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Classificacao do oleo de algodao em processo de
semirrefino usando técnicas de processamento de
1magem
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Resumo— O presente artigo apresenta um modelo de
classificacio nas etapas do processo de semirrefino do éleo de
algoddo por processamento de imagens. Foi obtido um sistema
simples de analise eficiente, possibilitando sua utilizacio em chéao
fabril, auxiliando assim no processo quanto a assertividade no
estado do semirrefino desejado e seu controle de qualidade.
Foram utilizados dois algoritmos diferentes de reconhecimento
de padrdes: K-Nearest Neighbors e Quadratic Discriminant
Analysis, tendo como validagio a estratégia de Leave-one-out. Os
dois algoritmos conseguiram taxas de acerto de mais de 90%,
sendo 0 QDA o de melhor resultado com mais de 94% de acerto.

Palavras-Chave—Classificacdo de odleo, oleo de Algoddio,
Processamento de Imagens, KNN, QDA, Matriz de Confusdo,
Leave-one-out.

Abstract— The present article presents a classification model
of steps in the process of semi - refining of cotton oil by image
processing. A simple system of efficient analysis was obtained,
allowing its use on the factory floor, thus assisting in the process
as to the assertiveness in the desired semi-refined state and its
quality control. Two different pattern recognition algorithms
were used: K-Nearest Neighbor and Quadratic Discriminant
Analysis, with validation of the Leave-one-out strategy. Both
algorithms achieved hit rates of more than 90%, with QDA being
the best result with more than 94% accuracy.

Keywords— Oil Classification, Cotton Oil, Image Processing,
KNN, QDA, Matrix of Confusion, Leave-one-out.

L.

A procura do Oleo vegetal tanto para fins alimenticios
como para uso de matéria prima na producdo de biodiesel tem
se tornado cada vez maior. Um exemplo ¢ o 6leo de algodao,
qual ¢ frequentemente utilizado como medida padrdo para a
qualidade de outros o6leos. Este apresenta caracteristicas que
atendem aos requisitos de quase qualquer aplicagdo de
alimentos imaginaveis. O 6leo de algoddao possui um sabor e
odor suave, ja seu grau de tonalidade de cor depende do nivel
do processo de refino como a maioria dos 6leos [1].

INTRODUCAO

O processo de refino pode ser definido como um conjunto
de métodos que visam transformar o O6leo bruto em oOleo
comestivel, embora existam casos de consumo de oOleos
brutos, como o azeite de oliva ¢ o de dendé. A finalidade da
refinagdo € obter melhorias na aparéncia, no odor e sabor do
o6leo, por meio da remogédo dos seguintes componentes:

a) Substancias coloidais, proteinas, fosfatideos e produtos
de sua decomposicao;

b) Acidos graxos livres e seus sais, acidos graxos
oxidados, lactonas, acetais e polimeros;

c¢) Substincias coloridas como clorofila, xantofila,
carotenoides, incluindo-se neste caso o caroteno ou
provitamina A;

d) Substancias volateis como hidrocarbonetos, alcoois,
aldeidos, cetonas e ésteres de baixo peso molecular;

e) Substancias inorganicas como os sais de calcio e de
outros metais, silicatos, fosfatos, dentre outros minerais;

f) Umidade [2].

Atualmente o O6leo de algoddo (Gossypium hirsutum
latifolium Hutch LR) é considerado uma das principais fontes
de biomassa para produgdo do biodiesel no Brasil. Com isso
tem se o aumento da relevancia no controle de qualidade da
producdo tanto em relagdo a matéria prima como ao produto
final. Veras et al. (2012) desenvolveram metodologias
analiticas utilizando as espectroscopias no infravermelho
proximo NIR (Near Infrared Spectroscopy) e no ultravioleta-
visivel (UV-vis) para classificar amostras de biodiesel a partir
do seu O6leo de origem, utilizando como técnica de
reconhecimento de padrdes a Modelagem Independente e
Flexivel por Analogia de Classe SIMCA (Soft Independent
Modeling by Class Analogy) [3].

