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RESUMO

O milho € uma das commodities mais relevantes no mercado interno e externo do
Brasil. Durante o beneficiamento das sementes de milho na industria sado selecionadas
as de boa qualidade dentre as demais através de parametros como cor e densidade,
por exemplo. A mesa de gravidade e a maquina Color Sorter sao equipamentos
utilizados para este fim. Para a redugdo do desperdicio de sementes boas
remanescentes no rejeito destas maquinas, os operadores realizam uma avaliagéo
manual de amostras do mesmo determinando a quantidade de sementes de qualidade
presentes ali para posterior reajuste das maquinas. Esta analise visual e manual
torna-se morosa, subjetiva e imprecisa. Assim, o presente trabalho objetivou avaliar a
viabilidade da utilizacdo do aplicativo PhotoMetrix PRO® para realizar esta
determinacao através de imagens digitais e analise multivariada dos elementos de cor.
Primeiramente, foi realizada uma otimizacdo das condigdes experimentais a fim de
determinar a condigéo ideal dentre elas. Foram feitos 18 experimentos variando-se o
tamanho do recipiente de analise (Camaras A e B), a distancia da amostra até o celular
(altura maxima da camara, 4 e 2 da altura da cadmara ) e o tamanho da regido de
interesse utilizada no aplicativo (384 x 384, 256 x 256 e 192 x 192). Apds, construiu-se
um modelo de calibragdo através da regressao por minimos quadrados parciais na
condigdo experimental previamente determinada e realizou-se a predigdo de algumas
amostras. Na otimizagao foi possivel concluir que a condigdo que forneceu o menor
erro de validagao cruzada foi aquela composta pela Camara A, com ROI de 384 x 384
e maxima distancia do celular até a amostra. O modelo de calibracdo construido nestas
condigdes forneceu um coeficiente de determinagao igual a 0,976, o RMSEC igual a
1,23% e o RMSECV igual a 4,76%. Na predigao observou-se dois outliers que geraram
um erro absoluto de 17,7%, quando eles foram retirados, o RMSEP caiu para 2,24%.
Os limites de quantificagcdo e detecgcdo também foram calculados, obteve-se 10,20 e
3,06% respectivamente. Assim, foi possivel concluir que a metodologia se mostrou
promissora, apresentou coeréncia nos resultados e forneceu erros aceitaveis para a

aplicacao proposta, ainda que necessite de aperfeicoamentos e mais estudos.

Palavras-chave: Classificacdo de sementes de milho; PhotoMetrix PRO®; Regresséo

por Minimos Quadrados Parciais (PLS); Imagens digitais; Analise colorimétrica.



ABSTRACT

Corn is one of the most important commodities in Brazil's economy. During the
processing of corn seeds in the industry, those of good quality are selected among the
others through parameters such as color and density, for example. The gravity table and
the Color Sorter machine are equipment used for this purpose. To reduce the waste of
good seeds remaining in the tailings of these machines, the operators carry out a
manual evaluation of samples of the same, determining the quantity of quality seeds
present there for later readjustment of the machines. This visual and manual analysis
becomes time consuming, subjective and imprecise. Thus, this study aimed to evaluate
the feasibility of using the PhotoMetrix PRO® application to perform this determination
through digital images and multivariate analysis of color elements. First, an optimization
of the experimental conditions was carried out in order to determine the ideal condition.
Eighteen experiments were performed varying the size of the analysis recipient
(Chambers A and B), the distance from the sample to the cell (maximum height of the
chamber, 2 and z of the height of the chamber) and the size of the region of interest
used in the application (384 x 384, 256 x 256 and 192 x 192). A calibration model was
built using partial least squares regression in the previously determined experimental
condition and a prediction of some samples was performed. In the optimization, it was
possible to conclude that the condition that provided the smallest cross-validation error
was that composed by Chamber A, with a ROl of 384 x 384 and maximum distance
from the cell phone to the sample. The calibration model built under these conditions
provided a coefficient of determination equal to 0.976, the RMSEC equal to 1.23% and
the RMSECV equal to 4.76%. In the prediction, two outliers were observed that
generated an absolute error of 17.7%, when they were removed, the RMSEP dropped
to 2.24%. The limits of quantification and detection were also calculated, obtaining 10.2
and 3.06% respectively. Thus, it was possible to conclude that the methodology proved
to be promising, presented coherence in the results and provided acceptable errors for

the proposed application, even though it requires improvements and more studies.

Keywords: Classification of corn seeds; PhotoMetrix PRO®; Partial Least Squares

Regression (PLS); Digital images; Colorimetric analysis.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Interface do aplicativo PhotoMetrix PRO®: (A) tela inicial, (B) tela de
configuracgdes, (C) escolha do modelo de cores a ser utilizado na analise univariada, e

(D) interface para analise univariada..............ooiiiiiiiiii e 20

Figura 2 - Mddulo de opgbes para anadlise multivariada no PhotoMetrix PRO®: (A)
pagina inicial, (B) opg¢des para analise multivariada (PCA, PLS e HCA), (C) Mddulo de
opcdes para PCA, (D) opcbes de processamento para PCA e PLS, (E) Mddulo de
opcdes para PLS, e (F) Modulo de opgdes para

Figura 3 - Regides de interesse selecionadas para os experimentos de otimizagao... 26
Figura 4 - Esquema descritivo das camaras construidas para analise das sementes.. 28

Figura 5 - Comparacéo das tonalidades de amarelo vistas nas sementes de boa (B) e
MA QUANAAAE (). . et e e e e e e e e e e e e e 30

Figura 6 - Configuracdo do aplicativo para a realizagdo dos experimentos: A) Selecao
do modo de analise multivariada; B) Escolha da regressao por minimos quadrados
parciais para formulagdo do modelo quimiométrico; C) Inicio da calibragcdo do modelo;
D) Informe da quantidade de amostras analisadas, do modo de decomposigdo das

imagens a ser utilizado e do local para salvaromodelo...............cccooiiiiiiiiinnnn. 31

Figura 7 - Configuragcao do aplicativo para a realizagado dos experimentos de predicao:
A) Selecao do modo de analise multivariada; B) Escolha da regressao por minimos
quadrados parciais C) Selecdo do modo de amostragem; D) Informe da quantidade de
amostras, do modo de decomposigao das imagens a ser utilizado, do local para salvar

os resultados e selegcdo da opgao de concentragcdo conhecida.....................ooeeee. 34

Figura 8 - Diagrama de Pareto para os resultados obtidos com a Camara B durante a

(011 1= oo 10 37

Figura 9 - Modelo de superficie linear construido paraa CéamaraB........................ 38



Figura 10 - Diagrama de Pareto para os resultados obtidos com a Camara A durante a

(01 1.017= T~ o T 39
Figura 11 - Modelo de superficie linear construido paraa CéamaraA....................... 40

Figura 12 - Modelo de regressao por minimos quadrados parciais (PLS) construido no

Experimento 1 através de 5 varidveis latentes...............cooiii 41

Figura 13 - Modelo de regressdo por minimos quadrados parciais (PLS) construido

através de 7 variaveis latentes durante a calibragcdo com 21 amostras.................... 42



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Experimentos realizados e parametros variados na CamaraA............... 29
Tabela 2 - Experimentos realizados e parametros variados na Camara B............... 29
Tabela 3 - Resultados gerados pelos melhores modelos construidos a partir dos

experimentos COmM @ CaAmaAara A. ... 35

Tabela 4 - Resultados gerados pelos melhores modelos construidos a partir dos

experimentos coma Camara B............oiiii i 36

Tabela 5 - Valores de concentragao x Valores preditos pelo modelo (experimento com

T AMOSITAS). ..ttt e et e e e e e e e e e e e ————————— 43

Tabela 6 - Valores de concentragao x Valores preditos pelo modelo (experimento com 5

=] 10T 1] (= L) TP UPTT 43



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

bit - Digito binario - do inglés “binary digit”

CNN - Redes Neurais Convolucionais - do inglés “Convolutional Neural Networks”
FAO - Organizagao das Nagdes Unidas para a Alimentagao e Agricultura

HCA - Analise Hierarquica de Cluster - do inglés “Hierarchical Cluster Analysis”

HSI - Matiz, Saturagdo e Intensidade - do inglés “Hue, Saturation, and Intensity”
HSL - Matiz, Saturagao e Luminosidade - do inglés “Hue, Saturation, and Lightness”
HSV - Matiz, Saturacao e Valor - do inglés “Hue, Saturation and Value”

LD - Limite de deteccéao

LQ - Limite de quantificacéo

Mask R-CNN - (Redes Neurais Convolucionais Baseadas em Regidao - do inglés

“Region-Based Convolutional Neural Networks”)

PLS - Minimos Quadrados Parciais - do inglés “Partial Least Squares”

PCA - Analise do Componente Principal - do inglés “Principal Component Analysis”
RGB - Vermelho, Verde, Azul - do inglés “R (Red), G (Green), B (Blue)’

RMSEC - Erro Quadratico Médio de Calibragao - do inglés “Root Mean Square Error of
Calibration”

RMSECYV - Erro Quadratico Médio de Validagao Cruzada - do inglé “Root Mean Square

Error of Cross Validation”

RMSEP - Erro Quadratico Médio de Predigao - do inglés “Root Mean Square Error of

Prediction”

ROI - Regiao de interesse - do inglés “Region of interest”



VBP - Valor Bruto da Produgao

VL - Variaveis latentes



Equacéao 1.

Equacéo 2.

Equacéo 3.

Equacéo 4.

Equacéo 5.

Equacéo 6.

Equacéao 7.

