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RESUMO

DETERMINACAO DA TENSAO INTERFACIAL DE OLEOS ISOLANTES USANDO
ANALISE DE IMAGENS E ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO

Autora: Mariana da Silva Godinho
Orientador: Prof. Dr. Marcelo Martins de Sena
Co-orientador: Prof. Dr. Anselmo Elcana de Oliveira

Transformadores sdo maquinas de grande importancia na transmissao e
distribuicdo de energia elétrica. Um dos seus componentes mais importantes € o
sistema isolante, constituido pelo papel tipo Kraft imerso em 6leo mineral, e um dos
parametros medidos para avaliar o estado de degradacéao desse sistema é a tenséo
interfacial do 6leo. O objetivo deste trabalho foi determinar a tensédo interfacial em
amostras de 06leos isolantes usando Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR)
e Andlise de Imagens, juntamente com métodos de calibracdo de primeira (PLS,
minimos quadrados parciais) e segunda ordem (PARAFAC, analise de fatores
paralelos, e NPLS, PLS multilinear). Foram obtidas 48 amostras, cujos valores de
tensdo interfacial ja haviam sido determinados. Em seguida, foram registrados
espectros na faixa de 780 a 2500 nm. As amostras foram divididas em um conjunto
de calibracdo (38) e um de validacdo (10). O melhor modelo PLS foi construido
usando a faixa espectral de 1360 a 1430 nm e 8 variaveis latentes, produzindo um
erro médio quadratico de previsdo (RMSEP) de 2,1 dina/cm. Foram obtidas imagens
dos mesmos conjuntos de amostras em um scanner comum, as quais foram
convertidas para escala de cinzas e agrupadas formando arranjos de dados
tridimensionais, os quais foram tratados com os métodos PARAFAC e NPLS. O
melhor modelo PARAFAC foi construido com 6 fatores e forneceu um RMSEP de 3,9
dina/cm, enquanto o melhor modelo NPLS foi construido com 3 variaveis latentes e
mostrou um RMSEP de 3,0 dina/cm. O modelo NIR-PLS forneceu os melhores
resultados, com erros de previséo entre -7,9 e 10,2%, considerados aceitaveis pelas
empresas de energia elétrica. Os métodos propostos sao rapidos e nao destrutivos,
mostrando grandes vantagens sobre os métodos tradicionais, 0s quais demandam
muito tempo, além de gerar uma grande quantidade de residuos. Este trabalho abre

perspectivas para um monitoramento direto (on-line) do sistema isolante

Xiii



ABSTRACT

DETERMINATION OF INTERFACIAL TENSION IN INSULATING OILS USING
IMAGE ANALYSIS AND NEAR INFRARED SPECTROSCOPY

Author: Mariana da Silva Godinho
Adviser: Dr. Marcelo Martins de Sena
Co-Adviser: Dr. Anselmo Elcana de Oliveira

Power transformers are of great importance in the transmission and
distribution of electrical energy. One of their most important parts is the insulating
system, consisting of Kraft paper immersed in insulating oil. One of the parameters
used for evaluating the degradation of this system is the oil interfacial tension. The
aim of this study was to determine the interfacial tension in samples of insulating oils
by using Near Infrared Spectroscopy (NIRS) and Image Analysis, combined with first-
order (PLS, partial least squares) and second-order (PARAFAC, parallel factor
analysis, and NPLS, N-way PLS) calibration methods. Forty eight oil samples were
obtained, whose values of interfacial tension had already been determined. These
samples were divided in calibration (38) and validation (10) sets, and NIR spectra
were recorded from 780 to 2500 nm. The best PLS model was built using the
spectral range from 1360 to 1430 nm and eight latent variables, providing a root
mean square error of prediction (RMSEP) of 2.1 dyne/cm. Scanner images were also
obtained for these same sets of samples, converted for gray-scale and stacked to
three-way data arrays, before applying PARAFAC and NPLS. The best PARAFAC
model was built with six factors and provided a RMSEP of 3.9 dyne/cm, while the
best NPLS model was obtained with three latent variables and provided a RMSEP of
3.0 dyne/cm. NIRS-PLS was considered the best model, providing individual
prevision errors between -7.9 and 10.2%, which were acceptable for electric energy
companies. The proposed methods are rapid and non-destructive, showing great
advantages over the traditional ones, which are slow and produce chemical waste.
This work opens perspectives for developing an on-line monitoring of the insulating

transformer systems.
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Transformadores

1. TRANSFORMADORES

Transformadores sdo maquinas elétricas estaticas que transferem energia
elétrica de um circuito para outro mantendo a mesma freqiéncia e normalmente
variando os valores de corrente e de tensao [1]. Esses dispositivos sdo de grande
importancia, pois qualquer que seja a matriz energética (nuclear, hidrica ou fossil), a
transmissao e a distribuicdo da energia gerada requer seu uso. Essas maquinas sao
constituidas por materiais como aco, cobre, vernizes, tintas e, principalmente, papel
e 6leo mineral, responsaveis pelo seu sistema isolante [2]. A parte ativa dessas
maquinas é composta pelo nudcleo, enrolamento, comutadores e condutores de
ligacdo. O nacleo é um circuito magnético fechado, constituido de chapas de aco e
isolado por camadas de papel isolante. Os enrolamentos s&o constituidos por
bobinas de cobre ou aluminio também isoladas por camadas de papel isolante. O
conjunto desses elementos ativos € colocado dentro de um tanque contendo 6leo
mineral isolante [3]. A Figura 1 mostra a parte interna de um transformador e o seu

nucleo, onde se encontra parte do sistema isolante.

nucleo

magnético
; tubo de
espacadores y+— papel kraft
de celulose -

enrolamento de

isolante fase-fase

rpapeléo de celulose

alta tensao I
HEg
B

Figura 1 — Vista interna de um transformador de poténcia (A); nacleo de um
transformador e o isolante sélido (papel tipo Kraft) (B).
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Além de possuirem um preco elevado, essas maquinas Sao 0s
componentes criticos de qualquer subestagdo, pois seu desligamento causa uma
série de problemas ao sistema elétrico e a producdo industrial. A demanda
crescente por energia tem acarretado sobrecarga nos sistemas de poténcia, levando
a necessidade de ferramentas adequadas de monitoramento e diagnéstico do
estado operativo desses sistemas, com o0 objetivo de aumentar sua confiabilidade e
reduzir o numero de paradas programadas ou eventuais, otimizando dessa forma o
fornecimento de energia elétrica.

Durante o funcionamento dos transformadores, varios processos de
desgaste e envelhecimento ocorrem em seu sistema de isolamento. Desses
processos decorrem a fadiga térmica, quimica, elétrica e mecéanica, tais como pontos
guentes, sobre-aquecimentos, sobre-tesdes e vibracdes, sendo estes responsaveis
por alteracdes no sistema isolante (tanto papel, quanto 6leo). Dessa forma, o
sistema isolante deve ser monitorado para garantir a eficiéncia do equipamento e
prolongar seu tempo de vida util. Assim, o tempo de operacdo de um transformador
€ determinado pelo estado de degradacido desse sistema isolante, podendo

ultrapassar 40 anos de vida util [4].

1.1. PAPEL TIPO KRAFT

O principal isolante sélido usado nos transformadores € de natureza
celulésica, o papel extraido da madeira ou de outros vegetais, sendo que 0S mais
empregados no isolamento dos transformadores sao:

- Papel e papeléo Kraft — feito de fibra de madeira;
- Papel Manilha — feito de fibras de madeira e canhamo;
- Pressboard — papeléao feito de fibras de algodao.

O papel tipo Kraft [4-7] é o principal isolante sélido, sendo constituido por
fiboras de celulose, hemicelulose e ligninas. A celulose é um polimero natural
constituido por anéis de glicose unidos através de interacfes covalentes envolvendo
0s grupos hidroxila, conforme pode ser observado na Figura 2. As hemiceluloses
sdo polimeros ramificados e de cadeias menores constituidos por varios tipos de

unidades de acuUcares. As ligninas sédo polimeros amorfos de composi¢cdo quimica
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um pouco mais complexa, diferindo da celulose e da hemicelulose pela alta

reatividade frente a agentes oxidantes.

Figura 2 — Estrutura molecular da celulose.

O papel tipo Kraft € produzido usualmente pelo processo Kraft, cuja
funcao é retirar o maximo de ligninas para que o papel se torne mais resistente. O
comprimento médio das moléculas de celulose é determinado pelo de grau de
polimerizacdo (GP), o qual exprime a média do numero de anéis de glicose por
molécula de celulose, situando-se na faixa de 1000 a 1400 para o papel novo [8,9].
A secagem e o condicionamento dos enrolamentos do transformador reduzem o GP
da celulose a um valor entre 900 e 1000. Para valores de GP superiores a 500 a
resisténcia mecanica do papel é praticamente independente de seu valor, mas a
medida que o GP decresce na faixa de 500 a 200, a resisténcia mecanica € reduzida
até cerca de 50% (algumas vezes até 20%) do valor inicial. Para valores de GP
abaixo de 200 a resisténcia mecanica do papel € quase nula, e este se torna fragil e
desagrega em pequenos fragmentos, que originam as indesejaveis “lamas”
(residuos sdlidos provenientes da degradacdo do papel), usualmente encontradas
no 6leo em situacdes de degradacéo avancada do papel [10].

O envelhecimento de um transformador esta diretamente relacionado
com a resisténcia mecanica do papel isolante, a qual tem a caracteristica de se

alterar em funcéo do tempo.
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1.2. OLEO MINERAL ISOLANTE

Os Oleos isolantes sdo oriundos da destilagdo de petrdleo natural, da
fracdo de 300 a 400°C, sendo constituidos por hidrocarbonetos e podem ser
classificados em trés grupos: parafinicos (hidrocarbonetos saturados de cadeia
aberta, linear ou ramificada), nafténicos (hidrocarbonetos saturados de cadeia
fechada) e aromaticos (hidrocarbonetos que contém um ou mais anéis aromaticos)
[3,4]. A Figura 3 representa exemplos desses trés tipos de cadeias.

Parafina lzoparafina

WM

Mafténicos
Aramaticos Poliaromatico

S &

Figura 3 — Representacado das cadeias dos diferentes grupos de hidrocarbonetos
gue compdem o Oleo mineral isolante [6].

Além de hidrocarbonetos, no 6leo isolante encontram-se compostos
organicos de enxofre termicamente estaveis que séo inibidores naturais do processo
de oxidacdo, podendo ser adicionados inibidores sintéticos como o di-terc-butil-p-
cresol (DBPC) em teores que variam de 0,08 a 0,33%. A classificacdo dos 6leos
isolante em parafinicos ou nafténicos é feita através de medidas de viscosidade,
indices de refracdo e pela correlacdo desses resultados através de um diagrama
ternario. Os resultados indicam o percentual de carbono existente em cadeias
parafinicas, nafténicas e aromaticas. Na Tabela 1 pode ser observada a composicéo

dos 6leos parafinicos e nafténicos [4].

5 Determinacgdo da tensdo interfacial de 6leos isolantes usando andlise de imagens e Espectroscopia no Infravermelho
Préximo.



Transformadores

Tabela 1 — Composicao dos 6leos parafinicos e nafténcos [4].

Tipo de Oleo Compostos Compostos Compostos
Aromaéticos (%) Nafténicos (%) Parafinicos (%)
Nafténico 11 47 42
Parafinico 8 29 63

s

Outra forma de classificacdo dos Oleos isolantes é através da
espectroscopia na regiao do infravermelho.

Os oOleos isolantes parafinicos e nafténicos apresentam algumas
propriedades fisicas muito diferentes entre si, dentre elas, densidade, ponto de
anilina e fluidez. Embora os oleos parafinicos apresentem ponto de fluidez inferior
aos de base nafténica, ambos apresentam bons desempenhos, pois 0 que é
importante para o Oleo € que ele possua boas condi¢des dielétricas, independente
de sua natureza. Portanto, os Oleos isolantes nos transformadores exercem duas
funcdes distintas: uma de natureza isolante e a outra é a transferéncia do calor
produzido pela parte ativa do tanque para as paredes. O Oleo isolante mineral
exerce muito bem essas funcdes, pois apresenta uma elevada capacidade térmica,
bom coeficiente de transmissdo de calor, 6timas propriedades isolantes e rigidez

dielétrica quase cinco vezes maior que o ar.

