 3x. Ja em relacao as imagens de 10x, observaram-se
diferenga estatistica somente para os modelos RGB, RGB + escala cinza e HSI.

Do mesmo modo, comparando as Tabelas 29 e 31, nao foi observado diferenca
estatistica entre os valores de RMSEP somente para os modelos RGB + escala cinza e HSI
das imagens de 6, 3x. Nas imagens de 10x, somente houve diferenca estatistica entre os
RMSEP dos modos de divisao de amostras para os modelos RGB + escala cinza e RGB +
HSI + escala cinza.

Do mesmo modo que na se¢ao 6.2.4 utilizou-se o GA para selecao de varidveis nos
modelos PLS, utilizando os mesmos parametros, Tabela 7.

As caracteristicas estatisticas dos modelos GA-PLS constam nas Tabelas 32 e 33.

De acordo com as Tabelas 32 e 33, o modelo GA-PLS com melhor desempenho
refere-se ao conjunto RGB + HSI + escala cinza das imagens de 10x, no qual foi empregado
a subdivisao de amostras pelo algoritmo SPXY, assim a Figura 25 apresenta a correlagao
entre os valores de areia previstos por esse modelo e os valores de areia determinados pelo

método de referéncia. As demais correlagoes constam no Apéndice P.

45

Calibracédo
—(0.96624

Validacdo
—0.9622

N
o

% de areia prevista PLS
w w
Q SL

N
N1

5 30 35 40 45
% de areia pelo método da pipeta

Figura 25 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo GA-PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de

calibracao (e) e validac@o (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento 6ptico de 10x.

Segundo a Tabela 32, nos dois conjuntos de imagens (6,3x e 10x), observou-se
diferenca estatistica somente para os modelos RGB + escala cinza, por meio do teste

Fp=0.05,11,11)-
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Conforme as Tabelas 28 e 32, a aplicagao do GA nao ocasionou reducoes significativas
nos erros de predi¢ao no conjunto de imagens de 6, 3x, pois nao se observou nenhuma
diferenca estatistica entre os valores de RMSEP anteriormente e apés a aplicagao de GA.
Ja nas imagens de 10x, a aplicacao de GA, proporcionou uma reducao significativa dos
valores de RMSEP para o modelo RGB + HSI + escala cinza.

Segundo a Tabela 33, nao se observou diferenga estatistica em relagao aos dados de
RMSEP em nenhum dos modelos dos dois conjuntos de imagens (6, 3x e 10x), por meio
do teste F(P:0.05,11,11)-

Conforme as Tabelas 28 e 33 a aplicacao do GA nao ocasionou redugoes significativas
nos erros de predi¢ao no conjunto de imagens de 6, 3x, pois nao se observou nenhuma
diferenca estatistica entre os valores de RMSEP anteriormente e apds a aplicagao de GA.
Ja nas imagens de 10x, a aplicacao de GA, proporcionou uma reducao significativa dos
valores de RMSEP para o modelo RGB, através do teste F(p—o.05,11,11)-

Comparando os valores de RMSEP determinados pelos modelos PLS utilizando
os dois modos de subdivisao de amostras entre calibragao e validacao, Tabelas 32 e 33,
observaram-se diferenca estatistica, por meio do teste F{p—_ys5,11,11), somente para os
modelos RGB, RGB + escala cinza, RGB + HSI + escala cinza, pertencente as imagens
de 6, 3x, e nos modelos HSI e RGB + HSI + escala cinza, ambas pertencentes as imagens
de 10x.

