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DE AGUAS POTAVEIS

ANALISE MULTIVARIADA DE IMAGENS NA QUIMICA: UM EXPERIMENTO PARA DETERMINACAO DO pH
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MULTIVARIATE IMAGE ANALYSIS IN CHEMISTRY: pH MEASUREMENTS OF DRINKING WATER. A Multivariate Image
Analysis (MIA) laboratory activity was proposed estimating pH of drinking water samples from its digital images after adding
bromothymol blue as a pH indicator, and using the PLS multivariate calibration method. All computational work was done using
GNU Octave free software. The MIA-PLS based approach exemplified with drinking water pH estimates is tailored to meet the needs
of both students and researchers. MIA-PLS method was statically equivalent to the reference method using a conventional glass pH

electrode. This lab activity combines analytical methodology, computing, and chemometrics.
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INTRODUCAO

O uso de imagens digitais estd associado a evolugdo de har-
dwares e softwares. Essas imagens podem ser facilmente obti-
das por meio de equipamentos eletronicos que empregam CCD
(Charge-Coupled Device) ou CMOS (Complementary Metal Oxide
Semiconductor) como sensores para captura de imagens,' e sdo en-
contrados em scanners e cimeras coloridas contidas em aparelhos
celulares e maquinas fotograficas digitais. O processamento dessas
imagens digitais € empregado em diversos ramos da ciéncia como
medicina,’ biologia,? geologia,* agricultura,’ engenharia® e quimica,’
por exemplo, além de ser aplicado em conjunto com métodos de
andlise multivariada.®!!

Geladi e colaboradores' introduziram o emprego de imagens
multivariadas como sinais analiticos na Quimica, e a partir da apli-
cacdo conjunta das ferramentas de andlise multivariada de dados e
do processamento de imagens digitais tem-se o que € conhecido por
Anélise Multivariada de Imagens (MIA).'* Essa metodologia acompa-
nha os avanc¢os computacionais e vem ganhando espago com o uso de
algoritmos que possibilitam a manipula¢do simultanea de uma grande
quantidade de dados. Metodologias analiticas que empregam MIA
apresentam vantagens como rapidez, baixo custo, pequena geracio
de residuos e uma maior facilidade logistica quando comparadas as
metodologias analiticas convencionais como titulometria e a maio-
ria dos métodos espectroscépicos. Além de todas essas vantagens,
acrescenta-se o fato de que andlises quimicas que empregam MIA
sdo ndo destrutivas.

Este trabalho tem o propésito de apresentar um experimento,
sequencialmente didético e multidisciplinar, empregando MIA como
metodologia analitica para que novas pesquisas possam se utilizar
da andlise de imagens digitais. A metodologia desenvolvida também
foi escrita visando o emprego de MIA em cursos de graduagido em
Quimica e dreas afins e/ou pds-graduacdo. Serdo apresentados os
tratamentos computacionais dos dados multivariados e a obtengdo
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de informagdes das imagens digitais por meio de ferramentas com-
putacionais de dominio ptiblico com o emprego do software GNU
Octave.* Como exemplo, imagens digitais de dguas potdveis serdo
correlacionadas com valores experimentais de pH por meio de ca-
libracdo multivariada empregando o algoritmo PLS (Partial Least
Squares)' disponivel no toolbox Mvartools,'® que € distribuido gra-
tuitamente sob a GNU General Public License.'” Essa metodologia
MIA-PLS € computacionalmente simples de ser implementada, e o
experimento proposto combina andlise laboratorial experimental,
informética e aplica¢do de métodos quimiométricos.

