UEMASUL
—
| * =

\'= 7]

UNIVERSIDADE ESTADUAL DA REGIAO TOCANTINA DO MARANHAO
CENTRO DE CIENCIAS AGRARIAS
CURSO DE ENGENHARIA FLORESTAL

AMANDA RIBEIRO DE MELO

POTENCIAL DA ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO (NIR)
NA PREDICAO DA DENSIDADE DO CARVAO VEGETAL PRODUZIDO EM
DIFERENTES TEMPERATURAS FINAIS DE CARBONIZACAO

Imperatriz -MA
2024



AMANDA RIBEIRO DE MELO

POTENCIAL DA ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO (NIR)
NA PREDICAO DA DENSIDADE DO CARVAO VEGETAL PRODUZIDO EM
DIFERENTES TEMPERATURAS FINAIS DE CARBONIZACAO

Trabalho de conclusdo de curso apresentado ao
Centro de Ciéncias Agrarias da Universidade
Estadual da Regido Tocantina do Maranhdo —
UEMASUL, como requisito para obten¢ao de titulo
de Bacharel em Engenharia Florestal.

Orientador: Prof. Dr. Michael Douglas Roque Lima

Imperatriz -MA

2024



M528p
Melo, Amanda Ribeiro de
Potencial da Espectroscopia no Infravermelho Préoximo (NIR) na predigédo

da densidade do carvao vegetal produzido em diferentes temperaturas finais
de carbonizagdo. / Amanda Ribeiro de Melo. — Imperatriz, MA, 2024.

40 f.

Trabalho de Concluséo de Curso (Curso de Engenharia Florestal) —
Universidade Estadual da Regido Tocantina do Maranhao — UEMASUL,
Imperatriz, MA, 2024.

1.Materiras residuais. 2.Carvao vegetal. 3. Temperatura de carbonizacéo. 4.
Imperatriz - MA. I. Titulo.

CDU 662.711/.712

Ficha elaborada pelo Bibliotecario: Jennifer Rabelo Pires CRB13/987




AMANDA RIBEIRO DE MELO

POTENCIAL DA ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO (NIR)
NA PREDICAO DA DENSIDADE DO CARVAO VEGETAL PRODUZIDO EM
DIFERENTES TEMPERATURAS FINAIS DE CARBONIZACAO

Trabalho de conclusio de curso apresentado ao
Centro de Ciéncias Agrarias da Universidade
Estadual da Regido Tocantina do Maranhdao —
UEMASUL, como requisito para obtencao de titulo
de Bacharel em Engenharia Florestal.

Aprovado em: 06/08/2024

BANCA EXAMINADORA

Documento assinado digitalmente

b MICHAEL DOUGLAS ROQUE LIMA
g »! Data: 13/08/2024 19:56:04-0300
verifique em https://validar.iti.gov.br

Michael Douglas Roque Lima
Prof. Doutor em Ciéncia e Tecnologia da Madeira - UEMASUL (Orientador)

Documento assinado digitalmente

b JOABEL RAABE
g ol Data: 15/08/2024 08:49:30-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Joabel Raabe
Prof. Doutor em Ciéncias Florestais - UEMASUL (Membro 1)

Documento assinado digitalmente

b PATRICIA FERREIRA CUNHA SOUSA
g ! Data: 14/08/2024 14:31:41-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Patricia Ferreira Cunha Sousa
Prof.” Doutora em Genética e Melhoramento de Plantas - UEMASUL (Membro 2)



AGRADECIMENTOS

Neste momento especial de conclusdo do meu Trabalho de Conclusdo de Curso em
Engenharia Florestal, quero expressar minha profunda gratiddo a todos que tornaram esta
jornada possivel.

Primeiramente, agrade¢o a Deus, cuja orientacdo e béncaos foram fundamentais em
cada passo do caminho. Sua presenca me deu forga e inspiragdo nos momentos desafiadores.

Agradego ao meu orientador, Michael Douglas, por sua orientacdo e apoio constante.
Sua experiéncia foi essencial para o desenvolvimento deste trabalho.

Também quero agradecer de coracdo a todos os colegas e amigos que estiveram ao meu
lado, oferecendo suporte e motivagdo, tornando essa trajetéria mais leve e significativa. A
minha familia, especialmente & minha mae, Raimunda, ¢ a minha irma, Danielle, meu amor e
gratidao sao imensos. Vocés foram minha ancora e meu maior apoio, sempre acreditando em
mim e me encorajando nos momentos dificeis.

Além disso, meu sincero agradecimento a minha amiga Ana Beatriz. Desde o inicio da
faculdade, caminhamos juntas, compartilhando desafios, conquistas e aprendizados. Sua
amizade e apoio foram fundamentais em todos os momentos, tornando esta jornada académica
ainda mais valiosa e significativa.

Por fim, agradego de coracdo a todos os professores e profissionais que contribuiram
com seus ensinamentos, ajudando-me a crescer tanto academicamente quanto pessoalmente.

Este trabalho reflete ndo apenas meu esforco, mas também o apoio generoso e as
influéncias positivas que recebi ao longo do curso. Sou profundamente grata a cada um de vocés

por fazerem parte dessa conquista. Muito obrigada!



“Somos pressionados de todos os modos, mas nao apertados sem poder
nos mover, ficamos perplexos, mas ndo inteiramente sem saida,; somos
perseguidos, mas ndo abandonados;, somos derrubados, mas ndo

destruidos.”
(2 Corintios 4:8,9)



RESUMO

O carvao vegetal ¢ um recurso importante em diversos setores industriais, com o Brasil
liderando a produg¢ao mundial. Amplamente utilizado na producao de ferro-gusa, o carvao
vegetal ¢ obtido por meio da carbonizacao da biomassa, um processo controlado que influencia
diretamente suas propriedades fisicas e quimicas, sendo a densidade do carvao vegetal um dos
parametros indispensaveis para sua qualidade. A Espectroscopia no Infravermelho Proximo
(NIR) tem se destacado como uma abordagem promissora para predi¢ao da densidade do carvao
vegetal. O estudo visou ajustar modelos para predi¢ao da densidade relativa aparente do carvao
vegetal com base nos espectros NIR. Para isso, foram utilizados residuos madeireiros de seis
espécies diferentes. As amostras de madeira foram carbonizadas em laboratério a quatro
temperaturas finais diferentes (400, 500, 600 e 700 °C). As leituras espectrais dos carvoes foram
analisadas usando Andlise de Componentes Principais (PCA) e Anélise Discriminante por
Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) para verificar o potencial de predi¢do de classes de
densidade. A andlise de dados espectrais da face radial oferece melhores resultados na
classificagdo das densidades do carvao. A qualidade dos modelos variou conforme a
temperatura final de carbonizacao, sublinhando a importancia de um controle rigoroso desse
parametro. Enquanto a PCA ndo foi eficaz para distinguir as diferentes classes de densidade
do carvao, a PLS-DA demonstrou precisdo na predicao.