De acordo com as Tabelas 28, 29, 30, 31, 32 e 33 o melhor modelo de calibracao
multivariada com o menor valor de RMSEP, aplicado nas predi¢oes dos teores de areia
em amostras argilosas, corresponde ao modelo GA-PLS referente aos espacos de cores
RGB + HSI + escala cinza das imagens de 10x. Esse modelo GA-PLS juntamente com o
modelo PLS construido com a combinacao dos histogramas de frequéncia dos espacos de
cores RGB e escala cinza (RGB + escala cinza) referente as imagens de 6, 3x foram os
unicos modelos que apresentaram valores de RMSEP iguais estatisitcamente ao desvio

laboratorial, por meio do teste F(p—q.05,11,17)-

6.2.6 Classificacao textural das amostras de solo por analise de ima-
gens

Posteriormente a remocao das amostras arenosas e amostras com altos teores de

argila, construiram-se modelos SPA-RLM e PLS para estimacao da areia e da argila.
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Nessa direcao, 12 amostras do conjunto de validacao foram classificadas quanto a textura
(Figura 1) e comparadas com a classificagao textural determinada com base nos resultados
do método da pipeta. Assim, as Tabelas 34, 35, 36, 37, 38 e 39 apresentam os indices
de acertos de cada modelo comparada com a classificacao em base na metodologia de

referéncia.

Tabela 34 — Indices de acertos dos modelos PLS na classificagao textural do solo, utilizando
o algoritmo SPXY

Aumento éptico Modelo de cor Indice de acerto(%)
RGB 91,67
Escala cinza 91,67
6.3x RGB + escala cinza 100,00
’ HSI 100,00
HSI + escala cinza 91,67
RGB + HSI + escala cinza 91,67
RGB 100,00
Escala cinza 100,00
10.0x RGB + escala cinza 100,00
’ HSI 100,00
HSI + escala cinza 100,00
RGB + HSI + escala cinza 100,00

Tabela 35 — Indices de acertos dos modelos SPA-RLM na classificacao textural do solo,
utilizando o algoritmo SPXY

Aumento éptico Modelo de cor Indice de acerto(%)
RGB 91,67
Escala cinza 91,67
6.3 RGB + escala cinza 83,33
’ HSI 83,33
HSI + escala cinza 83,33
RGB + HSI + escala cinza 100,00
RGB 91,67
Escala cinza 100,00
10.0x RGB + escala cinza 100,00
’ HSI 100,00
HSI + escala cinza 100,00
RGB + HSI + escala cinza 100,00

De acordo com as Tabelas 34, 35, 36, 37, 38 e 39, os indices de acertos foram
satisfatorios, com todos modelos apresentando indices maiores que 65 %. Diante disso,
observa-se que a remocao das amostras pouco representativas possibilitou um aumento

do indice de acerto na classificacao textural, indicando a potencialidade desse método a
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Tabela 36 — Indices de acertos dos modelos GA-PLS na classificagao textural do solo,
utilizando o algoritmo SPXY

Aumento éptico Modelo de cor Indice de acerto(%)
RGB 91,67
Escala cinza 91,67
6.3x RGB + escala cinza 100,00
’ HSI 100,00
HSI + escala cinza 91,67
RGB + HSI + escala cinza 91,67
RGB 100,00
Escala cinza 100,00
10.0x RGB + escala cinza 100,00
’ HSI 100,00
HSI + escala cinza 100,00
RGB + HSI + escala cinza 100,00

Tabela 37 — Indices de acertos dos modelos PLS na classificagao textural do solo, utilizando
o particionamento igualmente espacado

Aumento Sptico Modelo de cor Indice de acerto(%)
RGB 91,67
Escala cinza 91,67
6.3x RGB + escala cinza 91,67
’ HSI 83,33
HSI + escala cinza 91,67
RGB + HSI + escala cinza 91,67
RGB 83,33
Escala cinza 83,33
10.0x RGB + escala cinza 91,67
’ HSI 100,00
HSI + escala cinza 100,00
RGB + HSI + escala cinza 100,00

rotina laboratorial, o que possibilitaria um aumento na produtividade e uma diminuicao
significativa do custo por andlise, assim como a minimizagao dos residuos gerados.
Embora, a metodologia proposta tenha apresentado resultados satisfatérios, nota-se
uma deficiéncia nas previsoes de amostras com carater arenoso e com altores teores de
argila, devido principalmente a pouca representatibilidade dessas amostras no conjunto
total de amostras. Em contra partida, ressalta-se que, como a maioria das amostras de
solo requisitadas a EMBRAPA para andlise de textura é de carater argiloso, normalmente
pertencente a faixa de maior grupamento de amostras (41) utilizadas neste trabalho, tais

modelos podem apresentar utilizacao pratica.
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Tabela 38 — Indices de acertos dos modelos SPA-RLM na classificagao textural do solo,
utilizando o particionamento igualmente espacado