1.3. MECANISMO DE DEGRADACAO DO SISTEMA ISOLANTE

Durante a operacdo do transformador o 6leo e o papel passam por um
processo de envelhecimento, que pode ser afetado por variaveis como, temperatura,
umidade e presenca de oxigénio [11]. O processo de degradacdo do papel envolve o
rompimento das ligacdes glicosidicas que mantém unidos os anéis de glicose. Como
produtos dessa degradacdo sdo produzidos compostos furanicos (5-metil-2-
furfuraldeido, 2-acetilfurano, 5-hidroximetilfur-furaldeido, alcool furfurilico e 2-
furfuraldeideo), dentre os quais o 2-furfuraldeideo € o mais importante, pelo fato de
ser o composto mais estavel e soluvel no 6leo, além de ser um produto especifico da

degradacdo do papel [10,12]. Em temperaturas baixas de operagdo, ocorre a
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desidratacdo (formacdo de &gua) da celulose, enquanto que em temperaturas
elevadas ha producéo de levoglucosano, que se decompde formando os compostos
furanicos.

Além da producéo desses compostos, a degradacdo da celulose também
gera compostos gasosos como hidrogénio (Hz), metano (CHg), etileno (CzH,) e
principalmente monéxido (CO) e dioxido de carbono (CO,) além de agua (H.0). A
producdo desses compostos € explicada através de complexas seqiéncias de
reacdes quimicas, que provocam cisdo das cadeias poliméricas [13].

A degradacéo do 6leo isolante ocorre com o comprometimento de suas
propriedades isolantes e os produtos formados aceleram a degradacdo da celulose.
O mecanismo que rege a oxidacdo dos hidrocarbonetos € a peroxidacdo que gera
como produtos hidroperoxidos. Estes, de acordo com sua espécie irdo formar
alcodis, aldeidos e cetonas, os quais sdo chamados de produtos intermediarios, pois
na presenca de oxigénio irdo dar origem aos acidos carboxilicos. Estes produtos séo
moléculas polares que agridem o papel isolante e os demais materiais integrantes
dos transformadores. Na Figura 4 é mostrado o esquema de oxidacdo do 6leo

mineral isolante.
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Figura 4 — Esquema de oxidacédo do 6leo mineral isolante.

No monitoramento do sistema isolante sdo utilizadas técnicas analiticas
para avaliar as condicdes de degradacdo do sistema e ensaios que medem as
propriedades fisico-quimicas do Oleo. As técnicas mais utilizadas para avaliar o
estado de degradacéo do sistema sado: analise de gas dissolvido (DGA, Dissolved
Gas Analysis), medida do grau de polimerizacado (DP, Degree of Polymerization) e
analise de furanos [14-16].

As propriedades fisico-quimicas do 6leo mineral sdo alteradas em
decorréncia do processo continuo de oxidacdo ao qual o 6leo encontra-se
submetido, sendo que esse processo pode ser acelerado pela presenca de
compostos gasosos e liquidos que se dissolvem no Oleo, ocasionando alteracfes
gue podem comprometer o funcionamento do sistema. Essas alteracbes devem ser

acompanhadas por ensaios fisico-quimicos periédicos. O objetivo desses ensaios é
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avaliar a cor, umidade, rigidez dielétrica, fator de poténcia, tensao interfacial, dentre
outros parametros [17]. Estes ensaios, apresentados a seguir, traduzem as

condicdes imediatas do 6leo em uso, sendo complementados com outras analises.

1.4. ENSAIOS FISICO-QUIMICOS

1.4.1. Teor de agua

O teor de umidade presente em sélidos e liquidos isolantes varia de
acordo com a estrutura e o funcionamento do transformador. Embora parte da agua
presente no 6leo mineral, seja formada como subproduto de sua oxidacdo, a maior
parte da agua existente no Oleo é absorvida do ar. O controle do teor de umidade é
importantissimo, uma vez que sua acao acarreta:

- diminuicao da rigidez dielétrica do 0leo;
- hidrdlise da celulose presente no papel;
- corrosdo dos metais constituinte do transformador.

Os ciclos de temperatura que ocorrem durante o tempo de operacao
fazem com que o teor de agua em equilibrio entre 6leo e celulose se altere. Quando
ocorre o resfriamento devido a queda de demanda ou no periodo noturno, a agua se
condensa podendo migrar para o fundo do tanque ou ser absorvida pela celulose.
Quando ocorre 0 aumento de temperatura, a agua se dissolve no 6leo. Dessa forma,
guanto menor o teor de 4gua encontrado nos Oleos em operacdo, mais protegida

estara a isolacéo solida e melhor serdo as caracteristicas dielétricas do 6leo [18].

1.4.2. Rigidez dielétrica

A rigidez dielétrica € uma das propriedades elétricas do 6leo isolante. Ela
€ expressa pela tensdo em KV, sendo medida através da aplicacdo de uma rampa
de potencial entre dois eletrodos imersos na amostra e observando o valor no qual
ocorre uma descarga elétrica. A determinacdo dessa propriedade em 6leos minerais
isolantes tornou-se o primeiro procedimento obrigatério em qualquer laboratério de

controle de qualidade desses materiais.

9 Determinacgdo da tensdo interfacial de 6leos isolantes usando andlise de imagens e Espectroscopia no Infravermelho
Préximo.



Transformadores

Os resultados dos ensaios de rigidez dielétrica estdo sempre associados
a presenca de agua e impurezas solidas microscopicas, mesmo em pequenas
guantidades. O valor dessa propriedade é pouco afetado pela agua dissolvida no
6leo. Por outro lado, a 4gua livre em suspensédo diminui acentuadamente sua rigidez
dielétrica. No entanto, a quantificacdo dessa propriedade ndo pode ser utilizada para
avaliar o processo de envelhecimento do éleo mineral, pois a presenca de produtos
de oxidacdo do 6leo, como élcoois, aldeidos e cetonas, ndo afeta os valores de
rigidez dielétrica. A quantificacdo desse parametro em um 6leo novo é um indicativo
das condicbes de manuseio, transporte e armazenagem a que este foi submetido,
enquanto que para 6leos em servico, esta medida reflete as condi¢cdes de operacao
do equipamento [19].

1.4.3. Fator de Poténcia

O fator de poténcia, ou fator de perdas dielétricas, € outra propriedade
importante avaliada no Oleo isolante. O aumento do seu valor normalmente esta
associado a presenca de substancias de alta condutividade, sendo um forte
indicativo de contaminagcdo com substancias metalicas finamente divididas e
produtos de degradacao da celulose e do 6leo propriamente dito.

O fator de poténcia pode ser designado como o valor da tangente ou seno
do angulo de fase entre a tensédo e corrente quando se aplica uma tensao a 60 Hz
no 6leo a ser analisado. Essa propriedade € uma medida de qualidade dielétrica do
0leo e quanto menor o seu valor, mais proximo o sistema estara do ideal, ou seja,
um sistema ndo degradado. Sendo assim, o acompanhamento da variacdo do fator
de poténcia pode determinar a qualidade do sistema isolante em termos de

envelhecimento do 6leo [20].
1.4.4. indice de Neutralizac&o
O indice de neutralizacdo é a quantificacdo do teor de acidos formados

por oxidacao do sistema isolante. A presenca desses compostos pode provocar

atague quimico aos diversos materiais utilizados na construgdo dos
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transformadores, em especial os metais, ocasionando a formacéo de produtos que
afetam as caracteristicas dielétricas do 6leo. O alto teor de compostos acidos no
Oleo é responséavel diretamente pela formagcdo de borra (residuos soélidos). Assim,
através desse ensaio é possivel acompanhar o envelhecimento do sistema isolante,
pois apos iniciado o processo de deterioracdo do transformador a acidez aumenta

rapidamente, podendo comprometer a vida Util do equipamento [21].

1.4.5. Tensao Interfacial

Na interface de separacdo entre dois liquidos imisciveis ou entre um
liquido e um géas forma-se uma forga de atragéo entre as moléculas, denominada de
tensao interfacial [22]. Essa propriedade € afetada pela presenca de substancias
polares, mesmo em pequenas quantidades, pois estas além de afetar as
propriedades elétricas do Oleo, possuem centros ativos que aceleram o0 seu
envelhecimento. A medida da tensdo interfacial é representada pela forca
necessaria para que um anel de platina rompa a interface agua/oleo.

A medida desse parametro no sistema agua-oleo visa exatamente inferir a
guantidade de substancias polares presentes no 6leo, uma vez que tais substancias
tendem a concentrar-se na interface do sistema. Quanto maior a concentracao de
substancias polares, menor o valor da tensdo interfacial. Dessa forma, a
guantificacdo dessa propriedade € utilizada como um meio de avaliar e monitorar o
estado de oxidacado do 6leo e também avaliar indiretamente o estado de degradacao
do papel, uma vez que esses compostos polares sédo oriundos da oxidacéo tanto do
6leo quanto do papel. O valor limite para essa propriedade é de aproximadamente
45 dina/cm para um 6leo novo e de 17 dina/cm para um 6leo que deve ser
descartado, porém a avaliacdo desses valores limites depende do laboratorio em

gue sao feitas as andlises e do sistema [23].
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1.5. OBJETIVO

A tensao interfacial é o pardmetro fisico-quimico de maior correlacdo com
o estado de oxidacdo do 6leo e, indiretamente, também do papel, pois nesse ensaio
€ avaliada a concentracdo dos subprodutos de degradacdo do sistema isolante.
Dessa forma, o presente trabalho tem como objetivos prever essa propriedade
fisico-quimica em amostras de 6leos minerais isolantes usando as técnicas de
analise de imagens e espectroscopia na regiao do infravermelho préximo juntamente
com métodos de calibracdo multivariada e multidimensional. O método de referéncia
[22] utiliza um tensibmetro de torcdo e apresenta as desvantagens de ser
relativamente demorado e possuir baixa precisdo (sz10%). Os modelos de
calibracdo serdo obtidos usando métodos de primeira ordem para os dados de
Infravermelho e de segunda ordem para os dados de imagens, propondo uma
metodologia mais simples e rapida, que possa ser utilizada diretamente na avaliacédo

do sistema isolante (papel-6leo).
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2. TECNICAS ANALITICAS

2.1. ANALISE DE IMAGENS

Imagens séo representacdes de objetos ou de situacdes reais [24]. Essas
representacfes podem ser expressas como uma funcdo matematica, portanto a
imagem pode ser definida em termos de arranjos numericos de dados representados
por uma funcao bidimensional do tipo z = f(x, y) [25], definida sobre certa regido de
um plano, onde x e y denotam as coordenadas espaciais, e o valor de f em qualquer
ponto (X, y) & proporcional ao brilho da imagem naquele ponto [26]. As imagens ao
serem capturadas pelo olho humano ou por qualquer aparelho sdo de natureza
continua, ou seja, sdo imagens caracterizadas por ondas eletromagnéticas. Para
gue estas possam ser armazenadas e manipuladas por um computador é
necessario que cada imagem seja transformada em uma sequéncia de bits, que tém
natureza discreta. No entanto, essa funcdo € muito complexa para uma imagem
continua tornando sua obtencdo e tratamento tarefas de dificil execucdo. Dessa
forma, essa funcdo continua que descreve a imagem é convertida em uma funcao
discreta através da digitalizacdo da imagem [27].

No processo de digitalizacdo, uma imagem continua € transformada em
uma imagem digital, que consiste em uma estrutura quadriculada onde cada
guadrado recebe o nome de pixel, o qual possui um valor de intensidade
correspondente.