LISTA DE EQUAGOES

X = TP A E oo, 23
Y = T 4 F oo 23
u, = bth .............................................................................. 24
Ynovo =T*Qt F 24
% (e, - A ) e 24
LD = 3. 80 e e 34

LQ = 10.50 weeeee oo, 34



21
2.2
3.0
31
3.2
3.3
3.4
3.5
3.5.1

41
4.2
4.3
4.3.1
43.2
4.3.3
43.4
44

5.1
5.1.1
5.1.2
5.2

SUMARIO

INTRODUGAOQ ....coeuiiiiiiiiieieiitieeeetteeeeeeaneeeseanneeeeennneeennnnnseesnnsmnnnns 12
OBUETIVOS ... st s s s s s s e e s e 13
L0 o T L= 1o T €T - | 13
Objetivos ESPeCifiCOS .......cccuiuiiiiiiiiii e 13
REVISAO BIBLIOGRAFICA ........coiiteiieeeeeeeeeeeeeseaee e e eaa e e e e 14
Mercado do mMilho ..o 14
Classificacao das sementes ..........ccceiiiiiiiiii i e 15
Imagens digitais .........ccoiiiiiiiiii 16
PhotoMetrix PRO® ........ccoiiieiiiiiiiiiiianiasisaniassasansansassnsansansassasansnnes 18
Analise Multivariada ............ccoiriiiiii 22
Minimos quadrados parciais (Partial Least Squares - PLS) ...ccccvievieineanens 23
METODOLOGIA ... e s e s s e e s s e na s e nan s ennns 25
N4 Lo X1 1 - TR 25
Definicao dos parametros de otimizagao ............ccocvveviiiiiiiiciicncnnn, 25
Otimizacao das condigoes experimentais ...........ccoceveviiiiiiiiiricrinnnnn: 26
Construcéo dos recipientes de analiSe ....ccveeviciiiiiiiiiiire e e 27
Experimentos de teSte ..uvviiiiiiiiiiiiicr e e 28
Uso do PhotoMetrix PRO® .......ccuveeieiiiiiriinirrissssasnessassesasssne s s 29
Avaliagao dos resultados da otimiZaga0 .....ccvvevviericrieeri i i rrrrnenens 32
Calibragcao do modelo e predicao das amostras ..............cccccvvvvennn. 32
RESULTADOS E DISCUSSOES .......cocvuuiiieiiiiieiicriceeeeeeene e esaneeennnns 34
L0 111 4 T2 V- Lo 2R 34
Resultados CAmara B.......ccovieiiiiiiiiiiiirecceir s ss s s s s s s s s e nas 36
Resultados Camara A......e i s s s sr s s e nnnes 38
Calibracao do modelo e predicao das amostras ..............ccoccvvvvnennnnn. 41
(o0 ] X [oF I £-7-Y o 1 47

REFERENCIAS .....coovuuuiiiaaeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeananasasaeeseseeseeeeeeeeeennnens 49



1.  INTRODUGAO

O agronegocio € um setor de grande importancia na economia do Brasil, sendo
o milho uma das commodities mais relevantes no mercado interno e externo do pais. A
cadeia do milho é vasta e diversificada, além de suprir e estar atrelada a outras
diversas cadeias produtivas de grande importancia econbmica como a pecuaria,
combustiveis e a industria alimenticia.

O processo pos-colheita das sementes de milho na industria envolve varias
etapas de beneficiamento que removem os materiais indesejaveis e garantem a
qualidade das mesmas. Dentre as diversas etapas inseridas no processo de
beneficiamento das sementes, existem as de classificagcdo e separacido, nas quais
além da avaliacdo de parametros como tamanho e forma, s&o selecionadas as
sementes de boa qualidade dentre as demais. A referida selegao pode ser feita através
de parametros como cor, densidade, textura, etc.

Existem diversos equipamentos nos quais estas etapas sao realizadas e, dentre
eles, encontram-se a mesa de gravidade e a maquina Color Sorter. As mesas de
gravidade removem materiais € sementes indesejaveis através da diferenga de peso
em relacdo as sementes de qualidade. Ja a maquina Color Sorter, separa as sementes
pela diferenca de coloragdo e textura. Dentro de uma planta industrial, varios
exemplares destes equipamentos sao utilizados concomitantemente. Ainda que a
separagao gerada por eles seja eficaz, no rejeito destas maquinas remanescem
sementes boas que acabam sendo desperdicadas. Estes equipamentos tém
capacidade para processar toneladas de sementes por hora. Deste total,
aproximadamente 3% (varia conforme o tipo de semente) se tornam rejeitos, ou seja,
centenas de quilogramas de semente/hora. Neste descarte, ha, aproximadamente, 5 a
30% de sementes boas (dezenas de kg de sementes boas/hora).

A fim de diminuir a quantidade de sementes de qualidade desperdicadas na
selecdo pelos equipamentos, as empresas empregam uma avaliagdo manual deste
processo, na qual a amostragem é feita no rejeito das maquinas. Os operadores
responsaveis coletam com periodicidade (previamente estipulada) amostras do rejeito
de cada maquina e realizam a selegcdo das sementes de boa qualidade que estdo em
meio as sementes rejeitadas. Apos, estas sementes s&o pesadas e se faz o célculo da
porcentagem das mesmas dentre o rejeito para posterior corregdo dos parametros nos

equipamentos a fim de diminuir o desperdicio. Como descrito, a inspe¢ao das amostras
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de rejeito das maquinas é feita de maneira visual e manual pelos operadores
tornando-se assim, morosa, subjetiva e imprecisa.

Desta forma, o objetivo do trabalho é estudar a viabilidade do uso do aplicativo
PhotoMetrix PRO® para determinar a porcentagem de sementes de qualidade
presentes nos rejeitos destas maquinas. Para isso serdo utilizadas imagens digitais e
analise multivariada aplicando regressao por minimos quadrados parciais (PLS - do
inglés Partial Least Squares). Caso seja constatada a viabilidade do uso do
PhotoMetrix®, o processo que, atualmente é custoso em termos de tempo e dinheiro
para a industria, podera ser feito em poucos minutos através de um celular de uma
forma precisa, diminuindo significativamente a mao de obra necessaria para este fim.
Portanto, este trabalho visa contribuir para o processo de producdo da industria de
sementes, através do desenvolvimento de uma metodologia rapida, precisa e de baixo
custo, que facilte a coleta de informacbes e o ajuste de desempenho dos
equipamentos. O parametro utilizado para avaliagdo da qualidade sera a intensidade
da cor amarela nas sementes, visto que as sementes de baixa qualidade/com defeitos

possuem um tom de amarelo escurecido.

2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar a viabilidade do uso do aplicativo PhotoMetrix PRO® para determinar o
percentual de sementes de qualidade em meio ao rejeito das maquinas empregadas
durante o processo industrial de selecao de sementes, utilizando analise multivariada

de imagens digitais.

2.2  OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Construir um recipiente adequado para a realizacdo das capturas das imagens
das sementes e analises das mesmas atraveés de um aplicativo de celular;

- Otimizar as melhores condi¢cbes experimentais para a realizacdo das analises;

- Construir um modelo de regressédo que seja capaz de informar o percentual de

sementes de qualidade na amostra apenas através de uma imagem da mesma;

13



- Contribuir para o processo industrial de selecdo de sementes, através do
desenvolvimento de uma metodologia rapida, precisa e de baixo custo que possa ser
empregada na industria e que facilte a coleta de informagdes e o ajuste de

desempenho dos equipamentos.

3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1  MERCADO DO MILHO

A cultura do milho € a maior cultura agricola do mundo, sendo a unica a ter
ultrapassado a marca de 1 bilhdo de toneladas colhidas por ano. Os maiores
produtores mundiais do cereal sdo os Estados Unidos, seguidos da China e do Brasil.
No ano agricola de 2019/2020, quando a produgcdo mundial alcangou o recorde de 1,11
bilhbes de toneladas, estes paises produziram 345,9 milhdes de toneladas, 260,8
milhées de toneladas e 101 milhdes de toneladas, respectivamente, concentrando
63,6% da producao global (DUARTE et al., 2021).

Atualmente, a cultura do milho é atrelada a varias cadeias produtivas como na
criacdo de aves de corte e de postura (ovos), na bovinocultura de corte e de leite, na
suinocultura e na piscicultura (DUARTE et al., 2021). Estima-se que cerca de 70% da
producao mundial de milho é destinada a alimentagdo animal (PAES, 2006). Além de
ser importante também para as industrias de alimentos, bebidas e combustiveis. Esta
importancia econémica do cereal fez sua produgao prosperar em todas as partes do
globo ao longo das ultimas décadas. Segundo a Organizagao das Nag¢des Unidas para
a Alimentagao e a Agricultura (FAO), o Valor Bruto da Producgao (VBP) da safra mundial
de milho em 2015/2016 totalizou US$ 191,9 bilhdes, sendo inferior apenas ao da safra
de arroz (US$ 332,5 bilhdes) (DUARTE et al., 2021).

No Brasil, o milho & praticamente cultivado em todo o territério nacional (CRUZ
et al., 2011). Os principais produtores de milho no Brasil sdo as regides Centro-Oeste,
Sudeste e Sul do pais, concentrando cerca de 90% da produgéao no pais. Destaca-se o
estado do Parana como maior produtor nacional, seguido por Minas Gerais (DUARTE
et al., 2006). O destino do milho produzido no pais consiste principalmente na
formulacdo de ragdo para alimentagdo animal ou na produgdo de silagem para a
pecuaria leiteira. Assim, €& possivel afirmar que o milho é fundamental para a

manutencdo da producao interna de proteina animal, que, por sua vez, € importante
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para a alimentagdo da populacdo brasileira. Adicionalmente, o cereal também origina
uma produgdo com valor agregado para comercializagdo no mercado externo. A
exportacdo € um meio de escoar o excedente produzido e de garantir os pregos
recebidos pelos agricultores brasileiros (DUARTE et al., 2021).

O consumo industrial do milho é outro segmento importante dentro das cadeias
correlatas do cereal. Além da industria alimenticia, os derivados do milho também s&o
aplicados nas industrias quimica, farmacéutica, de papéis, téxtil, entre outras de
aplicagao ainda mais nobres (PAES, 2006). O consumo do milho na industria ocorre
através de dois processos dos quais € possivel obter subprodutos de interesse
econdbmico. Na moagem via seca sao obtidos subprodutos tais como farinhas,
floculados e 6leo. Ja na moagem via umida, sdo obtidos amidos, xaropes de glicose,
ingredientes para ragdes e alcool combustivel. A produgédo de etanol a partir do cereal
vem se estabelecendo no Brasil, 0 que tem feito crescer o consumo industrial de milho
(DUARTE et al., 2021).