Aumento éptico Modelo de cor Indice de acerto(%)
RGB 83,33
Escala cinza 91,67
6.3x RGB + escala cinza 83,33
’ HSI 66,66
HSI + escala cinza 66,66
RGB + HSI + escala cinza 100,00
RGB 91,67
Escala cinza 100,00
10.0x RGB + escala cinza 100,00
’ HSI 100,00
HSI + escala cinza 100,00
RGB + HSI + escala cinza 91,67

Tabela 39 — Indices de acertos dos modelos GA-PLS na classificagao textural do solo,
utilizando o particionamento igualmente espacado

Aumento Sptico Modelo de cor Indice de acerto(%)
RGB 91,67
Escala cinza 91,67
6.3 RGB + escala cinza 91,67
’ HSI 83,33
HSI + escala cinza 91,67
RGB + HSI + escala cinza 91,67
RGB 91,67
Escala cinza 91,67
10.0x RGB + escala cinza 91,67
’ HSI 100,00
HSI + escala cinza 100,00

RGB + HSI + escala cinza 100,00
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7 Conclusao

Modelos de calibragao PLS, GA-PLS e SPA-RLM foram construidos com o intuito
de estimar os teores de argila e areia em amostras de solo. Como etapa de validacao, esses
modelos foram utilizados na estimacao da constituicao textural de 18 amostras com a
finalidade de mensurar a qualidade de cada modelo. O modelo de calibragao GA-PLS,
referente aos espacos de cores RGB + escala cinza das imagens de 10x, apresentou os
menores valores de RMSEP nas predigoes de argila e areia. Entranto, esses valores de
RMSEP diferem estatisticamente dos desvios laboratoriais através do teste F{p—.05,17,17), O
que indica que a metodologia desenvolvida nao tem a mesma precisao do que a metodologia
de referéncia. No entanto, com base nos valores preditos por esse modelo, as amostras de
validacao foram classificadas quanto a textura e comparadas com a classificagao textural
obtida segundo os resultados do método da pipeta, obtendo-se um indice de acerto de 100
%.

Apos a remocao das amostras nao representativas do conjunto total, constituidas
por solos arenosos e de altos teores de argila e que também apresentavam altos residuos,
realizaram-se novas estimacoes através dos modelos PLS, GA-PLS e SPA-RLM. Assim,
estimaram-se os teores de argila e areia de um conjunto de 12 amostras pertencentes ao
grupamento de validacao. Os modelos de calibracao SPA-RLM, referente ao espaco de
cor RGB das imagens de 10x, e o modelo GA-PLS, referente aos espacos de cores RGB +
HSI + escala cinza, apresentaram os menores valores de RMSEP respectivamente para
as predicoes de argila e areia. Tais valores de RMSEP sao estatisticamente iguais aos
desvios laboratoriais através do teste F(p—g.05,11,17), © que indica que a exatidao do método
proposto é igual a da metodologia de referéncia. Assim, com base nos valores preditos por
esses modelos, as amostras de validacao foram classificadas quanto a textura e comparadas
com a classificacao textural obtida segundo os resultados do método da pipeta, obtendo-se
um indice de acerto de 100 %.