As imagens podem ser representadas por uma matriz bidimensional, com
coordenadas (i, j) e por matrizes tridimensionais de coordenadas (i, j, k). Imagens
representadas por matrizes bidimensionais sdo chamadas de imagens gray-scale
(escala de cinzas) e sédo classificadas como imagens univariadas. Imagens
tridimensionais sdo conhecidas como imagens coloridas e séo classificadas como
imagens multivariadas [28]. As imagens coloridas dependem de uma informacédo que

é a cor.
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2.1.1. Cor

A cor é uma caracteristica muito importante para uma imagem, pois ela é
uma manifestacdo percentual da luz incidida em uma superficie, podendo ser
avaliada pela imagem digitalizada e manipulada em um computador [29]. Dois
conceitos muito importantes para a compreensdo da percep¢do da cor sdo a
lumindncia e a crominéncia. A luminancia contém a informacédo da quantidade de
preto e branco que uma cor contém, ou seja, esta relacionada com o brilho da cor.
Ja a crominancia contém a informacéo da tonalidade de cor e esta relacionada com
a frequiéncia do raio de luz incidente.

A cor € uma propriedade que pode ser representada por um sistema de
coordenadas tridimensionais, sendo que o sistema mais utilizado na pratica é o
sistema RGB (Red, Green, Blue) usados em monitores coloridos, scanners e
cameras de video. Outros sistemas de cor sdo: CMY (Cyan, Magenta, Yellow) usado
em impressoras coloridas, HSI (Hue, Saturation, Intensity) e HSV (Hue, Saturation,
Value), usados freqientemente em manipulacdo e processamento de imagens

coloridas [30].

2.1.2. Sistemas de cor

2.1.2.1. Sistema RGB

O Sistema de cor RGB [30-32] foi adotado pela CIE (Commission
Internationale de I'Eclairage) em 1931 e consiste na utilizacdo de um espaco
tridimensional em que cada cor é obtida a partir das cores primarias vermelha (R,
Red) verde (G, Green) e azul (B, Blue), sendo estas correspondentes
respectivamente as frequéncias baixa, média e alta do espectro visivel. Nesse
sistema de cor cada pixel é representado por trés bytes de oito bits cada, totalizando
24 bits. Como um byte pode expressar inteiros entre 0 e 255, teremos um total de
256x256x256, ou seja, 16.777.216 x 10° combinacdes possiveis.

A maioria das aplicacdes usando imagens coloridas, tais como monitores

coloridos, cameras fotogréficas e scanner, utiliza o sistema RGB, pois é um sistema
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matematico mais simples para a representacao de cor, podendo ser descrito por um

cubo, conforme a Figura 5.
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Figura 5 — Cubo de cores RGB, em que cada eixo varia de 0 a 255 indices de
cor.

2.1.2.2. Sistemas HSI

Embora o sistema RGB seja muito utilizado em dispositivos de captacao
de imagens, outros sistemas buscam uma forma mais préoxima da manipulacdo
natural de cor utilizada pelo homem. Dentre esses sistemas, o HSI e o HSV
trabalham com os conceitos de tonalidade, saturacdo e luminancia. O conceito de
tonalidade representa a cor propriamente dita, enquanto a saturacdo representa a
sua pureza, ou seja, reflete o quéo forte € a cor e a intensidade identifica a

luminancia da cor no sistema HSI [30,31].
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Figura 6 — Representacdo de cor no sistema HSI.

Nesse sistema o valor de H é dado em graus (°), dependendo do angulo 6
em relacdo a cor de partida, o vermelho, como pode ser observado na Figura 6. O
valor de intensidade (I) varia no eixo vertical, tendo como extremidades as cores
branca e preta, sendo que a saturacdo depende das misturas entre as cores
vermelho, verde e azul. Esse sistema de cor € muito propicio em situacbes em que
h&d a necessidade de separar a cor independente da luminosidade. Entretanto, o
grande problema em usar esses sistemas esta na necessidade de transformacao de
cada pixel da imagem captada em RGB para HSI ou HSV, o que demanda tempo de

processamento, desestimulando o seu uso.

2.1.3. Tratamento de imagens

As aplicacdes com imagens tém crescido em diversas areas, isso devido
ao rapido e crescente desenvolvimento de recursos computacionais que permitem
gerenciar conjuntos de dados cada vez maiores e também devido ao
desenvolvimento de meios acessiveis de captar essas imagens. Esses meios de
captacdo podem ser cameras de video, cameras fotogréficas, scanners, aparelhos

de raios X, microscopios eletrénicos, dentre outros [32].
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ApOGs a imagem ser captada, ela pode passar por dois tipos de operacoes,
chamadas respectivamente de processamento de imagens e analise de imagens. O
processamento de imagens é utilizado com o objetivo de melhorar a definicdo e
ressaltar aspectos e caracteristicas importantes na imagem. Portanto, trata-se de um
conjunto de operagOes que transformam a imagem original em outra imagem. A
analise de imagens € a aplicacdo de técnicas matematicas com objetivo de reduzir
os dados para extrair informacdes a respeito de um sistema analisado [33].

As técnicas de processamento de imagens podem ser utilizadas em
conjunto com as técnicas de analise de imagens, ou seja, antes do conjunto de
imagens ser analisado, ele pode sofrer alteracdes com o intuito de ressaltar certas
caracteristicas. Dentre as técnicas utilizadas em processamento de imagens, 0S
filtros sdo as mais conhecidas, onde as transformadas de Fourier e Wavelet tém um
grande destaque. Isso devido ao fato dessas transformadas apresentarem
vantagens como a utilizacdo de algoritmos muito eficientes, que possibilitam a
interpretacéo de diferentes fatos sobre imagens de maneira unificada [31,34].

Para tratar um conjunto de dados de imagens € necessario recorrer aos
métodos estatisticos multivariados. A aplicacdo desses métodos irA depender do
espaco de cor em que as imagens foram digitalizadas e como as matrizes das
imagens foram organizadas. Ha varias formas de construir uma matriz de dados de
imagens. A mais simples € a extracdo dos histogramas de freqiéncia dos canais de
cores R, G e B para imagens coloridas. Outra forma de tratar matrizes de imagens é
converter as imagens coloridas para escala de cinza, ou gray-scale. Dessa forma,
cada matriz tridimensional (imagem colorida) é transformada em uma matriz
bidimensional (imagem em escala de cinza) reduzindo uma dimensao do conjunto
de dados. As matrizes bidimensionais sdo agrupadas uma ao lado da outra
formando um tensor de terceira ordem, do qual podem ser extraidas informacgdes

muito relevantes usando métodos multivariados de segunda ordem.
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2.2. ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO (1V)

A regido do espectro infravermelho (IV) abrange o intervalo de
comprimento de onda de 780 nm a 1.000 ym ou numeros de ondas de 12800 a 10
cm® [35]. Essa regido pode ser dividida em trés regides distintas, que sdo
classificadas de acordo com sua proximidade do espectro visivel, sendo elas:
infravermelho proximo (NIR, Near Infrared), infravermelho médio (MID, Middle
Infrared) e infravermelho distante (FIR, Far Infrared). A Tabela 2 apresenta as
caracteristicas das trés regides do espectro infravermelho.

Tabela 2 — Divisao das regides espectrais do Infravermelho.

Regiéo Comprimento de Numero de Frequéncia
onda (A),nm onda (v),cm™ (v), Hz
Proximo (NIR) 780 a 2500 12.800 a 4.000 |3,8x10"a1,2x 10"
Médio (MID) 2500 a 5000 4.000a200 |1,2x10*a6,0x10"
Distante (FIR) 5000 a 10000 200 a 10 6,0 x 10" a 3,0 x 10"

Normalmente, a radiacdo no infravermelho ndo € energética o suficiente
para causar transicoes eletrbnicas, portanto sua absorcdo ocorre em espécies
moleculares que apresentam diferencas pequenas de energia em varios estados
rotacionais e vibracionais. Para que uma molécula possa absorver a radiacao
infravermelha é necessario que ocorra uma variagdo no momento de dipolo em
consequéncia do movimento vibracional ou rotacional, sendo que o momento de
dipolo é determinado pela magnitude de diferenca de carga e a distancia entre os
dois centros de carga. Uma molécula que possui essa variacdo no momento dipolar,
ao vibrar provoca uma variacdo do momento dipolar, surgindo um campo que pode
interagir com o campo elétrico associado a radiacdo infravermelha incidente.
Quando a frequéncia da radiacao coincide exatamente com a frequéncia vibracional
natural da molécula, ocorre uma transferéncia de energia, resultando em uma
variacdo da amplitude da vibracdo molecular e conseqiientemente, na absorcéo de
radiacao [35,36].
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2.2.1. Fundamentos da Espectroscopia no Infravermelho Proximo

A Espectroscopia no Infravermelho Préximo [35-37] € um tipo de
espectroscopia vibracional que utiliza a radiacdo eletromagnética caracterizada
pelos comprimentos de onda no intervalo de 750 a 2500 nm, sendo descoberta pelo
astronomo Frederick William Herschel em 1800.

Para que seja possivel compreender a interacdo da radiacdo NIR com
uma molécula é necessario estudar o comportamento vibracional das ligacdes
guimicas. O modelo do oscilador harménico € utilizado para ilustrar a vibracdo dos
atomos em uma ligacdo de uma molécula diatbmica. Nesse modelo, as
caracteristicas da vibracdo de estiramento sdo aproximadas as de um modelo
mecanico representado por duas massas ligadas por uma mola. Dessa forma, as
freqiéncias fundamentais de dois atomos ligados podem ser calculadas assumindo

gue a energia obedece a Lei de Hooke, conforme a equacéo 1,
V= |- 1)

onde, k é a constante de forca e u é a massa reduzida, a qual pode ser calculada

através da equacao 2,

mymsy

o= Mamz @

m +ms

onde m; e m, sdo as massas dos atomos envolvidos.
A energia potencial do sistema pode ser calculada em qualquer posicéo

de deslocamento dos atomos envolvidos, de acordo com a equacéo 3,

E ==Kk —r.)?=-kx? 3)

2 2
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onde r é a distancia entre os dois nucleos atdmicos, re € a distancia internuclear de
equilibrio e x é o deslocamento dos atomos. Na Figura 7 é mostrada a
representacao do perfil da energia potencial em um oscilador harménico quantizado,

no qual a vibracdo de uma molécula apresenta um perfil continuo de energia.

Energia Potencial E ——

0 I

<+ Deslocamento Y

Figura 7 — Representacao do perfil da energia potencial do modelo do oscilador
harmonico.

Para o calculo de frequéncias fundamentais de moléculas diatbmicas,
esse modelo apresenta bons resultados. Porém, para moléculas poliatdmicas, nas
guais ha um grande numero de centros de vibracdo, ele apresenta falhas, devido a
alguns fendmenos moleculares ndo considerados. Quando dois &atomos se
aproximam em um movimento de vibracdo molecular, existem forcas de repulsdo de
Coulomb que fazem com que a energia potencial aumente mais intensamente do
gue no modelo do oscilador harménico. Se a distancia entre os atomos aumentar de
forma significativa, ird ocorrer algumas distorcbes na molécula, o que também
acarreta uma distorcdo no modelo do oscilador harménico, originando o modelo

anarmoénico, conforme pode ser observado pela Figura 8.
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Figura 8 — Representacao do perfil da energia potencial para o modelo do oscilador
anarmonico.

No oscilador anarménico sdo permitidas transi¢cées diretas entre mais de
um nivel energético e existem diferencas entre os espacamentos destes niveis
energéticos, enquanto no oscilador harménico as diferencas de energia entre dois
niveis energéticos sdo sempre iguais e a Unica transicdo energética possivel é entre
niveis de energia adjacentes, ou seja, Av=t1. O modelo anarmbnico descreve muito
bem o comportamento de moléculas reais, possibilitando a descricéo de trés tipos de
transicOes energéticas, sendo chamadas de transicbes fundamentais, bandas
guentes e sobretons. As transi¢cdes fundamentais sdo aquelas que ocorrem do nivel
energético v=0 para v=1, enquanto que as bandas quentes sdo as transi¢cdes
energéticas originadas de um nivel energético mais excitado como v=1 para v=2 ou
v=2 para v=3, e 0s sobretons que sao as transi¢des diretas entre mais de um nivel
energético, como v=0 para v=2 ou 3. A Figura 9 apresenta um esquema ilustrativo
para as transicbes que ocorrem no oscilador anarmbénico. A frequéncia das
absorcdes dos sobretons ndo sao exatamente 2 ou 3 vezes a frequéncia da radiacéo
absorvida na transicdo fundamental, devido as diferencas de espacamento entre 0os

niveis energéticos.
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Transi¢ao fundamental Sobretons Bandas Quentes

Figura 9 — llustrac&o das transi¢cdes entre os niveis de energia em um oscilador
anarmonico.