Balabin e Safieva (2011) também desenvolveram técnicas
de classificagdo de Odleo utilizando espectroscopia NIR e
técnicas de classificagdo multivariadas como Anadlise
Discriminante pelos Minimos Quadrados Parciais PLS-DA
(Partial Least Square Discriminant Analysis) [4]. No entanto,
estas técnicas possuem custos elevados de instrumentos e de
manutencdo, o que se faz necessario o desenvolvimento de
uma metodologia alternativa que seja simples, de baixo custo,
facil implementacdo no processo fabril e que classifique em
qual etapa do processo de refino ou semirrrefino o 6leo se
encontra. Tendo como fator positivo o uso da imagem digital,
substituindo o sistema visual humano e eliminando o carater
subjetivo da andlise, o que poderia induzir a erros.

Portanto, o presente trabalho a partir do processamento de
imagens utilizando algoritmos de reconhecimento de padrdes,
tem como objetivo apresentar uma técnica simples e de baixo
custo que realize a classificagdo dos diferentes estados do
processo de semirrefino do 6leo de algoddo. Para isso foram
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utilizados dois tipos de classificadores para comparagdo de
dados, o K-Nearest Neighbor (KNN) e Quadratic
Discriminant Analysis (ODA), sendo aplicada como estratégia
de validacdo a Leave-one-out. A base de dados utilizada foi de
24 imagens, divididas em 4 subimagens cada uma, obtendo no
total 96 subimagens. O ambiente empregado para captura das
imagens foi o laboratério de uma fébrica de derivados do
caroco de algoddo, localizada no interior do Ceara.

O presente artigo esta organizado nas seguintes secdes: a
secdo I aborda a teoria relacionada ao trabalho, explicando o
processo e a importancia da diferenciacdo do 6leo a partir da
cor no processo de semirrefino; na secdo I ¢
apresentado a método proposto, que inclui técnicas de
processamento de imagens e reconhecimento de padrdes, a
secdo IV contém os resultados obtidos no processo e
discussoes, e finalmente na se¢do V a conclusdo do trabalho.

II. PROCESSO DE SEMIRREFINO DO OLEO DE ALGODAO

O 6leo da semente de algoddo é o mais antigo 6leo vegetal
produzido industrialmente e consumido em larga escala no
Brasil [5]. Esse O6leo, em estado bruto, apresenta uma
coloragdo bastante intensa, que quando utilizado para fins
alimenticios passa por um processo de clareamento que pode
ser o processo de refino ou o semirrefino, onde a diferenca
estd na etapa de desodorizacdo. Durante o refino, a
clarificacdo ¢é considerada como uma etapa de grande
importancia na determinagdo da qualidade e estabilidade do
produto final.

O processo de semirrefino do 6leo de algoddo analisado
neste trabalho possui seis etapas, as quais sdo apresentadas na
Tabela I.

TABELA 1. PROCESSO DE SEMIRREFINO DO OLEO DE ALGODAO

Estado do
6leo durante o
processo (cor)

Caracteristicas

-Inicialmente tem-se o 6leo bruto o qual apds
ser extraido por processo de prensagem ¢
estinado para centrifugas para o inicio do
rocesso de semirrefino.

1R-Processo de primeiro refino: ¢ dosada a sodal
caustica, a temperatura ¢ elevada para em torno
de 65° C e o estado ¢ mantido por um tempo de
. |retencio.

2R-Segundo refino, onde ¢é realizada uma pré-
lavagem, elevada a temperatura até 70°C e nao|
ha tempo de retengao.

IL-Lavagem do 6leo, onde ¢ acrescentado cerca
de 20% de agua em relag@o ao volume de o6leo ¢
a temperatura € elevada a 80°C. Apos € retirada
0 maximo possivel de agua pelo o processo de
centrifugagao.

ILS-Secagem do oleo, qual é realizada por um
secador a vacuo, retirando assim o excesso de
Agua que permaneceu do processo anterior.

IBR-Branqueamento, onde ocorre a adi¢do de um
auxiliar filtrante ao dleo, sendo retido apds em|
um clarificador 4 110°C e s6 entdo filtrado.
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Quando o refino ¢ realizado eficientemente, o 6leo obtido ¢
quase incolor, atendendo a uma das principais exigéncias do
consumidor. Dessa forma, além de possibilitar inferéncias
sobre a qualidade do processamento do 6leo vegetal, a cor
também pode ser utilizada para avaliar seu estado de
conservagdo. Uma vez que iniciado o processo de deterioragdo
e alteragdes organolépticas ocorre o aparecimento de cor e
outras alteragdes no 6leo [6,7].