Esses resultados, indicam a potencialibilidade da metodologia desenvolvida e sua
possivel aplicacao na rotina laboratorial, visto que, ela é de baixo custo, ja que nao utiliza
nenhum tipo de reagente, nem de equipamentos de alto custo de aquisi¢ao, ja o método da
pipeta custa, por amostra, em média R$ 10 reais, e ainda necessita de um conjunto de
vidrarias e reagentes. Em segundo lugar, o método proposto nao gera residuo, diferente da

metodologia de referéncia, em que cada analise se produz cerca de 1 L de residuo bésico, que
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necessita de tratamento antes de descartado. Mais ainda, a nova técnica possibilitara um
aumento significativo da produtividade, pois sera possivel analisar cerca de 120 amostras
por dia, ou seja, praticamente 4 vezes mais do que a metodologia usual.

Apesar dos bons resultados obtidos, a otimizacao dos modelos foi realizada remo-
vendo as amostras arenosas e de altos teores de argila, devido as suas baixas representabi-
lidades no conjunto de amostras. Desse modo, com a finalidade de aperfeigoar os modelos,
faz-se necessario ampliar o niimero de amostras de natureza arenosa e de alto teor de
argila ao conjunto de dados e, em seguida, realizar novas validacoes. Entretanto ressalta-se
que, como a grande maioria das amostras de solo requisitadas & EMBRAPA para anélise
de textura é de carater argiloso, pertencente a faixa de maior concentracao de amostras

utilizadas nesse trabalho, tais modelos podem apresentar utilizacao pratica.
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Apéndice A — Modelos de regressao por minimos quadrados
PLS para predicao dos teores de argila em amostras de solo
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Figura 26 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente

ao aumento 6ptico de 6,3x.
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Figura 27 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validagao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente

ao aumento éptico de

10,0x.
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Figura 28 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
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espacado e referente ao aumento éptico de 6,3x.
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Figura 29 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibracao (e) e validagao (<), subdivididas por particionamento igualmente
espacado e referente ao aumento éptico de 10,0x.
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Apéndice B — Modelos de regressao linear multipla
associados com o algoritmo das projecoes sucessivas
(SPA-RLM) para predicao dos teores de argila em amostras
de solo
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Figura 30 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento éptico de 6,3x.
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Figura 31 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento 6ptico de 10,0x.
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Figura 32 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibracao (e) e validagao (<), subdivididas por particionamento igualmente
espacado e referente ao aumento 6ptico de 6,3x.



[
o
(=]

'
o

n

% de argila prevista RLM

-2l

@
o

(o2}
(=)

[ @ calibracao
——0.97947
o vaidagao
—0.74039

A

o

<

0 50
% de argila pelo método da pipeta

100

(a) modelo SPA-RLM, RGB.

100

% de argila prevista RLM

80

60

40

20

Calibragéo
—0.9734

o validagao

—0.029787

<

50 100 150
% de argila pelo método da pipeta

200

(d) modelo SPA-RLM, HSI.

=
o
o

(b)

100

% de argila prevista RLM

(e) modelo SPA-RLM, HSI +

o]
o

D
o

N
o

n
(=)

(o]
o

20 40 60 80
% de argila pelo método da pipeta
modelo SPA-RLM, escala
cinza.

[ @ calibragao

——0.033793

50 100 150
% de argila pelo método da pipeta

escala cinza.

80

[ @ calibragao

D
o

% de argila prevista RLM
N Iy
o o

50 100 150
% de argila pelo método da pipeta

(g) modelo SPA-RLM, RGB +

HSI + escala cinza.

[ @ calibragao @ cabrecio
3 L 3 <
— i —_
o 80 0.77523 % 60
i} -
@ @
S 60 8
o 240
< -—
S, 40 5
@ E
20
3 2 3
B 2
<
% 100 95 20 40 60

0
% de argila pelo método da pipeta

134

80

(c) modelo SPA-RLM, RGB +

80, Calibracéo .
3 |4
o 60
Q
>
2
240
o <
= [J
a
o 20| b
=]
N [ )
(]
0
0 40 60 80 100

escala cinza.

20
% de argila pelo método da pipeta

(f) modelo PLS, RGB + HSIL.