3.2  CLASSIFICAGAO DAS SEMENTES

A pos-colheita do milho abrange as etapas de beneficiamento das sementes,
que, por sua vez, sdo de suma importancia para garantir a qualidade e a seguranga do
produto, complementando os cuidados no campo de cultivo. Apesar de possuir
variagdes de acordo com a espécie da planta e das condi¢gdes de cada lote em questao
(CARVALHO & NAKAGAWA, 2000), as etapas de beneficiamento consistem
basicamente nas seguintes operagdes: recepgado e acondicionamento, pré-limpeza,
secagem, debulha, limpeza, classificagdo, tratamento e embalagem (VILLELA &
PERES, 2004). Estas etapas devem seguir uma sequéncia especifica e possuem o
objetivo de separar matérias indesejaveis junto as sementes. Entretanto, por mais
detalhados e cuidadosos que sejam o cultivo e a colheita, estes materiais muitas vezes
acabam remanescendo (MAZURKIEVICZ, 2011).

A etapa de classificacdo das sementes consiste no uso de parametros como
tamanho (largura, espessura e comprimento), forma, peso, textura e cor para separar
as sementes (CARVALHO & NAKAGAWA, 2000). Esta etapa é feita em equipamentos
especializados que separam sementes de qualidade daquelas indesejaveis ou ainda de
impurezas através de diferencas nos parametros citados. Os equipamentos mais

comuns para a realizacao da classificacdo das sementes de milho sdo peneiras,
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separadores de cilindro, mesas de gravidade e a maquina Color Sorter, equipamento
com maior tecnologia que ascendeu apds a modernizagao do setor.

As mesas de gravidade sdo equipamentos constituidos de uma mesa de
superficie levemente inclinada e porosa para a passagem de uma corrente de ar. A
passagem do ar com fluxo regulado e os movimentos elipticos separam as sementes
em camadas nas quais as sementes mais leves se concentram na parte mais baixa da
mesa e as mais pesadas, na parte superior da inclinagdo (TOLEDO & MARCOS
FILHO, 1977). Elas possuem como meio de separagao o peso especifico, removendo
sementes mal formadas, deterioradas, atacadas por insetos ou microrganismos, além
de outros tipos de impurezas. Em geral, sdo postas no final da linha de beneficiamento
e realizam uma separacdo mais eficiente quando as sementes apresentam um
tamanho uniforme (FERREIRA, 2010).

A maquina Color Sorter, por sua vez, € um método moderno para separagao e
sua finalidade é separar as sementes pela diferenga de textura e coloragao, ja que as
sementes de qualidade possuem um tom de amarelo diferente daquelas indesejaveis.
A maquina possui cameras que capturam imagens de alta definigao e utilizam filtros de
cores para promover a separagao das sementes atacadas por fungos e/ou insetos,
danificadas e impurezas. O descarte das mesmas é feito por meio de um jato de ar
comprimido, permitindo a remanescéncia apenas das sementes de boa qualidade
(VIEIRA, 2013).

A separacao utilizando os equipamentos citados acima é de alta eficiéncia.
Entretanto, ainda assim, dentro do montante de gréos de baixa qualidade, ou seja, no
rejeito da maquina Color Sorter e das mesas de gravidade, ha uma porcentagem de
sementes boas que acabam sendo desperdicadas. Para diminuir este desperdicio, os
operadores responsaveis por esta etapa dentro da empresa coletam periodicamente
amostras deste rejeito e realizam a selecdo das sementes de alta qualidade que estéo
dentre as sementes rejeitadas, a fim de calcular a porcentagem das mesmas e

reajustar parametros nos equipamentos (VIEIRA, 2013).

3.3 IMAGENS DIGITAIS

As imagens digitais sado representacdes de imagens bidimensionais através de
um sistema de numeracéao binaria (0,1). Uma imagem digital € uma longa sequéncia

destes numeros binarios que, por sua vez, se transformam em pequenos quadrados,
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denominados pixels (MACHADO & SOUKI, 2004). Portanto, a menor unidade
formadora de uma imagem digital € denominada pixel (MACHADO & SOUKI, 2004). A
quantidade de pixels que formam a imagem dita o tamanho e a resolu¢gdo da mesma.
Quanto mais pixels tiver uma imagem, maior sera o seu tamanho e melhor sera a
qualidade de detalhe visivel da mesma (LEAO, 2005).

A menor unidade do cadigo binario é denominada bit (abreviatura de binary digit)
e consiste em dados que podem ser 0 ou 1 (LEAO, 2005). Um byte é composto por
8-bits, que, por sua vez, representa 2 elevado na oitava poténcia, ou seja, 256
combinacdes possiveis (LEAO, 2005). Assim, uma imagem com 8 bits terda uma
combinacédo de 256 (2° ) cores ou 256 niveis de intensidade diferentes de tons de
cinza (imagens em escala de cinza) (LEAO, 2005 & BUSCH, 1993).

Para a formacgao das cores das imagens digitais existem principalmente 3 canais
de cores: R (red), G (green) e B (blue). Imagens com esta escala de cores sao
conhecidas como imagens RGB. A grande maioria das cameras digitais e dos scanners
€ capaz de gerar imagens com profundidade de 24 bits, ou seja, 8 bits para cada canal
de cor, sendo 256 possibilidades de tons de vermelho, 256 de verde e 256 de azul
(TRIGO, 2003). Portanto, a cor de um pixel pode ser descrita como, por exemplo: R: 32
G: 56 B: 74 (LEAO, 2005).

As imagens digitais podem ser definidas por uma func&o bidimensional da
intensidade da luz, refletida ou emitida, por um objeto, ou seja, pela distribuicdo
luminosa da energia. Parte desta energia é absorvida, transmitida e refletida, sendo as
duas ultimas possiveis de serem capturadas por um aparelho (HELFER et al., 2017).
Desta forma, as imagens digitais podem fornecer muitas informag¢des de interesse em
diversas areas, como na medicina, geografia, ciéncias exatas, agricultura, etc.
Entretanto, para que sejam extraidas estas informagdes muitas vezes sdo necessarios
processamentos das imagens geradas. O processamento de imagens digitais consiste
nas praticas que abordam a manipulacdo e anadlise das imagens através do
computador (QUINTANILHA, 1990). Ele possui por objetivo realcar as imagens
melhorando sua qualidade e aspecto além de fornecer melhores recursos para a
interpretacdo das mesmas (LAPOLLI, 1994).

O uso do processamento de imagens digitais na agricultura vem sofrendo uma
evolugdo ao longo dos anos. A visdo computacional foi utilizada para reconhecimento
de ervas daninhas, doencas, etc, através de artificios como reconhecimento de

padroes e deep learning. Apos, passou a ser utilizada a visdo de maquina para selegao

17



e classificacdo de sementes, através de extracao, segmentacao e reconhecimento de
imagens, como é feito na maquina Color Sorter, explicada anteriormente. Por fim, o
processamento de imagens digitais também vem sendo utilizado na agricultura de
precisao através de drones, sensores remotos, satélites a fim de monitorar plantacoes,
por exemplo.

Yumang et al. utilizaram rede neural convolucional que emprega e integra
algoritmos de processamento de imagens digitais para identificar danos fisicos em
amostras de graos de milho. Ja Velesaca et al. fizeram uso de deep learning para
detecgao e classificacdo de graos de milho baseadas em visdo computacional. A
segmentacdo da imagem foi realizada através da arquitetura Mask R-CNN (Redes
Neurais Convolucionais Baseadas em Regido - do inglés “Region-Based Convolutional
Neural Networks”), enquanto a classificagao foi realizada por meio da arquitetura CNN
leve (Redes Neurais Convolucionais - do inglés “Convolutional Neural Networks”),
projetada para este fim. Finalmente, Lépez et al. desenvolveram um software de
processamento de imagens para determinar alguns indices de vegetagdo e gerar

mapas tridimensionais de culturas agricolas.

34 PhotoMetrix PRO®

O aplicativo PhotoMetrix® foi desenvolvido em 2015, sendo uma ferramenta
para analises colorimétricas cujos resultados advém da decomposi¢cao e
processamento de imagens digitais adquiridas pela camera do smartphone ou, na
ultima versao, através de uma camera externa. Todas as operagdes sio realizadas no
mesmo dispositivo permitindo uso do aplicativo para analise in situ, além de ser de facil
utilizacéo e baixo custo (BOCK et al., 2020).

O PhotoMetrix® permite realizar a decomposi¢géo da imagem de duas formas,
uma através do modelo RGB, baseado na adi¢cdo das cores primarias vermelho (do
inglés Red), verde (do inglés Green) e azul (do inglés Blue). A outra maneira é a partir
da decomposicao independente dos canais RGB e modelos de cores derivados do
RGB, como matiz, saturagdo e valor (do inglés Hue, Saturation and Value - HSV),
matiz, saturagdo e luminosidade (do inglés Hue, Saturation, and Lightness - HSL); e
matiz, saturacdo e intensidade (do inglés Hue, Saturation, and Intensity - HSI). O matiz
determina a cor conforme descrito pelo comprimento de onda, por exemplo, a distingao

entre vermelho e amarelo. A medida de saturacdo € a quantidade de cor
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(diferenciagao) que é apresentada, por exemplo, a distingdo entre vermelho e rosa. Ja
o parametro luminosidade, intensidade ou valor é a quantidade de luz (diferenciacéo de
intensidade de luminosidade), a distingdo entre vermelho escuro e vermelho claro ou
entre cinza escuro e cinza claro (HELFER et al., 2017).

A segunda versdao do aplicativo, denominada PhotoMetrix PRO®, permite a
realizacdo de analises univariadas e algumas analises multivariadas como analise de
componentes principais (do inglés Principal component analysis - PCA), analise de
cluster (do inglés Hierarchical cluster analysis - HCA) e regressdo por minimos
quadrados parciais (do inglés Partial least squares - PLS) (BOCK et al., 2020). Nesta
versao do aplicativo, as imagens sdo capturadas através da camera do proprio
smartphone.

O PhotoMetrix® analisa os pixels da imagem e a partir de cada um deles, sao
gerados 3 vetores (R,G e B), cada um com um respectivo valor que varia de 0 a 255
conforme a cor da imagem. Pode-se utilizar o modelo de cores R,G, e B para
decompor as imagens, sendo entdo gerados histogramas indicando a frequéncia dos
valores da intensidade para cada vetor. Porém, se o modelo de decomposigao
escolhido for o modelo derivado do RGB (HSV, HSI e HSL), a partir dos vetores
gerados serdo derivadas outras 5 variaveis (H,S,V,L e I) que irdo compor o novo
modelo de cores.