METODOLOGIA
Imagens digitais

Imagens digitais monocromadticas, 2D, ou coloridas, 3D, sdo
aproximagdes de imagens reais e sdo obtidas com a utilizacio de
dispositivos de captura de imagens como CCD e CMOS. A cor de uma
imagem pode ser definida como a percep¢ao humana a combinagio
de dois ou mais comprimentos de onda do espectro eletromagnético
naregido da luz visivel que refletem em uma superficie.'® Essas com-
binacdes sdo representadas por espacos de cores como RGB (Red,
Green, Blue), HSI (Hue, Saturation, Intensity), CIELab (Commission
Internationale de I’Eclairage L*a*b*) — ver, por exemplo, Russ." O
espaco de cores mais comum e usado em TVs e cAmeras € o RGB.”
Geometricamente, os canais R, G e B podem ser visualizados em um
cubo de cores, Figura 1, no qual os eixos representam essas trés cores
primdrias. Ou seja, a cor do pixel — o termo pixel € uma abreviagio
de picture element — € obtida pela combinacdo das cores vermelha,
verde e azul (imagem True colour). Dessa forma, cada ponto no
cubo da Figura 1 representa uma cor do pixel. Como os indices em
cada eixo variam de 0 a 255, 16.777.216 cores sdo possiveis (i.e.,
256x256x256)*! — esse ntimero dd uma ideia da sensibilidade na
diferenciagdo de cores em uma imagem digital para o emprego, por
exemplo, em reconhecimento de padrdes. Uma imagem RGB &,
entdo, um arranjo tridimensional dessas cores primdrias, conforme
representado na Figura 2.
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Figura 1. Cubo de cores RGB
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Figura 2. Decomposi¢do de uma imagem RGB (a) nos canais de cores

monocromdticas (b)
Calibracio multivariada

PLS € um método de calibracdao multivariada de 1° ordem em
que as varidveis dependentes e as independentes sdo transformadas
em varidveis latentes (LV) e, em seguida, correlacionadas entre si.
O modelo final resulta do ajuste com os menores erros de calibracio
e previsdo possiveis. Como no presente trabalho serd construido um
modelo de calibracdo PLS para correlacionar a matriz X que contém
os histogramas de cores das imagens com o vetor y que contém os
valores de pH, essa modelagem € feita de acordo com os modelos
de regressdo’>??

X =TP" (1)
y=Uq" +e @)

nas quais T e U sdo as matrizes dos escores de X e y, respectiva-
mente, P e q s30 os pesos ¢ E e e os residuos. As colunas de T (que
sdo0 as LV) e U fornecem uma nova representa¢do de X e y em um
espago ortogonal. Os escores de X e y sdo correlacionados entre si
pela relagdo linear interna @, = b,t,, em que / é o nimero de LV
empregadas no modelo.

Os valores estimados para as respostas sio, entdao, obtidos por

§=3,btar 3)

Os melhores modelos sao gerados quando os valores de T e U sdao
continuamente modificados, de modo que se possa encontrar a maior
covariancia entre X e y, tornando o modelo PLS um método de cali-
bracio interativo. Essa modifica¢@o € normalmente feita com a ma-
nipulacdo de informagdes contidas na matriz de dados independentes
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através da adic@o, ou retirada, de LV. O algoritmo NIPALS* € um
dos mais empregados para resolver o processo iterativo do PLS,
como no toolbox Mvartools. Desse modo, os valores previstos para
as varidveis observadas (como pH) podem ser estimados a partir da
matriz de dados X contendo, por exemplo, os histogramas de cores
das imagens digitais.

A interpretacdo dos métodos quimiométricos depende do pré-
-processamento dos dados originais e essa etapa € realizada antes da
aplicacdo do método PLS. Existem vdrios métodos de pré-proces-
samento como centrar os dados na média, corre¢cdo matemadtica de
ruidos espectrais ou normalizac¢ao dos dados originais, por exemplo.
O toolbox Mvartools contém algumas dessas rotinas.

Ap6s o pré-processamento dos dados e aplicagdo do método PLS,
parametros como RMSEC (Root Mean Square Error of Calibration),
RMSEP (Root Mean Square Error of Prediction), coeficiente de
correlacdo de Pearson ao quadrado (%) e RPD (Residual Prediction
Deviation), dentre outros, sao calculados para aferir a qualidade dos
modelos de regressao obtidos.** RMSEC e RMSEP, por exemplo, sao
calculados a partir do RMSE:*

RMSE = %2 G-») (5)
i=1

com z previsdes, y, o valor medido e y, o valor previsto pelo modelo.
Quando os dados referem-se ao conjunto de calibragdo, a equagdo (5)
retorna 0o RMSEC. De modo similar, essa equacdo fornece o RMSEP
quando sdo empregados os dados do conjunto de previsdo. J4 o RPD
¢ obtido pela razdo entre os desvios padrdo dos valores de referéncia,
s, € o erro padrdo de previsdo (SEP), i.e., RPD = s, /SEP,* ¢ SEP
calculado com base nas equagdes (6) e (7):2

