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RESUMO

Este trabalho apresenta um método de andlise da qualidade do processo de
pulverizacdo, processo este que requer atencdo especial devido ao seu impacto
ambiental, impacto social e impacto econémico. Um dos fatores principais para a
avaliacdo da qualidade da aplicacdo de uma pulverizacao € a densidade de gotas.
Esse fator tem como parametros de base o tamanho de gotas, quantidade de gotas
e 0 espectro de gotas. Para tanto, este método utiliza o processamento de imagem
digital e a transformada de Hough para obtencdo dessas informacdes a partir de
papéis hidrosensiveis digitalizados, seguido da analise dos descritores diametro
mediano numeérico (DMN), didmetro mediano volumétrico (DMV), diametro
volumétrico acumulativo de 90% (DVy ), didametro volumétrico acumulativo de 10%
(DVo.1), extenséao (Ex) e numero de gotas (Ng). Adicionalmente é utilizada uma rede
neural artificial (RNA) do tipo backpropagation a qual viabiliza a automatizacao da
obtencdo da figura de mérito de qualidade (FMQ). Resultados ilustram a
confiabilidade do método e sua utilidade quanto a aplicagdo sustentavel de

herbicidas em ambiente agricola.

Palavras Chaves: automagéao; qualidade da pulverizacdo; rede neural artificial;

processamento de imagem
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ABSTRACT

This work presents a method of analysis of the quality of the pulverization
process which requests special attention due to its environmental, social and
economic impacts. One of the main factors for the quality evaluation of the
pulverization application is the density of drops. This has as base parameters the
drops size, amount of drops and the spectrum of drops. For so, this method uses the
digital image processing and transformed of Hough for obtaining those information
from digitalized water-sensitive papers, followed by the analysis of the describers
numeric median diameter (NMD), volumetric median diameter (VMD), accumulative
volumetric diameter of 90% (DVy ), accumulative volumetric diameter of 10% (DVo 1),
extension (Ex) and drops number (Dn). Besides this an artificial neural network
(ANN) of the backpropagation type is used which makes possible the automation of
the obtaining of the illustration of quality merit (IQM). Results illustrate the reliability
of the method and its usefulness as the sustainable application of herbicides in

agricultural environment.

Keywords: automation; quality of the pulverization; artificial neural network; image

processing.
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MOTIVACAO

Com 19 anos de formacdo em engenharia elétrica industrial, com
especializacdo em automacao e sistemas digitais atuando na area industrial, e 15
anos como professor de eletrbnica e telecomunicacdo atuando na area de
educacao, ao visitar uma cultura de algodao o autor verificou a importancia das
etapas envolvidas no cultivo, nas técnicas utilizadas, no valor econémico despendido
e nas dificuldades encontradas. Motivado em colaborar com técnicas para este
ambiente, muito significativo aos seus antepassados, e diante da possibilidade de
realizacdo do mestrado em automacao, o autor direcionou o tema do seu trabalho a
automacao aplicada na area agricola, em especial nos sistemas de controle de
pulverizagdes, buscando assim contribuir com uma &rea tdo importante no panorama

nacional.

ESTRUTURA DOS CAPITULOS

O trabalho esta organizado em 4 capitulos, onde:

No capitulo 1 é apresentada uma visdo geral da tecnologia utilizada para
aplicacéo da pulverizagao no ambiente agricola com os principais conceitos teéricos
relativos a equipamentos, técnicas envolvidas, critérios e parametros utilizados para

a sua eficacia.

No capitulo 2 estdo mencionadas as metodologias utilizadas para a captura e

andlise da informagdo, com a descricdo da ferramenta de reconhecimento de
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padrées de gotas utilizando a Transformada R&pida de Hough para objetos
circulares, onde as imagens digitalizadas para reconhecimento do tamanho de gotas
sdo processadas e os descritores obtidos séo utilizados para a elaboragcao de uma

Figura de Mérito de Qualidade (FMQ) para andlise da pulverizagao.

No capitulo 3 é apresentada uma revisdo da teoria sobre redes neurais
artificiais, focando os conceitos para implementacao de uma rede neural artificial tipo

backpropagation a ser utilizada neste trabalho.

No capitulo 4 sao relacionados os Estudos de Casos realizados, onde as
amostras digitalizadas foram tratadas e processadas com a Transformada Rapida de
Hough e os descritores obtidos foram utilizados na elaboracéao das Figuras de Mérito
de Qualidade para andlise da aplicacao. Para avaliar a eficiéncia de pulverizacao foi
implementada uma Rede Neural Artificial tipo backpropagation com base no padrao
de qualidade estabelecido com as Figuras de Méritos de Qualidade. Finalizando

tém-se as conclusdes deste trabalho.
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Capitulo 1

AMBIENTE AGRICOLA E TECNOLOGIA PARA APLICACAO DA

PULVERIZACAO

1.1 AMBIENTE AGRICOLA

Um ambiente agricola pode ser classificado quanto ao seu sistema de cultura:
policultura e monocultura. Nesse ambiente agricola de monocultura o objetivo
principal é a alta produtividade e para se atingir este objetivo tem-se duas formas de

atuacgao: agricultura convencional e agricultura de precisao.

1.1.1 Agricultura Convencional (AC)

Na agricultura convencional, o objetivo € alcangar maior produtividade, e para
tanto, a plantacdo € analisada como um todo. Como em geral as areas sao tratadas
com base na monocultura, isso favorece o aparecimento de pragas, doengas e
plantas invasoras, fazendo com que o agricultor tenha que utilizar, em geral, grandes

quantidades de produtos quimicos e téxicos para conseguir produzir.

Portanto, o agricultor esta sempre dependendo das grandes empresas, seja
para comprar sementes, fertilizantes, inseticidas, herbicidas, etc. e quem acaba por
ficar com a maior parte (40% a 80%) do lucro sao elas (MIDEI, 2005). O modelo de
agricultura convencional, se ndo praticado devidamente, pode levar a uma reducéo

da capacidade produtiva dos solos (ALTIERI, 1999).