Na calibracdo sao informadas ao aplicativo as respectivas concentragdes dos
pontos de calibracdo e capturadas imagens de cada um deles. Assim, através dos
valores para cada componente de cor gerados a partir do modelo escolhido, o
PhotoMetrix® associara a cor com a concentragado, gerando uma curva de calibragéo e,
ao ler as amostras, fornece suas concentragdes a partir dela. Uma das grandes
vantagens de usar o PhotoMetrix® é que todo o processamento de imagem, os
calculos e os graficos séo feitos pelo préprio aplicativo, devolvendo o resultado final de
uma maneira rapida e simples. O usuario também tem acesso aos graficos plotados na
sua analise, podendo envia-los por e-mail.

A Figura 1A ilustra a tela inicial do aplicativo na qual é possivel escolher entre
analise univariada ou multivariada. Ja a Figura 1B mostra a interface de configuragoes,
onde o usuario pode definir parametros como numero de amostras, tamanho da regido
de interesse (ROIl), uso de flash do smartphone, configuracbes para edigcdo dos
graficos e opgdes para salvar os dados. Ao selecionar a opgao "analise univariada" na

Figura 1A, a proxima etapa é definir a forma de decomposicdo das imagens (Figura
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1C), que possui as opgdes “Multiple channels” e “Vector RGB”. Depois de selecionada
a forma de decomposigdo das imagens, € apresentada a interface de analise
univariada (Figura 1D), na qual é possivel construir as curvas de calibracéo, realizar a

amostragem e salvar os resultados.

Figura 1 - Interface do aplicativo PhotoMetrix PRO®: (A) tela inicial, (B) tela de
configuragdes, (C) escolha do modelo de cores a ser utilizado na analise univariada, e

(D) interface para analise univariada.
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Como mostrado na Figura 2A, é possivel visualizar as opg¢des para a realizagao
da analise multivariada. O aplicativo oferece trés opg¢des de analises multivariadas
(Figura 2B): PCA, PLS e HCA. Ao selecionar a opgdo PCA, uma nova tela é exibida
(Figura 2C), onde é possivel selecionar entre as op¢des de "amostragem",
"reprocessamento”, visualizacdo de "resultados salvos" e "ajuda." Para realizar a
amostragem, alguns parametros devem ser definidos (Figura 2D), como numero de
amostras, método de decomposi¢ao das imagens e o nome do modelo para o qual as
imagens serdao adquiridas posteriormente. O reprocessamento de dados € executado
na mesma tela (Figura 2D).

Para construir o modelo PLS, deve-se selecionar a opgao “calibragdo” mostrada
na Figura 2E, que também mostrara a tela da Figura 2D na qual os parametros de

analise citados anteriormente serdo definidos. Assim como para o PCA, opcgdes de
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"reprocessamento”, "amostragem" e "resultados salvos" s&do mostradas na Figura 2E.
Para realizar o HCA, o aplicativo leva diretamente a Figura 2F que permite selecionar o

modelo de cor que sera utilizado na decomposi¢ao das imagens.

Figura 2 - Mddulo de opgbes para analise multivariada no PhotoMetrix PRO®: (A)
pagina inicial, (B) op¢des para analise multivariada (PCA, PLS e HCA), (C) Mdodulo de
opgdes para PCA, (D) opcdes de processamento para PCA e PLS, (E) Mddulo de
opgdes para PLS, e (F) Modulo de opgdes para HCA.
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Estudos mostram a aplicagdo do PhotoMetrix® nas mais diversas analises
quimicas de interesse industrial. Bock et al. determinaram etanol em cachacga através
de analise de imagens digitais obtidas com um smartphone e analisadas pelo
PhotoMetrix® em modo multivariado com uso do modelo de calibragdo PLS. Para isso
foi utilizado um recipiente com brilho controlado por duas fitas de LED com seis
lampadas cada, resultando em uma iluminagdo de 9 W / m?. Os resultados obtidos
foram comparados com aqueles encontrados pelo método usado como referéncia
(UV-VIS). Testes estatisticos mostraram que ndo houve diferenca significativa entre os

resultados da metodologia proposta e a de referéncia.
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Helfer et al. propuseram uma metodologia alternativa para interpretar a
estabilidade térmica do leite cru por reacdo colorimétrica com alizarol. Os autores
construiram um modelo de calibragédo PLS no PhotoMetrix® variando o pH de 3 a 12.
As solugdes foram dispostas em uma caixa preta com brilho controlado por uma
ldampada LED de 6 W, na qual as imagens foram capturadas para construir o modelo de
calibragdo para posterior previsdo de amostras externas. Os resultados obtidos pelo
método colorimétrico através do PhotoMetrix® foram comparados com o método de
referéncia (potenciométrico). Testes estatisticos mostraram que os resultados obtidos
com o aplicativo ndo apresentaram diferengas estatisticas significativas em relagao aos

resultados encontrados com o método de referéncia.

3.5 ANALISE MULTIVARIADA

A analise simultdnea de duas ou mais variaveis € definida como analise
multivariada. O objetivo deste tipo de analise é explicar, prever e medir a relagéo entre
estas variaveis que, por sua vez, devem ser aleatérias e inter-relacionadas (HAIR et al.,
2005). A analise multivariada faz uso de elementos estatisticos para descrever e
analisar dados de muitas variaveis simultaneamente descrevendo o relacionamento
entre elas (JOHNSON & WICHERN, 1988).

Segundo Souza et al., 2014: “O método multivariado consiste em estabelecer e
conduzir o0 menor numero de experimentos necessarios para extrair o maximo de
informagdo dos dados coletados de modo a avaliar e/ou otimizar um produto ou
processo”. Para a realizacdo destes experimentos é feito um planejamento
experimental no qual os parametros relevantes sdo considerados. Através deste
conjunto de experimentos € possivel observar o comportamento das variaveis de
interesse frente aos referidos parametros e a influéncia dos mesmos sobre elas. Sao
construidos modelos matematicos que descrevem o sistema no dominio experimental
investigado.

O modo multivariado de analise apresenta uma série de vantagens frente ao
modo univariado. Dentre elas estdo a possibilidade de verificagcdo da relagdo entre
variaveis, na analise univariada as variaveis sdo estudadas de forma independente.
Adicionalmente, também é possivel fazer previsdes ao longo de todo o dominio
experimental descrevendo como a propriedade de interesse varia em fungao da

variacao dos niveis dos fatores (na analise univariada sao feitas conclusées pontuais
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do processo). Por fim, a otimizacdo multivariada de experimentos permite ao
pesquisador tratar todas as varidveis com igual importédncia sem correr o risco de

realizar pré-julgamentos equivocados (SOUZA et al., 2014).

3.5.1 Minimos Quadrados Parciais (Partial Least Squares - PLS)

A regressdo por minimos quadrados parciais € uma técnica de calibragéo
multivariada que permite a avaliagdo da influéncia de cada matriz de dados (SHARAF
et al., 1986). O PLS relaciona a matriz de dados instrumentais X (variaveis
independentes) com o vetor y ou matriz Y (variaveis dependentes) que contém a
propriedade de interesse (BERNARDES, 2015). As informagdes contidas nestas
matrizes sdo coletadas de amostras utilizadas para calibrar o modelo de PLS, ou seja,
para treina-lo de forma a possibilitar que ele faga a predicdo de amostras externas ao
modelo (WOLD et al., 2001).

Em alguns casos, para corrigir fatores experimentais que podem gerar erros no
modelo, como espalhamento de luz, se faz necessaria a aplicagdo de alguns
pré-processamentos nas matrizes X e Y. Na regressao por PLS, as matrizes X e Y séo
decompostas simultaneamente através de variaveis latentes (VL), criadas a partir de
combinagdes lineares entre as variaveis originais que eliminam informagdes nao
relevantes ao sistema (BERNARDES, 2015 & FIDENCIO, 2001). Estas variaveis
latentes descrevem simultaneamente a maxima variancia de um bloco e promovem o
melhor ajuste para o modelo (OLIVEIRA, 2012).

Para encontrar a relagdo entre a matriz X e a matriz Y, elas sdo decompostas
usando uma matriz de escores (T) comum a ambas, ou seja, calcula-se uma Analise de

Componentes Principais (PCA) para X e uma para Y:

X=TP + E (1)
Y=TQ + F (2)
Sendo T a matriz de escores, P e Q, as matrizes de pesos (loadings) para X e Y,
e E e F, as matrizes de residuos. O sobrescrito “t” indica uma matriz transposta. O

produto de T e P', mostrado na Equacgdo 1, € uma aproximagdo das varidveis

independentes (ex: espectros). Ja o produto T e Q', mostrado na Equacgéo 2, é uma
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aproximacao das variaveis dependentes (ex: concentracdes; classes) (BERNARDES,
2015). O objetivo do modelo é encontrar a melhor relagdo entre X e Y e que
simultaneamente resulte num valor do residuo F o mais préximo de zero possivel
(NUNES, 2007).

A relagcédo entre as duas matrizes é encontrada correlacionando-se os escores
para cada componente (variaveis dependentes e independentes) de cada vez atraves

de um modelo linear mostrado na Equacao 3 (NUNES, 2007).

u, = bt, (3)

Sendo b, o vetor de coeficientes de regressao entre a matriz de escores T para
X e Y. A matriz Y pode ser calculada de u,. Este algoritmo realiza pequenas rotagdes
das variaveis latentes de X e Y para que seja obtida a melhor relagdo linear possivel
entre os escores das matrizes X e Y (NUNES, 2007).