A. A importancia da cor na classificagdo do oleo

Para analise laboratorial do 6leo vegetal sdo analisadas as
cores primarias R (vermelho), Y (amarelo), B (azul) e N
(neutro). O conjunto destas variaveis indica a predominancia
de cor do o6leo e conseqiientemente podem indicar os
componentes que se encontram em maior concentragdo, ou
seja, valores altos de leitura R (vermelho) e ou Y (amarelo)
indicam altas concentragdes de carotendides. No caso de 6leos
refinados existe um padrio na legislacdo que define que todos
os Oleos, independente da origem, devem estar dentro deste
limite, uma vez que aparéncia do 6leo ¢ uma das primeiras
barreiras para a aceitagdo do produto pelos consumidores [8].
A caracteristica de cor ¢ uma das propriedades medidas para
avaliar se a etapa de clarificagdo durante o semirrefino foi
adequada e se o oleo produzido atende aos requisitos da
legislag@o. Quanto mais intensa for a cor do 6leo bruto, maior
devera ser o controle do processo [9].

III. METODO PROPOSTO

O presente artigo possui a estrutura apresentada no
fluxograma abaixo, onde cada bloco tem como finalidade
processar a imagem de entrada e repassar seu resultado para o
proximo bloco. Nas se¢des a seguir, a fungdo de cada bloco
sera explicada com detalhes. Para a execugdo do método,
foram utilizadas as ferramentas do software Matlab. A Figura
1 apresenta a divisdo do algoritmo de classificacdo do
processo de semirrefino do 6leo em diagrama de blocos.

Inicio Captura Extragdio de

Imagem

valores RGB

Classificac@o

Converter
T h dos dados
amanne KNN/QDA
ValidagZo

Leave-one-out

Sim

ExibigSo dos

resultados finais

Fig. 1. Diagrama de blocos algoritmo de classificagdo do processo de
semirrefino do dleo de algodao. Fonte: Produzido pelo Autor

A. Aquisi¢do de Imagens e Pré-Processamento

Com o intuito de que as imagens a serem analisadas
fossem obtidas nas mesmas circunstincias, um sistema para
captura foi montado. Neste sistema foi usado uma webcam
Microsoft LifeCam HD-3000 conectada a um notebook e
fixada a uma altura aproximada de 28,5 centimetros das
amostras de 6leo. Foi definido também um padrdo de volume,
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posicdo e caracteristicas do recipiente com 6leo; o material do
recipiente utilizado era ago inoxidavel para amenizar

interferéncias na cor do 6leo. A Figura 2 apresenta o sistema
utilizado na aquisicao das imagens.

Fig. 2. Sistema para captura das imagens. Fonte: Produzida pelo autor

Apos a aquisicdo das imagens de dimensdo 1280x800
pixels, foi utilizado um algoritmo que identifica a area valida
para analises, ou seja, salva numa nova imagem o espaco que
ndo tem contato com elementos alheios ao 6leo, por exemplo,
as bordas do recipiente ou a mesa. Desta area valida obtida,
foram geradas quatro subimagens de dimensdes 100x100
pixels em posigdes especificas. A Figura 3 apresenta um
exemplo da imagem original obtida pelo sistema de aquisi¢cao
e suas subimagens.

Regido de interesse

Fig. 3. Subimagens do processo de Segundo refino. Fonte: Produzida pelo

autor

O segundo passo foi adotar os modelos de cor RGB, CMY,
HSV, YCBCR e YIQ para obtencdo de atributos que serdo
utilizados como informagdo analitica. O modelo RGB (red,
green, blue) ¢ um modelo linear que ndo consegue representar
perfeitamente o0 modo com que o olho humano percebe as
cores; ¢ um modelo orientado para hardware, utilizado para
monitores coloridos ¢ uma ampla classe de cameras de video a
cores; o modelo CMY (cyan, magenta, yellow) e o modelo
CMYK (cyan, magenta, yellow, black) sdo modelos para
impressdo colorida; o modelo HSI (hue, saturation, intensity)
que corresponde estreitamente a forma como os seres
humanos descrevem e interpretam as cores, separando o
componente intensidade das informacdes de cores (matriz e
saturacdo) em uma imagem colorida [10]; e o modelo YIQ se
baseia na separagdo dos sinais de cor RGB em um sinal de
luminosidade ou Iuminancia (Y) e dois sinais de
cromaticidade ou diferenca de cor (IQ) [11].