1.1.2 Agricultura de Precisao (AP)

O Conselho Nacional de Pesquisa dos EUA definiu a Agricultura de Precisao,

como sendo, uma estratégia de manejo que usa a tecnologia da informacéao para a
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obtencédo de dados provenientes de varias fontes, visando dar suporte a decisdes

associadas a producéo agropecuaria (EMBRAPA, 00).

Uma outra definigdo fornecida pelo "US Farm Bill", diz tratar-se de um sistema
de producéo agropecuario baseado na integracao da informagdo com a producéo,
visando aumentar, em longo prazo, a eficiéncia da producdo numa area da
propriedade ou no todo aumentar o lucro, com simultdnea minimizagdo dos impactos

indesejaveis no meio ambiente e na vida selvagem.

O Centro Australiano de Agricultura de Precisdo da Universidade de Sidney
declara que a AP nao deve ser entendida como uma técnica que busca uma
produtividade uniforme na lavoura, a ndo ser que o potencial na lavoura seja
uniforme. A AP propicia identificar a diversidade no potencial de produtividade e das
condicbes ambientais durante o estabelecimento de operagcdes de manejo

(EMBRAPA, 00).

Agricultura de Precisdo ndo é uma definicdo nova, pois planejamento da
irrigacao e fertirrigacdo podem ser considerados como uma espécie de AP. O que
ocorre € que, recentemente, ela progrediu bruscamente com o surgimento de
inovagcdes tecnoldgicas tais como: uso de satélites, sistema de posicionamento
global (GPS, do inglés Global Positioning System), monitoramento de colheita,
videografia, sofisticados programas de computador para mapeamento e

armazenamento de dados e aplicacdo de insumos a taxas variaveis.

Importante mencionar que AP n&o se resume na aquisicao de equipamentos
sofisticados de alta tecnologia, mas sim na aquisicdo e uso racional da informacéao
obtida a partir daquela tecnologia e no desenvolvimento de métodos que visem o
aumento de produtividade com menor utilizacdo de insumos agricolas e melhoria na

reducao de impacto do meio ambiente.
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Apenas para ilustrar, pode-se hoje, por exemplo, coletar uma amostra num
ponto na lavoura e registrar as coordenadas geograficas (latitude e longitude) do
ponto amostrado com o GPS. Em seguida, ao se obter um resultado de andlise da
amostra coletada, pode-se entdo saber exatamente de onde veio a amostra na
lavoura e, assim, executar um tratamento exatamente naquele ponto gracas ao GPS

que contém as coordenadas geograficas do ponto amostrado (EMBRAPA, 00).

Ao contrario do conceito convencional da aplicacdo de insumos pela média,
onde extensas areas sao gerenciadas de forma idéntica, como um sistema uniforme,
a Aplicagdo a Taxa Variavel (ATV) diminui os riscos de contaminacdo ambiental
causados pela aplicagdo de alguns nutrientes em doses acima da necesséria, e de
ineficiéncia do insumo devido a aplicacdo de doses abaixo da necesséria as reais
necessidades de cada local. Além disso, essa técnica pode reduzir os custos de
producdo, com a economia de insumos aplicados provocada pela otimizagdo na
utilizacdo dos mesmos, mantendo ou melhorando o nivel de producéo e acarretando
ganho de produtividade e maximizacao dos lucros (ORTIZ, 2005). No ambito da AP
tem-se buscado otimizar as aplicacbes de agro-quimicos, dada a importancia, na

mesma propor¢ao que tém-se enfatizado a economia de outros insumos agricolas.

1.2 TECNOLOGIA DE APLICAGAO DA PULVERIZAGAO

Pulverizar € um processo fisico-mecéanico de transformacdo de uma
substancia liquida em particulas ou gotas (ANDEF, 2003). Aplicacdo é um processo

que visa colocar o produto quimico no alvo (CHRISTOFOLETTI, 1999).

1.2.1 Sistemas de Aplicacao

Pode-se classificar a aplicacdo da pulverizacdo em dois sistemas:
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convencional e eletrostatica.

A pulverizagdo convencional baseia-se na pressao hidraulica para quebra das
gotas e a deposicdo do produto no alvo pela forca da gravidade, limitando a
possibilidade de trabalhar com gotas muito pequenas, as quais sofrem o efeito da
deriva e evapotranspiracao, havendo desta forma um maior gasto do produto para

garantir a deposicao da quantidade minima deste no alvo.

A pulverizagao eletrostatica consiste na técnica de transferir cargas elétricas
as gotas, as quais quando se aproximam do objeto aterrado (planta) com carga de
sinal contrario a sua, sdo fortemente atraidas a este. A eficiéncia da captura das

gotas pela planta é maior e as perdas pela deriva sdo minimizadas (MATUO, 1983).

Para se ter uma idéia da eficiéncia dos varios métodos de pulverizagdo, uma
comparacdo entre os dois sistemas acima citados com relagdo aos rendimentos de
deposicao do produto agroquimico na planta de algodao a pulverizagao eletrostatica
foi 123% superior a convencional (MULROONEY, 1997; SUMMER, 2000;

EMBRAPA, 05; LAW, 1993).

1.2.2 Pulverizadores

Sao maquinas e equipamentos responsaveis pelo: transporte, geragédo de

gotas e aplicagdo do produto agroquimico em um alvo.