1< 2
= — s P 1 6
SEP \/z - 2 (v, -y, - bias) (6)

i=1
onde

bias = EZ(y,. ) ™
i=l

PARTE EXPERIMENTAL
Materiais e reagentes

Dezessete solugdes tampdes com pH entre 5,00 e 9,02 foram
preparadas com H,PO, (Sigma-Aldrich, 85%), NaH,PO, (Sigma-
Aldrich, 98%) e Na,HPO, (Sigma Life Science, 98%). O pH de cada
solugdo foi ajustado com adi¢do de H,PO, concentrado, ou de NaOH
(Sigma-Aldrich, 98%) 0,10 mol L, e o valor final foi aferido com
pHmetro PHTEK PHS-3B, conforme a norma SMWW 4500.%¢ Azul
de Bromotimol (Merck, 89%) foi utilizado como indicador 4cido-
-base. Sua estrutura planar?’ € apresentada na Figura 3, com pKa =
7,1 e faixa de viragem: cor amarela (pH < 6,0); cor verde (6,0 < pH
<7,6); e cor azul (pH > 7,6).

Obtencao das imagens digitais

Aliquotas de 20 pL das solugdes tampdes e das amostras de
dguas potdveis obtidas para validagdo externa foram transferidas
para uma microplaca de poliestireno de alta transparéncia (placa
para cultura celular). Em seguida, foram adicionados 4 uL de uma
solucdo indicadora de azul de bromotimol 0,10%.% Essa placa foi
colocada no centro de um scanner de mesa (HP 2400) e o software
Scanitto Pro,” versdo 2.7.15.198, foi utilizado para configurar o
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Figura 3. Estrutura molecular plana do azul de bromotimol

scanner para a obtencao das imagens no espago RGB, formato BMP
(Bitmap Image File) e resolucdo de 300 dpi. Foram feitas quatro
leituras no scanner e, das quatro imagens geradas, a primeira foi
descartada. Uma imagem da placa com as solugdes ap6s adi¢do do
indicador consta da Figura 4a.

Processamento das imagens digitais

O processamento das imagens digitais foi realizado com o softwa-
re GNU Octave, versio 3.6.2, usando o toolbox Image,*® versdo 2.2.1.
O toolbox Mvartools® foi empregado na calibragdo multivariada.
Todos os comandos apresentados neste trabalho foram executados
no GNU Octave e seguem o critério da didaticidade em decorréncia
das multiplas formas de programacgao.

RESULTADOS E DISCUSSAO

As 17 solugdes tampdes foram diferenciadas pela adicdo do indi-
cador azul de bromotimol, cujas cores variaram conforme a mudanga
no pH: cor amarela, em meio dcido, passando pela cor verde e cor
azul, em meio bésico, conforme Figura 4. A posi¢do A12 na placa
de cultura dessa figura, ou poco A12, contém uma solugdo tampao
de pH=5,00 e apresenta cor amarela. Em pH=9,02, a solucdo ¢ azul,
como no poco A10.

Ap6s a obtencdo das triplicatas das imagens digitais da placa con-
tendo as 26 amostras (Figura 4a), regides de interesse dessas imagens
foram selecionadas conforme a Figura 4b, gerando novas imagens.
Essas novas imagens foram decompostas em imagens monocromati-
cas, 2D, dos canais R, G e B, como ilustrado na Figura 2. Para cada
imagem digital monocromadtica, um histograma da ocorréncia dos
indices (ou intensidades) dos canais R, G e B foi obtido (histograma
de cores), cujo processo € representado na Figura 5. Apds o célculo
dos histogramas médios de cores, obtém-se a matriz X de dados, de
dimensdo 26x768, que contém as informagdes das imagens digitais.
Todo esse processo € resumido no esquema da Figura 6.

Esses histogramas sio obtidos em funcdo dos 256 indices de cor
monocromdtica para cada canal. Em seguida, um vetor de coordenadas
1 a 768 € criado como justaposicdo desses trés canais: o canal R ¢

RRR GGG B BB
RRR GGG B BB
RRR GGG B BB
RRR GGG B BB
RRR GGG B BB

Figura 5. Processo de obtengdo da matriz dos histogramas de cores
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Figura 4. (a) Placa de cultura contendo as amostras das 17 solugoes tam-
poes de pH entre 9,02 e 5,00, apds adi¢do de azul de bromotimol, usadas na
construgdo do modelo PLS (colunas 10 a 12) e as 9 amostras de validagdo
externa (colunas 5 e 6); (b) Imagens das 26 regioes selecionadas (uma para
cada amostra)

projetado entre 1 e 256, o canal G entre 257 ¢ 512 e o canal B entre
513 e 768. Assim, histogramas de cores médios sdo obtidos a partir
das triplicatas das imagens digitais coloridas. Filtros podem ser
aplicados as imagens, e os 27 histogramas de cores médios gerados
sdo visualizados na Figura 7.