A quantidade de atributos utilizados para classificagdo do
oleo depende do modelo de cor adotado e a média dos valores
de cada faixa de cor, por exemplo, no caso do modelo RGB,

foram contidos trés atributos com a informagdo da média dos
valores de cada faixa.

B. Classificacdao de amostras por KNN e QDA

O Algoritmo KNN ¢é um classificador de aprendizagem
indutiva “lazy-learning”, nao linear e nem paramétrico, muito
utilizado para estimag@o estatistica e reconhecimento de
padrdes. Conta com uma base de dados utilizada para
assimilar a classe correspondente a uma amostra desconhecida
através de comparagdes [12]. A comparacdo ¢ realizada pelo
método da distancia minima, atribuindo a cada elemento
desconhecido a classe dos K vizinhos mais préximos [13]. O
método KNN pode utilizar diferentes distancias para fazer o
calculo da classificagdo, entre elas estdo as distdncias de
Manhattan, Mahalanobis e a Euclidiana [14].

A regra de classificagdo do KNN simplesmente retém todo
o conjunto de treinamento durante a aprendizagem e atribui a
cada amostra analisada a sua classe pertencente, sendo essa
representada pelo rétulo majoritario de seus K vizinhos mais
proximos no conjunto de treinamento [12]. No presente artigo
o valor de K, que determina a quantidade de vizinhos que
serdo avaliados para classificar o individuo, foi obtido pelo o
metodo de tentativas e erro. Logo, K = 4 uma vez que com
esse valor se obteve os melhores resultados.

Segundo Regazzi (2001), embora a distdncia euclidiana
seja uma medida de dissimilaridade, essa pode ser utilizada
como uma medida de semelhanga, pois quanto maior seu
valor, menos parecidos sdo os individuos ou unidades mostrais
[15]. No presente estudo foi adotada a distancia Euclidiana,
onde ao fornecer a distancia direta entre os pontos em analise,
foi obtida a semelhanga entre os mesmos.

A técnica QDA ¢ utilizada para problemas de classificagdo
de observagoes quando as regides de classificagdo sdo
definidas por fungdes quadraticas. Tem por objetivo encontrar
uma cobinagdo quadratica de todas as variaveis de forma que
o valor resultante dessa combinagdo, chamado discriminante,
tenha valores muito diferentes para observagdes pertencentes a
classes diferentes e valores proximos para observagdes da
mesma classe [16]. A técnica QDA se baseia em duas
hipoteses:

1. Todas as popula¢des, que ddo origem aos grupos de
dados, possuem curva de distribui¢do normal;

2. As matrizes de covariancia de cada grupo sdo diferentes.

A técnica se baseia simplesmente na maximizacdo das
probabilidades posteriores, Pr(K=k | X=x) ou seja, a
probabilidade de uma observagdo pertencer a um grupo k,
dado que ela ¢ definida por x [17].

C. Validagao por Leave-one-out

O Leave-one-out ¢ um método de validacdo cruzada,
apresentando o caso extremo da estratégia K-fold, em que o
valor de K é a quantidade total de amostras. Desse modo, o
algoritmo executa N iteragdes, e em cada uma delas o conjunto
de teste estd formado por uma unica amostra e todas as outras
amostras formam o conjunto de treinamento. Ao subtrair o
valor verdadeiro com o valor predito tem-se o erro da
estimagdo de cada ponto para cada método usado [18].
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IV. RESULTADOS