2.2.2. Caracteristicas da Espectroscopia no Infravermelho Préximo

Apesar da radiacdo na regido do infravermelho proximo ter sido
descoberta antes da radiacdo na regido do infravermelho médio, a espectroscopia
NIR acabou sendo ignorada por muito tempo, devido ao fato de existir uma grande
dificuldade em extrair as informacdes relevantes. As bandas de absorcdo nessa
regido sdo produtos de sobretons e bandas de combinacdo das vibracbes de
ligacbes C-H, O-H e N-H, e costumam ser de intensidades fracas e muito
sobrepostas. Isso limita as analises qualitativas e quantitativas univariadas nessa
regido. A maioria dessas aplicacfes usando NIR em analises quantitativas comecou
a partr da década de 1980, devido ao salto tecnolégico provocado pelo
desenvolvimento de ferramentas estatisticas e matematicas de calibracéo
multivariada, dentro da area de quimiometria [38,39].

A espectroscopia NIR é uma técnica analitica de grande aplicabilidade
apresentando inimeras vantagens em relacdo as técnicas tradicionais, o que a torna
de crescente aplicacdo em diversas areas da ciéncia. Dentre essas vantagens
podem-se destacar [35,36]:

- Possibilidade de ensaio sem preparacao de amostra;
- Rapidez para a obtenc¢éo dos espectros, calculos e apresentagéo dos resultados;

- Técnica ndo destrutiva, permitindo o uso posterior da amostra;
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- Técnica nao invasiva, com alta penetracdo do feixe de radiacdo (cerca de 1 a 3
mm);

- Possibilidade do desenvolvimento de aplicagbes em linha (analisadores de
processo).

As informagdes a respeito de um determinado sistema usando
espectroscopia NIR ndo sao evidentes e ndo podem ser extraidas por meio de um
Unico ou poucos comprimentos de onda, tornando a andlise quantitativa do espectro
mais complexa. Para solucionar esse problema, métodos estatisticos multivariados,
tais como regressao linear maltipla, regressdo por minimos quadrados parciais e
regressdo por componentes principais, sdo aplicados para extrair as informacdes
relevantes do conjunto de dados espectrais e para relaciona-las com a variavel de
interesse [36,40].
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3. METODOS QUIMIOMETRICOS

Com o surgimento de métodos instrumentais computadorizados para
analise quimica comecou a ser gerada uma grande quantidade de dados e para
interpretar essa grande quantidade de informagdo numérica, 0s quimicos
comecaram a usar métodos estatisticos e matematicos que ja eram utilizados em
outras areas da ciéncia, como a geologia e a psicologia [41]. Surgiu entdo a
guimiometria, que pode ser definida como a disciplina que aplica e desenvolve
métodos matematicos e estatisticos para o tratamento de dados quimicos [42]. A
area da quimica de maior aplicacdo de meétodos quimiomeétricos € a quimica
analitica, devido a grande quantidade de metodologias de andlise capazes de gerar
dados muitas vezes complexos e de natureza variada [43].

As linhas de pesquisa dentro da quimiometria envolvem &areas como
reconhecimento de padrdes, planejamento e otimizacdo de experimentos,
processamento de sinais analiticos, métodos de inteligéncia artificial e calibracao
multivariada, sendo esta de grande importancia, consistindo na principal linha de
pesquisa dentro da quimiometria [44]. Entretanto, antes que sejam construidos 0s
modelos, sdo fundamentais algumas etapas como a organizacdo dos dados e a

etapa de pré-processamento.

3.1. ORGANIZACAO DOS DADOS

Antes de comecar a andlise dos dados, sejam de primeira ou segunda
ordem, é necessario que estes sejam devidamente organizados. Dados de primeira
ordem sdo aqueles em que para cada amostra € obtido um vetor, sendo que para
cada analise serd obtida uma matriz de dados. Nessa matriz de dados, as linhas
correspondem as amostras e as colunas referem-se as variaveis, como pode ser
observado na Figura 10. Um exemplo de dados de primeira ordem sdo as matrizes

espectrais.
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Figura 10 — Dados espectrais arranjados na forma de uma matriz X.

Dados de segunda ordem sédo aqueles em que para cada amostra é
obtida uma matriz, como exemplo dados obtidos através de imagens. Na Figura 11 é

mostrado um tensor correspondente aos dados obtidos por imagens.
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Figura 11 — Arranjo de dados de imagens.

O conjunto de dados de imagens € arranjado conforme a Figura 12, na
gual cada matriz referente a uma amostra € colocada justaposta a outra, formando

um arranjo cubico, que serd tratado usando métodos de calibracdo de segunda

ordem.
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Figura 12 — Representacao tridimensional de dados de imagens.

As notacgOes de algebra linear também se aplicam a quimiometria. Dessa
forma, um vetor € uma matriz que tem uma linha ou uma coluna, sendo chamado,
respectivamente, de vetor linha ou coluna. Os vetores sao representados por letras
minusculas em negrito (x) e as matrizes por letras maiusculas em negrito (X). Os
elementos das matrizes sdo representados por letras comuns (x). Os tensores
usados para representar dados de segunda ordem sdo designados por letras
maiusculas em negrito e sublinhadas (X).

Apés a organizacdo dos dados, é efetuada a etapa de pré-
processamento, sendo esta de grande importancia, pois os dados podem estar
expressos em grandezas diferentes ou apresentarem muito ruido comprometendo a

analise. Assim, um tratamento prévio resolve esses problemas.

3.2. PRE-TRATAMENTO DOS DADOS ESPECTRAIS

A etapa de pré-processamento é muito importante, pois dependendo da
natureza e complexidade dos dados originais pode ser determinante na analise.
Dados espectrais tém sido muito utilizados em analises quantitativas, porém as
técnicas espectroscopicas fornecem uma grande quantidade de informacéo, sendo
gue parte desta ndo se encontra correlacionada diretamente com o analito, podendo
ocasionar distorcdes ao modelo e consequentemente conclusdes errdneas. Para
gue esses problemas ndo ocorram sdo utilizados métodos de pré-processamento
como normalizacdo, correcdo de espalhamento multiplicativo, calculo de derivada,

escalamento, centrar os dados na média e alisamento Savitsky-Golay. No presente
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trabalho serdo discutidos alguns pré-tratamentos aplicados aos conjuntos de dados
espectrais obtidos.

3.2.1. Centrar os dados na média

Centrar os dados na média consiste em fazer com que cada variavel
tenha média zero. Dessa forma, obtém-se para cada coluna o valor médio e, em
seguida, subtrai-se este valor de cada variavel dessa mesma coluna, como pode ser
observado na equacdo 4. Assim, é feita a mudanca do sistema de coordenadas para
o centro dos dados,

X, pem = Xaij - X 4)

onde:

X, pem = valor centrado na media para a variavel j, na amostra i;

X, j = valor da variavel j na amostra i;

X; = média dos valores da coluna j, calculados pela equacdo 5, sendo que n

corresponde ao niumero de amostras.
1 1
v z 5
X.‘ = — X:-.- ( )
J n 4
i=1

A representacdo da mudanca do sistema de coordenadas para o centro

dos dados é mostrada na Figura 13.
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Figura 13 — Representacao gréafica dos dados centrados na média. (A) dados
antes da centralizacdo; (B) dados centrados na média.

3.2.2. Aplicagéo de Derivadas

A aplicacéo da primeira ou da segunda derivada em dados espectrais € uma
etapa de pré-processamento que tem por objetivo corrigir desvios lineares na linha
base dos espectros. ApOs a aplicacdo de derivadas aos espectros, as informacdes
contidas ao longo dos diferentes comprimentos tornam-se acentuadas, ndo s6 0s
sinais espectrais, mas também os ruidos. Portanto, esse tipo de pré-tratamento traz

o inconveniente de diminuir a razao sinal/ruido.

3.2.3. Correcao de espalhamento multiplicativo (MSC)

A correcdo de espalhamento multiplicativo (MSC, Multiplicative Scatter
Correction) é uma técnica matematica que tem por objetivo corrigir desvios de linha
base néo lineares (drifts), causados pelo espalhamento multiplicativo da radiacéo.
Estes efeitos sdo eliminados fazendo-se a regressao linear das variaveis espectrais
nas variaveis do espectro médio. Essa correcao faz uma regressdo de um espectro
medido contra um espectro de referéncia, geralmente o espectro médio. A vantagem
deste pré-tratamento em relacdo aos demais, € que 0 espectro corrigido se

assemelha ao espectro original, auxiliando na interpretacao.
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3.2.4. Alisamento Savitzky-Golay

O procedimento de alisamento é feito com o objetivo de minimizar os ruidos
espectrais. Para isso, é utilizado o algoritmo de Savitzky-Golay. A caracteristica
desse procedimento é a reducdo dos ruidos por aproximadamente a raiz quadrada
do numero de pontos usados na convolucdo. O numero de pontos ideal para a
convolucdo é aquele que acarretard a menor distorcdo em relacdo aos dados

originais.

3.3. ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A base fundamental para a maioria dos metodos estatisticos multivariados € a
analise de componentes principais (PCA, Principal Components Analysis). Esse
método comecou a ser utilizado no tratamento de dados quimicos no final da década
de 60 por Malinowski, ainda com o nome de analise de fatores. O objetivo da PCA é
reduzir o espaco multidimensional para melhor visualizagdo e compreensao do
conjunto de dados. Isso é feito através da projecdo das amostras em um novo
sistema de eixos chamados de componentes principais, como pode ser observado
na Figura 14, na qual € mostrada a projecdo das duas primeiras componentes
principais em um sistema multidimensional.

X1
| PC 2
PC 1

X3

X2

Figura 14 — Representacdo das duas primeiras componentes principais em um
sistema multidimensional.
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Nesse novo sistema de eixos cada uma das componentes principais é
gerada a partir da combinagdo linear das m-varidveis originais, as quais s&o
ortogonais entre si, ou seja, sao completamente nao correlacionadas. A
decomposicdo dos dados originais X é feita conforme a equacdo 7 e pode ser
representada pelo esquema da Figura 15, sendo T chamada de matriz de escores e

L conhecida como matriz de pesos (loadings).

X=T*L" (7)
m e m
X = T .
= T
P
n el
Matriz de Dados Ongmais Wlatnz dos Escores g

Watne Transposta dos Pesos

Figura 15 — Representacdo da decomposicao da matriz de dados X em escores e
pesos.

Os escores representam a projecao das amostras nesse novo sistema de
coordenadas e os pesos sdo os coeficientes que medem a importancia de cada
variavel original em cada componente principal. Os pesos sdo 0s cossenos dos
angulos entre o eixo da componente principal e os eixos das variaveis originais, e
seus valores estardo entre 1 e —1. Quanto mais proximo de *1, maior sera a
influéncia de uma determinada variavel na descricdo desta componente principal;
guanto mais proximo de zero, menor sera sua influéncia. Dessa forma, através da
analise dos pesos é possivel identificar as varidveis que mais contribuem para a
descricdo de cada conjunto de dados. A representacdo da decomposicdo dos dados
em componente principais é mostrada na Figura 16, sendo que a projegcao das CP’s
ocorre na direcdo de maior variancia dos dados (A) e em (B) e (C) € mostrado a
projecdo dos pesos (contendo as informacBes a respeito das variaveis) e dos

escores (contendo as informacdes a respeito das amostras), respectivamente.

32 | Determinacgdo da tensdo interfacial de 6leos isolantes usando andlise de imagens e Espectroscopia no Infravermelho
Préximo.



Métodos Quimiomeétricos

. var|

B
5]
CP
+al
L33
X1
pl = cosO;
. p2 = coso,

pesos = informacéo
das variaveis

2]

I
2

escores = informagéo
das amostras

Figura 16 — Representacdo dos eixos das componentes principais (A); projecao dos
pesos (B); projecdo dos escores (C).