Na busca de melhor produtividade agricola, novas tecnologias vem sendo
implementadas nesse ambiente, onde se destacam os pulverizadores para aplicagao
terrestre e aérea. Nesses pulverizadores o nivel de automacdo embarcada é
altissimo, obtendo resultados extremamente satisfatorios e de precisdo na aplicacao,

aumentando a eficacia e reduzindo insumo.
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1.2.2.1 Pulverizagao Terrestre

Destacam-se na pulverizacdo terrestre os pulverizadores denominados
autopropelidos que sao equipamentos automotrizes que desenvolvem altissimo
rendimento operacional nas aplicagées de defensivos agricolas, podendo chegar a

50 ha.h™.
Dentre as tecnologias embarcadas destacam-se:

a) Tecnologia de Aplicagdo em Doses Variaveis com Mapas Digitais —
TADVMD (figura 1.01): Nesse tipo de aplicacdo de agroquimicos em doses
variaveis, € necessario um levantamento prévio da localizagdo do alvo
biolégico na area de aplicacao, pois essa tecnologia nao utiliza sensores de
identificacdo de alvo em tempo real. Inicialmente, as informacbes sobre a
localizagdo dos alvos na cultura sdao marcadas com um GPS
(georeferenciamento dos dados) e arquivadas para posteriormente serem
analisadas por sistemas de informagdes geograficas (GIS, do inglés
Geographic Information System). Os softwares de GIS sdo responsaveis
pelo auxilio a elaboracdo dos mapas digitais de aplicagcdo. Nesses mapas
digitais sera planejada a aplicacdo de agroquimicos com doses
diferenciadas em funcao dos diferentes niveis de desenvolvimento do alvo

biol6gico em diversos lugares na cultura (LOBO, 2005).

b) Tecnologia de Aplicacdo em Doses Variaveis com Sensores — TADVS
(figura 1.02): Nesse tipo de aplicacao de agroquimicos em doses variaveis,
o pulverizador é equipado com sensores de identificacdo de alvos
biolégicos em tempo real. Nao existe a necessidade de um mapeamento
prévio dos alvos biolégicos na area de aplicacao, pois a partir do momento

da identificacao do alvo bioldgico, o sistema determina o principio ativo a
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ser utilizado e a dose necessaria para o controle quimico (LOBO, 2005).

Figura 1.01 - Equipamento Terrestre de Pulverizacdo com Tecnologia
Embarcada para Aplicagdo em Doses Variaveis com Mapas Digitais,
onde: 1) Receptor GPS; 2) Antena do GPS; 3) Computador de Bordo; 4)
Sist. de integracdo da eletrdnica de bordo; 5) Reservatério de agua
limpa; 6) Sistema de injecdo direta de agroquimicos e 7) Sensor de
velocidade (Radar).

Figura 1.02 - Equipamento Terrestre de Pulverizacdo com Tecnologia
Embarcada para Aplicacao em Doses Variaveis com Sensores, onde: 1)
Sensor de Alvos Bioldgicos (ex. Plantas Daninhas); 2) Computador de
Bordo (Controle do Sistema de Pulverizagdo); 3) Receptor GPS
(conectado ao radar de velocidade); 4) Reservatorio de Agua e
Agroquimicos e 5) Sistema de Pulverizacdo (injecao direta de
agroquimicos).

1.2.2.2 Pulverizacao Aérea

A pulverizacdo aérea utiliza uma aeronave como plataforma de pulverizagao,
transformando-a em um avido agricola para pulverizacao. Sao verdadeiras maquinas

de pulverizacdo de alto rendimento operacional acima de 100 hectares por hora,
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possibilitando uma intervencao mais rapida no alvo. Em areas superiores a 1000

hectares este tipo de pulverizagéo é fundamental.

Assim como nos autopropelidos, os avides agricolas possuem alta tecnologia
embarcada em sistemas de controle e automacéo, conforme esta representado na

figura 1.03.

Figura 1.03 - Equipamento Aéreo de Pulverizagdo com Tecnologia
Embarcada para Aplicagdo em Doses Variaveis com Mapas Digitais,
onde: 1) Antena do GPS; 2) Barra de Luzes para orientacdo da
aplicacdo do agro-quimico em faixas paralelas sem falhas e
sobreposicao; 3) Computador de Bordo que possibilita a aplicacdo
automatica com fluxo variavel em funcdo das mudancas de velocidade e
em doses variaveis, em funcdo dos diferentes niveis de infestacdo dos
alvos biolégicos na area de aplicacao; 4) Receptor GPS; 5) Sistema de
Controle de Fluxo para determinar o volume de aplicacdo em fungéo das
modificacdes da velocidade operacional e 6) Sistema de Pulverizagdo
para controle da deposicao de gotas sobre os alvos biolégicos (LOBO,
2005).

Atualmente os avides agricolas contam com Sistemas Diferenciais de
Posicionamento por Satélites (DGPS) que semelhante ao que ocorre na
aerofotogrametria, podem seguir um planejamento de vbo, composto por linhas
projetadas que recobrem a area a ser pulverizada. A aeronave pode ser mantida
segundo estas linhas, acionando automaticamente o sistema de pulverizagdo ao

cruzar o limite da area e encerrando ao sair (INFOGEOQO, 2000).

Tanto nos aplicadores terrestres quanto aplicadores aéreos o dispositivo mais

importante sdo os bicos pulverizadores, pois deles depende a caracteristica da
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aplicacéo efetuada. Para cada tipo de aplicacdo, em funcao do tipo do alvo (solo ou
planta), estdgio da cultura (inicial ou adulto), estagio da praga e condigdes
ambientais, a pulverizagdo tem que ter determinadas caracteristicas para ser mais
eficiente. Essas caracteristicas especificas (volume, tamanho da gota, distribuicao,
penetragdo, resisténcia a deriva), dependem do tipo de bico e suas condi¢cdes

operacionais.

1.3 PONTAS HIDRAULICAS DE PULVERIZAGAO

Os bicos s&o os componentes finais do circuito hidraulico do pulverizador. A
calda a ser aplicada, sob pressao, € forcada a passar por uma pequena abertura,
formando uma lamina delgada que se desintegra em pequenas particulas ou gotas,

conforme mostra a figura 1.04 (LOUZAN, 2000).