Figura 33 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibracao (e) e validagao (<), subdivididas por particionamento igualmente
espacado e referente ao aumento 6ptico de 10,0x.
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Apéndice C — Relatério de desempenho do algoritmo
genético aplicado a modelos PLS referentes as imagens com
6,3x de aumento 6ptico
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Figura 34 — Relatério de desempenho do algoritmo genético na selecao de variaveis no
sistema de cor RGB.
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RMSECV vs. Variaveis Evolugao da média e melhor RMSECV
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Figura 35 — Relatorio de desempenho do algoritmo genético na selecao de varidveis no
sistema de cor referente a escala cinza.
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Figura 36 — Relatério de desempenho do algoritmo genético na selecao de varidveis no
sistema de cor RGB + escala cinza.
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RMSECV vs. Variaveis Evolugao da média e melhor RMSECV

@
@
&

o
o

o
S
&

RMSECV
o
by

535}

o
w

5.25}

Média e Melhor RMSECV

521

37 375 38 385 39 395 40 405 41 415 42 200 400 600 800 1000 1200 1400

Nuamero de variaveis Geragao

(a) Valores de RMSECV para cada (b) Evolucao dos melhores (—) e médios

, s .
niimero de varidveis. () valores de RMSECV.
Evolugéo do nimero de variaveis Modelos com variaveis
250 T T T T T T T T T T T T
@ 12 1
<
7 200
P 10 1
3
% 1501 g 1
3 5}
5 B s 1
£ 100 =
8 4 ]
<
T 50
8 2 ]
=
, e, . L 1| WA ‘
200 400 600 800 1000 1200 1400 [ 100 200 300 400 500 600 700
Geragao Numero de Variaveis

(c) Média do nimero de varidveis utiliza- (d) Nimero de varidveis para cada
das a cada geracao. nimero de modelos.

Figura 37 — Relatorio de desempenho do algoritmo genético na selecao de varidveis no
sistema de cor HSI.
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Figura 38 — Relatério de desempenho do algoritmo genético na selecao de varidveis no
sistema de cor HSI + escala cinza.
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RMSECV vs. Variaveis
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Figura 39 — Relatorio de desempenho do algoritmo genético na selecao de varidveis no
sistema de cor RGB + HSI.
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Figura 40 — Relatério de desempenho do algoritmo genético na selecao de varidveis no
sistema de cor RGB + HSI + escala cinza.
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Apéndice D — Relatorio de desempenho do algoritmo
genético aplicado a modelos PLS referentes as imagens com
10x de aumento 6ptico
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Figura 41 — Relatério de desempenho do algoritmo genético na selecao de variaveis no
sistema de cor RGB.
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RMSECV vs. Variaveis Evolugao da média e melhor RMSECV
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Figura 42 — Relatoério de desempenho do algoritmo genético na selecao de varidveis no
sistema de cor referente a escala cinza.
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Figura 43 — Relatério de desempenho do algoritmo genético na selecao de varidveis no
sistema de cor RGB + escala cinza.
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RMSECV vs. Variaveis Evolugao da média e melhor RMSECV
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Figura 44 — Relatorio de desempenho do algoritmo genético na selecao de varidveis no
sistema de cor HSI.
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Figura 45 — Relatério de desempenho do algoritmo genético na selecao de varidveis no
sistema de cor HSI + escala cinza.
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RMSECV vs. Variaveis Evolucao da média e melhor RMSECV
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Figura 46 — Relatorio de desempenho do algoritmo genético na selecao de varidveis no
sistema de cor RGB + HSI.
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Figura 47 — Relatério de desempenho do algoritmo genético na selecao de varidveis no
sistema de cor RGB + HSI + escala cinza.
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Apéndice E — Modelos de regressao GA-PLS para predicao
dos teores de argila em amostras de solo
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Figura 48 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo GA-PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento éptico de 6,3x.