De forma geral, as combinacdes lineares das m-variaveis originais que

geram cada componente principal podem ser representadas pela equacéao 8.

PCi = Xi1tP1 + XigP2 + ... + XimPm

(8)

Na equagdo acima, X; (para j = 1, 2,..., m) séo as variaveis originais e p;

(paraj =1, 2,..., m) sdo os coeficientes que medem a importancia de cada variavel

na i-ésima componente principal (CP;), ou seja, € 0 peso que cada variavel tem na

combinacdo linear. A escolha do numero de componentes principais a serem

utilizadas na construcdo do modelo é feita considerando o percentual de variancia

explicada pelas CP’s e a variancia residual. A Tabela 3 apresenta a variancia

explicada por cada componente principal.
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Tabela 3 — Variancia explicada pelos Componentes Principais.

Componente Variancia explicada por Variancia total
Principal cada componente
1 B1 B1
B2 B+ B2
3 B3 B1+ B2+ Bs
i Bi B1+ B2+ Pzt ...+ Bi =(100%)

3.4. CALIBRACAO MULTIVARIADA

Calibracdo € um conjunto de operacdes que estabelecem uma relacéo
matematica entre medidas instrumentais e propriedades fisico-quimicas de interesse
[45]. Ela envolve duas fases, a primeira chamada de calibracdo, na qual ocorre a
construcdo do modelo, e a segunda chamada de previsdo, na qual € verificada a
validade do modelo [46].

Os métodos de calibracdo podem ser divididos quanto a dimensionalidade
e complexidade dos dados em calibracdo de ordem zero, primeira e superior
(segunda ordem ou mais) [47]. Os modelos de calibracdo de ordem zero consistem
de regressdes univariadas, que sdo realizadas quando se utiliza apenas um namero
ou escalar como resposta instrumental para cada amostra. Para os modelos de
calibracdo de primeira ordem é obtido um vetor como resposta instrumental para
cada amostra, resultando em uma regressdo multivariada [48]. Esses modelos
constituem uma importante linha de pesquisa dentro da quimiometria. Dentre os
modelos de regressdo multivariada de primeira ordem, os mais utilizados em
tratamentos de dados quimicos sdo: regresséao linear multipla (MLR, Multiple Linear
Regression), regressao por componentes principais (PCR, Principal Components
Regression) e regressdo por minimos quadrados parciais (PLS, Partial Least
Squares) [49].
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Modelos de calibracdo de segunda ordem sao construidos para métodos
gue geram uma matriz de dados por amostra. Esses dados podem ser gerados por
técnicas como cromatografia liquida com deteccao por arranjo de diodos (HPLC-
DAD), cromatografia liquida de alta eficiéncia ou gasosa com deteccdo por
espectrémetro de massas (HPLC-MS e CG-MS), ressonancia nuclear magnética em
duas dimensfBes (RMN-2D), espetrofluorimetria, analise por inje¢cdo em fluxo com
gradiente de pH e deteccéo por arranjo de diodos, dados de microscopias e imagens
em geral [50]. O principal modelo de calibracdo de segunda ordem é a andlise de
fatores paralelos (PARAFAC, Parallel Factor Analysis).

3.4.1. Regresséao por minimos quadrados parciais — PLS

O PLS [41,42,51-56] é um meétodo, cujo o modelo matematico que tem
por objetivo extrair informacdes relevantes de um conjunto de dados espectrais para
correlaciona-las com uma ou mais variaveis de interesse, sendo considerado o
método de regressdo mais utilizado na construcdo de modelos de calibracdo para
dados de primeira ordem.

O modelo PLS reduz o espaco multivariado através da criagdo de um
novo conjunto de varidveis chamadas variaveis latentes, que podem ser
decompostas em escores e pesos (loadings) e sdo combinacbes lineares das
variaveis espectrais originais. E usado para a constru¢cdo do modelo de calibrac&o
um numero de variaveis latentes que proporcione o menor erro possivel de previséo,
ou seja, que minimize as diferencas entre os valores previstos e os valores
experimentais.

As variaveis de interesse (por exemplo, a tensao interfacial de 6leos
isolantes) sdo chamadas de varidveis dependentes e sédo representadas pela letra Y.
Para que o modelo matematico seja construido é necessario que se tenha alguma
informacédo a respeito dessas variaveis dependentes. Essas informacdes séo obtidas
pela correlacdo com outras variaveis chamadas de variaveis independentes e
representadas pela letra X. Exemplos dessas varidveis independentes sdo 0s sinais

analiticos que podem ser relacionados com as propriedades fisico-quimicas [57].
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Na construcdo do modelo PLS ocorre a decomposi¢cdo simultanea das
matrizes de dados X (varidveis independentes) e Y (varidveis dependentes). O
processo de decomposicao dessas matrizes pode ser representado pela equacéo 9
e 10.

X=TP" + Ex (9)

Y=UQ' + E, (10)

Onde T e U contém os escores para as duas matrizes de dados e P e Q
contém os respectivos pesos. Ex e E, sdo as matrizes de residuos contendo a parte
nao modelada dos dados. As equacdes (9) e (10) podem ser representadas pelo

esquema da Figura 17.
m ] L m | m
P .
X |- 1 reest g 1 ~ | Ey
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Figura 17 — Decomposicéo das matrizes X e Y em variaveis latentes para o
modelo PLS.

Apés a decomposicdo das matrizes X e Y, é estabelecida uma relacéo

linear entre os escores de X e os escores de Y para cada variavel latente, conforme
a equacao 11,
Up = bhth (11)

Y=TBQ'+E (12)
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onde b é o vetor contendo os coeficientes de regressao linear da regressdo do
modelo para cada variavel latente. O indice h da equacéo indica o numero de
variaveis latentes do modelo. Desta maneira, os escores de Y (matriz U) podem ser
previstos a partir dos escores de X (matriz T) e, assim, a variavel de interesse pode
ser prevista por meio dos dados espectrais contidos em X.

3.4.2. Escolha do NUmero de Variaveis Latentes

Na construcdo do modelo de regressdao, um ponto muito importante é a
escolha do namero de variaveis latentes (LV, Latent Variables). Deve-se selecionar
sempre um numero de variaveis latentes com informacdes suficientes, evitando
tanto sobreajuste quanto subajuste. Um modelo que contenha um numero muito
grande de variaveis latentes € sobreajustado, podendo incluir ruidos, enquanto um
numero pequeno de LV’s pode deixar informacdo importante sem ser modelada.
Dessa forma, um numero ideal de variaveis latentes € aquele que permite a criacao
de um modelo com uma boa capacidade de previséo.

A validacédo cruzada (CV, Cross Validation) € o métodos mais usado para
a escolha do numero de variaveis latentes, podendo ser realizada em blocos, ou
seja, um numero determinado de amostras é deixado de fora no processo de
construcdo do modelo e a seguir essas amostras sdo previstas pelo modelo
construido, ou ainda, podendo ser feita individualmente (leave one out), ou seja,
uma amostra de cada vez é deixada de fora no processo de construcdo do modelo e
a seguir essa amostra € prevista pelo modelo construido. Em ambos os casos, 0
processo € repetido até que todas as amostras tenham sido previstas e determina-
se 0 erro médio. A soma dos quadrados dos erros de previsdo (PRESS, Predicted
Residual Error Sum of Squares) € medida da mesma forma para cada numero de

variaveis latentes e pode ser definida conforme a equacéo 13,

PRESS = Z {j"‘exp T :"?prev)z (13)

37 Determinacgdo da tensdo interfacial de 6leos isolantes usando andlise de imagens e Espectroscopia no Infravermelho
Préximo.



Métodos Quimiomeétricos

onde Vg,p € Vprer SA0 OS Valores experimentais e previstos, respectivamente para a

propriedade de interesse. Os resultados de PRESS s&o graficados em um grafico
em fungdo do numero de LV’s e o perfil desse gréafico é analisado. De um modo
geral, nesse grafico é observado um minimo ou um patamar, que € um indicativo da
melhor dimensionalidade do modelo de regressao, ou seja, 0 menor nimero de LV’s
gue produziu o menor erro de previsdo sem perda significativa da variancia dos

dados.

3.4.3. Previsdes do Modelo

Apos a construcao de modelo de calibracéo, a etapa seguinte consiste em
verificar a sua validade. Para validar o modelo é necessario utilizar amostras que
nao foram utilizadas na etapa de calibracdo (validacdo externa). Nessa etapa,
chamada de previsdo, avalia-se se 0 modelo € capaz de prever corretamente ou
com pequena margem de erro os valores das propriedades de interesse das novas
amostras. Nesse trabalho foi utilizado o erro médio quadratico de previsdo (RMSEP,
Root Mean Square Error Prediction) para avaliar a capacidade de previsdo do

modelo. Tal valor expressa a exatiddo do modelo, ou seja, a proximidade entre os

valores calculados pelo modelo (V,,.,,) € 0s valores “verdadeiros” ou obtidos por um

metodo de referéncia (V.,,). O RMSEP € definido através da equacao 14, onde n €

0 nimero de amostras.

|1:

|Zm-‘.,—1’. 2 (14)
RP‘."ISEP — | (-r Prel e le:l

i=1

| .
\ n
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3.5. METODOS DE SEGUNDA ORDEM
3.5.1. PARAFAC

O PARAFAC [47,58-62] é um modelo mateméatico utilizado para tratar
dados multidimensionais, ou seja, dados que séo representados por um arranjo
cubico ou de ordem superior. Esse método foi proposto no inicio dos anos 70 por
pesquisadores da area da psicologia (psicometria) e € uma generalizacdo da andlise
de componentes principais (PCA) para dados de ordem superior.

No modelo PARAFAC o conjunto de dados multidimensionais
representados por uma matriz cubica X de dimensdes (I, J, K) € decomposto em trés
matrizes de pesos (loadings) A (I, F), B (J, F) e C (K, F), em que F € o0 numero de
fatores do modelo, e as matrizes A, B e C sdo as matrizes contendo os perfis de
cada fator em cada dimenséao.

A decomposicao do modelo PARAFAC é expressa matematicamente pela
equacao 15, em que o arranjo X;;jx € a matriz cubica, a, b e ¢ sdo os elementos das
matrizes A, B e C, e E;jx € a matriz de residuos. Outra forma de representar o
modelo PARAFAC é matricial, como mostrado na equacéo 16, na qual o simbolo ®

representa o produto Khatri-Rao [63].

Xijk = YaibjiCis + Eijk (15)

X=A(C®B)T + E (16)
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Na Figura 18 é ilustrada a decomposicdo dos dados da matriz X na forma

de triades, em que cada triade representa um fator.

Cq Cz

/ b4 / b,
X = + +
a,
Cg,
be
4 + ..+ E
ar
e/
B
= A + E

Figura 18 — Esquema da decomposicao trilinear do modelo PARAFAC em triades.

As aplicacbes do modelo PARAFAC envolvem alguns aspectos fundamentais,
dentre eles: a consisténcia multilinear dos dados, o método de inicializacdo do
algoritmo, o critério de convergéncia, as restricbes impostas ao modelo e o nimero
de fatores ideal. O algoritmo usado para resolver o modelo PARAFAC é o dos
Minimos Quadrados Alternados (ALS, Alternating Least Squares). O ALS
sucessivamente assume 0s pesos em dois modos e entdo estima o conjunto
desconhecido de parametros do ultimo modo [62]. O ALS pode ser iniciado a partir
de valores aleatorios ou usando algum tipo de decomposicdo dos dados,
decomposicdo trilinear direta (DTD, Direct Trilinear Decomposition) ou
decomposicdo em valores singulares (SVD, Singular Value Decomposition).
Normalmente, o padrdo (default) usado no PARAFAC é a DTD [62]. O algoritmo
converge iterativamente até atingir um critério de convergéncia ou um numero de
iteracBes previamente definidos. O padrdo usado costuma ser uma diferenca de
ajuste entre sucessivas iteracbes de 1.10° ou um nimero méaximo de 2.500

iteragbes. As restriches impostas ao modelo, tais como n&o negatividade,
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ortogonalidade e unimolalidade sao alternativas utilizadas para melhorar as solugbes
do algoritmo e torné-las mais realistas.