A predicao da propriedade de interesse (ex: concentracdo) de novas amostras é
estimada a partir dos novos escores chamados T*, e dos pesos do modelo (Q) de
acordo com a equacao 3 (BERNARDES, 2015):

Ynovo = T*Qt + F (4)

Para a construgdo de um bom modelo preditivo, € necessario escolher o numero
correto de variaveis latentes (VL) (BERNARDES, 2015). Esta escolha é feita através da
validagao cruzada que utiliza a magnitude dos erros de previsdo para determinar o
numero ideal de variaveis latentes a serem utilizadas no modelo (OLIVEIRA, 2012). Na
validagdo cruzada, primeiramente, remove-se uma ou um bloco de amostras do
conjunto de calibragdo e constroi-se 0 modelo novamente. Entdo, através do novo
modelo construido é realizada a predigdo das amostras removidas. Por fim, calcula-se
o erro de previsdo e a soma dos quadrados deste erro através da Equagao 4

(FERREIRA et al., 1999). Este processo é repetido para todas as amostras.

2

%, —"c) (5)
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Para cada numero de VL calcula-se a média dos erros de previséo e, aquele
que apresentar o menor erro sera o numero de VL sugerido para o modelo. O erro de
previsao € dado pela raiz quadrada do erro médio da validagéo cruzada (RMSECV, root

mean square error of cross validation) (BERNARDES, 2015).

4. METODOLOGIA

41 AMOSTRAS

As amostras de sementes de milho utilizadas nos experimentos foram
fornecidas por uma empresa do ramo localizada na Regido dos Vales do Rio Grande
do Sul. Elas consistiram de amostras de rejeito retiradas das maquinas Color Sorter
presentes na referida industria. A empresa forneceu as mesmas com a porcentagem
de sementes boas presentes em meio ao rejeito previamente calculadas. Cada
amostra foi enviada com um recipiente contendo o rejeito da maquina bruto e dois
recipientes plasticos contendo as sementes boas e ruins separadas. O total de
amostras fornecido foi de 28 amostras, sendo 21 selecionadas para os modelos de
calibracdo e 7 para a predigdo. A porcentagem de sementes boas contidas nestas

amostras variou de 6,0 a 36,5%.
4.2  DEFINICAO DOS PARAMETROS DE OTIMIZACAO

Alguns testes foram feitos com o objetivo de definir os parametros que seriam
testados na otimizacao do aplicativo PhotoMetrix PRO® para aquisi¢ao das imagens
das sementes. Primeiramente, foi decidida a forma ideal da superficie na qual as
sementes seriam dispostas. Para isso, pegou-se uma amostra de sementes e elas
foram postas sobre uma superficie de forma retangular (31,0 cm x 14,5 cm) e outra, de
forma quadrada (16,0 cm x 16,0 cm). Entdo, capturou-se imagens das sementes em
cada uma das superficies com o auxilio do aplicativo. A partir disso, foi possivel
perceber que na superficie quadrada conseguia-se abranger uma maior quantidade de

sementes na imagem capturada tornando-a o mais representativa possivel.

Adicionalmente, foram escolhidos os tamanhos das regides de interesse (ROI)
que seriam testados. Para isso, pegou-se uma caixa de fundo quadrado na qual as
sementes foram dispostas e, uma imagem das mesmas com as ROIs de 512 x 512 e

384 x 384 foram capturadas. Assim, foi possivel verificar que a maior ROI
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disponibilizada no aplicativo poderia ser utilizada sem capturar as bordas da caixa. A
partir da ROl de 384 x 384, foram selecionadas as duas menores ROIs precedentes.
Na Figura 3 estdo mostradas as regides de interesse escolhidas para realizar a

otimizagao.

Figura 3 - Regides de interesse selecionadas para os experimentos de otimizagao.

Fonte: a autora.

Por fim, foram capturadas imagens com diferentes distancias do celular até a
amostra. Para isso, o celular foi posicionado no topo da caixa, 19,5 cm até a amostra, e
variou-se a posicdo das sementes com o auxilio de um suporte construido. As
sementes foram postas no fundo caixa (19,5 cm) depois, em 4 da altura da caixa (6,5
cm), em aproximadamente 'z da altura (10,0 cm) e, finalmente, em % da altura (13,0
cm). Notou-se que, quando as sementes foram posicionadas em %4 da altura da caixa,
a imagem ficava desfocada, pois a amostra estava demasiadamente perto do celular.
Assim, resolveu-se testar as distancias correspondentes a distancia maxima, a 7z da

altura e a metade dela.
4.3 OTIMIZACAO DAS CONDICOES EXPERIMENTAIS

A partir da definigdao dos parametros que seriam testados, foi feita a otimizacao
das condi¢des experimentais a fim de selecionar aquela que apresentaria os melhores
resultados. Nestes experimentos foram variados o tamanho do recipiente de analise
(Céamara A e Camara B), tamanho da ROI (384 x 384, 256 x 256 e 192 x 192) e

distdncia do celular até a amostra. Na Camara A foram testadas as seguintes
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distadncias do celular até a amostra: 19,5 cm, 13,0 cm e 10,0 cm. Ja na Camara B,

foram as seguintes: 29,5 cm, 20,0 cm e 15,0 cm.
431 Construcao dos recipientes de analise

Para que se pudesse fixar parametros como distancia e luminosidade foi
necessario construir um recipiente de analise no qual estes parametros pudessem ser
padronizados. A importancia de se fazer esta etapa esta associada ao erro na captura
das imagens que a variagao na iluminagao, promovida pela luminosidade ambiente, e

na distancia, se nao fixada, podem gerar.

Foram construidas duas camaras quadradas feitas de papeldao com tamanhos
diferentes a fim de testar qual delas seria a ideal para a captura das imagens das
sementes de milho. A principal variagao percebida € o modo com o qual as sementes
ficaram dispersas no fundo da camara (muito proximas ou mais distantes entre si)
conforme seu tamanho. Uma das cadmaras, nomeada “Camara B”, foi construida
contendo 29,5 cm de altura, 26,5 cm de comprimento e 26,5 cm de profundidade. Ja a
camara nomeada “Céamara A”, foi construida contendo 19,5 cm de altura, 16,0 cm de

comprimento e 16,0 cm de profundidade.

Na tampa de ambas as camaras foi recortado um orificio para posicionar a
camera do celular. O fundo delas foi recoberto com papel azul a fim de evitar reflexos
nas imagens e, suas paredes, revestidas com papel branco com o objetivo de
proporcionar uma melhor dispersao da luz no interior das camaras. A luminosidade foi
promovida por uma unidade de fita led (luz branca, 4,6 W/m, 12V, LED Line - M-2835,
8 mm) colada nas paredes das mesmas. No interior da Camara A foram utilizados 0,6
m da fita, contendo 38 leds que fornecem 1500 LUX. Ja no interior da Camara B, foi
utilizado 1 m da fita, cujo numero de leds € 62, fornecendo 2300 LUX. Por fim, também
foi construido um suporte removivel de papeldao com superficie da cor azul (idéntico ao
fundo da camara) para tornar viavel a variagao da distancia das sementes até o celular.

Um esquema das camaras de analise construidas € mostrado na Figura 4.
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Figura 4 - Esquema descritivo das camaras construidas para analise das sementes.

Fonte: a autora.

4.3.2 Experimentos de teste

Através de um planejamento fatorial foram elaborados 18 experimentos
variando-se a distancia do celular até a amostra e o tamanho da regido de interesse
(ROI) em trés diferentes niveis dessas variaveis. Além de variar também o tamanho da
camara, através das Camaras A e B previamente construidas. Estes experimentos
foram feitos em duplicata com 12 amostras de calibragdo, selecionadas dentre as 21
amostras reservadas para este fim. Selecionou-se as amostras com as concentragdes
maxima e minima, e com valores de concentracdes intermediarias de forma que a
variagdo da concentragdo entre duas amostras fosse de aproximadamente 2. As
Tabelas 1 e 2 mostram as condigdes experimentais testadas nos experimentos com as

Camaras A e B, respectivamente.
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Tabela 1 - Experimentos realizados e parametros variados na Camara A.

Experimento ROI Distancia (cm)
1 384 x 384 19,5
2 384 x 384 13,0
3 384 x 384 10,0
4 256 x 256 19,5
5 256 x 256 13,0
6 256 x 256 10,0
7 192 x 192 19,5
8 192 x 192 13,0
9 192 x 192 10,0

Tabela 2 - Experimentos realizados e parametros variados na Camara B.

Experimento ROI Distancia (cm)
10 384 x 384 29,5
11 384 x 384 20,0
12 384 x 384 15,0
13 256 x 256 29,5
14 256 x 256 20,0
15 256 x 256 15,0
16 192 x 192 29,5
17 192 x 192 20,0
18 192 x 192 15,0

4.3.3 Uso do PhotoMetrix PRO®

O PhotoMetrix PRO® foi utilizado como ferramenta para construir um modelo

quimiométrico que pudesse relacionar a intensidade da cor amarela nas amostras de
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rejeito com a quantidade de sementes boas presentes ali. Isso porque, como explicado
anteriormente e mostrado na Figura 5, as sementes boas e ruins possuem diferenca na
tonalidade da cor amarela. Para isso, foi utilizada analise multivariada através do
modelo de regressdao por minimos quadrados parciais (PLS). Na otimizacéo foi
construido um modelo de PLS para cada experimento a fim de verificar quais
condi¢cdes experimentais forneceriam o melhor modelo de calibragao.

O arranjo experimental consistiu da cdmara de analise construida com o celular
posicionado na parte superior da mesma, tendo sua camera encaixada onde foi feita a
abertura destinada a ela. Para a realizacdo de todas as analises, foi utilizado o

smartphone Samsung Galaxy M21s.

Figura 5 - Comparacéo das tonalidades de amarelo vistas nas sementes de boa (B) e

ma qualidade (A).

Fonte: a autora.

No PhotoMetrix PRO® a ROI utilizada em cada experimento foi selecionada na
opgao “Seftings” como mostrado na Figura 1B. Adicionalmente, o aplicativo foi
configurado seguindo os botées mostrados na Figura 6. Primeiramente, foi selecionada
a opgao de “Analise Multivariada” e foi escolhida a analise por PLS. Para a construgao
do modelo, foi escolhida a opgédo de “Calibragao”. As imagens foram capturadas em
triplicata sendo a camara de analise agitada a cada captura para garantir que as
sementes seriam analisadas em ambos os lados, visto que uma semente ruim pode
estar danificada em apenas uma de suas faces. Assim, na aba de configuragcbes para

calibragdo colocou-se 36 amostras, pois as imagens das 12 amostras selecionadas
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seriam capturadas trés vezes. Além disso, nesta aba também foi escolhido o local no
qual o modelo criado seria salvo e o modo de decomposi¢gdo das imagens utilizado
(Histograma RGB).