Na Tabela II sdo apresentados os percentuais de acerto na

classificagdo das seis etapas do processo de semirrefino do TABELA V.  MATRIZ DE CONFUSAO PARA O CLASSIFICADOR QDA COM
6leo de algoddo. Com os classificadores KNN e QDA para os METODO DE VALIDAGAO LEAVE-ONE-OUT
diferentes modelos de cores adotados. Classe Classes Atribuidas Acerto
do (%)
TABELAII.  ACURACIA MEDIA CONFORME MODELO DE COR E Oleo B BR LS L 1R | 2R
CLASSIFICADOR
B 16 0 0 0 0 0 100
Modelo de Cor KINN QDA BR 0 15 1 0 0 0 93.75
RGB 90,6 | 94T LS 0 | o138 2 o] 1] 8125
Aouric CMY 90,0 94,7 L 0 0 0 16 | O 0 100
M;;f;?;) HSV 86,4 | 937 IR o o] o] ol16]0] 100
YCBCR 92,7 93,7 2R 0 0 1 0 0 | 15 | 93.75
YIQ 92,7 94,7

Os modelos que apresentaram os melhores resultados na
classificag@o tanto para o algoritmo de KNN e QDA foram os
modelos de cor RGB e YIQ. As matrizes de confusdo para a
classificagdo KNN nos modelos de cor RGB ¢ YIQ sédo
apresentadas na Tabela III e IV respectivamente. As entradas
diagonais neste tipo de matriz mostram o niimero de acertos
na classificdo. Na Tabela III as classes de o6leo bruto (B) e
primeiro refino (1R) tiveram 100% de acerto, ja as classes de
oleo lavado (L) e lavado e seco (LS) foram os que
apresentaram menor percentual de acerto, tendo em vista que
essas duas classes possuem caracteristicas semelhantes. Ja no
modelo de cor YIQ além das classes de 6leo bruto (B) e
primeiro refino (1R) a classe de dleo lavado (L) também
apresentou 100% de acerto.

TABELA III. MATRIZ DE CONFUSAO PARA KNN; K=4; METODO DE
VALIDACAO LEAVE-ONE-OUT; MODELO DE COR RGB
Classe Classes Atribuidas Acerto
do (%)

Oleo | B [BR| LS| L [IR]2R
B 16 0 0 0 0 0 100
BR 0 15 1 0 0 0 93.758
LS 0 1 11 4 0 0 68.75
L 0 0 1 14 0 1 81.5
1R 0 0 0 0 16 | O 100
2R 0 0 0 1 0 15 93.758

TABELA IV. MATRIZ DE CONFUSAO PARA KNN; K= 4; METODO DE
VALIDACAO LEAVE-ONE-OUT; MODELO DE COR YIQ

Classe Classes Atribuidas Acerto
do (%)
Oleo B |[BR|LS | L |[IR|2R
B 16 0 0 0 0 0 100
BR 0 15 1 0 0 0 93.75
LS 0 1 11 4 0 0 68.75
L 0 0 0 16 0 0 100
1R 0 0 0 0 16 | O 100
2R 0 0 0 1 0 |15 93.75

Para a classificagdo com QDA a matriz de confusdo
apresentou os mesmos resultados tanto para o modelo de cor
RGB como para o modelo YIQ, os quais sdo apresentados na
Tabela V.
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Os melhores resultados obtidos para a classificacdo do
oleo vegetal foram com o uso do classificador QDA com o
modelo de cor RGB. Segundo os dados experimentais do 6leo,
a cor de maior importancia ¢ a vermelha devido a presenga de
caratenoides. Os resultados da classificagdo confirmam esta
predominancia, ao obter como melhor modelo de classificacao
0 RGB com analises da faixa vermelha.

V. CONCLUSOES

Este artigo busca desenvolver um sistema que substitua a
atual técnica manual de classificagdo nas etapas do processo
de semirrefino do 6leo de algoddo. Os resultados obtidos
apresentaram um método semiautomatico, mais eficiente e
confiavel, mostrando que as técnicas de processamento e
reconhecimento de padrdes apresentadas sdo capazes de
extrair de uma imagem da amostra de oleo, informacgdes
suficientes para definir em que etapa do processo cle se
encontra. O classificador QDA apresentou as melhores
respostas com 94,7% de acerto na classificagdo do 6leo, o que
indica um bom método para realizagdo da classificagdo do
processo de semirrefino. Logo os resultados obtidos na
classificagdo foram satisfatérios cumprindo-se assim o
objetivo inicial do artigo.
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