Figura 1.04 — Formacao de Gotas Através dos Bicos Pulverizadores.

Habitualmente o termo "bico de pulverizacédo" é utilizado como sinénimo de
"ponta de pulverizagdo", entretanto, corresponde a estruturas diferentes. O bico é
composto por todo o conjunto com suas estruturas de fixagdo na barra (corpo,
peneira, ponta e capa) representado na figura 1.05, enquanto que ponta
corresponde ao componente do bico responsavel pela formagdo das gotas

(LOUZAN, 2000).

As pontas hidraulicas de pulverizagcdo agricola tém trés fungbes: 1)

Determinar a Vazdo = funcdo: tamanho do orificio, caracteristicas do liquido e
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pressdo; 2) Distribuicdo = fungcdo: modelo da ponta, caracteristica do liquido e
pressdo; 3) Tamanho de gotas = fungdo: modelo da ponta, caracteristicas do liquido

e pressao.

om0

(a) (b) (c) (d)

Figura 1.05 — Componentes Basicos de um Bico Pulverizador, onde: (a) -

Corpo; (b) - Filtro; (c) - Capa e (d) - Ponta.

Existem varios modelos de pontas disponiveis no mercado, sendo que cada
uma produz um espectro de tamanho de gotas diferente, bem como larguras e
padroes diferentes de deposicdo. Portanto, € muito importante saber escolher a

ponta mais adequada ao trabalho a ser realizado.

O tipo e tamanho mais adequados sao selecionados em funcédo do produto
agroquimico que se deseja aplicar, da superficie a ser tratada e do volume de calda’

necessaria.

Cada modelo de ponta de pulverizacdo apresenta algumas caracteristicas

peculiares que os diferencia.

No entanto, todos eles apresentam uma faixa ideal de pressao de trabalho e

estdo disponiveis com aberturas de diferentes tamanhos.
Os principais modelos de pontas de pulverizagédo para bicos hidraulicos sao:

Pontas de jato plano: que podem ser do tipo de impacto conforme

2
1 - Volume de Calda é igual ao Volume do produto (agroquimico + agua) em fungdo de um hectare (10000 m ).
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representada na figura 1.06, ou do tipo leque (conforme figura 1.07) que produzem

jato em um s6 plano e o seu uso é mais indicado para alvos planos, como solo.

Na maioria dos herbicidas, que € aplicada na superficie do solo, ficou
arraigada ao senso comum de que ponta de jato plano s6 serve para aplicacéo de
herbicidas. No entanto, ela também pode ser indicada para aplicagéo de inseticidas
e fungicidas ao solo e em parede, nesse ultimo, em programas de Saude Publica.
No campo, para selecdo da ponta, deve-se considerar todos os fatores que

qualificam sua fungao: vazao, distribuicdo e tamanho de gotas geradas e o alvo.
As pontas de jato plano 'leque' podem ainda ser subdivididas em:
1) padréao: perfil eliptico, ideal para utilizacao em barras;
2) uniforme: para utilizagdo em faixas, sem sobreposicao;

3) baixa pressdo: trabalham a pressdées mais baixas que o padréo,

produzindo gotas maiores;

4) redutora de deriva: possui um preé-orificio especialmente desenhado
para proporcionar gotas mais grossas e reduzir o numero de gotas

pequenas com tendéncia de deriva;

5) injecdo de ar: possui uma camara onde a calda é misturada ao ar
succionado por um sistema venturi, proporcionando gotas mais grossas

e reduzindo o numero de gotas pequenas;

6) leque duplo: possui dois orificios idénticos produzindo um leque voltado

309 para frente e outro 30° para tras em relacao a vertical.

Todas estas pontas sao produzidas em uma grande variedade de tamanho e

angulos de abertura do leque, embora os de uso mais freqtiente sejam os de 80 e
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110°. As de angulo maior oferecem um leque maior, mas geralmente produzem

gotas menores.

:: —
PN
(a) (b) (c)

Figura 1.06 - Ponta de Jato Plano do Tipo Impacto, onde: a) Aspecto
construtivo da ponta; b) Fluxo dentro da ponta e c¢) Padrédo de
distribuicao da ponta de Jato Plano do tipo Impacto.

(a) (b)
Ty o T
(c) (d)

Figura 1.07 - Pontas de Jato Plano do Tipo Leque onde: (a) Aspecto da
Ponta de Jato Plano Tipo Leque; (b) Fluxo dentro da ponta; (c)
Distribuicdo Normal e (d) Distribuicdo Uniforme.

Pontas de jato cdnico estdo representadas nas figuras 1.08 e 1.09, bem
como, ponta e padrao de distribuicdo: sdo tipicamente compostas por dois
componentes denominados de ponta (ou disco) e nucleo (difusor, caracol, espiral ou

core).
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Frequentemente as pontas sdo encontradas como pecas separadas, mas
também podem ser encontradas incorporadas em uma unica pec¢a. O nucleo possui
um ou mais orificios em angulo, que faz com que o liquido ao passar por eles
adquira um movimento circular ou espiral. Apds tomar esse movimento, o liquido

passa através do orificio circular do disco e entdo se abre em um cone.

(a) (b) (c)

Figura 1.08 - Ponta de Jato Plano Cénico Cheio, onde: (a) Sentido do
fluxo na Ponta; (b) Montagem Ponta e Difusor; (c) Padrao de Deposigao.

(@) (b) ©)

Figura 1.09 - Ponta de Jato Plano Cbnico Vazio, onde: (a) Sentido do
fluxo na Ponta; (b) Montagem Ponta e Difusor; (c) Padrao de Deposigao.