Percebe-se, na Figura 7, que essa representagdo grafica da ma-
triz de dados que resulta desse processamento das imagens digitais
traz semelhanca com espectros de amostras comumente analisadas
em laboratdrios, i.e. um conjunto de varidveis relacionadas a cor de
uma amostra e que apresentam diferentes intensidades. A matriz X
de dados pode, entdo, ser correlacionada com a(s) propriedade(s)
fisico-quimica(s), ou qualquer outra caracteristica de interesse.
Neste trabalho serdo empregadas imagens digitais no espaco RGB
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Figura 7. Histogramas médios de cor RGB das imagens digitais para as 26
amostras usadas na determinagdo do pH

de amostras de dgua potdvel, coloridas por adi¢do de indicador, para
determinacao do pH. O modelo de calibracio das imagens em funcao
do pH sera estabelecido por PLS.

Para obter um modelo PLS para determinacdo do pH € necessario
criar o vetor coluna que contém os valores medidos de pH de acordo
com a ordem dos pogos da Figura4a (A12,B12,C12,D12,E12,F12,G
12,H12,A11,B11,C11,D11,E11,F11,G11,H11 e A10):

> y=[9.02;8.72;8.5;8.2;8.;7.71;7.52;7.25;7.;6.7;6.5;6.2;6.06;5.7;5.
5:5.2;5.];

Em seguida, os dados foram subdivididos entre 11 amostras no
conjunto de calibragio (X ey,) e 6 amostras no conjunto de previsdo
(X, € y,)- As amostras do conjunto de calibrag@o incluem os dois
extremos da faixa de pH, além de serem igualmente espacadas:

> Xc = [X(1,:):X(4:5,:):X(7:8,:);:X(10:11,:);X(13:14,:); X (16:17,:)];
>ye = [y(1,:);y(4:5,:);y(7:8,:);y(10:11,:);y(13:14,:);y(16:17,:)];

> Xp = [X(2:3,:);X(6,:):X(9,:): X(12,:);X(15,:)];

> yp = [y(2:3,:);y(6,:);¥(9,:);y(12,:);y(15,:)];

e os comandos refletem as linhas/amostras da matriz X (1 a 17:
calibrag@o e previsdo; 18 a 26: validagdo externa). Em seguida, os
dois conjuntos para calibragdo e previsdo foram centrados na média
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(pré-processamento) para diminuir a dispersao dos sinais com baixa
intensidade:

>[Xcm,xm]=mvcenter(Xc);
>[ycm,ym]=mvcenter(yc);

emque X, ey, sdo os dados dos conjuntos de calibracdo centrados
na média. Apds essa etapa, determina-se o nimero 6timo de LV a
serem utilizadas no modelo:

> [press,cumpress,rmsecv,rmsec,pred,B3d] = mvcrossval(Xcm,ycm
,'plsnip',6,'full’,[1.2);

Esse comando gera duas curvas que representam os valores
de RMSEC e RMSECV em fungdo das LV, conforme a Figura 8.
Observa-se que a partir de LV=4 os valores de RMSECYV sio prati-
camente constantes. Uma opcao do pacote Mvartools para a escolha
do niimero 6timo de LV € o emprego do algoritmo mvoptlv, que testa
as similaridades entre as variancias totais acumuladas com as LV:

> optlv=mvoptlv(rmsecv)

Prediction error
07 f ! !

RMSECV &~
RMSEC &~

Latent variables

Figura 8. Grdfico de RMSEC (0) e RMSECV (O) versus LV

O resultado para o conjunto de calibragdo das imagens foi
optlv = 4.

De posse dessas informagdes, os pardmetros do modelo PLS para
correlacionar os valores de pH com os histogramas de cores médios
s30 obtidos com o comando mvplsnipals:

>[B,P,q,W.T,U,inner,Xres,yres] = mvplsnipals(Xcm,ycm,4);

em que, considerando o nimero de LV, B contém os coeficientes de
regressdo; P e q sdo os pesos e T e U sdo os escores de X, € ¥,..;
W os coeficientes dos pesos, respectivamente; inner € um vetor de
correlagdo entre T e U; X, e y,, 540 os residuos do modelo e 4 € o
ndmero 6timo de LV encontrado para o modelo das imagens.