Palavras-chave: Madeiras residuais; Qualidade do Carvao; NIR; Temperatura de Carbonizagio



ABSTRACT

Charcoal is an important resource in various industrial sectors, with Brazil leading
global production. Widely used in pig iron production, charcoal is obtained through the
carbonization of biomass, a controlled process that directly influences its physical and chemical
properties, with the density of charcoal being one of the essential parameters for its quality.
Near-Infrared Spectroscopy (NIR) has emerged as a promising approach for predicting the
density of charcoal. The study aimed to adjust models for predicting the apparent density of
charcoal based on NIR spectra. To achieve this, wood residues from six different species were
used. The wood samples were carbonized in the laboratory at four different final temperatures
(400, 500, 600, and 700 °C). Spectral readings of the charcoals were analyzed using Principal
Component Analysis (PCA) and Partial Least Squares Discriminant Analysis (PLS-DA) to
assess the potential for predicting density classes. The spectral data analysis of the radial face
provided better results in classifying charcoal densities. The quality of the models varied
according to the final carbonization temperature, highlighting the importance of strict control
of this parameter. While PCA was not effective in distinguishing between different density

classes of charcoal, PLS-DA demonstrated accuracy in prediction.

Keywords: Wood residues; Charcoal quality; NIR; Carbonization temperature



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 — FOrno de alVenaria. ..........cccceoeriirieiiiienieciestceeie sttt 16
Figura 2 — PCA de espécies exoticas e nativas em diferentes temperaturas. ..........cccceeeeerueenene 19
Figura 3 — Esquema de aquisi¢a0 das amoOStIas. .......cc.eeuerierierierieniieienieenie st sie e 22

Figura 4 — Média dos espectros coletados na face radial (A) e transversal (B), respectivamente,
de doze classes separadas de acordo com a classificacdo da densidade do carvao e a temperatura
final de CarbONIZAGAO. .........vviiiiiiiiii e et e et e e e et e e e eeaaa e e e e eaaaeaeas 25

Figura 5 — Identificagdo dos picos de abSOTGA0........c.eieeviieriieeriieeciee et 26

Figura 6 — Escores da andlise de componentes principais de dados espectrais ndo tratados (A,
C, E e G) e tratados com 1° derivada (B, D, F e H), obtidos na face radial dos carvoes de 3
classes de densidade em 4 temperaturas finais de carbonizagao. .........c.cceeeevuerieneenerieneenns 27

Figura 7 — Escores da analise de componentes principais de dados espectrais ndo tratados (A,
C, E e G) e tratados com 1° derivada (B, D, F e H), obtidos na face transversal dos carvoes de
3 classes de densidade dos carvdes em 4 temperaturas finais de carbonizagao......................... 28



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Espécies selecionadas para 0 €StUd0........cccueevuieeiienieeiiienieeieesee et 21

Tabela 2 — Resumo dos acertos pelo método de validagao cruzada na classificagdao dos carvdes
por meio da andlise de PLS-DA considerando as faces de aquisi¢cdo dos espectros e os pré-
tratamentos matematicos utilizados dos espectros de amostras carbonizadas em temperaturas
variando de 400-700 °C € 400-500 %C.......cceeriieiiieeiieiie ettt ettt enbe b eene 30

Tabela 3 — Matriz de confusao com a classificacao das amostras de carvoes vegetais produzidos
em laboratdrio por meio da andlise de PLS-DA usando validagdo cruzada e conjunto de teste
de dados espectrais da face radial nao tratados matematicamente, obtidos na faixa de
temperatura 400 — 500 OC......ooiiiiiie ettt st e e s e e saee e 31

Tabela 4 — Resumo dos acertos pelo método de validagao cruzada na classificagdao dos carvdes
vegetais produzidos na temperatura final de 400°, 500°, 600 e 700°C, respectivamente, por meio
da analise de PLS-DA considerando as faces de aquisi¢cao dos espectros e os pré-tratamentos
MAtEMAtICOS UHHZAAOS. ....eeuvieiiieiieeie ettt ettt ettt e st eebeeseaeenseaeneas 32

Tabela 5 — Matriz de confusao com a classificacao das amostras de carvoes vegetais produzidos
em laboratdrio por meio da andlise de PLS-DA usando validagdo cruzada e conjunto de teste
de dados espectrais nao tratados da face radial, obtidos na temperatura 500 °C....................... 34



SUMARIO

T INTRODUGCAO ..ottt s s s s s s s s s s esennas 12
2 OBIETIVOS ..ttt ettt ettt et b et et sae et et e bt et e e nbeenee 14
2.1 ODJEHIVO ZEIAL.....eiiiiiiiiieiieee ettt ettt ettt ettt et e nbeenaee e 14
2.2 ODJEtiVOS ESPECIIICOS. ...eeuvieeiieiiieiieeiieriie et et e et et e et et e e bt etaeenbeeseessseenseesnseenseennns 14
3 REVISAO DE LITERATURA .....eootiiiiriieiniiesineieeiesiseseseaesise e ssessesens 15
3.1 Producgao de carvao VEZetal.........ccceeviuiieiiiieiie ettt 15
3.2 Impacto da caracterizagdo do carvao vegetal na qualidade dos produtos e na
sustentabilidade da ProdUGAO ..........ceccuiiiiciiiiiieecee et 17
3.3 NIR: fundamentos, funcionamento € Vantagens ..........c.cccueeerveeeruveeeieeeesseeesireeessneeens 18
3.4 Aplicagdo de NIR na analise do carvao vegetal...........cccccveeeviieeiiieciieeceeecee e 19
4 MATERIAL E METODOS ......ooovimiiieieeeeeeeeeeeee e sesess s sessanessseenees 21
4.1 Origem dos residu0S MAdEITEITOS .......eevuvierieriieeiieriieeieeiie et eiteeteeiee e eteeseeeesee e 21
4.2 Amostragem e identificacao botanica dos residuos .........cccecveerieriienieeiiienieeieeeee 21
4.3 Carbonizagao em escala de 1aboratorio...........cceeecveieeviiieciiieeeiie et 22
4.4 Densidade relativa aparente do carvao vegetal ...........cceeveeiiienieniiienieeieeie e 23
4.5 Aquisigao de espectros N0 NIR .......cooiiiiiiiiiiiicce e 23
4.6 Estatistica Multivariada .........c.ceoiiiiiiiiiiiieieee e 23
5 RESULTADOS E DISCUSSAO .......ooiiiteeeeeeeeeeeeeeeeeeee e en s 25
5.1 Espectros do carvao na regido do infravermelho proXimo..........cccceeeveeeeveencieeenenneens 25
5.2 Andlise de compPONENtES PIINCIPALS ....ecuvierureerrereieeriieriieeteeereeseeesteeseessreeseessseeseennns 26
5.3 Validagao cruzada de modelos de classificagdo de densidades do carvao.................. 29
6 CONCLUSAQ ...ttt ettt 35

REFERENCTIAS ..o e e e s et e s et e s e e s s e s e s e s e e e s eses e e sesesesesensesesene 36



12

1 INTRODUCAO

O carvao vegetal ¢ um material carbonaceo de grande importancia para diversos setores
industriais, especialmente o siderurgico. O Brasil lidera o ranking mundial de produtores de
carvao vegetal, alcancando a marca de 7,0 milhdes de toneladas produzidas em 2022, com quase
toda a produgio destinada ao mercado interno (IBA, 2023). No Brasil, as florestas plantadas e
os residuos da industria florestal substituiram as florestas nativas como principais fontes de
madeira para a producao de carvao vegetal (Silva et al., 2020), devido as crescentes exigéncias
ambientais e preocupagdes com a sustentabilidade.