Uma grande variedade de taxas de fluxo, de angulos de deposicao e de
tamanhos de gotas pode ser obtida através de varias combinagdes entre o tamanho
do orificio do disco, niumero e tamanho dos orificios do nucleo, tamanho da cadmara
formada entre o disco e o0 nucleo e a pressao do liquido. Em geral, pressbes mais
elevadas com orificios menores no nucleo e maiores no disco proporcionam angulos
de deposicao mais amplos e gotas menores. As pontas do tipo cone podem ser de

basicamente dois tipos: cone vazio e cone cheio.
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A deposigcao no cone vazio se concentra somente na periferia do cone, sendo
que no centro praticamente ndo ha gotas. No cone cheio, o nucleo possui também
um orificio central que preenche com gotas o centro do cone, proporcionando um
perfil de deposicdo mais uniforme que o do cone vazio, sendo mais recomendado

em pulverizagdes com barras em tratores.

As pontas de jato conico sdo utilizadas na pulverizagdo de alvos irregulares,
como por exemplo: as folhas de uma cultura, pois como as gotas se aproximam do
alvo de diferentes angulos, proporcionam uma melhor densidade das superficies
(ANDEF, 2003). A uniformidade na distribuicdo da calda aplicada pela barra, em
pulverizagdes de defensivos agricolas, € dada pelas suas condi¢gdes de montagem e
de operacgdo: espagamento entre bicos, altura da barra, dngulo de abertura dos

bicos e pressao de trabalho.

1.3.1 Vazao

A vazdo em um bico hidraulico de pulverizagédo agricola € fornecida em litros

por minuto?, podendo ser obtida por:

L-min"' =L-ha”' xkm-h™ x W x 60000 (1.01)

onde: L.min" é a Vazao em litros por minuto; L.ha™ é o Volume de aplicagdo dado
em litros por hectare; km.h" é a Velocidade de deslocamento do aplicador em

kilometros por hora® e W é o espagamento entre bicos* (cm).

2 - Foi utilizado como unidade de tempo o minuto por ser usualmente praticada no meio agricola;
3 - Foi utilizado como unidade velocidade o kilometros por hora por ser usualmente praticada no meio agricola;

4 - Foi utilizado como unidade de distancia (espagamento) o centimetro por ser usualmente praticada no meio agricola.
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A vazao de um bico varia com a pressao de pulverizagdo. Em geral, a relagéo

entre a vazao e a pressao é dada por (TEEJET, 2005):

L-min,” 4/bar,

= (1.02)

L-min,” /bar,

onde: L .min;" é a Vazao inicial; L .min," é a Vazao final; bar; é a Pressao inicial e

bar, é a Pressao final.

A equacao 1.02 é explicada mediante a figura 1.10. Em que, para dobrar o

fluxo através de um bico, deve-se quadruplicar a presséo.

Uma pressé@o maior ndo somente aumenta a vazdo de um bico, como também
influi no tamanho das gotas e na velocidade de desgaste dos orificios. Com o
aumento da pressao de pulverizagdo diminui o tamanho das gotas e € acelerado o

desgaste dos orificios.

1,0 bar 2,8 bar

© >
ZaN ZaN

0,4 L.min 0,8 L.min™

Figura 1.10 - Representacdo da Relacdo entre Pressdo e Vazao no
sistema de Pulverizacgéo.

1.3.2 Espagamento entre Bicos

Quando o espacamento entre os bicos da sua barra pulverizadora for
diferente do especificado nas tabelas 1.01, 1.02 e 1.03, multiplicar os valores de
volume de aplicacdo em L.ha™' na tabela por um dos seguintes fatores (TEEJET,

2005).
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Tabela 1.01 - Espacamento entre Bicos e Fatores de Correcdo para
Diferentes Espagamentos.

Baseadas num espagamento entre os bicos de 50 cm

Espacamento (cm) 20 25 30 35 40 45 55 60 75

Fator de Conversdo 2,50 2,00 1,67 1,43 1,25 1,11 0,91 0,83 0,66

Tabela 1.02 - Espacamento entre Bicos e Fatores de Correcdo para
Diferentes Espacamentos.

Baseadas num espagcamento entre os bicos de 75 cm

Espagamento (cm) 40 45 50 60 70 80 90 110 120

Fator de Conversdo 1,88 1,67 1,50 1,25 1,07 0,94 0,83 0,68 0,63

Tabela 1.03 - Espagamento entre Bicos e Fatores de Corregdo para
Diferentes Espacamentos.

Baseadas num espacamento entre os bicos de 100 cm

Espagamento (cm) 70 75 80 85 90 95 105 110 120

Fator de Conversdo 1,43 1,33 1,25 1,18 1,11 1,05 0,95 0,91 0,83

1.3.3 Angulo de Pulverizagéo e Densidade

Dependendo do tipo e tamanho do bico, a pressédo de trabalho pode ter um
efeito significativo sobre o angulo de pulverizacdo e a qualidade da distribuicado.
Como é mostrada na figura 1.11, para uma ponta de pulverizacao de jato plano, a
diminuicdo da pressdo resultara num angulo de pulverizacdo menor € numa

consideravel reducao da densidade (TEEJET, 2005).

Geralmente, os liquidos mais viscosos que a agua forma angulos de
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pulverizacao relativamente menores. Entretanto, os liquidos com tensdes superficiais
menores que as da agua produzirdo angulos de pulverizagdo mais amplos. Em
situacbes em que a uniformidade da distribuicdo for importante, deve-se prestar
atencao especial para se trabalhar com as pontas de pulverizagao dentro da faixa de

pressao apropriada.

1,0 bar 2,8 bar
[ [ |
\/
46 cm — 46 cm —
90 ¢ 1102
|< 92 cm =| |<7131 cm 4-|

Figura 1.11 - Representacdo da relacdo entre pressdo e angulo de
pulverizacao formado pelo jato pulverizador.