A escolha do numero de fatores é de grande importancia na construcao
do modelo, porém dependendo do conjunto analisado essa escolha ndo € muito
simples, ndo existindo um critério Gnico. Em sistemas ndo muito complexos a
escolha pode ser feita com base no conhecimento prévio do nimero de espécies.
Para um conjunto de dados em que nao haja esse conhecimento preliminar, essa
escolha pode ser feita utilizando critérios como a variancia explicada pelo modelo ou
através do diagndéstico de consisténcia trilinear (CORCONDIA, CORe CONsistency
DIAgnostic) [64].

O modelo de regresséo é obtido a partir da decomposi¢cdo dos dados
pelo PARAFAC através de uma regressdo por minimos quadrados entre 0S pesos
relativos a dimensao das amostras (A) e o vetor com as propriedades de referéncia

(y) das amostras de calibracéo, de maneira analoga ao PCR.

3.5.2. NPLS

O NPLS [33,60,61,65] (N-way Partial Least Squares) € um método de
calibracdo multivariada que pode ser usado para tratar um arranjo de dados
multidimensionais, sendo uma extensdo do método PLS para dados de ordem
superior. O método NPLS relaciona um arranjo trilinear de variaveis independentes
X (1, J, K) com uma matriz ou vetor de variaveis dependentes Y. Nesse modelo o
arranjo trilinear X € decomposto de maneira trilinear, de forma a encontrar a maxima
covariancia entre os escores de X (matriz cubica de dados independentes) e Y
(matriz contendo a propriedade fisico-quimica). A principal diferenca em relacdo ao
PARAFAC é a modelagem simultdnea dos dados das variaveis dependentes e
independentes.

Para a construcdo do modelo NPLS sédo necessarias duas etapas, as
mesmas do modelo PLS, a etapa de calibracdo e a etapa de previsdo. Na
calibragdo o arranjo X € decomposto em escores (t,) e pesos (weights, w; e wy),

conforme representado na Figura 19.

a1 Determinacgdo da tensdo interfacial de 6leos isolantes usando andlise de imagens e Espectroscopia no Infravermelho
Préximo.



Métodos Quimiomeétricos

L .Wk-l — wleo — wlhs
= | Wil | wiz + | wiz  +
1 !

=)

1<
1>
im

[ic]

Figura 19 — Representacao esquematica da decomposi¢cdo de um arranjo
multidimensional para o modelo NPLS.

Onde X € o arranjo tridimensional, T(l, F) é a matriz relacionada ao modo
das amostras (escores) e as matrizes W’ (J, F) e WX (K, F) sdo relacionadas as
outras duas dimensdes, ou seja, sdo matrizes de pesos contendo as informacdes a
respeito das variaveis. O arranjo E contém os residuos, que sao a parte nao

explicada pelo modelo. Essa decomposicdo pode ser representada pela equagéo 17.
Xijk = W' + Eijx 17)

A matriz Y também €& decomposta em escores e pesos (weights),

podendo esta ser representada pelo esquema da Figura 20 e pela equacao 19,

Y | ° @ 4 “ o Ty | F
1 1 U3

Figura 20 — Representacdo esquematica da decomposicdo da matriz Y para o
modelo NPLS.

Y=UQ +F (18)

onde Y € a matriz contendo a propriedade fisico-quimica, U € a matriz contendo os
escores de Y, Q é a matriz contendo os pesos (loadings) de Y e F € a matriz de
residuos de Y, que assim como no arranjo X, ndo podem ser explicados pelo
modelo.

Para relacionar a matriz de escores de X e a matriz de escores de Y é
necessario encontrar uma relagdo linear entre a matriz de dados e a matriz da

propriedade fisico-quimica. Essa relacao linear é representada pela equacgéo 19,
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U=Tb (19)

onde b € uma matriz contendo os coeficientes de regressao linear entre o arranjo de

N
dados X e Y. A estimativa Y para novas amostras pode ser feita a partir de novos
escores T*, conforme a equacéo 20.

Y=T*b" (20)

O NPLS apresenta vantagens em relagdo aos métodos de
desdobramento, que sdo métodos de primeira ordem usados para tratar dados de
segunda ordem (unfold-PLS, por exemplo). Dentre essas vantagens encontram-se a
simplicidade do modelo e a facilidade na interpretacdo dos resultados, além da

menor sensibilidade a ruido.
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4. PARTE EXPERIMENTAL

4.1. AMOSTRAGEM

Foram obtidas 48 amostras de Oleos isolantes usados em
transformadores junto a Centrais Elétricas de Goids S.A. (CELG). Essas amostras
foram coletadas pela CELG no ano de 2008 entre os meses de marco e setembro,
pois esse é o periodo de baixa umidade. As coletas foram feitas em todas as regides
do estado de Goias obedecendo a uma logistica da prépria empresa energética,
com critérios baseados no historico de analises fisico-quimicas e cromatograficas
feitas nos 6leos dos transformadores de todas as subestacdes do estado de Goias.
As amostras de Oleos coletadas pela CELG apresentam uma diversidade muito
grande de tempo de uso nos transformadores, podendo variar de 1 a 30 anos. Isso
faz com que essas amostras apresentem uma variedade muito grande de
compostos dissolvidos, dificultando muito a interpretacéo dos resultados.

Apés a coleta das amostras, foram feitos ensaios fisico-quimicos no
laboratério de analises de 6leos da CELG. Esses ensaios sao feitos para avaliar as
propriedades dielétricas e refrigerantes do 6leo isolante, ou até mesmo avaliar
indiretamente o estado de degradacdo do sistema isolante (papel-0leo). Dentre
esses ensaios, foram feitas andlises de cor, medida de acidez por titulacdo, analise
de umidade, fator de poténcia e tenséo interfacial. O ensaio de tensao interfacial é
feito usando um tensidbmetro de tor¢cdo Kriss modelo K8, mostrado na Figura 21,
sendo que através desse ensaio € possivel avaliar indiretamente o estado de
degradacdo do sistema isolante, pois ele € uma medida indireta da quantidade de
compostos polares existentes no 6leo. Quanto maior a concentracdo desses
compostos (agua, por exemplo), menor sera o valor da tenséo interfacial e maior
sera o estado de degradacdo do sistema, pois tais compostos polares sao oriundos

da degradacéao do papel e do 6leo.
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Figura 21 — Tensidmetro de torcéo Kriss.

Dessa forma, a medida de tenséao interfacial é de grande importancia na
avaliacdo das condicoes de operacdo dos transformadores elétricos, sendo
escolhida para ser correlacionada com as medidas espectrais e com as imagens
obtidas dos 6leos. Embora a medida de tensao interfacial seja importante, 0 método
padrao (NBR 6234) [22] apresenta as desvantagens de possuir baixa precisédo e ser

relativamente demorado.

4.2. OBTENCAO DAS MEDIDAS

4.2.1. Espectroscopia no Infravermelho Proximo de Oleos isolantes

Foram obtidos espectros das 48 amostras de 6leos minerais isolantes
usando um espectrofotbmetro Perkim Elmer Spectrum 100N FTIR e uma cubeta de
quartzo de 1 mm de caminho éptico, na regido de 7800 a 4000 cm™ (1282 a 2500
nm), com uma resolucéo de 4 cm™ e 32 varreduras. O espectrofotdmetro utilizado no

processo de obtencéo dos espectros € mostrado na Figura 22.
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Figura 22 — Espectrofotdmetro utilizado para a obtencéo dos espectros das
amostras de 6leo.

4.2.2. Andlise de imagens de 6leos isolantes

Foram capturadas imagens das 48 amostras de 6leos minerais (mesmo
conjunto de amostras utilizadas na analise espectroscopica) usando um scanner de
mesa modelo Genius. Na Figura 23 estdo representadas imagens das 48 amostras

de dleos usadas na construcao do modelo de regresséao.
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Figura 23 — Imagens das 48 amostras de 6leos digitalizadas usadas na construcéo
do modelo.

A obtencgdo das imagens foi realizada utilizando uma placa de petri, na
gual foram adicionadas 15 mL de 6leo. Esse procedimento foi realizado em triplicata
para cada amostra e para cada amostragem (15 mL) foram digitalizadas trés
imagens; portanto, para cada amostra de oleo foram obtidas nove imagens. A placa
foi posicionada sobre a regido central do scanner e sobre a placa foi colocado um
anteparo branco com o objetivo de impedir a entrada de luz de outras fontes de
iluminagdo que ndo fossem provenientes do scanner. As imagens foram

digitalizadas no sistema de cor RGB no formato bitmap (BMP) com resoluc¢ao de 300
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dpi e posteriormente convertidas para o sistema gray-scale. O scanner, a placa e o
anteparo utilizados durante o processo de digitalizacdo das imagens sao mostrados
na Figura 24.

Figura 24 — Scanner e a placa de petri utilizados na obtencdo das imagens de 6leos.

4.3. TRATAMENTO DOS DADOS

Todos os conjuntos de dados foram tratados no programa MATLAB™,
versado 6.5 (The MathWorks, Natick, EUA), usando o pacote PLS Toolbox, verséo 2.1
(Eigenvenctor Research, Manson, EUA), para os dados de NIR e o pacote The N-
way Toolbox for MATLAB, versao 2.10, para os dados de imagens [62].

Para cada amostra de 6leo foram obtidas nove imagens, que foram
importadas para a area de trabalho do Matlab. Essas imagens sao coloridas,
tridimensionais e de natureza multivariadas caracterizadas por arranjos do tipo
objeto x objeto x variavel, ou seja, OOV (pixel (O) x pixel (O) x canal de cor (V)) e
sua manipulacdo € muito complicada, pois ao serem empilhadas formam arranjos de

4 dimensdes. Em contrapartida, as imagens em escala de cinzas sdo bidimensionais
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e univariadas caracterizadas por arranjos do tipo objeto x objeto, sendo chamadas
de arranjos OO (pixel x pixel), o que torna sua manipulacdo mais vantajosa em
relacdo as imagens coloridas, devido ao fato delas poderem ser empilhadas
formando arranjos do tipo OOO (amostras x pixels x pixels). Embora seja vantajoso
0 uso de imagens em escala de cinzas, estas ndo atingem o critério de trilinearidade
necessario a aplicacdo direta dos métodos de ordem superior, devido os arranjos
formados serem do tipo (OOO). Neste caso, 0 uso de filtros é fundamental, pois
através deles o arranjo OOO é convertido em OVV (amostra x canal de cor x canal
de cor), podendo ser modelado por métodos multidimensionais como PARAFAC e
NPLS. Assim, cada imagem colorida foi convertida para escala de cinzas e apés
essa conversao, foi efetuada a etapa de pré-processamento das imagens. Essa
etapa consistiu em aplicar em cada imagem o filtro especial unsharp com o objetivo
de realcar os contornos da imagem; em seguida, cada imagem foi submetida a
transformada de Fourier bidimensional (2D-FFT), seguida de uma transformacéo
logaritmica. As funcdes usadas nessa etapa encontram-se no toolbox de imagens do
Matlab. Apdés essa etapa de pré-processamento, foi calculada uma média das
imagens de cada amostra, obtendo-se dessa forma 48 imagens meédias
correspondentes as 48 amostras.

A Figura 25 mostra um esquema do procedimento realizado com cada
imagem, desde a sua digitalizacdo até a etapa de modelagem. A rotina para a
realizacdo desse procedimento foi desenvolvida pela propria autora no decorrer do

trabalho e esta descrita no apéndice.
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filtro especial
unsharp

conversao para
escala cinza

2D-FFT

tridimensional de matriz

montagem da matriz l imagem na forma

PARAFAC

178 178 178 176 106 178 178 WS
178 174 174 178 478 178 174 174
174 173 173 174 174 174 173 174
174973 174 174 473 473 173 W4
178 974 178 174 174 176 174 T4
ATE ATS 176 TS 178 174 VT8 e
176 178 178 174 178 174 TS TS
178 178 178 178 174 178 178 W4
174 978 178 178 178 178 VT8 TS
174 ATS 176 178 178 178 176 WS
176 978 178 174 4T3 176 178 78

.