Para validar o modelo PLS, sdo estimados os valores de pH para
as amostras dos conjuntos de calibracdo, y,,, e previsio, Ype!

> [yce,t,Xcr] = mvfullpredict(Xc,W,P,inner,4,q,ym,xm);
> [ype,t,Xpr] = mvfullpredict(Xp,W,P,inner,4,q,ym,xm);

O gréfico dos valores de pH estimados pelo modelo MIA-PLS
versus os medidos experimentalmente para os conjuntos de calibragio
e previsdo, Figura 9, pode ser obtido:
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Figura 9. Grdfico da correlagdo entre os valores de pH previstos pelo modelo
MIA-PLS e os valores determinados experimentalmente para os conjuntos de
calibragdo (%) e previsdo (O)

> pc=polyfit(yc,yce,1);

> plot(yc,yce,'3*',yc,polyval(pc,yc),'3")

> hold on

> pp=polyfit(yp.ype,1);

> plot(yp,ype,'lo',yp,polyval(pp.yp),'1")

> legend('calib','linear fit','prev', linear fit')

> xlabel(“pH experimental”); ylabel(“pH MIA-PLS”);

Nota-se uma boa concordéncia entre os valores experimentais € 0s
valores previstos pelo modelo, com um 72 de 0,9902 para a correlagdo
entre todos esses valores. Os valores de RMSEC, RMSECV, RMSEP
e r? para calibragdo e previsdo sdo, respectivamente, 0,10, 0,31,
0,16, 0,9939 e 0,9834. O RPD, que € uma estimativa da capacidade
preditiva de um modelo de calibrag¢do,” foi igual a 7,5. Esse valor
qualifica o0 modelo MIA-PLS desenvolvido como adequado para o
monitoramento do pH de dguas potéveis (6,5>RPD>8,0).%!

Pra finalizar, o modelo MIA-PLS obtido foi utilizado para esti-
mar os pHs de amostras de dguas coletadas em triplicatas (Figura 4,
colunas 5 e 6) e em trés pontos diferentes do Instituto de Quimica/
UFG. As leituras das imagens foram feitas em triplicatas conforme
0s pocos A6-B6-C6, D6-E6-F6 e G6-H6-AS (Figura 4a). Com base
nos resultados obtidos, Tabela 1, conclui-se que ndo ha diferencga
significativa (testes e t pareado, P=0,05) entre as médias dos pHs
medidos com pHmetro e os estimados com MIA-PLS. Além disso,
esses dois métodos apresentam a mesma precisdo para as amostras
2 e 3 (teste F, P=0,05), sendo MIA-PLS mais preciso para a amos-
tra 1 (P=0,0004). Ou seja, para medidas de pH de dguas potdveis
o método MIA-PLS ¢ analiticamente equivalente a metodologia
convencional.

Tabela 1. Resultados da validacdo externa do modelo MIA-PLS

pHa
Amostras Imagens”
pHmetro MIA-PLS
1 (torneira) A7-C7 6,50+0,14 6,71+0,00
2 (mineral) D7-F7 6,07+0,03 6,06+0,01
3 (bebedouro) G7-A8 6,25+0,05 6,24+0,06

‘médiatdesvio padrio; simbologia dos pocos conforme Figura 4.

CONCLUSAO

Imagens digitais podem ser empregadas como amostras de valor
analitico devido a facilidade em obtencéo e de andlise de grande
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quantidade de dados, além de ser uma técnica rapida, de baixo custo
e de baixa produg¢ao de residuos. Nesse trabalho foram apresentadas,
de modo didético, as linhas gerais para a utilizacdo de imagens digitais
em metodologias analiticas associadas ao modelo de calibracio mul-
tivariada PLS, empregando um software de dominio piblico (GNU
Octave). O modelo MIA-PLS gerado a partir de imagens digitais de
solucdes aquosas, coloridas com a adi¢cdo de um indicador, para de-
terminar o pH da dgua potdvel mostrou-se analiticamente equivalente
a metodologia convencional da medida com um pHmetro.

AGRADECIMENTOS

Ao Prof. Dr. Denilson Rabelo (IQ-UFG) pela sugestdo do trabalho
e ao CNPq.