1.3.4 Alturas Minimas de Pulverizacao Recomendadas

As recomendacdes de alturas de bicos na tabela 1.04, s&o baseadas na
sobreposicao minima necessaria para obter uma distribuicdo uniforme. Entretanto,
em muitos casos os ajustes tipicos da altura sdo baseados na relacdo espagamento

entre os bicos para altura de 1:1 (TEEJET, 2005).

1.3.5 Selecao das Pontas de Pulverizacao

Para se escolher adequadamente uma ponta de pulverizacdo deve-se levar
em conta o tipo de pulverizacdo necessaria para atender os requisitos da aplicacao,
de acordo com o tipo de produto quimico (inseticida, fungicida, herbicida etc.), modo
de acgao (contato ou sistémico) e tipo de aplicacao (pré ou pds-emergéncia, em area

total ou em faixa). Em cada caso, para que haja maior eficacia do produto, ha uma
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determinada pulverizacdo cujas caracteristicas sdo as melhores. Portanto, deve-se

escolher a ponta que produza a pulverizagdo mais adequada para tal.

Visando auxiliar: técnicos e usuarios na escolha da ponta de pulverizagao
mais adequada para o trabalho a realizar, cada fabricante elabora o "Guia de
Selecdo de Pontas de Pulverizacao", indicando aquelas mais especificas para cada

caso.

Tabela 1.04 — RecomendagGes de Alturas dos Bicos em Fungao do
Espacamento e Angulo de Pulverizacdo® .

Altura Minima do Bico (cm)

Angulo de Espacamento Espacamento Espacamento
Pulverizacdo 50 cm 75cm 100 cm
65° 75 100 Nao Recomendado
80° 60 80 Nao Recomendado
110° 40 60 Nao Recomendado

As tabelas 1.05 e 1.06 sdo exemplos de Guias de Selecdo de Pontas de

Pulverizagcao do fabricante Teedet Mid-Tech.

Tabela 1.05 - Selecao de pontas de pulverizacao para pulverizacdo em area
total, do catalogo: Guia de sele¢éo de bico para area total, fonte: (TEEJET, 2005)

Guia de selecao TeedJet para pulverizacao em area total

Herbicidas Fungicidas Inseticidas
Incorporado Pré P6s-Emergéncia
nosolo Emergéncia Contato Sistémico

Contato Sistémico Contato Sistémico

XR
Teejet
Tee
Jet
DG
Teedet
Twin
jet
B
Floodjet
Full
Jet
Flood
Jet

Boa Otima Boa Otima Otima  Otima Boa Otima

----- Boa Boa Boa Boa Boa

5 - Foi utilizado como unidade de altura e faixa de densidade o centimetro por ser usualmente praticada no campo agricola.
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Tabela 1.06 - Selecdo de pontas de pulverizagcéo para pulverizagdo em faixa
de jato dirigido, do catalogo: Guia de selegcdo de bico para area total, fonte:
(TEEJET, 2005).

Guia de selecao Teedet para pulverizacao em faixa e jato dirigido

Regulador Herbicidas Fungicidas Inseticidas
de Pré Pés Emergéncia A A
Crescimento Emergéncia Gontato  Sistamico Contato Sistémico Contato Sistémico
-Seef Boa Otima Boa Otima Boa Otima - Otima
Cone - A
Jet T Boa Otima - - Otima  -----
-I:me ---------- Otima - Boa - Otima  -----
et
TGFull -
Cone Otima - - e e e e e
(E;) e Otima Boa Otima Boa
ore

1.4 EFICIENCIA DA PULVERIZAGAO DE UM TRATAMENTO AGROQUIMICO

A eficiéncia de um programa controle de agentes bioldégicos na agricultura
através da pulverizacdo de agroquimicos, representados na figura 1.12, depende
fundamentalmente de duas componentes consideradas controlaveis que séo:
eficiéncia produto quimico a ser aplicado e da qualidade de sua aplicacao, a terceira
componente deste sistema considerado fatores ndo controlaveis sdo componentes
encontrados no meio, como por exemplo: condicbes meteoroldgicas, bioldgicas,

agrondémicas (MIDEI, 2005).

i I
I . !
Produto Eficiéncia i Q“azgade :
Eficiente ::> Biologica <:| : . ~ |
| Aplicacao |
T i '
: !
Fatores ndo L ____.
Controlaveis

Figura 1.12 — Eficacia de um tratamento agroquimico
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1.4.1 Etapas Envolvidas na Eficacia dos Métodos de Aplicacdo de Agroquimicos.

A qualidade da aplicacdo de um produto agroquimico, que é objeto deste
trabalho, tem como meta a preservacao das colheitas, mediante a neutralizagédo do
ataque de pragas e patégenos e anulando-se a competicdo por parte das plantas
invasoras. Neste contexto destacam-se quatro pontos fundamentais a serem

considerados (CIBA AGRO, 1998):

1) Timing - (momento oportuno) consiste no momento ideal de
aplicacdo em funcdo das caracteristicas do produto agroquimico
junto com as condi¢cdes do meio, como: Nivel de infestagdo, Estagio
de Infestacdo e Condigbes climaticas. Nao implicando em qualquer
custo adicional, a observagao do timing possibilita a agdo do produto
na oportunidade em que o agente bioldégico lhe esteja mais
vulneravel — e quando o custo dos danos causados seria igual ou

maiores que o do tratamento.

2) Seguranca - Durante, a aplicacdo de um defensivo, qualquer que
seja sua classe toxicoldgica, é fundamental que todas as precaucdes
de manipulacdo e aplicacdo sejam tomadas para a seguranca do

homem, dos animais e do meio ambiente sejam preservadas.

3) Densidade - Para a obtencdo do maximo efeito bioldégico sobre o
agente causador dos danos, é necessario que o equipamento de
pulverizacdo esteja muito bem ajustado, de forma a proporcionar
uma densidade minima e uniforme do alvo (solo ou, superficies

foliares) objetivado.