Figura 6 - Configuracado do aplicativo para a realizagcdo dos experimentos: A) Selecao
do modo de analise multivariada; B) Escolha da regressao por minimos quadrados
parciais para formulagdo do modelo quimiométrico; C) Inicio da calibragdo do modelo;
D) Informe da quantidade de amostras analisadas, do modo de decomposi¢ao das

imagens a ser utilizado e do local para salvar o modelo.
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Fonte: a autora.

Tendo o aplicativo configurado, iniciaram-se as analises das amostras de
calibragdo. A leitura das mesmas foi feita na ordem crescente de concentracéo de
sementes boas: 6,0%, 8,54%, 10,2%, 13,7%, 15,8%, 17,64%, 19,1%, 21,1%, 23,0%,
25,17%, 31,8% e 36,5%. Cada amostra foi posta na camara de analise, que, por sua
vez, teve sua tampa fechada e o celular posicionado como explicado anteriormente. No
aplicativo foi informada a concentracdao da amostra em questdo e foi capturada uma
imagem da mesma, cujo tamanho corresponde a ROI utilizada no experimento.

Ao fim da leitura de todas as amostras em triplicata, o aplicativo forneceu o valor
de R? da reta de regressao e dos erros de calibragdo (RMSEC - Mean Square Error of
Calibration) e de validagado cruzada (RMSECV - Root Mean Square Error of Cross
Validation) conforme o numero de varidveis latentes utilizadas para construgdo do

modelo. Além disso, o PhotoMetrix PRO® também forneceu o grafico da reta de
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regressao dado pelo valor de concentragdo medido por ele em fungcdo do valor de

concentragao informado na calibragao.

4.3.4 Avaliacao dos resultados da otimizagao

A fim de analisar os modelos gerados por cada condicdo experimental e
escolher o melhor dentre eles, foi feito um estudo de como os erros RMSEC e
RMSECV variavam em fungdo do numero de fatores utilizados para a construgao de
cada modelo. Foram analisados os erros gerados pelo uso de até 10 variaveis latentes.
O modelo escolhido para cada condigdo experimental foi aquele gerado por um numero
de variaveis latentes cujo resultado forneceu concomitantemente o menor valor de
RMSECV e um valor de coeficiente de determinagao (R?) maior ou igual a 0,90.

De posse destes resultados, foi utilizado o software Chemoface 1.65 com o
intuito de determinar a condicdo experimental que forneceu o melhor modelo de
calibragdo. Através desta ferramenta foram feitos testes estatisticos e construidos
diferentes modelos para representar a variagédo do erro de validagdo cruzada em
funcdo do tamanho da ROI e da distancia da amostra até o celular. Estes modelos
foram construidos para as duas camaras testadas e, foram escolhidos a distancia, a
ROI e o tamanho de camara que forneceram o menor erro. Para a escolha do tamanho
da camara de analise também consideraram-se parametros como portabilidade e

facilidade de manuseio.

4.4  CALIBRACAO DO MODELO E PREDIGAO DAS AMOSTRAS

A partir da determinacdo da condicdo experimental ideal, construiu-se um
modelo de calibragao através da regress&o por minimos quadrados parciais (PLS) para
predizer a porcentagem de sementes de qualidade em meio a uma amostra de rejeito.
Para a construcdo deste modelo foram utilizadas as 21 amostras selecionadas para
calibragdo contendo as seguintes porcentagens de sementes boas: 6,00%, 7,00%,
8,54%, 9,90%, 10,20%, 11,40%, 13,70%, 14,00%, 15,80%, 16,30%, 17,64%, 19,10%,
20,30%, 21,10%, 22,89%, 23,00%, 24,90%, 25,17%, 26,63%, 31,80% e 36,5%. O
arranjo experimental, a configuragdo do PhotoMetrix PRO® e os procedimentos

utilizados nesta etapa foram analogos aqueles descritos na etapa de otimizagao.
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Entretanto, na aba de configuragcbes para calibragcdo colocou-se 63 amostras, pois as
imagens das 21 amostras selecionadas foram capturadas trés vezes.

Apos construir o modelo de calibracdo, ele foi utilizado para a predicdo das 7
amostras selecionadas para este fim. Para isso, utilizando o mesmo arranjo e a mesma
condicao experimental da etapa de calibragéo, foram capturadas imagens de cada uma
destas amostras no interior da camara de analise. A partir destas imagens e utilizando
o modelo de calibragdo construido anteriormente, o PhotoMetrix PRO® realizou a
predicao da porcentagem de sementes boas presentes em cada uma das amostras.

Neste experimento de predi¢ao, o aplicativo foi configurado seguindo os botdes
mostrados na Figura 7. Primeiramente, foi selecionada a opgdo de “Analise
Multivariada” e foi escolhida a analise por PLS. Para realizar a predigao das amostras,
foi escolhida a opcao “Sampling”. Analogamente, as imagens foram capturadas em
triplicata sendo a cadmara agitada apds cada captura. Na aba de configuragcbes para
amostragem colocou-se 7 amostras. Da mesma maneira, nesta aba também foi
escolhido o nome com o qual estas amostras seriam salvas e o modo de
decomposicdo das imagens utilizado (histograma RGB). Adicionalmente, na mesma
tela também foi informado ao aplicativo que a concentracdo de cada amostra era
conhecida, pois assim, ao final do experimento ele fornece o erro de predicdo (RMSEP
- Root Root Mean Square Error of Prediction). Este erro € dado em fungéo da diferenga
entre o valor de concentragdo fornecido e aquele calculado através do modelo de
calibracéo.

Tendo o aplicativo configurado, iniciou-se as analises das amostras de predi¢ao.
Analogamente, a leitura das mesmas foi feita na ordem crescente de concentracéo de
sementes boas. Os procedimentos experimentais para leitura das amostras foram os
mesmos utilizados na calibragdo. Ao fim do experimento, o aplicativo gerou o valor de
R? e a reta de predigéo, dada pelo valor fornecido ao aplicativo em fungdo do calculado
por ele através do modelo de calibracdo. Além disso, como dito anteriormente, o
PhotoMetrix PRO® também forneceu o valor do RMSEP.
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Figura 7 - Configuracao do aplicativo para a realizagao dos experimentos de predicao:
A) Selegdo do modo de analise multivariada; B) Escolha da regressdo por minimos
quadrados parciais C) Selecao do modo de amostragem; D) Informe da quantidade de
amostras, do modo de decomposigao das imagens a ser utilizado, do local para salvar

os resultados e selecédo da opg¢ao de concentracdo conhecida.

PhotoMetrix PRO PhotoMetrix PRO PhotoMetrix PRO Sampling - PLS
B
1/ " Number of samples: 7 I)
‘v A Multivariate Analysis B PLS Analysis c
Region of interest: X
Calibration otk
Univariate Analysis PCA - Principal
Component Ana]ysis Date: 19/10/2021

Known concentration? LIG

_'7 Multivariate Analysis
_a PLS - Partial Least Capture images

Squares _’
Settings Last Samplings - Tap to select
Data: 19/10/2021 Size: 384 x 384
"HCA - Hie : Total samples: 1 Local: LD10_10
About this app [ 'Analys Saved Results Nata- 10/1N/9091 Qiza: 204 v 224

Fonte: a autora.

Por fim, também foram calculados os limites de quantificacdo (LQ) e limite de
detecgao (LD). Para isso, foi feita a leitura de 10 amostras cuja concentragdo de
sementes de qualidade foi de 6,0 %, ou seja, a menor concentragcdo dentre todas as
trabalhadas. Entdo, foi feita a predicdo destas amostras utilizando o modelo de
calibragdo construido. Com os resultados de predi¢ao, foi calculado o desvio padréao
amostral e através das normas da EURACHEM (MAGNUSSON & ORNEMARK, 2014)

obteve-se o LD e o LQ utilizando-se as equagbes 6 e 7.

LD = 3.5o0 (6)
LQ = 10.So (7)

5. RESULTADOS E DISCUSSOES
51  OTIMIZACAO

Para cada experimento realizado foi feita uma analise dos modelos construidos
a partir do numero de variaveis latentes empregadas. Assim, para um numero de
variaveis latentes compreendido entre 1 e 10, foram construidos diferentes modelos

nos quais os valores de coeficiente de determinacdo e dos erros de calibragao
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(RMSEC) e validagao cruzada (RMSECV) foram analisados. Percebeu-se assim que o
menor erro de validagdo cruzada foi obtido no experimento 1 através de um modelo
construido a partir de 5 variaveis latentes. Assim, para cada experimento foi
selecionado o melhor modelo em fungdo do erro. Cuidou-se para nao utilizar um
numero de variaveis latentes muito alto, pois o modelo fornecido seria ruim, visto que,
ele passa a ter influéncia do erro de sobreposi¢cdo ocasionando imprecisdo ao avaliar

amostras externas.

Portanto, o critério utilizado para selecionar o melhor modelo dentre aqueles
gerados foi o de menor erro de validagdo cruzada concomitantemente com um
coeficiente de determinagao maior que 0,90. Assim, foi escolhido aquele que forneceu
o menor RMSECYV juntamente com um R?superior a 0,90. Este critério foi utilizado visto
que € importante o modelo ndo s6 explicar bem os dados como também gerar um
baixo erro de validagao cruzada, uma vez que ele € um indicativo da magnitude do erro
de predicdo. As Tabelas 3 e 4 fornecem os resultados gerados pelo modelo escolhido

para cada experimento.

Tabela 3 - Resultados gerados pelos melhores modelos construidos a partir dos

experimentos com a Camara A.

Experimento = n° deVL RMSEC (%) RMSECV (%) R?
1 5 0,8 51 0,991
2 6 1,4 53 0,973
3 6 2,2 8,9 0,936
4 5 1,1 6,9 0,984
5 6 1,0 7,8 0,986
6 5 2,6 9,4 0,912
7 5 1,0 8,6 0,987
8 6 1,2 7,0 0,981
9 6 2,1 11,6 0,942
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Tabela 4 - Resultados gerados pelos melhores modelos construidos a partir dos

experimentos com a Camara B.