NPLS

Figura 25 — Esquema do tratamento das imagens e montagem dos arranjos
tridimensionais.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. ESPECTROSCOPIA NIR

Foi construido um modelo de calibracdo para correlacionar os espectros

das 48 amostras de 6leos com a propriedade fisico-quimica tensao interfacial. Esses

valores séo apresentados na Tabela 4, na qual pode se observar uma variacao entre

15 a 44 dina/cm, sendo que valores de tenséo interfacial baixos indicam a presenca

de compostos polares em conseqUéncia de uma alta degradacdo do sistema

isolante. O conjunto de calibracéo foi construido com 38 amostras e o conjunto de

validacdo com 10 amostras.

Tabela 4 — Tenséo interfacial quantificada nas amostras de Oleos e usada para
construir os modelos de calibragcédo para dados espectrais e de imagens.

amostras tensao interfacial amostras tensao interfacial
(dina/cm) (dina/cm)
1 33 25 29
2 26 26 25
3 16 27 29
4 32 28 32
5 37 29 45
6 43 30 29
7 39 31 15
8 39 32 18
9 40 33 20
10 27 34 31
11 20 35 18
12 19 36 34
13 30 37 21
14 44 38 44
15 24 39 33
16 29 40 33
17 16 41 19
18 34 42 43
19 20 43 42
20 18 44 25
21 33 45 36
22 20 46 36
23 23 47 40
24 31 48 44
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As amostras de validacao foram selecionadas a partir da observagéo dos
escores de uma andlise de componentes principais (PCA), de modo a serem
homogeneamente representativas de toda a faixa de variagdo espectral. No grafico
da Figura 26 sdo mostrados 0s escores para a primeira e a segunda componente
principal e as amostras de validacdo selecionadas.
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Figura 26 — Grafico de escores para os dados espectrais.

Foram testados modelos em varias regides espectrais e em varias
condi¢cBes e o melhor modelo PLS foi obtido na faixa de 1360 a 1430 nm, conforme
a Figura 27. Essa regido corresponde ao primeiro sobretom do estiramento de
ligacBes OH isoladas, que podem ser associadas a moléculas de agua presentes no
Oleo, pois a agua é produto de degradacao do sistema isolante (tanto papel, quanto
0leo), sendo uma das varidveis de maior relevancia no monitoramento desse
sistema, pelo fato de acelerar o processo de degradacdo [66-68]. Essa vibracdo
pode também ser associada a presenca de moléculas de 5-hidroximetil-2-
furfuraldeido, que é o principal composto furanico a contaminar o 6leo em funcéo da
degradacdo do papel [69]. Os compostos furanicos sdo os principais produtos de

degradacéao da celulose do papel Kraft [11].
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Figura 27 — Espectros das 48 amostras de 6leos na regido NIR (a). Faixa espectral
selecionada de 1360 a 1430 nm (b).
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Os espectros de NIR foram pré-tratados usando alisamento Savitsky-
Golay com janela de 15 pontos e ajuste de funcdo quadréatica, com o objetivo de
diminuir o ruido experimental, aumentando a razdo sinal-ruido. Ap0s o pré-
tratamento, foram testadas vérias faixas espectrais até se encontrar o melhor
modelo de calibracdo. Outros pré-tratamentos foram testados, dentre eles a primeira
derivada, segunda derivada e a correcdo de espalhamento multiplicativa (MSC,
Multiple Scatter Correction), porém os erros absolutos foram muito altos. O modelo
de calibracdo PLS foi construido com 8 variaveis latentes, que explicaram 100% da
variancia do bloco X e 77,75% do bloco Y. O erro médio quadréatico de previsdo
(RMSEP) foi de 2,1 dina/cm. Na Tabela 5 s&o mostrados os valores da propriedade
fisico-quimica prevista pelo modelo e os erros percentuais. Como 0 método de
referéncia [22] tem baixa preciséo, os valores de referéncia da tensao interfacial
foram obtidos somente com dois algarismos significativos. Em todo este trabalho, os
valores previstos serdo expressos usando a estimativa de um terceiro algarismo
subscrita (o primeiro algarismo néo significativo), de acordo com a notacdo usada

em varios livros didaticos de quimica analitica [70].

Tabela 5 — Valores de tensao interfacial previstos pelo modelo PLS e erros

percentuais
N° da tensao interfacial tensao interfacial erro
amostra | experimental (dina/cm) | previstos (dina/cm) | relativo(%)
9 40 43,8 7,1
15 24 24,6 2,6
16 29 30,5 5,2
19 20 18,4 -7,9
20 18 18, 1,1
34 31 32,5 5,7
39 33 35,3 7,0
40 33 32,1 -2,8
42 43 47 .4 10,2
43 42 41, -2,5

No grafico da Figura 28 é mostrada a correlacdo entre os valores de
tensao interfacial experimental e os valores previstos pelo modelo PLS. O valor do

coeficiente de correlagéo obtido foi de r = 0,985.
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Figura 28 — Valores experimentais versus valores previstos pelo modelo PLS.

Através dos valores de tenséo interfacial previstos mostrados na Tabela
2, conclui-se que foi possivel modelar o conjunto de dados com erros de até
aproximadamente 10%, o que faz com que a técnica de espectroscopia NIR possa
ser utilizada no monitoramento dos sistemas isolantes, uma vez que esta € nao

destrutiva, rapida e utiliza pequena quantidade de amostra.

5.2. ANALISE DE IMAGENS

Foi montado um arranjo tridimensional empilhando as matrizes médias
das imagens para formar um arranjo X de dimensdes (48, 200, 200). Esse arranjo
de dados foi dividido em um conjunto de calibracdo (38 amostras) e um de previsao
(10 amostras). No modelo PARAFAC, ao contrario do modelo NPLS, as amostras de
calibracdo e previsdo sdo decompostas conjuntamente. Portanto nesse caso, a
matriz X, contendo todas as 48 amostras, foi decomposta e uma matriz de escores
contendo somente as 38 amostras de calibracdo foi correlacionado com um vetor

coluna y (38,1), o qual contém os valores da propriedade fisico-quimica tenséo
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interfacial para essas amostras. A seguir, s&0 mostrados os resultados para os dois

modelos.

5.2.1. Modelo PARAFAC

O modelo PARAFAC foi construido usando 38 amostras para 0 conjunto
de calibracéo e 10 amostras para o conjunto de previsdo, com a mesma selecédo do
modelo usando NIR. Na constru¢cdo do modelo os dados n&do foram autoescalados e
nem centrados na média. Testou-se o numero de fatores de 1 a 8, sendo que o
melhor modelo foi obtido com 6 fatores e explicou 99.86% da variancia dos dados.

O arranjo de dados de imagens tratado, além de muito grande, néo é
explicado por nenhuma lei fisico-quimica, tornando a modelagem um pouco
complexa. Devido a isso, nédo foi usada nenhuma restricdo na constru¢cdo do modelo.
O erro médio quadréatico de previsdao (RMSEP) foi de 3,9 dinas/cm. Na tabela 3 sado
mostrados os valores da propriedade fisico-quimica previstos pelo modelo e os erros

percentuais.

Tabela 6 — Valores de tensao interfacial previstos pelo modelo PARAFAC e erros

percentuais.

N° da tensao interfacial tensao interfacial erro
amostra experimental (dina/cm) previstos (dina/cm) | relativo(%)
9 40 420 5,0
15 24 32,4 35,0
16 29 26,4 -9,0
19 20 19,4 -3,0
20 18 19,5 10,0
34 31 38,4 23,9
39 33 28,3 -12,7
40 33 32,5 -1,5
42 43 43,, 0,5
43 42 420 0,0

Os valores de tensdo interfaciais previstos mostrados na Tabela 6
apresentam erros relativamente baixos, se considerarmos que para o conjunto de
dados analisado tanto as matrizes de 6leos quanto a propriedade fisico-quimica séo

sistemas reais, ou seja, trata-se de uma calibracdo natural, e o objetivo da empresa
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7

energética no monitoramento do sistema isolante ndo é avaliar a precisdo da
medida, pois a degradacdo do sistema isolante é lenta. O objetivo da empresa ao
fazer as medidas fisico-quimicas €, em alguns aspectos, qualitativo, mesmo porque
o laboratério de analises mantém um histérico de todos os transformadores do
estado de Goias, contendo as andlises feitas desde que o transformador iniciou seu
tempo de vida. Além disso, as matrizes de imagens sdo complexas e de dificil
interpretacdo, como pode ser observado no grafico da Figura 29, no qual se

encontra os pesos (loadings) para o modelo PARAFAC.
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Figura 29 — Gréfico de pesos para o modelo PARAFAC.

Diante desses aspectos, a quantificacdo da tensao interfacial realizada
pela empresa € feita sem avaliar a precisao, a partir de uma Unica medida para cada
amostra. Isso se deve a rotina de trabalho dos técnicos da empresa ser muito
tumultuada, pois existe apenas um laboratério para monitorar as andlises dos
sistemas de todos os transformadores do estado, mas principalmente pelo fato da
medida dessa propriedade ser muito demorada, além dos aspectos mencionados
anteriormente a respeito do critério de avaliacdo feita pela CELG.

Dessa forma, é possivel afirmar que através da aplicacdo do PARAFAC
foi possivel modelar bem o conjunto de dados de imagens, mesmo havendo 3

amostras de previsdo com erros acima de 10%. E possivel inferir que esse erro
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relativamente maior foi devido ao conjunto de amostras de calibracdo ser pequeno
sendo composto por apenas 38 amostras de 6leo, e os fatores responsaveis pela
degradacao do 6éleo serem muito diversificados. No grafico da Figura 30 € mostrada
a correlacdo entre os valores de tenséo interfacial experimental e os valores

previstos pelo modelo PARAFAC. O coeficiente de correlacao obtido foi de r = 0,898.
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Figura 30 — Valores experimentais versus valores previstos pelo modelo
PARAFAC.

5.2.2. Modelo NPLS

Foi construido um modelo NPLS para esse conjunto de dados de
imagens, buscando prever o valor da propriedade fisico-quimica com o menor erro
percentual. O modelo NPLS foi construido usando validacdo cruzada para selecionar
o melhor modelo. Variou-se o numero de fatores de 1 até 6, e o melhor modelo foi
obtido com 3 fatores. A Tabela 7 mostra o percentual de variancia explicada por

cada fator para as matrizes X e Y.
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Tabela 7 — Variancia explicada pelas matrizes X e Y para o modelo NPLS para 3

fatores.
Numero de fatores Bloco X Bloco Y
1 43,64 18,06
2 44,42 38,37
3 46,08 57,67

O modelo foi construido com a mesma selecédo de amostras usadas pelo
modelo PARAFAC, ou seja, 38 amostras para o conjunto de calibracdo e 10
amostras para o conjunto de validacao.

Na Tabela 8 sdo mostrados os valores da tenséo interfacial previstos pelo

modelo e os erros percentuais.

Tabela 8 — Valores de tensao interfacial previstos pelo modelo NPLS e erros

percentuais.
N° da tensdo interfacial tensdao interfacial erro
experimental (dina/cm) | previstos (dina/cm) | relativo (%)
amostra

9 40 37,5 -6,3
15 24 25,2 50
16 29 28,9 -0,3
19 20 18,6 -7,0
20 18 18,0 0,0
34 31 35,5 14,5
39 33 32,3 -2,1
40 33 31, -5,5
42 43 38,1 -11,4
43 42 36,4 -13,3

Através dos valores de tenséo interfacial previstos pelo modelo NPLS,
mostrados na tabela 8, é possivel concluir que esse método modelou o conjunto de
dados de imagens com um menor erro relativo do que o modelo PARAFAC, com um

erro médio quadratico de previsdo (RMSEP) de 3,0 dina/cm. Esse método apresenta
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a vantagem de decompor os dados das matrizes X e Y simultaneamente, além de

ser um método mais simples de ser interpretado do que o modelo PARAFAC.