Amplamente utilizado tanto para uso doméstico quanto como combustivel na siderurgia,
o carvao vegetal desempenha um papel indispensavel na produ¢do de ferro-gusa. Em 2022, o
setor de siderurgia e ago produziu 7,8 milhdes de toneladas de ferro-gusa utilizando carvao
vegetal como matéria-prima (SINDIFER, 2023). A producao de carvao vegetal se da por meio
da carbonizagdo da biomassa, um processo de decomposicao térmica que ocorre em condigdes
controladas de temperatura e oxigénio limitado (Fortaleza et al., 2019). A qualidade do carvao
vegetal ¢ frequentemente avaliada por suas propriedades fisicas e quimicas, sendo a densidade
um dos parametros mais relevantes. A densidade do carvao vegetal influencia diretamente sua
eficiéncia energética, capacidade de armazenamento e transporte, bem como a emissdo de
poluentes durante a combustao (Loureiro ef al., 2021).

Os métodos tradicionais de determinacdo da densidade do carvao vegetal, como o
método de imersdo em liquidos e a picnometria (Araujo et al., 2018), embora precisos, sao
geralmente demorados e destrutivos, o que limita sua aplicagdo em processos de controle de
qualidade em larga escala. Nesse contexto, surge a necessidade de técnicas alternativas que
possam oferecer andlises rapidas, ndo destrutivas e igualmente precisas. A Espectroscopia no
Infravermelho Proximo (NIR) tem se destacado como uma dessas alternativas promissoras
(Lima et al., 2022).

A técnica de NIR baseia-se na interacdo da radiacdo infravermelha préxima com a
matéria, resultando em espectros que podem ser analisados para obter informagdes sobre a
composi¢ao quimica e propriedades fisicas do material (Tibola et al., 2018). A NIR tem sido
amplamente utilizada na agricultura, na industria alimenticia e farmacéutica para a analise
rapida de diferentes propriedades dos produtos, demonstrando sua versatilidade e eficiéncia
(Rech e Werner, 2024). Estudos tém explorado a aplicacdo da NIR na andlise de materiais
lignoceluldsicos, como o carvao vegetal, com resultados promissores na predicdo de
propriedades como umidade, teor de carbono fixo e composi¢do quimica (Silva et al., 2014;

Nascimento et al., 2017; Lima et al., 2022).
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A escolha deste tema se justifica pela necessidade de métodos mais eficientes para a
andlise da qualidade do carvao vegetal, visando otimizar processos industriais e promover a
sustentabilidade em sua producao e uso. Assim, este trabalho busca nao apenas contribuir para
o avan¢o do conhecimento cientifico na area de andlise de materiais lignocelulosicos, mas
também oferecer implicagcdes praticas significativas para a industria do carvao vegetal,

possibilitando melhorias nos processos de produc¢ao e controle de qualidade.
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2 OBJETIVOS
2.1 Objetivo geral

Investigar o potencial de uso da Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR) na
predicao da densidade do carvdo vegetal produzido em diferentes temperaturas finais de

carbonizagao.
2.2 Objetivos especificos

e Desenvolver modelos de predicao de determinagao da densidade do carvao vegetal com
base nos espectros de NIR obtidos.
e Avaliar a influéncia de diferentes temperaturas de carbonizacdo da madeira na precisao

da estimativa de densidade relativa aparente dos carvdes utilizando espectros de NIR.
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3 REVISAO DE LITERATURA
3.1 Producio de carvio vegetal

O uso de florestas plantadas de eucalipto para a producdo de carvao vegetal apresenta
varias vantagens devido as caracteristicas conhecidas desta matéria-prima, o que facilita a
gestdo das florestas e a obtencdo de madeira de qualidade consistente (Loureiro et al., 2021).
No entanto, apesar do crescimento do uso de madeira de reflorestamento na produgdo de carvao
no Brasil, uma parcela consideravel ainda provém de florestas nativas, em parte devido a
escassa vigilancia sobre o desmatamento (Carvalho ef al., 2017). Além disso, ¢ importante
destacar que a utilizagdo de residuos madeireiros provenientes do manejo florestal sustentavel
ainda representa uma pequena parcela da produgdo de carvao vegetal.

Por outro lado, o manejo florestal sustentavel ¢ indispensavel para a utiliza¢ao racional
dos recursos naturais, especialmente na Amazodnia. Regulamentado pelo Codigo Florestal
Brasileiro (Lei Federal n® 12.727/2012), esse tipo de manejo visa garantir a sustentabilidade e
a resiliéncia das florestas (BRASIL, 2012). De acordo com a legislacdo, ¢ permitido a colheita
de até¢ 30 m? de arvores por hectare, com diametro a altura do peito (DAP) igual ou superior a
50 cm, a cada ciclo de corte, que varia entre 25 e 35 anos.

Nesse contexto, a utilizagdo de residuos madeireiros provenientes do manejo florestal
sustentavel para a produgdo de carvao vegetal se destaca como uma pratica que maximiza o
aproveitamento dos recursos florestais e reduz o desperdicio. Isso € particularmente relevante,
pois a atividade florestal na Amazonia gera grandes quantidades de residuos (Silva et al., 2020).
Por exemplo, estima-se que para cada 1 tonelada de madeira extraida sob regime de Exploragao
de Impacto Reduzido, sejam geradas 2,13 toneladas de residuos (sapopemas, restos de troncos
e galhos) (Numazawa et al., 2017).

De acordo com um estudo recente, foram retiradas 8.775,92 toneladas de residuos nos
meses de novembro e dezembro de 2022 em uma unidade de produgdao anual (UPA) para a
producdo de carvao vegetal na Amazdnia (Santos et al., 2024). Esse mesmo estudo simulou que
essa quantidade de residuo resultaria em aproximadamente 1.763,96 toneladas de carvao
vegetal, considerando o rendimento gravimétrico atual de 20,1 % disponibilizado por Lima ef
al. (2023).

Além disso, a producdo de carvdo vegetal a partir de residuos do manejo florestal
contribui para a reducdo da pressdo sobre as florestas nativas e promove a conservag¢ao da
biodiversidade. Contudo, a tecnologia empregada na producdo de carvao vegetal ainda ¢

considerada obsoleta, geralmente utilizando fornos de alvenaria que ndo permitem o controle
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adequado dos parametros do processo (Silva et al., 2020) (Figura 1). Esse fator aumenta a

dificuldade de alcangar uma qualidade homogénea nos produtos (Oliveira et al., 2019).

Figura 1 — Forno de alvenaria.

Fonte: Do Autor (2024).

Ademais, o conhecimento da qualidade da madeira ¢ indispensavel para produzir carvao
vegetal de alta qualidade e rendimento. A densidade da madeira, por exemplo, ¢ um dos
principais fatores para predizer a densidade do carvao para fins energéticos. Além disso, a
temperatura final exerce uma significativa influéncia na qualidade do carvao vegetal. Espécies
com maior densidade tendem a ter maior densidade energética e, consequentemente, maior
rendimento energético, produzindo carvao mais denso e melhorando sua produtividade (Silva
et al., 2018). Dessa forma, a variabilidade na densidade pode ser uma das grandes responsaveis
pela ndo homogeneidade do carvao vegetal (Silva ef al., 2020).