% de argila prevista GA-PLS

100

80

%

® Calibragao

<« Validagio

20
% de argila pelo método da pipeta

100

(a) modelo GA-PLS, RGB.

% de argila prevista GA-PLS

100

80

[0)
0

® Calibragao

4 Validacao

20
% de argila pelo método da pipeta

(d) modelo GA-PLS, HSI.

100

144

©
=]

=
o
S

® Calibracéo

< Validagao

©
o

=}
=}

% de argila prevista GA-PLS
IS
o

N
=

® Calibragao

~
=]

<« Validagéo

@
=}

a
=)

w
=]

% de argila prevista GA-PLS
N Py
o o

=
[S)

0 80 100
% de argila pelo método da pipeta

(b) modelo GA-PLS, escala

0
0 20 80 100
% de argila pelo método da pipeta

(c) modelo GA-PLS, RGB +

cinza. escala cinza.
100 _ 100, =
® Calibracdo ® Calibragio
4 Validagéo %) « Validagio
n 80— T 80— P
= ]
a <
o )
2 60 £ 60
g p
Q O
s 5
S 40 & 40
< =)
g
& 20 S 20 .
3
9 0
20 80 100 (] 80 100

0 20
% de argila pelo método da pipeta

(e) modelo GA-PLS, HSI + es-

cala cinza.
100

® Calibracéo

< Validagio
80— 3

% de argila prevista GA-PLS

20 80 100
% de argila pelo método da pipeta

(g) modelo GA-PLS, RGB +

HSI + escala cinza.

20
% de argila pelo método da pipeta

(f) modelo GA-PLS, RGB +
HSI.

Figura 49 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo GA-PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibracao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento 6ptico de 10,0x.
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Figura 50 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo GA-PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validagao (<), subdivididas por particionamento igualmente
espacado e referente ao aumento 6ptico de 6,3x.
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Figura 51 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo GA-PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validagao (<), subdivididas por particionamento igualmente
espacado e referente ao aumento 6ptico de 10,0x.
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Apéndice F — Modelos de regressao por minimos quadrados
PLS para predicao dos teores de areia em amostras de solo
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Figura 52 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de areia
determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de calibragao
(e) e validagao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente ao aumento

6ptico de 6,3x.
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149

80
® Calibragao
80 707 < validagao
@ Calibragao o® o 100 _ " —
70} <« validagao !33‘;"1’5?" i 60
» f— Z) Validagao % 501
d 60 o 80 ——0.54746 =
£ 50 % S 40
7]
3 = 60 %
§40 2 s 30
S 20 £ 40 S
3 20 g 10|
B =) <
10 B 9o 0 20 60 80
0 % de areia pelo método da pipeta
% 20 40 60 80 0 20 40 60 80 100
% de areia pelo método da pipeta % de areia pelo método da pipeta (C) modelo PLS, RGB + escala
(a) modelo PLS, RGB. (b) modelo PLS, escala cinza. cinza.
80 ® Calibracao o : A
80 70 Tva\ldacéo %
~® Caiiragao a L % 100 [ @ calibracao
« Validagdo % 1) _3;:3(‘5:;0
4] 60— ’g 50 d 80l{—o717e8 ®
o E ©
g 4 z
8 v 230 g 0
s 2 o
g 20 20 ‘© 40
%: 10 g
S0 < '\‘3 20
% 0 0 60 80 ©
% de areia pelo método da pipeta 0
= 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 100
% de areia pelo método da pipeta (e) modelo PLS HSI _|_ escala % de areia pelo método da pipeta
)
(d) modelo PLS, HSI. cinza. (f) modelo PLS, RGB + HSIL
80 @ Calibragéo
70 TVa\ldacéo

@
=]

3
=)

w
=]

% de areia prevista PLS
IS
o

N
o

0 20 40 60 80
% de areia pelo método da pipeta

(g) modelo PLS, RGB + HSI
+ escala cinza.