Experimento n° deVL @ RMSEC (%) RMSECV (%) R?
10 6 1,0 6,5 0,987
11 6 2,8 8,8 0,900
12 6 2,4 12,1 0,925
13 6 0,8 5,1 0,992
14 6 1,9 9,5 0,951
15 6 1,9 8,9 0,953
16 6 0,9 6,4 0,989
17 5 2,0 9,2 0,949
18 6 1,5 11,3 0,974

Para verificar a significancia dos erros obtidos nas condigdes experimentais
avaliadas e determinar a condicdo ideal de trabalho, utilizou-se o software Chemoface.
Os valores de RMSECV para as duplicatas foram colocados no software juntamente
com as variagdes da ROI e da distancia. A partir destes dados foi feito o Teste t de
Student e foram gerados modelos lineares de superficie que mostraram a relagéo entre

as variaveis ROI e distancia e o erro de validagao cruzada (RMSECV) obtido.
511 Resultados Camara B

Na Figura 8 podemos observar o Diagrama de Pareto construido a partir do
Teste t de Student feito para os resultados obtidos nos experimentos de otimizagao

com a Camara B.
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Figura 8 - Diagrama de Pareto para os resultados obtidos com a Camara B durante a

otimizagao.
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Fonte: Software Chemoface 1.65.

Neste diagrama é possivel verificar o efeito de cada variavel sobre o erro de
validagdo cruzada. Pode-se perceber que o efeito da distdncia sobre o erro é
significativo, pois o valor absoluto de p.,.obtido pelo Teste t de Student € maior do que
p (0,05). Além disso, o efeito da distancia sobre o erro também é inversamente
proporcional, ja que o valor obtido no teste estatistico € negativo. Portanto, a medida

que se diminui a distancia da amostra até o celular, o erro aumenta significativamente.

Esse resultado era esperado, visto que, quanto maior a distancia, mais
sementes sao incluidas na imagem, tornando-a mais representativa. Além disso,
também supdem-se que uma distancia menor das sementes até a borda da camara
possa gerar erros na captura da imagem devido a influéncia da luminosidade

excessiva. Isso porque a fita led foi posta na borda da camara.

Ja para o tamanho da regidao de interesse (ROI), pode-se perceber pelo
Diagrama de Pareto que variando o mesmo ndo se obtém uma mudanca significativa
no erro (peac< P). Uma hipdtese formulada para isso é que, como a camara é grande,

em qualquer tamanho da ROI consegue-se abranger uma quantidade razoavel de
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sementes na imagem. Por fim, também percebe-se que as variaveis distancia e

tamanho da ROI n&o proporcionam efeitos significativos entre si (p.qc para X1*X2 < p).

Na Figura 9 é observado o modelo de superficie linear construido com base nas

variaveis avaliadas e sua influéncia para os valores de RMSECV.

Figura 9 - Modelo de superficie linear construido para a Camara B.
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Fonte: Software Chemoface 1.65.

A partir deste modelo nota-se que a unica variavel cuja mudanga interfere nos
valores de erro de validagdo cruzada (RMSECV) é a distancia (modelo composto por
retas verticais). Na zona colorida de azul escuro, é possivel encontrar a condicdo na
qual é obtido o menor valor de RMSECV (em torno de 6,5), sendo esta, a que contém

uma distancia maior do que 28 cm.
5.1.2 Resultados Camara A

Na Figura 10 é mostrado o Diagrama de Pareto construido a partir do Teste t de
Student feito para os resultados obtidos nos experimentos de otimizagdo com a

Camara A.
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Figura 10 - Diagrama de Pareto para os resultados obtidos com a Camara A durante a

otimizagao.
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Fonte: Software Chemoface 1.65.

Como explicado anteriormente, a partir do Diagrama de Pareto € possivel inferir
sobre a influéncia de cada variavel no erro de validagao cruzada. O diagrama mostrado
na Figura 10 informa que, para a Cémara A, tanto a distdncia como a ROl possuem
influéncia significativa sobre o valor de RMSECV (p...< p). Além disso, conclui-se
também que a referida influéncia é inversamente proporcional (p...com sinal negativo)
para ambas as variaveis. Desta forma, quanto menor a regido de interesse e a

distancia do celular até a amostra, maior o erro de validac&o cruzada.

Pela magnitude dos valores absolutos de p.,. para as variaveis estudadas é
possivel concluir que a distancia do celular até a amostra possui uma maior influéncia
sobre o valor de RMSECV do que a ROI, visto que, p..c para a distancia € maior. Neste
caso, acredita-se que a ROI possua uma influéncia significativa no erro, pois, como a
camara de analise € consideravelmente menor, a imagem perde representatividade
quando capturada através de uma ROI menor, visto que a quantidade de sementes
abrangidas nela diminui substancialmente. Por fim, como também pdde ser concluido
para a Camara B, as variaveis distancia e tamanho da ROI nao proporcionam efeitos

significativos entre si (p..c para X1*X2 < p).
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Na Figura 11 é observado o modelo de superficie linear construido com base

nas variaveis avaliadas e sua influéncia para os valores de RMSECV.
Figura 11 - Modelo de superficie linear construido para a Camara A.
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Fonte: Software Chemoface 1.65.

Através do modelo de superficie mostrado acima pode-se notar que, como
mostrado no Teste t de Student, o erro sofre influéncia de ambas as variaveis. Além
disso, pela escala de cores, conclui-se que de fato o erro diminui com o aumento da
ROI e da distancia do celular até a amostra. E possivel concluir também que o menor
erro de validagéo cruzada (5,1%) é obtido na regiéo colorida de azul forte, que, por sua
vez, corresponde a uma ROI acima de 340 e uma distancia acima de 17,5 cm. A
possibilidade de uma pequena variagado na distancia sem interferir no valor de erro &
importante, pois, em certas condi¢cdes cotidianas na industria pode nao ser possivel

fixar com precisao a distancia do celular até a amostra durante o experimento.

Pelos resultados obtidos através dos experimentos nas Caémaras A e B, é
possivel notar que a Camara A forneceu um menor valor de erro de validagao cruzada.
Ainda que esta diferengca no erro nao foi muito discrepante, ela foi levada em

consideragao juntamente com o fato de que a Cémara A € portatil e mais facil de se

40



trabalhar. Portanto, a Camara A foi escolhida como recipiente ideal para realizar a

captura das imagens das sementes de milho.

Adicionalmente, a condigao experimental escolhida foi a composta pela distancia
maxima da amostra até o celular (19,5 cm) e por um tamanho da ROI igual a 384 x
384. Isso porque, como provado anteriormente, esta condicdo testada no Experimento
1 foi a que forneceu o menor valor de RMSECV. A reta de regressdao gerada no
aplicativo pelo modelo com 5 variaveis latentes a partir dos resultados do Experimento
1 estd mostrada na Figura 12. Este grafico € dado pelo valor medido através do modelo
em fungcdo do valor predito na calibracdo. Nota-se que com 5 variaveis latentes o
modelo ja foi capaz de predizer de uma maneira efetiva a concentracdo de cada
amostra de calibragdo, se assemelhando bastante com o valor fornecido e gerando um

valor de R? muito proximo de 1,0.

Figura 12 - Modelo de regressao por minimos quadrados parciais (PLS) construido no

Experimento 1 através de 5 variaveis latentes.
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Fonte: Aplicativo PhotoMetrix PRO®.
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5.2 CALIBRACAO DO MODELO E PREDIGAO DAS AMOSTRAS

Na Camara A e nas condi¢cdes de maior ROI (384 x 384) e maior distancia (19,5
cm) foi construido o modelo de calibragdo mostrado na figura abaixo. Este modelo foi

construido com 7 variaveis latentes, que, por sua vez, forneceram o menor RMSECV.

41



O erro de validagao cruzada obtido foi de 4,76%, ja o erro de calibragao foi de 1,23%.
Além disso, ele apresentou um coeficiente de determinagao igual a 0,976 indicando
que, estas 7 variaveis escolhidas conseguiram gerar um modelo cuja leitura das
amostras se aproximou muito ao valor real. A Figura 13 mostra a reta de regressao
plotada no aplicativo que é dada pelo valor medido pelo modelo em fungdo daquele

informado durante a calibracio.

Figura 13 - Modelo de regressdo por minimos quadrados parciais (PLS) construido

através de 7 variaveis latentes durante a calibragdo com 21 amostras.
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Fonte: Aplicativo PhotoMetrix PRO®.
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Com o intuito de testar o modelo de calibracdo construido, foram selecionadas 7
amostras nas quais realizou-se a predi¢cao da concentracdo de sementes boas através
do modelo. Estas amostras tinham as seguintes porcentagens de sementes de
qualidade em meio ao rejeito: 6,50%, 10,51%, 10,90%, 16,50%, 20,60%, 21,20%,
21,40% e 23,27%.

Foi observado, entretanto, que o erro de predicdo (RMSEP), ou seja, a diferenca
entre o valor calculado através do modelo construido e o valor real, foi de 17,7%. Este
erro alto foi gerado principalmente pelas amostras dos extremos de concentragao que
se comportaram como outliers, ou seja, as amostras de 6,50% e de 23,27%, como

mostrado na Tabela 5.
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Tabela 5 - Valores de concentragao x Valores preditos pelo modelo (experimento

com 7 amostras).

Amostra Concentragao (%) Predigado (%) @ Erro Absoluto (%)

1 6,50 24,17 17,67
2 10,90 14,59 3,69
3 10,51 12,65 2,14
4 16,50 19,83 3,33
5 21,20 20,59 0,61

6 21,40 12,74 8,66

7 23,27 9,61 13,66

Assim, o experimento foi refeito, retirando-se estas duas amostras a fim de
verificar se o modelo seria capaz de predizer corretamente a concentragao das demais.
Com o novo experimento, obteve-se um valor de erro de predicao (RMSEP) igual a
2,24%. A comparagdo entre os valores preditos e os valores reais de concentragao,

bem como o erro para cada amostra podem ser encontrados na Tabela 6.

Tabela 6 - Valores de concentragao x Valores preditos pelo modelo (experimento

com 5 amostras).