Neste cenario, a homogeneidade da matéria-prima para carbonizagdo ¢ um requisito
para um controle mais eficaz do processo e um ciclo de produgdo mais curto. Nesse sentido, o
controle da temperatura final de carbonizacdo pode influenciar diretamente na qualidade do
carvao produzido. A questdo estd associada a capacidade de técnicas nao destrutivas, como a
Espectroscopia de Infravermelho Préximo, também conhecida como NIR (Near-Infrared

Spectroscopy), na predi¢ao da densidade do biorredutor produzido em diferentes temperaturas.



17

3.2 Impacto da caracterizacio do carviao vegetal na qualidade dos produtos e na

sustentabilidade da producio

A caracterizagdo detalhada do carvao vegetal desempenha um papel importante na
melhoria da qualidade dos produtos e na promocao da sustentabilidade da producdo. Em
primeiro lugar, conhecer as propriedades fisico-quimicas do carvao vegetal, como, densidade,
carbono fixo, cinzas, volateis e outras influencia diretamente sua performance e valor agregado
(Froehlich e Moura, 2014).

Além disso, a qualidade do carvao vegetal ¢ essencial para diversos processos
industriais, desde a metalurgia até a produgao de energia. Uma caracterizagdo precisa possibilita
o ajuste das condi¢des de produgdo, o que, por sua vez, otimiza o rendimento e a eficiéncia do
carvao. Por exemplo, um conhecimento detalhado da composi¢do do carvao permite uma
melhor calibra¢ao dos fornos, resultando em uma combustao mais eficiente € na minimizagao
de poluentes. Assim também, a identificacdo de varidveis como o conteudo de cinzas e a
densidade energética do carvao pode ajudar a maximizar o poder calorifico e reduzir o
desperdicio durante o uso industrial (Botrel et al., 2007).

Adicionalmente, a caracterizagdo do carvao vegetal contribui significativamente para a
adocdo de praticas mais sustentaveis na producgdo. A utilizagdo de técnicas analiticas avangadas
permite um manejo mais eficiente dos recursos florestais, facilitando uma melhor gestdo dos
residuos e subprodutos (Numazawa et al., 2017). O aproveitamento de residuos madeireiros
provenientes do manejo florestal sustentavel pode ser otimizado quando se conhece a
composi¢do e¢ o rendimento do carvdo produzido a partir desses residuos. Assim, essa
abordagem ndo s6 reduz a pressdo sobre as florestas nativas, mas também promove uma
utilizagdo mais responsavel dos recursos naturais (Silva et al., 2020).

Da mesma forma, a analise detalhada facilita a implementagao de praticas de producao
que minimizam o impacto ambiental. Compreender a fundo as propriedades do carvao vegetal
auxilia no desenvolvimento de processos produtivos que diminuem a emissdo de gases e a
pegada de carbono associada a sua producdo (Froehlich e Moura, 2014). Em sintese, a
integragdo de técnicas avancadas de caracterizagcdo pode levar a uma producao mais eficiente,
alinhando a qualidade do produto com as necessidades industriais e os objetivos de

sustentabilidade.
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3.3 NIR: fundamentos, funcionamento e vantagens

A Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR) ¢ uma técnica analitica avangada
que utiliza a interacdo da radiagdo do infravermelho proximo com a matéria para identificar e
quantificar compostos quimicos em diversas amostras. Notavelmente, destaca-se por sua
capacidade de realizar analises rapidas e ndo destrutivas (Morgano et al., 2008)

Quando a radiagdo de NIR incide sobre uma amostra, ela ¢ absorvida por ligagdes
quimicas contendo dtomos de hidrogénio, como C-H, O-H e N-H (Muiiiz ef al., 2013). Essas
ligagdes vibram em resposta a absor¢ao da energia, e essas vibragdes correspondem a diferentes
comprimentos de onda da radiacdo NIR. O espectro obtido, que ¢ um grafico da absor¢ao de
energia em func¢do do comprimento de onda, revela a composi¢do molecular da amostra. Nesse
contexto, picos especificos no espectro podem indicar a presenca de compostos especificos
(Santos et al., 2021).

Além disso, uma das principais vantagens da NIR ¢ sua capacidade de penetrar amostras
volumosas ou opacas, como madeira ou carvao, sem ser afetada significativamente por
superficies ou camadas superficiais. Dessa forma, a técnica ¢ ideal para a industria de produgao
de carvao vegetal, onde a uniformidade e a qualidade interna do material sao essenciais (Muiiiz
et al., 2013). Outro aspecto importante ¢ a rapidez da analise. Diferentemente de técnicas
tradicionais que podem exigir preparacao e destrui¢cdo da amostra, a NIR proporciona resultados
em poucos segundos. Por conseguinte, a técnica ¢ ndo destrutiva, permitindo a analise continua
e em tempo real dos materiais durante processos industriais.

Além do mais, a NIR oferece a vantagem de fornecer informacgdes detalhadas sobre
varias propriedades da amostra em uma unica medi¢ao. Por exemplo, ¢é possivel determinar o
teor de umidade, a composi¢do quimica e a densidade de uma amostra de carvao vegetal, o que
reduz a necessidade de multiplos testes e otimiza o uso de tempo e recursos (Ramalho ef al.,
2018).

Entretanto, a NIR também possui algumas limitagcdes. A interpretacdo dos espectros
pode ser complexa e requer o uso de modelos matematicos avangados e calibracdo cuidadosa
para obter informagdes precisas. Além disso, a técnica pode ser menos sensivel a componentes
em baixas concentragdes, o que pode limitar sua aplicacdo em alguns casos. Contudo, com o
avanco dos algoritmos de andlise e a combinacdo da NIR com outras técnicas, essas limitagdes

estdo sendo progressivamente superadas Costa et al., (2019).
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3.4 Aplicacio de NIR na analise do carvao vegetal

As técnicas tradicionais de andlise, embora precisas, sdo frequentemente demoradas
e/ou destrutivas, o que limita sua aplicagdo em larga escala na producdo de carvao vegetal.
Diante dessas limitagdes, a busca por técnicas mais eficientes € modernas torna-se imperativa
para otimizar os processos de producdo e controle de qualidade.

Nesse contexto, Ramalho et al. (2017) empregaram NIR juntamente com a andlise de
componentes principais (PCA) para diferenciar carvdes provenientes de espécies nativas
(Cedrela sp., Aspidosperma sp., Jacaranda sp. e Apuleia sp.) e exoticas (clones de Eucalyptus
sp.) produzidos em trés temperaturas finais distintas (300 °C, 500 °C e 700 °C). Eles
demonstraram que a combinacdo de NIR com analises estatisticas pode identificar a
temperatura de producao do carvao vegetal, o que evidencia o potencial e a sensibilidade dessa

técnica para classificar biorredutor sidertrgico (Figura 2).

Figura 2 — PCA de espécies exoéticas e nativas em diferentes temperaturas.
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Fonte: Ramalho et al. (2017).