4) Dose - Fator indispensavel na aplicacdo de qualquer defensivo, a
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manutengdo da dose correta durante todo 0 processo assegura
economia: a dose excessiva, além de provocar danos a cultura pela
fitotoxicidade, naturalmente eleva os custos. A dose correta
assegura a maior eficiéncia no controle, inclusive como garantia do
efeito residual previsto, o que nédo se obtém quando das aplica¢des

em subdoses.

1.4.2 Volume de Aplicacao

A tabela 1.07 mostra as principais classificagcbes dos Volumes de Aplicacbes

utilizados.

Tabela 1.07 - Classificagbes de Volume de Aplicacao
Litros/hectare

Aplicacao

(L.ha™)
Alto Volume (AV) > 50
Médio Volume (MV) 30 - 50
Baixo Volume (BV) 5-30
Ultra Baixo Volume (UBV) <5

Quanto menor o volume aplicado, maior o rendimento operacional dos
equipamentos, porém, menor serd o diametro das gotas e menor a area de
densidade. Com excec¢ado daquelas que é efetuado a ultrabaixo volume (UBV), em
que normalmente se utilizam volumes abaixo de 5 L.ha™', a maioria das aplicacdes
com produtos diluidos em agua é feita com volumes entre 10 e 50 L.ha™. A escolha
do volume ideal para cada tipo de produto estd em funcdo da necessidade de
densidade, de acordo com as caracteristicas e modo de acao dos agentes biol6gicos
visados (fungos, pragas ou plantas daninhas). Também deve ser levado em conta se
o produto tem efeito de contato ou sistémico, bem como serem consideradas as

condigdes climaticas do local em que se realiza a aplicagao (Tabela 1.08).
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1.4.3 Densidade de Gotas (Cobertura)

A densidade das gotas (cobertura) € expressa em numero de gotas por
centimetro quadrado® (cm?) que constitui o parametro mais facil de ser determinado,
sendo que somente por ele se pode estabelecer a qualidade de uma aplicacao.
Experimentacoes realizadas em varios paises demonstraram a densidade das gotas
necessarias para se obter resultados satisfatérios com diferentes classes de

produtos (tabela 1.09).

Tabela 1.08 — Volume de aplicacao ideal para cada tipo de classe de produto,
fonte: (CIBA AGRO, 1998).

Volume de Aplicacao / DMV

Volume de DMV Faixa de

Classe do Produto Aplicacao (um) Aplicacao
(L.ha™) H (m)
Inseticidas - UBV <5 100 a 200 25
Inseticidas - UB 10a 30 200 a 400 20
Fungicidas - UB 20 a 50 200 a 400 20
Herbicidas pré-emergentes 20 a 50 > 400 15
Herbicidas pds-emergentes 20 a 50 200 a 400 15
Hormonais 20a 50 > 600 15

Obs. Faixa de aplicacao valida para as aeronaves Ipanema, Agwagon e Pawnee.

Tabela 1.09 - Densidade das gotas em fungéo das classes de produtos, fonte:
(CIBA AGRO, 1998).

Densidade das Gotas em funcao das Classes de Produtos

Classe do Produto Densidade das Gotas (gotas.cm™)
Inseticidas 20a 30
Herbicidas Pré-emergentes 20a 30
Herbicidas Pds-emergentes 30a40
Fungicidas Sistémicos 30a40
Fungicidas de Contato > 70

6 - E utilizado como parametro de Densidade de Cobertura o centimetro quadrado por ser usualmente praticado.
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Um exemplo para volume de aplicagdo pode ser visto na figura 1.13. Neste
caso observa-se que uma densidade de 20 gotas.cm™? é um marco utilizado como
base para faixa de alta ou baixa densidade de gotas.cm® por ser obtida com

diferentes volumes de calda ou tamanho de gota (CIBA AGRO, 1998).

VOLUME APLICAGCAO/DENSIDADE

PRODUTO 1oL
v \4
VOLUME ~DE -1 200 L.ha B
APLICAGAO —> 1000 L.ha 2 L.ha
o )
TAMANHO __ 960 pm 570 um 125 um
DA GOTA ! |H ‘“
2
DENSIDADE | 20 gotas.cm

Figura 1.13 — Representacdo do Volume de Aplicacdo (Volume de
Calda) em fungao de Densidade

1.4.4 Diametro de Gotas

A qualidade da densidade, portanto a eficiéncia biolégica da aplicacao esta na
dependéncia direta do diametro das gotas, conforme a representacao na figura 1.13.
Em uma pulverizagdo é o didmetro de gota que determina o nivel de densidade e
também estabelece o seu comportamento quanto a distancia de deslocamento

(deriva), penetragédo na folhagem, perda por evaporacao (CIBA AGRO, 1998).

Mantendo constante um determinado volume de liquido, pode-se variar a area
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de densidade, apenas alterando o didametro das gotas. A superficie de densidade ira
crescer na razao inversa do didmetro das gotas, isto é, a medida que se for
reduzindo o didmetro das gotas, estara se aumentando a superficie, conforme esta
representado na figura 1.14, onde ilustra a relacdo entre tamanho de gota e

densidade de gota (cobertura), comparado com um alvo bioldgico.

4a00um .~ | o~ 200pm
W

_ A

i"ﬁi Ei)

r
i

Pt

i

100 u.r?f : 50 pm

Alvo Bioldgico

Figura 1.14 — Relag&o entre Tamanho de Gota e Densidade em um alvo
biolégico (LOBO, 2005).

1.4.5 Espectro de Gotas (EG)

Uma nuvem de particulas de pulverizacao, gerada pelos bicos hidraulicos ou
atomizadores rotativos, € constituida por gotas de diferentes didmetros. Sua
distribuicdo, em porcentagem, é feita por classes de tamanhos e forma do espectro
de gotas. Se as gotas apresentarem uma diferenca pequena entre os seus
diametros, a pulverizacao tera um EG homogéneo e se a diferenca for grande o EG

sera heterogéneo (SPILLMAN, 1976).