Figura 54 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de areia
determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de calibragao

(e) e validacao (<), subdivididas por particionamento igualmente espacado e
referente ao aumento 6ptico de 6,3x.
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Figura 55 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de areia
determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de calibragao
(e) e validacao (<), subdivididas por particionamento igualmente espacado e
referente ao aumento 6ptico de 10,0x.
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Apéndice G — Modelos de regressao linear multipla
associados com o algoritmo das projecoes sucessivas
(SPA-RLM) para predigao dos teores de areia em amostras

de solo
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Figura 56 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem de
areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento éptico de 6,3x.
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Figura 57 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem de
areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento 6ptico de 10,0x.
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Figura 59 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem de
areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validagao (<), subdivididas por particionamento igualmente
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Apéndice H — Relatério de desempenho do algoritmo
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genético aplicado a modelos PLS referentes as imagens com

6,3x de aumento 6ptico
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Figura 60 — Relatorio de desempenho do algoritmo genético na selegao de varidveis
sistema de cor RGB.
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RMSECV vs. Variaveis Evolucéo da média e melhor RMSECV
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Figura 61 — Relatério de desempenho do algoritmo genético na selecao de varidveis no
sistema de cor referente a escala cinza.
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RMSECV vs. Variaveis
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Apéndice I — Relatorio de desempenho do algoritmo
genético aplicado a modelos PLS referentes as imagens com
10x de aumento 6ptico

RMSECV vs. Varidveis Evolugdo da média e melhor RMSECV
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sistema de cor RGB.



160

RMSECV vs. Variaveis Evolucéo da média e melhor RMSECV
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Figura 69 — Relatério de desempenho do algoritmo genético na selegao de variaveis no
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RMSECV vs. Varidveis
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Figura 70 — Relatério de desempenho do algoritmo genético na selegao de variaveis no
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RMSECV vs. Variaveis Evolucao da média e melhor RMSECV
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Apéndice J — Modelos de regressao GA-PLS para predicao
dos teores de areia em amostras de solo
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Figura 74 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo GA-PLS versus porcentagem de
areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento éptico de 6,3x.
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areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibracgao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento 6ptico de 10,0x.
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Figura 76 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo GA-PLS versus porcentagem de
areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validagao (<), subdivididas por particionamento igualmente
espacado e referente ao aumento 6ptico de 6,3x.
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Apéndice K — Modelos de regressao por minimos quadrados
PLS para predicao dos teores de argila em amostras argilosas
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Figura 78 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validac@o (<) referente ao aumento 6ptico de 6,3x.
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Figura 79 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibracao (e) e validacao (<) referente ao aumento 6ptico de 10,0x.
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Figura 80 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibracao (e) e validagao (<), subdivididas por particionamento igualmente

espacado e referente ao aumento éptico de 6,3x.
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Figura 81 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibracao (e) e validagao (<), subdivididas por particionamento igualmente
espacado e referente ao aumento éptico de 10,0x.
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Apéndice L — Modelos de regressao linear multipla
associados com o algoritmo das projecoes sucessivas
(SPA-RLM) para predicao dos teores de argila em amostras
argilosas
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Figura 82 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem
de argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos
de calibragao (e) e validagao (<) referente ao aumento 6ptico de 6,3x.
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Figura 83 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem
de argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos
de calibragao (e) e validagao (<) referente ao aumento 6ptico de 10,0x.
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Figura 84 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibracao (e) e validagao (<), subdivididas por particionamento igualmente
espacado e referente ao aumento 6ptico de 6,3x.
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Apéndice M — Modelos de regressao GA-PLS para
predicao dos teores de argila em amostras argilosas
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argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de

calibragao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento 6ptico de 6,3x.
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Figura 88 — Porcentagem de argila prevista pelo modelo GA-PLS versus porcentagem de
argila determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de

calibracao (e) e validagao (<), subdivididas por particionamento igualmente
espacado e referente ao aumento éptico de 6,3x.
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Apéndice N — Modelos de regressao por minimos quadrados
PLS para predicao dos teores de areia em amostras argilosas
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Figura 90 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo PLS versus porcentagem de areia
determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de calibragao