Também Costa et al. (2018) realizaram uma estimativa do rendimento em carvao
vegetal e da temperatura final de carboniza¢do de Eucalyptus, utilizando a técnica PSL-R em

conjunto com dados espectrais. No entanto, observaram que as correlagdes entre os valores
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reais e previstos da densidade relativa aparente do carvao foram fracas, o que impossibilitou o
desenvolvimento de um modelo de predi¢ao para essa propriedade. Portanto, a razao pela qual
atecnologia NIR ndo conseguiu prever a densidade desses materiais carbonaceos ainda nao esta
clara. A literatura carece de informagdes que expliquem o comportamento dos modelos na
predicdo da densidade relativa aparente de carvoes de madeiras residuais em diferentes

temperaturas finais de carbonizagao.
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4 MATERIAL E METODOS
4.1 Origem dos residuos madeireiros

Os residuos de madeira foram obtidos do patio de armazenamento da unidade de
producao de carvao vegetal da Fazenda Rio Capim (UPC Rio Capim), localizada em
Paragominas, no Estado do Para. Esta planta, ¢ pertencente ao grupo Keilla e opera sob uma
licenca emitida pela Secretaria do Estado de Meio Ambiente e Sustentabilidade do Para

(SEMAS - PA).
4.2 Amostragem e identificacao botanica dos residuos

Para o presente estudo, foram selecionadas 6 espécies tropicais distintas com base no
estudo de Lima et al. (2020), de forma que o estudo abrangesse espécies de baixa (0,300-0,500
g cm™), média (0,500 — 0,750 g cm™) e alta densidade (0,750 — 1,000 g cm™), considerando a
classificacdo de Csanady et al. (2015). As espécies selecionadas estdo discriminadas na Tabela

1.

Tabela 1 - Espécies selecionadas para o estudo.

Nome cientifico Familia Nome vulgar DB (g/cm?®)*
Dinizia excelsa Ducke Fabaceae Angelim-vermelho 0,927+ 0,010
Caryocar sp. Caryocaraceae Pequiarana 0,701 £ 0,015
Pseudopiptadenia suaveolens Fabaceae Timborana 0,790 + 0,006
(Miq.) J.W.Grimes

Tapirira guianensis Aubl. Anacardiaceae Tapiririca 0,397+ 0,016
Simaba guianensis (Aubl.) Engl. Simaroubaceae Marupa amarelo 0,354 + 0,029
Brosimum gaudichaudii Trécul Moraceae Inharé 0,599 + 0,029

DB = Densidade basica. *Fonte: Lima et al. (2022).

No patio de estocagem, as espécies foram identificadas e sinalizadas nas pilhas de
residuos com auxilio de um identificador botanico. Posteriormente, essas pecas de residuos
foram retiradas por uma carregadeira (Volvo L90 F) e seccionadas por um motosserrista em 6
toretes de madeira por espécie de 60 cm de comprimento. De cada torete foi retirado um disco
de madeira com espessura de 20 cm que foram utilizados para carboniza¢des em laboratério e

leituras espectrais (Figura 3).
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Figura 3 — Esquema de aquisi¢cdo das amostras.

Fonte: Do Autor (2024).

Com os discos de 20 cm de espessura, foram produzidos 72 corpos de prova (4 x 4 x 3
cm) por espécie (Lima et al., 2022). A metodologia delineada para a amostragem da madeira
no torete busca isolar as variagdes intraespecificas sobre as propriedades do carvao vegetal
produzido em laboratério. Isso assegura que apenas o efeito do modelo de carbonizagao seja

observado e avaliado de maneira precisa.
4.3 Carbonizacao em escala de laboratério

As carbonizagdes em laboratorio foram conduzidas utilizando um forno elétrico tipo
mufla (modelo Q318S25T, marca Quimis). Este equipamento inclui uma capsula de
carboniza¢do conectada a um condensador refrigerado a agua, o qual estava acoplado a um
frasco coletor de gases condensaveis.

A carbonizac¢do em laboratério foi conduzida com 72 corpos de prova de madeira por
espécie. Para cada temperatura final de carbonizagao (400, 500, 600 e 700 °C), foram utilizadas
18 amostras por espécie, reproduzindo assim a variagdo de temperatura encontrada em
condi¢des reais em um forno de alvenaria. Previamente as carbonizacdes, os corpos de prova
passaram por um processo de secagem em estufa com circulagdo forgcada de ar (105 = 2 °C por
24 h). As carbonizagdes ocorreram considerando a temperatura inicial de 100 °C, taxa de
aquecimento de 1,67 °C e um tempo de residéncia na temperatura final de 60 minutos, conforme

metodologia adaptada de Trugilho et al. (1991).
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4.4 Densidade relativa aparente do carvao vegetal

A densidade relativa aparente (DRA) do carvao vegetal foi determinada conforme
adaptagao da norma NBR 11941 (ABNT 2003), envolvendo método hidrostatico para
determinar o volume da amostra. As adaptagdes incluem o tempo de imersao da amostra de
carvao (30 minutos) e o periodo de secagem em estufa com circulagdo de ar (105 + 2°C por

2h).
4.5 Aquisicao de espectros no NIR

As leituras espectrais foram conduzidas nas amostras de carvao vegetal produzido em
escala laboratorial, totalizando 432 amostras. As leituras foram realizadas no modo reflectancia
difusa em um equipamento Bruker (modelo MPA, Optik GmbH, Ettlingen, Germany), um
espectrometro baseado em transformada de Fourier equipado com uma esfera de integracao e
uma fibra otica. Os dados espectrais foram obtidos por meio do programa OPUS versao 7.5.
Para a aquisi¢ao dos espectros, foi considerado a faixa de radiagdo de 3.500 cm™ - 12.500 cm ™,
com resolucdo de 8 cm™, por meio da esfera de integragdo. Porém, exclusivamente o intervalo
entre 4.000 cm™ € 9.000 cm™ foi considerado, devido ao ruido e falta de informagdes relevantes
na faixa removida (Santos ef al., 2021). As curvas espectrais médias de cada classe de DRA
foram analisadas para observar as mudangas em fun¢do das temperaturas.

Os espectros foram obtidos diretamente das faces transversais e radiais de cada corpo

de carvao vegetal produzido em laboratdrio.
4.6 Estatistica multivariada

A analise de componentes principais (PCA, do inglés principal componente analysis) e
andlise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA, do inglés partial least squares
discriminant analysis) foram realizadas no software livre Chemoface versao 1.66 (Nunes et al.,
2012). A PCA foi realizada com o objetivo de explorar previamente a dependéncia de dados e
verificar a similaridade espectral dos dados obtidos. Os modelos foram validados pelos métodos
de validacao cruzada (leave one out). O nimero de variaveis latentes foi determinado com base
no menor erro quadratico médio da predicdo (RMSEP) e no maior coeficiente de determinagao
da validacdo (R%cv).

A anélise discriminante PLS-DA foi empregada no desenvolvimento de modelos para
classificagdo dos carvdes quanto as classes de densidade relativa aparente (DRA) do carvao

propostas por Lima et al. (2022) — classe 1 (0,250 < DRA < 0,400 g/cm?), classe 2 (0,400 <
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DRA< 0,550 g/cm?) e classe 3 (DRA > 0,550 g/cm?). Este método, baseado na abordagem de
regressao por minimos quadrados parciais (PLS-R), correlaciona dois blocos de variaveis: X
(varidveis independentes) e Y (variaveis dependentes). As variaveis independentes (X) foram
representadas pela matriz de espectros do NIR, enquanto as varidaveis dependentes (Y) foram
as classes de densidade relativa aparente. Os modelos foram ajustados utilizando dados
espectrais sem tratamento matematico e tratados com tratamento matematico e estatistico para
discriminar e otimizar a analise desses resultados, sendo eles 1* e 2* derivada (Moura et al.,
2011). Os valores discrepantes (outliers) foram detectados por meio da analise grafica dos
residuos.