45 T T T T T

40 A
s jtc,/ +
8% /// *
S * i
o 35 e
= «
k3 A&
8 20 - ]
3 b
— ~
c i
= o
Q *
S 25 T N
D ///
g ~

20+ i

- * =
15 r r r r r
15 20 25 30 35 40 45

tensdo interfacial experimental

Figura 31 — Valores experimentais versus valores previstos pelo modelo NPLS.

No grafico da Figura 31 é mostrada a correlagdo entre os valores de
tensdo interfacial experimental e os valores previstos pelo modelo NPLS. O
coeficiente de correlacédo obtido foi de r = 0,9497. Huang e outros [27] utilizaram o
método NPLS para modelar dados de imagens de queijos, os quais foram
correlacionados com algumas propriedades especificas. O coeficiente de correlacao
encontrado por eles foi de r = 0,91. Assim, € possivel afirmar que embora o0s
conjuntos de calibracdo e validacdo para os dados de 6leos sejam pequenos, 0
método NPLS conseguiu fazer boas previsées, mesmo ndo havendo estimativa da

precisdo na medida da propriedade fisico-quimica.
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5.3. OUTROS METODOS DE TRATAR IMAGENS

5.3.1. Histogramas em escalas de cinza

Outra metodologia utilizada no tratamento desse conjunto de dados de

imagens foi baseada ma extracdo dos histogramas de frequéncia para imagens em

tons de cinzas. Para cada amostra foi obtido um histograma médio de frequéncia,

variando de 0 a 256 tons de cor entre o branco e o preto. Dessa forma, foi

construido um modelo de PLS com 4 variaveis latentes, que explicaram 38,57% da

variancia do bloco X e 69,14% do bloco Y. O erro médio quadratico de previsédo

(RMSEP) foi de 3,1 dina/cm. Na Tabela 9 sdo mostrados os valores da propriedade

fisico-quimica prevista pelo modelo e os erros percentuais.

Tabela 9 — Valores de tensao interfacial previstos pelo modelo PLS dos histogramas
de freqUéncias para as imagens em escala de cinza e erros percentuais.

N° da tensdao interfacial tensdao interfacial erro
experimental (dina/cm) | previstos (dina/cm) | relativo (%)
amostra
9 40 43,6 9,0
15 24 28,0 16,5
16 29 29,5 1,7
19 20 20,, 0,9
20 18 16,6 -7,9
34 31 34,4 11,1
39 33 28,0 -15,1
40 33 29,3 -11,1
42 43 39,9 -7,2
43 42 40,5 -2,9

No grafico da Figura 32 é mostrada a correlacdo entre os valores de

tensdo interfacial experimental e os valores previstos pelo modelo PLS para os

histogramas de frequéncia das imagens em escala de cinza. O coeficiente de

correlacdo obtido foi de r = 0.9343.
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Figura 32 — Valores experimentais versus valores previstos pelo modelo PLS para
os histogramas de freqiéncia das imagens em escala de cinzas.

5.3.2. Histogramas RGB

Foram extraidos histogramas de frequiéncia para os canais RGB para
as imagens das 48 amostras de 0leos, sedo obtida uma matriz contendo 48 linhas e
768 colunas referentes aos trés canais R (0 a 255 tons de cor), G (256 a 512 tons de
cor) e B (513 a 768 tons de cor). Foi construido um modelo PLS para correlacionar
os histogramas de frequiéncias dos canais de cor com a propriedade fisico-quimica
tensdo interfacial. O modelo foi construido com 5 variadveis latentes explicando
68,76% da variancia do bloco X e 91,85% da variancia do bloco Y. O RMSEP foi de
3,6 dina/cm e os valores da propriedade fisico-quimica prevista pelo modelo e os

erros percentuais sao mostrados na Tabela 10.

64 Determinacgdo da tensdo interfacial de 6leos isolantes usando andlise de imagens e Espectroscopia no Infravermelho
Préximo.



Resultados e Discussao

Tabela 10 — Valores de tenséo interfacial previstos pelo modelo PLS dos
histogramas de frequéncias para os canais RGB e erros percentuais.

N° da tensao interfacial tensao interfacial erro
experimental (dina/cm) | previstos (dina/cm) | relativo (%)
amostra
9 40 44,4 10,2
15 24 24,1 0,5
16 29 30,3 4.6
19 20 16,5 -22,2
20 18 15,6 -6,7
34 31 37,3 20,5
39 33 33,2 0,7
40 33 26,7 -19,2
42 43 40,, -6,7
43 42 40,5 -3,5

Na Figura 33 € mostrado o grafico de correlacdo entre os valores de tensao
interfacial experimental e os valores previstos pelo modelo PLS para os histogramas

de freqUéncia dos canais RGB. O coeficiente de correlacdo obtido foi de r = 0.9266.
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Figura 33 — Valores experimentais versus valores previstos pelo modelo PLS para
os histogramas de frequéncia dos canais RGB.
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Tratar imagens utilizando histogramas de freqiéncia tem como vantagem
a obtencdo de modelos mais simples que podem ser analisados por métodos de
primeira ordem, ndo sendo necessaria a Uutilizagdo de etapas de pré-
processamentos das imagens. Dessa forma, o objetivo foi mostrar que é possivel
prever a propriedade tensao interfacial utilizando métodos de primeira e segunda
ordem para os dados de imagens.

Portanto, a maior vantagem de usar técnicas como a espectroscopia NIR
e a analise de imagens é a possibilidade de monitorar a degradacao do 6leo sem a
necessidade de fazer medidas fisico-quimicas, utilizando uma quantidade muito
pequena de amostra e gastando pouco tempo. Além disso, ressalta-se o fato de
essas técnicas ndo serem destrutivas e o método de referéncia [22] ser obsoleto,

tendo sido publicado em 1965 sem reformulagéo nos ultimos anos.

5.3.3. PLS desdobrado

Para esse mesmo conjunto de dados foi construido um modelo PLS
desdobrado (unfold-PLS), que se baseia no desdobramento de uma matriz
tridimensional em uma matriz bidimensional. Esse método € uma alternativa para
tratar dados de segunda ordem usando um modelo de primeira ordem, no qual a
decomposicdo dos dados € bilinear. Os resultados encontrados na construcao desse

modelo apresentaram erros acima de 40% e, portanto ndo serdo apresentados.
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Conclusao

6.1. CONCLUSAO

Os resultados obtidos neste trabalho mostraram ser possiveis determinar
a propriedade fisico-quimica tenséo interfacial em amostras de Oleos usando as
técnicas de espectroscopia NIR e de analise de imagens, juntamente com métodos
de calibracdo de primeira e segunda ordem, respectivamente. Com isso, foi possivel
propor novos métodos para monitorar o sistema isolante de transformadores
elétricos, considerando que a avaliacdo do 6leo é uma forma indireta de monitorar o
estado de degradacdo do papel, pois os métodos tradicionais de avaliacdo desse
sistema, tanto do 6leo quanto do papel, demandam muito tempo, além de gerar uma
grande quantidade de residuos. O modelo NIR-PLS forneceu os melhores
resultados, com erros de previsédo entre -7,9 e 10,2%, considerados aceitaveis pelas
empresas de energia elétrica. Os métodos propostos sao rapidos e nao destrutivos,
mostrando grandes vantagens sobre os métodos tradicionais, os quais demandam
muito tempo, além de gerar uma grande quantidade de residuos. Este trabalho abre

perspectivas para um monitoramento direto (on-line) do sistema isolante.
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Perspectivas

6.2. PERSPECTIVAS

Outra técnica que pode ser utilizada para avaliar as condicbes de
degradacdo do sistema isolante é a espectroscopia de ressonancia magnética
nuclear (RMN). Foram realizadas andlises preliminares em 20 amostras de 06leos
isolantes fornecidos pela CELG e utilizando PCA foi possivel classificar as amostras
em muito degradadas, de degradacdo média e pouco degradadas, pois os perfis dos
espectros sdo muito caracteristicos. Assim, pode ser possivel através de espectros
de RMN prever a concentracdo dos compostos 2-furfuraldeido e 5-hidroximetil-2-
furfuraldeido, que sdo os principais produtos da degradacdo do papel e se
encontram dissolvidos no oleo [69].

A vantagem de utilizar RMN na quantificacdo de compostos furanicos em
relacdo ao metodo ja estabelecido, a cromatografia liquida, € a menor quantidade de
reagente, um menor tempo na realizacdo da analise e, principalmente, uma
guantidade muito pequena de amostra (aproximadamente 2 mL), ndo gerando
residuos para serem tratados e descartados.

Embora o espectrdmetro de RMN seja muito caro em relacdo ao
cromatografo, a CELG tem mostrado grande interesse em trabalhar em parceria e
até com a possibilidade de terceirizar essa analise, o que seria de grande vantagem

tanto para a universidade quanto para a empresa.
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APENDICE - Rotina utilizada para processamento das imagens

obtidas das amostras de 6leos

Para cada amostra (obtencdo de 9 imagens)
Imagem 1

I=imread(‘amostral.l.bmp’); leitura da imagem
img=1(250:450,250:450,:); selecdo de uma parte da imagem
imgl=rgb2gray(img); conversao da imagem para escala de cinza
h=fspecial('unsharp); filtro especial

i=imfilter(imgZ1,h);

F1=fft2(i);
T1=log(F1); transformada de Fourier bidimensional
t1=log(abs(F1)); retirada da parte real

clearimgliimglh

Imagem 2

I=imread(‘amostral.2.bmp’);
img=1(250:450,250:450,.);
img2=rgb2gray(img);
h=fspecial(‘'unsharp’);
i=imfilter(img2,h);
F2=fft2(i);
T2=log(F2);
t2=log(abs(F2));
clearimg liimg2 h

Imagem 3

I=imread(‘amostral.3.bmp’);
img=1(250:450,250:450,.);
img3=rgb2gray(img);
h=fspecial(‘'unsharp’);
i=imfilter(img3,h);

F3=fft2(i);

T3=log(F3);
t3=log(abs(F3));

clearimg liimg3 h

Imagem 4

I=imread(‘amostra2.1.bmp");
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img=1(250:450,250:450,.);
img4=rgb2gray(img);
h=fspecial(‘'unsharp’);
i=imfilter(img4,h);
F4=fft2(i);

T4=log(F4);
t4=log(abs(F4));
clearimg liimg4 h

Imagem 5

I=imread(‘amostra2.2.bmp’);
img=1(250:450,250:450,.);
img5=rgb2gray(img);
h=fspecial(‘'unsharp’);
i=imfilter(img5,h);
F5=fft2(i);
T5=log(F5);
t5=log(abs(F5));
clearimg liimg5 h

Imagem 6

I=imread(‘amostra2.3.bmp’);
img=1(250:450,250:450,.);
img6=rgb2gray(img);
h=fspecial(‘'unsharp’);
i=imfilter(img6,h);

F6=fft2(i);

T6=log(F6);
t6=log(abs(F6));

clearimg | iimg6 h

Imagem 7

I=imread(‘amostra3.1.bmp’);
img=1(250:450,250:450,.);
img7=rgb2gray(img);
h=fspecial(‘'unsharp’);
i=imfilter(img7,h);

F7=fft2(i);

T7=log(F7);
t7=log(abs(F7));

clearimg liimgl h
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Imagem 8

I=imread(‘amostra3.2.bmp’);
img=1(250:450,250:450,.);
img8=rgb2gray(img);
h=fspecial(‘'unsharp’);
i=imfilter(img8,h);

F8=fft2(i);

T8=log(F8);
t8=log(abs(F8));

clearimg 1iimg8 h

Imagem 9

I=imread(‘amostra3.3.bmp’);
img=1(250:450,250:450,.);
img9=rgb2gray(img);
h=fspecial(‘'unsharp’);
i=imfilter(img9,h);

FO=fft2(i);

T9=log(F9);
t9=log(abs(F9));

clearimg 1iimg9 h

for i=1:9
arg=['"F' num2str(i)];
fft(:,:,))=eval([arq]);
end

for i=1:9
arg=["T" num2str(i)];
FF(:,:,)=eval([arq]);
end

fori=1:9
arg=["t' num2str(i)];
tt(:,:,i))=eval([arq]);
end

FF1=mean(FF,3);
FFT1=mean(fft,3);
ttl=mean(tt,3);

cdlculo das médias
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