REFERENCIAS

1. Fernandez-Oliveras, A.; Pozo, A. M.; Rubino, M.; Opt. Rev. 2013, 20,
41.

2. Klimowicz, A.; Bose, P.; Nakoneshny, S. C.; Dean, M.; Huang, L.;
Chandarana, S.; Magliocco, A. M.; Matthews, T. W.; Brockton, N. T.;
Dort, J. C.; Eur. J. Cancer 2012, 48, 2166.

3. Kozlowski, C.; Jeet, S.; Beyer, J.; Guerrero, S.; Lesch, J.; Wang, X.;
DeVoss, J.; Diehl, L.; Dis. Models & Mech. 2013, 6, 855.

4. Oren, A. H.; Onal, O.; Ozden, G.; Kaya, A.; Eng. Geol. (Amsterdam,
Neth.) 2006, 85, 239.

5. Williams, K.; Munkvold, J.; Sorrells, M.; Euphytica 2013, 190, 99.

6. Vazquez, M.A.; Galan, E.; Ortiz, P.; Ortiz, R.; Constr. Build. Mater.
2013, 45, 95.

7. de Souza, F. R.; Alves, G. L.; Coltro, W. K. T.; Anal. Chem. 2012, 84,
9002.

8. Godinho, M. S.; Pereira, R. P.; Ribeiro, K. O.; Schimidt, F.; de Oliveira,
S. B.; de Oliveira, A. E.; Quim. Nova 2008, 31, 1485.

9. Silva, T. C. O.; Godinho, M. S.; de Oliveira, A. E.; Lat. Am. Appl. Res.
2001, 41, 141.

10. Godinho, M. S.; de Oliveira, A. E.; Sena, M. M.; Microchem. J. 2010,
96, 42.

11. Lopez-Molinero, A.; Cubero, V. T.; Irigoyen, R. D.; Piazuelo, D. S.;
Talanta 2013, 103, 236.

12. Geladi, P.; Wold, S.; Esbensen, K. H.; Anal. Chim. Acta 1986, 191, 473.

13. Prats-Montalbdn, J. M.; de Juan, A.; Ferrer, A.; Chemom. Intell. Lab.
Syst. 2011, 107, 1.

14. http://www.gnu.org/software/octave, acessada em Abril 2015.

15. Geladi, P.; Kowalski, B. R.; Anal. Chim. Acta 1986, 185, 1.

16. http://www.bitjungle.com/mvartools, acessada em Abril 2015.

17. http://www.gnu.org/copyleft/gpl.html, acessada em Abril 2015.

18. Atkins, P.; Jones, L.; Principios de Quimica; 3* ed., Bookman: Porto
Alegre, 2006.

19. Russ, J. C.; The Image Processing Handbook, 6™ ed., CRC Press: Boca
Raton, 2011.

20. Gonzalez, R. C.; Woods, R. E. Digital Image Processing. Prentice Hall:
New Jersey, 1992.

21. Sridhar, S.; Digital Image Processing, Oxford University Press: New
Delhi, 2013.

22. Varmuza, K.; Filzmoser, P. Introduction to Multivariate Statistical
Analysis in Chemometrics, CRC Press: Boca Raton, 2009.

23. Wold, H.; Em Perspectives in Probability and Statistics; Gani, J.,
ed.; Academic Press: London, 1975, p. 520-540.

24. Godinho, M. S.; Blanco, M. R.; Gambarra Neto, F. F.; Lido. L. M.; Sena,
M. M.; Tauler, R.; de Oliveira, A. E.; Talanta 2014, 129, 143.

25. Igne, B.; Hurburgh Jr., C. H.; J. Chemom. 2010, 24, 75.

26. American Public Health Association (APHA), Water Works Association
(AWWA), Water Environmental Federation (WEF); Standard methods



Vol. 38, No. 6 Andlise Multivariada de Imagens na quimica 841

for the examination of water and wastewater, 18" ed., APHA-WEF: 29. http://www.scanitto.com, acessada em Abril 2015.

Washington, 1992. 30. http://octave.sourceforge.net/image/index.html, acessada em Abril 2015.
27. http://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/compound/Bromothymol_blue, 31. Williams, P.; Norris, K.; Near-Infrared Technology in the Agricultural

acessada em Abril 2015. and Food Industries, American Association of Cereal Chemists: St. Paul,
28. Morita, T.; Manual de Solugdes, Reagentes e Solventes. Padronizagdo, 2001.

Preparagdo e Purificacdo, Edgard Bliicher: Sao Paulo, 1998.