Os modelos PLS-DA foram calibrados e validados usando método de validagao cruzada.
Ao final, uma matriz de confusao foi elaborada, onde foram discriminadas as porcentagens de
erros € acertos apds testar o modelo gerado pela andlise PLS-DA. Modelos globais,
considerando dados obtidos na faixa de temperatura de 400 a 700 °C foram ajustados, visando
simular a faixa de temperatura de carbonizagdo dos fornos de alvenaria na Amazonia Brasileira.
Posteriormente, modelos globais considerando a faixa de temperatura de 400 a 500 °C foram

ajustados objetivando melhorar as estatisticas.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 Espectros do carvio na regido do infravermelho proximo

Para mostrar as mudancas causadas na densidade do carvao no processo de degradacao
térmica em diferentes temperaturas finais de carbonizagdo, considerou-se analise das médias
dos espectros de NIR mensurados de 4000 a 9000 cm™ em carvdes advindos de madeiras
residuais nas faces radial e transversal, respectivamente. A classificagdo foi feita de forma a
separar as espécies em 3 classes, com base nas 3 classes de DRA analisadas nesses estudo,
representadas como CL1, CL2 e CL3. Também foram analisadas amostras nas temperaturas
finais de carbonizacdo dos carvdes (400, 500, 600 e 700 °C), totalizando 12 curvas (Figura 4).
Figura 4 — Média dos espectros coletados na face radial (A) e transversal (B), respectivamente, de doze classes

separadas de acordo com a classificagdo da densidade do carvao e a temperatura final de carbonizagao.
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Fonte: Do Autor (2024).
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As curvas na faixa de temperatura de 400-500 °C revelam picos de absor¢do notaveis

entre os espectros de 5000-6000 cm™ (Figura 5).

Figura 5 — Identificag@o dos picos de absorgdo.

Picos de Absorgio

Absorbancia NIR

9000 8000 7000 6000 5000 4000
Nuamero de onda (cm-')

Fonte: Do Autor (2024).

Este padrao ¢ indicativo da degradacao dos polimeros presentes no material de origem,
como a lignina, celulose e hemiceluloses, durante o processo de carbonizacao (Mufiiz et al.,
2013). Esses picos de absor¢do podem ser atribuidos as mudangas estruturais e quimicas que
ocorrem a medida que esses componentes organicos sdo decompostos e transformados em
estruturas carbonizadas.

Embora as densidades sejam diferentes, a analise visual baseada nas médias das
assinaturas espectrais ndo permite uma descri¢ao clara (Ramalho et al., 2018). Assim, foi
realizada uma andlise de componentes principais nos dados espectrais para aprimorar a
distingdo entre as classes de densidade. Essa abordagem estatistica permite avaliar o conjunto
de dados, revelando uma maior similaridade em diversos comprimentos de onda do espectro

(Nascimento et al., 2017).
5.2 Analise de componentes principais

Os escores da Analise de Componentes Principais evidenciam a variabilidade espectral
de diferentes faces das amostras de carvoes, com dados ndo tratados e tratados
matematicamente com a 1* derivada (1d). As analises foram realizadas separando trés classes
de densidade dos carvdes, considerando quatro temperaturas finais de carbonizagio (400, 500,

600 e 700 °C), sendo representadas nas Figuras 6 (radial) e 7 (transversal).
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Figura 6 — Escores da analise de componentes principais de dados espectrais ndo tratados (A, C, E e G) e tratados
com 1° derivada (B, D, F e H), obtidos na face radial dos carvdes de 3 classes de densidade em 4 temperaturas

finais de carbonizagao.
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Figura 7 — Escores da analise de componentes principais de dados espectrais ndo tratados (A, C, E e G) e tratados
com 1° derivada (B, D, F e H), obtidos na face transversal dos carvdes de 3 classes de densidade dos carvdes em

4 temperaturas finais de carbonizagao.
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Em relacdo a face radial, para os dados ndo tratados a 500 °C a analise revelou que duas
componentes principais foram suficientes para explicar 100 % da variabilidade, com a PC1
explicando 99,94 % e a PC2 apenas 0,06 % (Figura 4C). No geral, os indices das andlises sem
tratamentos matematicos tiveram maior porcentagem de explicacao da variabilidade com duas
componentes do que as tratadas matematicamente com 1d, em todas as temperaturas e ambas
as faces.

A anélise da Figura 4C revela uma distingdo entre as classes 1 e 3 dos carvdes estudados,
havendo uma sobreposi¢ao notavel apenas com a classe 2. Um detalhe importante a ser
observado ¢ a maior homogeneidade observada na classe 3, refletida na concentragdo mais
densa de pontos em ambas as superficies de avaliacao.

A andlise de componentes principais, considerando os dados ndo tratados e tratados com
1d, se mostrou pouco eficaz para distinguir as classes de densidade dos carvoes. Isso ficou
evidente devido a sobreposi¢do dos pontos entre as diferentes classes de densidade,
possivelmente devido a estrutura homogénea do carvao vegetal, que se assemelha ao grafite,
como demonstra o estudo de Couto et al., (2015). Estes autores ressaltam que o aumento da
temperatura também causa um rearranjo estrutural significativo nos componentes do carvao
vegetal, reestruturando as cadeias de carbono. Assim como demonstrado nas analises PCA
desse estudo, a medida que a temperatura aumentou, a segregacao entre as classes tornou-se
ainda mais dificil.

Costaet al., (2019) reportam que a analise PCA dos espectros nao foi capaz de distinguir
grupos e que associar NIR e PLS-DA ¢ uma solugdo promissora para classificar amostras de
carvao. No estudo a técnica PLS-DA foi eficiente na classificacdo de carvdes quanto aos teores
de carbono fixo. Assim, serd apresentado adiante o potencial dessa técnica na classifica¢ao dos

carvoes nas classes de densidade relativa aparente do carvao.
5.3 Validacao cruzada de modelos de classificacao de densidades do carvao

Em relag¢do aos modelos globais calibrados pela técnica PLS-DA considerando a faixa
de temperatura de 400 a 700 °C, o valor mais alto de acertos foi de 46,48 % (Tabela 2), referente
a analise na face radial, com tratamento de 1d. Também foi ajustado modelo global PLS-DA
com matriz de dados espectrais entre as temperaturas de 400 a 500 °C, o que resultou em acertos

de 69,74 %, referente a analise na face radial, sem tratamento matematico.
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Tabela 2 - Resumo dos acertos pelo método de validagao cruzada na classificagdo dos carvoes por meio da analise
de PLS-DA considerando as faces de aquisi¢cdo dos espectros e os pré-tratamentos matematicos utilizados dos
espectros de amostras carbonizadas em temperaturas variando de 400 a 700 °C e 400 a 500 °C.
400 — 700 °C
Radial (10VL) Transversal (10VL)
ST 1d 2d ST 1d 2d
% n % n % n % n % n %

1 89 6181 88 61,11 73 50,69 83 58,45 81 57,04 54 38,03

2 62 50,00 65 5242 50 40,32 65 53,72 47 3884 41 33,88

3 16 2500 16 2500 13 2031 14 2090 12 1791 12 1791

Classes

Média - 4560 - 46,18 - 37,11 - 44,36 - 37,93 - 29,94
400 — 500 °C
Radial (10VL) Transversal (10VL)
Classes ST 1d 2d ST 1d 2d
% n % n % n % n % n %

1 63 81,82 61 79,22 51 66,23 60 8333 56 77,78 39 54,17
2 26 44,07 33 5593 31 52,54 30 46,88 23 3594 24 37,50
3 30 8333 23 6389 10 27,78 11 29,73 10 27,03 5 13,51
Média - 69,74 - 66,35 - 48,85 - 53,31 - 46,91 - 35,06
VL = Variavel latente, ST = Sem tratamento, 1d = 1° Derivada (15x2x1) e 2d = 2° Derivada (15x2x2).
Fonte: Do Autor (2024).