Amostra Concentragao (%) @ Predigao (%) Erro Absoluto
1 10,51 12,75 2,24
2 10,90 14,89 3,99
3 16,50 14,35 2,15
4 21,20 19,97 1,23
5 21,40 17,95 3,45

Como conclusdo dos resultados de predicdo mostrados, percebe-se que o
modelo conseguiu tragar a relacdo esperada entre a intensidade da cor amarela da

amostra com a concentracdo de sementes de qualidade contidas nela. Esta inferéncia
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pode ser feita, pois, para uma amostra cuja concentragao real de sementes boas era

significativamente maior, 0 modelo conseguiu prever uma concentragdo mais alta.

A hipétese formulada para fontes de erro nos experimentos como um todo
envolve um erro originado pela diferenga dos paréametros utilizados para a
determinacdo de sementes de boa qualidade na industria, a massa, e no PhotoMetrix
PRO®, a cor. Estes valores de concentragao utilizados para calibrar o modelo foram
obtidos na industria através de uma analise massica. Assim, como explicado
anteriormente, as sementes boas foram selecionadas visualmente em meio ao rejeito e

pesadas, calculando-se a porcentagem das mesmas na amostra retirada.

Observou-se, entretanto, que as amostras ndao eram compostas apenas de
sementes boas e ruins, mas também de outros materiais mais leves como pedacgos de
sabugos de milho secos. A amostra cuja concentracao era de 23,27%, por exemplo,
continha uma quantidade expressiva de sabugos. A presenca de outros tipos de
materiais mais leves é relevante, pois, ela implica que a suposi¢cao de que todas as
amostras ditas com maior porcentagem de sementes de alta qualidade tenham de fato
uma maior quantidade nominal das mesmas néao seja totalmente verdade. Isso porque,
caso a amostra seja composta por estes materiais mais leves com uma abundancia
significativa, o valor obtido para a quantidade de sementes boas através do calculo
massico sera incoerente. Ele sera maior ndo porque ha uma quantidade nominal maior
de sementes boas, mas sim, porque estas sementes vao ter um peso muito

significativo frente @ amostra como um todo.

Portanto, € possivel dizer que, através do calculo massico, uma amostra com
maior porcentagem de sementes boas pode ter uma menor quantidade nominal das
mesmas se comparada a uma amostra de porcentagem inferior. Esta observacéo gera
erros nos experimentos realizados através do PhotoMetrix PRO®, pois, com esta
ferramenta se faz uma analise superficial apenas em fung¢do da cor sendo inviavel a
nocao de densidade. Ademais, supdem-se que uma amostra com maior concentragao
de sementes boas sera mais amarelada. Entretanto, tendo em vista o que foi colocado

acima, nem sempre essa suposi¢ao sera verdade, gerando assim, uma fonte de erro.

Os resultados também mostram que, retirando as duas amostras que se
comportaram como outliers obteve-se um erro absoluto de predicdo variando de

aproximadamente 1,2 até 4%, sendo o erro médio (RMSEP) igual a 2,24%.
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A fim de verificar se os valores de concentracdo medidos pelo modelo e aqueles
preditos (valores fornecidos pela empresa) eram estatisticamente diferentes, foi feito o
Teste t de Student Pareado no software GraphPad InStat 3.1. Obteve-se um valor de p
«alc bicaudal igual a 0,9356 sendo, portanto, considerado nao significativo quando t =
0,08604 com 4 graus de liberdade e com 95% de confianga. Assim, ainda que as
diferengas entre os valores preditos e aqueles medidos pelo modelo sejam
percentualmente altas, elas nédo sao significativas. Portanto, € possivel afirmar que os
valores de concentragdo fornecidos pelo modelo de calibragdo construido sao

estatisticamente equivalentes aqueles preditos (fornecidos pela empresa).

Assim, estes valores de erro se mostram promissores para o fim no qual se
deseja empregar a analise. Pois, além de os valores de concentragdo preditos e
aqueles medidos pelo modelo de calibracdo ndo serem estatisticamente diferentes, a
intencdo é aplicar o modelo para avaliar o desempenho de classificacdo e separagao
das sementes realizadas pela maquina Color Sorter e pela Mesa de Gravidade. Para
este fim, ndo é necessaria uma grande precisdo nos dados das analises visto que, o
objetivo é descobrir se esta saindo uma porcentagem maior ou menor de sementes

boas em meio ao rejeito para que se possa ajustar os parametros das maquinas.

Desta forma, esta pequena diferenca nominal entre os valores preditos pelo
modelo e os valores reais, na pratica da tomada de decisdo para o ajuste dos
equipamentos, nao ira proporcionar mudanca significativa. Uma prova desta afirmacéao
pode ser inferida pelo modo com o qual a andlise é feita atualmente. Como ja
mencionado, ela é visual e manual, realizada por operadores responsaveis, tornando-a
subjetiva e imprecisa. Portanto, caso fosse necessaria uma alta precisao, esta analise
nao poderia ser feita desta maneira, visto que a mesma gera muitos erros dependentes

de fatores operacionais.

Na determinacado dos limites de quantificagcao e detecgao, obteve-se um desvio
padrao de 1,02 entre as 10 predicbes da amostra com concentracido de 6,0% de
sementes boas. A partir deste desvio, é possivel notar que o modelo de calibracao
construido é coerente em seus resultados, pois, para uma mesma amostra, gerou um
desvio baixo entre os valores de concentracao calculados. O limite de detecgao obtido
foi de 3,06% e o de quantificacéo foi de 10,20%.
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Por fim, conclui-se que a metodologia proposta tem o potencial de contribuir
para o processo industrial de producdo de sementes. Isso porque ela é rapida,
permitindo uma alta frequéncia analitica e uma reprogramacgao agil das maquinas, e
precisa, fornecendo valores muito similares para uma mesma amostra e dando fim a
subjetividade existente atualmente. A analise que leva, atualmente, em média 15
minutos para ser realizada (por amostra), podera ser feita em aproximadamente 1

minuto.

Além disso, também possui baixo custo, pois o maior investimento que a
empresa necessitara fazer sera apenas na aquisicdo de celulares e recipientes de
analises, visto que o aplicativo é gratuito. Para uma planta industrial, sugere-se que a
empresa adquira 5 conjuntos a fim de garantir equipamentos reserva em caso de
imprevistos. O Quadro 1 fornece uma estimativa quanto ao investimento para aquisigao
do material necessario ja considerando a contratagdo de um profissional para ministrar
treinamentos para a equipe. Considerou-se um valor de R$ 200,00 por hora de
remuneragcdo ao profissional e, a este valor devem ser acrescidas despesas de

locomocgao, estadia e alimentacéao

Quadro 1 - Estimativa dos custos de aquisicdo do material para implementacdo da

metodologia proposta

Item Valor unitario Quantidade Valor total

Camara de analise + R$ 1300,00 5 R$ 6500,00
smartphone

Treinamento de 8h R$ 1600,00 1 R$ 1600,00

Caso o produto se tornasse comercial e fosse vendido por uma empresa
especializada, ele iria adquirir um valor agregado dado por melhorias e customizagdes
do software. Entretanto, percebe-se que o custo total que a empresa produtora de
sementes teria para implementar a metodologia seria infimo se comparado aos gastos

usuais de compras de equipamentos e execugdes de projetos.

E relevante salientar também que a empresa necessitara de uma menor mao de
obra para a realizagdo da analise do rejeito das maquinas ja que ela sera feita pelo

aplicativo. Baseando-se na empresa concedente das amostras utilizadas neste estudo,
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na planta industrial € alocado um funcionario por turno para analisar os rejeitos das
maquinas Color Sorter e dois funcionarios por turno, para as mesas de gravidade.
Caso a implementagdo da metodologia proposta seja realizada, estima-se que seria
necessario apenas um operador por turno para analisar o rejeito de todas as maquinas.
Assim, a empresa deixaria de investir 2 operadores por turno nesta tarefa, diminuindo
os custos destinados a ela e possibilitando a realocacdo destes funcionarios dentro da

industria.

Finalmente, a quantidade de sementes de milho de alta qualidade
desperdicadas também sera menor, pois, como dito, a analise do rejeito sera rapida e a
maquina podera ser prontamente reprogramada. Portanto, a metodologia proposta &
uma ferramenta de facilitagdo na coleta de informagbes e no ajuste de desempenho

dos equipamentos.
6. CONCLUSAO

A partir do trabalho desenvolvido conclui-se que os objetivos propostos foram
atingidos. As condigdes experimentais ideais foram determinadas através da etapa de
otimizacdo e um recipiente de analise adequado pdde ser construido e validado.
Adicionalmente, a metodologia proposta para avaliacdo da quantidade de sementes de
qualidade em meio ao rejeito de maquinas industriais utilizando o aplicativo

PhotoMetrix PRO® mostrou ter um grande potencial de aplicagao.

Este modelo de calibragdo construido através da regresséo por PLS conseguiu
relacionar a cor amarela das amostras com suas respectivas concentracbes de
sementes boas gerando uma alta correlagao entre os dados. O modelo também foi
capaz de predizer a concentracdo das sementes de qualidade em meio as amostras de
rejeito externas a ele apenas com uma imagem das mesmas gerando um erro aceitavel
para a finalidade de aplicagao. Adicionalmente, os valores de concentracio fornecidos
pelo modelo calibragdo mostraram-se estatisticamente equivalentes aqueles obtidos

pela empresa.

Como perspectiva futura deste trabalho pode-se realizar estudos a partir dos
resultados obtidos a fim de corrigir as limitagdes do modelo para determinagdo em
amostras com baixas concentragbes. Sugere-se também que seja corrigido o erro

originado pela diferenga dos parametros utilizados para a determinagdo de sementes
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de boa qualidade na industria, a massa, e no PhotoMetrix PRO®, a cor. Além disso, os
resultados obtidos no aplicativo também podem ser rodados em softwares especificos
como o ChemoStat a fim de realizar alguns testes manipulando os histogramas RGB e
aplicando pré-processamentos dos dados com o intuito de verificar se ocorrem
melhoras no modelo de calibragdo construido. Estas melhorias poderéo servir como

ponto de partida para novos testes experimentais e parametros de avaliagao.
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