(o) e validacao (<), subdivididas utilizando o algoritmo SPXY e referente ao
aumento 6ptico de 6,3x.
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determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de calibragao

(e) e validacao (<), subdivididas utilizando o algoritmo SPXY e referente ao
aumento 6ptico de 10,0x.
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determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de calibragao
(e) e validagao (<), subdivididas utilizando o particionamento igualmente

espacado e referente ao aumento éptico de 6,3x.
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determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de calibragao
(e) e validagdo (<), subdivididas utilizando o particionamento igualmente
espacado e referente ao aumento 6ptico de 10,0x.
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Apéndice O — Modelos de regressao linear miltipla
associados com o algoritmo das projecoes sucessivas
(SPA-RLM) para predigao dos teores de areia em amostras
argilosas
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Figura 94 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem de
areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de

calibragao (e) e validagao (<), subdivididas utilizando o algoritmo SPXY e
referente ao aumento 6ptico de 6,3x.
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Figura 95 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem de
areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de

calibragao (e) e validagao (<), subdivididas utilizando o algoritmo SPXY e
referente ao aumento 6ptico de 10,0x.
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Figura 96 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem
de areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos
de calibragao (e) e validagao (<), subdivididas utilizando o particionamento
igualmente espacado e referente ao aumento éptico de 6,3x.
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Figura 97 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo SPA-RLM versus porcentagem
de areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos
de calibragao (e) e validagao (<), subdivididas utilizando o particionamento
igualmente espacado e referente ao aumento éptico de 10,0x.
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Apéndice P — Modelos de regressao GA-PLS para predicao
dos teores de areia em amostras argilosas

IS
&

[ @ Calibracao 45 Calibragéo
——0.87193 —0.8232
o 2 | A ® I L °
0 || o o 40 40 <
——0.89303 1] 1%
% 40 (] 3 H ®
@ 435 2 35
3 « ]
= (4] [
%35 o 5
S 30 230
3 < L N
t: * < 2 2
© 35 30 3 40 45 §5 30 3 40 45
2 % de areia pelo método da pipeta % de areia pelo método da pipeta
35 L 30 35, 40 45
% de areia pelo método da pipeta (b) modelo GA-PLS, escala (c) modelo GA-PLS, RGB +
(a) modelo GA-PLS, RGB. cinza. escala cinza.
45 [ @ calibragao 40
o |, “
45 [@ caibracao E ——0.8086 E 38|
—-0.85919 40
()] Validagao [ ] ] <
E " —o0.75234 ‘ (£ 2 6
) @ o
ki P 535 s
3 « ]
o 9] o 34
%35 < @
3 230 6% 8
® < [ ) <
230 ®
S ° s 30 3 40 45 3 35 40
2 % de areia pelo método da pipeta % de areia pelo método da pipeta
35 b 30 35, 40 45
% de areia pelo método da pipeta (e) modelo GA-PLS, HSI + es- (f) modelo GA-PLS, RGB +
(d) modelo GA-PLS, HSL cala cinza. HSI
45 [ @ calibracao
——0.89791
2 |
e 40
R
>
IS
235
.©
<
3
30
X
235 45

30 3 40
% de areia pelo método da pipeta

(g) modelo GA-PLS, RGB +
HSI + escala cinza.

Figura 98 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo GA-PLS versus porcentagem de
areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de

calibragao (e) e validacao (<), subdivididas pelo algoritmo SPXY e referente
ao aumento éptico de 6,3x.
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Figura 100 — Porcentagem de areia prevista pelo modelo GA-PLS versus porcentagem de
areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validagao (<), subdivididas por particionamento igualmente
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areia determinada pelo método de referéncia (pipeta) para os conjuntos de
calibragao (e) e validagao (<), subdivididas por particionamento igualmente
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