Os niveis baixos de acertos verificados no modelo global (400 — 700 °C) indica uma
precisao moderada na classificagdo das amostras nessa faixa de temperatura, com o tratamento
de 1d mostrando-se ligeiramente mais eficaz do que os outros tratamentos aplicados. Esse
resultado demonstra a necessidade urgente de aprimorar o controle dos fornos de alvenaria, com
o objetivo de elevar a qualidade do carvao vegetal produzido. Além disso, implica em maior
heterogeneidade da carbonizagdo, o que, por sua vez, afeta negativamente a qualidade do ferro
gusa utilizado na industria siderirgica. Em suma, ampla faixa de temperatura final de
carbonizagdo empregada no processo de conversao de residuos dificulta o controle e reduz
qualidade do biorredutor e ferro gusa.

Lima et al. (2022) investigaram os efeitos da temperatura de carbonizag¢do na producao
de carvao vegetal a partir de residuos de madeira da Amazonia. Os resultados obtidos
demonstraram que a elevagdo da temperatura de carbonizacdo de 400 °C para 700 °C reduziu
significativamente o rendimento gravimétrico. Os autores recomendam que a carbonizagdo em
fornos de alvenaria para residuos lenhosos ocorra a temperaturas de 400°-500 °C, pois isso
otimiza o rendimento e melhora a qualidade do carvao produzido, especialmente em relacdo a
densidade.

Em acordo com Lima et al. (2022), os resultados encontrados nesse estudo revelam a
necessidade de maior controle de temperatura no processo de carbonizagdo, uma vez que o
modelo global ajustado com dados espectrais de carvoes produzidos na faixa de 400 e 500 °C

tenha demostrado melhor performance do modelo de predicdo. Em suma, essa faixa garante
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melhores indices de produtividade e rendimento de carbonizagdo, bem como melhores modelos
PLS-DA para predicao das classes de densidade do carvao.

Costa et al., (2018) utilizaram a quimiometria (modelos PLS-R e PLS-DA) para
estabelecer modelos multivariados para estimar o rendimento gravimétrico de carbonizagao, a
densidade relativa aparente e a temperatura final de carbonizacao (400, 500, 600 e 700 °C) do
carvao vegetal de eucalipto por meio de dados de espectroscopia NIR. Os autores reportaram
precisdo acima de 97 % para estimativa das temperaturas finais de carbonizagdo por meio de
modelos PLS-DA.

Em relacdo a densidade relativa aparente do carvao, Costa et al., (2018) utilizaram a
técnica de PLS-R e concluiram que o modelo ajustado ndo forneceu predigdes satisfatorias. A
tecnologia NIR nao conseguiu prever com precisao a densidade do biorredutor, o que levanta a
necessidade de explorar alternativas ou ajustes nos modelos para melhorar a predi¢ao. Em vista
disso, os modelos classificatorios PLS-DA baseados nas classes de densidade do carvao se
apresentam como alternativas promissoras para a industria sidertrgica, contribuindo para a
melhoria da qualidade do ferro gusa produzido.

A analise da matriz de confusdo ajustada com dados espectrais da face radial do carvao,
obtidos na faixa de temperatura de 400 — 500 °C e sem tratamento matematico, mostrou que
119 amostras foram classificadas corretamente, o que resulta em um indice de acerto de 69,74
%. O modelo PLS-DA apresentou o maior nimero de erros de classificagdo entre as classes 1

e 2, conforme ilustrado na Tabela 3.

Tabela 3 — Matriz de confusdo com a classificacdo das amostras de carvoes vegetais produzidos em laboratorio
por meio da analise de PLS-DA usando validagdo cruzada e conjunto de teste de dados espectrais da face radial
ndo tratados matematicamente, obtidos na faixa de temperatura 400 — 500 °C.

Classificacdo correta

Classes (10LVs)

1 2 3 n (%)
1 63 12 2 63 81,82
2 24 26 9 26 44,07
3 5 1 30 30 83,33
Classificacdo geral 119 69,74

n = namero de acertos; VLs = Variaveis latentes.

Fonte: Do Autor (2024).

A andlise dos resultados indica que a classe 1 teve um desempenho de 81,82 % das
amostras classificadas corretamente. Em contraste, a classe 2 apresentou o menor indice de
acerto, com apenas 44,07 % das amostras corretamente classificadas. A classe 3, por sua vez,

obteve um indice de acerto de 83,33 %.
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Esses resultados sugerem que o modelo PLS-DA tem problemas em distinguir entre as
classes 1 e 2, possivelmente devido a semelhancgas nas caracteristicas espectrais dessas classes
dentro da faixa de temperatura analisada. Para melhorar o desempenho do modelo, seria
interessante considerar técnicas de pré-processamento de dados, como normalizagao e filtragem
de ruidos, para realgar as diferencas entre as classes. Além disso, experimentar com métodos
de classifica¢do mais avangados pode ajudar a aumentar a precisao da classificacao.

A tabela 4 apresenta o resumo dos acertos reportados pelos modelos PLS-DA na
predicao das classes por temperaturas individualizadas. Na temperatura de 400°C, modelo PLS-
DA ajustado com dados brutos da face transversal demonstrou melhor indice de acertos (75,44
%). Quando a temperatura foi elevada para 500°C, os resultados mostraram uma melhora
significativa na acuracia dos acertos.

A face radial demonstrou melhores resultados em relacdo aos acertos (82,47 %). No
geral, ambas as faces demonstraram niveis de acerto acima de 70 % entre as temperaturas de
400 e 500 °C. A temperatura de 600 °C apresentaram acertos abaixo de 58 % para ambas as
faces. O tratamento matematico de 1d de dados espectrais da face radial culminou em acertos
de quase 77% na temperatura de 700 °C.

Esses resultados ressaltam a importancia de selecionar a face adequada do carvao e
aplicar os tratamentos matematicos apropriados para otimizar a precisdo dos modelos de
predicdo. A analise sugere que a combinag¢do de diferentes abordagens pode ser essencial para
alcancar melhores indices de acerto em diversas faixas de temperatura, refletindo na qualidade

e na eficacia do processo de classificacao.
Tabela 4 - Resumo dos acertos pelo método de validacao cruzada na classificacdo dos carvdes vegetais produzidos

na temperatura final de 400°, 500°, 600 e 700 °C, respectivamente, por meio da analise de PLS-DA, considerando
as faces de aquisi¢do dos espectros € os pré-tratamentos matematicos utilizados.

400 °C
Radial (10VL) Transversal (10VL)
ST 1d 2d ST 1d 2d
Classes n % n % n % N % n % n %
1 31 83,78 32 86,49 30 81,08 30 8824 33 9706 19 5588
2 15 53,57 18 64,29 10 3571 25 71,43 16 4571 15 4286
3 17 8500 13 6500 10 50,00 12 66,67 14 77,78 8 44,44
Média - 7412 - 7192 - 7192 - 7544 - 7352 - 4773
500 °C
Radial (10VL) Transversal (10VL)
ST 1d 2d ST 1d 2d
Classes n % n % n % N % n % n %
1 38 9500 39 97,50 36 90,00 83 9737 81 9474 54 9474
2 24 7742 25 80,65 20 64,52 65 72,41 47 6897 41 62,07
3 12 7500 10 62,50 8 50,00 14 42,11 12 42,11 12 31,58

Média - 8247 - 8022 - 6817 - 7063 - 6860 - 62,79
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Tabela 4 - Resumo dos acertos pelo método de validagdo cruzada na classificagao dos carvoes vegetais produzidos
na temperatura final de 400°, 500°, 600 e 700 °C, respectivamente, por meio da analise de PLS-DA, considerando
as faces de aquisicdo dos espectros e os pré-tratamentos matematicos utilizados. (Continuagio)

600 °C
Radial (10VL) Transversal (10VL)
ST 1d 2d ST 1d 2d
Classes n % n % n % N % n % n %
1 25 67,57 28 75,68 25 67,57 33 86,84 34 8947 27 71,05
2 24 67,57 24 64,86 22 5946 16 87,10 16 51,61 17 5484
3 2 1538 0 0,00 2 1538 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Média - 50,17 - 46,85 - 4747 - 5798 - 4703 - 4196
700 °C
Radial (10VL) Transversal (10VL)
ST 1d 2d ST 1d 2d
Classes n % n % n % N % n % n %
1 89 80,00 88 9333 73 60,00 83 87,50 81 75,00 54 68,75
2 62 7857 65 6429 50 57,14 65 19,23 47 53,85 41 42731
3 16 66,67 16 7333 13 40,00 14 78,57 12 71,43 12 21,43
Média - 7508 - 7698 - 5238 - 61,77 - 66776 - 44,16

VL = Variavel latente, ST = Sem tratamento, 1d = 1° Derivada (15x2x1) e 2d = 2° Derivada (15x2x2).
Fonte: Do Autor (2024).

As faces radial e transversal tiveram desempenhos distintos conforme a temperatura
variava. A 400 °C, a face transversal mostrou melhor desempenho, enquanto a face radial se
destacou a 500 °C. Contudo, a medida que a temperatura aumentou para 600 e 700 °C, ambos
os modelos enfrentaram desafios significativos, com taxas de acerto diminuindo
consideravelmente. Isso indica que as mudangas na estrutura e na volatilidade dos compostos
organicos influenciaram negativamente a capacidade do modelo PLS-DA de discriminar as
amostras.

O método de processamento de dados 1d aplicado aos espectros da face radial mostrou-
se especialmente eficaz em condi¢des mais extremas, como 700°C, destacando a importancia
de técnicas avancgadas para melhorar a precisdo do modelo em cenarios desafiadores. Em suma,
esses resultados ressaltam a necessidade de considerar cuidadosamente as condi¢des
experimentais ao aplicar modelos matematicos para analise de dados espectrais, visando
melhorar sua robustez e aplicabilidade em diferentes contextos industriais e cientificos.

A matriz de confusdo ajustada com dados espectrais da face radial do carvado, sem
tratamento matematico, obtidos na temperatura de 500 °C, demonstrou que 74 amostras foram
classificadas corretamente, resultando em um indice de acerto de 82,47 %. O modelo PLS-DA
apresentou o maior numero de erros de classificacao entre as classes 2 e 3, conforme ilustrado
na Tabela 5. A analise dos resultados indica que a classe 1 teve um desempenho excelente, com

95,00 % das amostras classificadas corretamente. Em contraste, a classe 3 apresentou o menor
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indice de acerto, com 75,00 % das amostras corretamente classificadas. A classe 2, por sua vez,

obteve um indice de acerto de 77,42 %.

Tabela 5 — Matriz de confusdo com a classificagdo das amostras de carvdes vegetais produzidos em laboratdrio
por meio da analise de PLS-DA usando validagdo cruzada e conjunto de teste de dados espectrais ndo tratados da
face radial, obtidos na temperatura 500 °C.

Classificacao correta

Classes (10LVSs)

1 2 3 n (%)
1 38 2 0 38 95,00
2 4 24 3 24 77,42
3 0 4 12 12 75,00
Classificagdo geral 74 82,47

n = namero de acertos; VLs = Variaveis latentes.

Fonte: Do Autor (2024).

Esses resultados indicam que o modelo PLS-DA enfrenta desafios significativos ao
diferenciar entre as classes 2 e 3, possivelmente devido a semelhangas nas caracteristicas
espectrais dessas classes na temperatura analisada. Para aumentar a precisdo da classificagao,
pode ser benéfico obtencdao de dados espectrais na regido do infravermelho médio (Mid-IR:
(400 — 4000 cm™). O uso dessa técnica, bem como os dados a serem coletados, ajudardo a
ampliar a compreensdo da estrutura do carvao vegetal das madeiras amazonicas Costa et al.
(2024).

A comparagdo entre os dados espectrais obtidos do NIR e da regido do Mid-IR ¢
necessaria, especialmente devido aos achados de Costa ef al. (2024), que, utilizando espectros
Raman coletados na regido de 800 - 1800 cm™ em Eucalyptus sp. carvdes, verificaram dois
picos de intensidade tipicos nas bandas G (associado ao carbono organizado de forma
semelhante a estrutura grafitica) e D (associado ao carbono amorfo), em torno de 1580 ¢ 1350
cm’!, respectivamente. Modelos multivariados que utilizam ambas as técnicas podem ajudar a
separar os carvdes amazonicos, o que poderia resultar em melhorias nas diretrizes industriais e
nos protocolos de inspecao.

No geral, os resultados encontrados mostram que os dados da superficie radial foram
ligeiramente mais precisos do que os da superficie transversal. Entretanto, ambas as superficies
se mostraram eficazes para predi¢do das classes dos carvoes com base em DRA, como também

demonstram os estudos de Costa et al., (2018) ¢ Lima et al., (2022).
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6 CONCLUSAO

A qualidade dos modelos variou conforme a temperatura final de carbonizagdo,
sublinhando a importancia de um controle rigoroso desse parametro. A analise de dados
espectrais da face radial oferece melhores resultados na classificagdo das densidades do carvao,
porém, ambas as superficies se mostraram eficazes para predicao das classes dos carvdes.

Este estudo averiguou que a PCA nao foi eficaz para distinguir as diferentes classes de
densidade do carvao, devido a sobreposigao significativa dos pontos entre as classes. Por outro
lado, a PLS-DA demonstrou ser eficiente, especialmente na faixa de temperatura de 400-500

°C.
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