O espectro caracteristico emanado da maioria dos equipamentos de
pulverizacao € constituido por um nimero maior de gotas pequenas € um reduzido
namero de gotas grandes. A porcentagem de gotas pequenas, assim como a das
grandes, permanece mais ou menos constante, como mostra a figura 1.15, onde ha
trés diferentes padrdes de volume (20, 30, 40 L.ha™) com trés diferentes espectros

de gotas (DMV), 200, 300, 400 um, fonte: (SYNGENTA , 2005).



Figura 1.15 — Padrdao de Espectro de Gotas em funcdo do DMV
(SYNGENTA, 2005), onde: a) DMV = 200 um, 20 L.ha” com 129
gotas.cm™; b) DMV = 200 pum, 30 L.ha™ com 194 gotas.cm™; ¢) DMV =
200 um, 40 L.ha™' com 258 gotas.cm®; d) DMV = 300 um, 20 L.ha” com
38 gotas.cm™; e) DMV = 300 um, 30 L.ha” com 51 gotas.cm’; f) DMV =
300 um, 40 L.ha™' com 76 gotas.cm™; g) DMV = 400 um, 20 L.ha com
16 gotas.cm™; h) DMV = 400 um, 30 L.ha™" com 24 gotas.cm?; i) DMV =
400 pm, 40 L.ha™' com 32 gotas.cm™.

40
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1.4.6 Principais Parametros Utilizados para Caracterizar uma Populagdo de Gotas

A populacdo de gotas pode ser caracterizada considerando os diferentes
didmetros medianos, ou seja, os diametros que permitem dividir uma populagdo em
duas partes iguais, no que relaciona ao seu numero, didmetro, area coberta ou
volume. Os parametros mais utilizados sdo: didmetro mediano numeérico e o

didmetro mediano volumétrico.

1.4.6.1 Didametro Mediano Numérico - (DMN)

O diametro mediano numérico (DMN) é o diametro mediano de gota dentro do
espectro da pulverizagdo que permite dividir uma populacdo de gotas em duas
quantidades iguais, ou seja, metade do numero de gotas tem didmetro maior que o
DMN e a outra metade tém diametro menor (SPILLMAN, 1976), conforme
representada na figura 1.16 (CIBA AGRO, 1998), onde se pode verificar que valor do

DMN depende principalmente das gotas menores.

DMN

Numero
de Gotas

Diametro
das Gotas
| >

Max.

Figura 1.16 — Espectro de distribuicdo de niumero de gotas em funcéo do
Diametro.

Relativamente a distribuicdo considera-se que o percentual acumulado € dado

por:
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N,
P =100.Z(N1 ) (1.03)

onde: P; & a porcentagem acumulada; N; € o nimero de gotas da classe i; Ng € 0

numero total de gotas (Ng= X N;) e h € o numero de classes consideradas.

1.4.6.2 Diametro Mediano Volumétrico - (DMV)

O DMV pode ser definido como sendo aquele tamanho de gota (em um
espectro) que divide o volume em duas partes iguais - uma metade constituida por
gotas com diametros inferiores; e a outra, por gotas com diametros superiores aos

daquela, ilustrada na figura 1.17 (CIBA AGRO, 1998).

Figura 1.17 — Representacdo do DMV em um Espectro de Gotas, fonte:
(CIBA AGRO, 1998).

O valor do DMV depende fundamentalmente das gotas grandes, pois estas
apresentam um aumento de volume muito superior a variagdo do didmetro. Quando
existe uma percentagem elevada de gotas grandes o DMV nao da idéia do espectro
da populagédo, pois o volume ocupado pelas gotas pequenas é muito reduzido

embora 0 seu numero seja muito grande.
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O volume de uma gota varia em fungédo cubica do seu didmetro, de acordo

com a formula matematica:

4 .
V== (1.04)

Se a superficie de cobertura de uma gota € obtida pela férmula matematica:

r.d?
S= 1.05
y (1.05)
logo € valida a relagao:
5_6 (1.06)
vV d

O que demonstra que a densidade aumenta com a reducédo do diametro e as

gotas.

Relativamente a sua representagdo cumulativa tem-se:

> (Ni.Vi)
P, =100.2— (1.07)
> (Ni.Vi)
i=l
ou
> (Nidi’)
P, =100.2—— (1.08)

> (Nidi’)
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Considerando este parametro, pode-se dividir as gotas de acordo com os

valores apresentados na tabela 1.10 (MATHEWS, 1979).

Tabela 1.10 - Classificacdo das gotas em funcdo do DMV, fonte:
(MATHEWS, 1979).

Diametro (um) Classificacao
<50 aerosois
51-100 gotas muito finas
101 - 200 gotas finas
201 - 400 gotas médias
> 400 gotas grandes

Relativamente aos valores dos diametros medianos o DMV € superior ao
DMN, pois um pequeno numero de gotas grandes contribui muito para aumentar o
DMV néo alterando praticamente o segundo, enquanto que o aumento do numero de
gotas pequenas tem um efeito contrario, ou seja, ndo altera sensivelmente o DMV

embora altere significativamente o DMN (KEPNER, 1978).

A curva de distribuicdo configura-se aproximadamente igual para qualquer

espectro de gotas, conforme representada na figura 1.18.

DMV

Volume
de Gotas

50% 50% | Diametro

_ das Gotas

T |
0 0,45 de Max. Max.

Figura 1.18 — Espectro de distribuicdo do Volume de Gotas em fungéo
do Diametro, fonte (CIBA AGRO, 1998).
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Assim a relagdo entre o DMV e o DMN, cujos valores dependem
principalmente das gotas grandes e pequenas, indica a variagdo do espectro, sendo

este tanto mais homogéneo quanto mais esta relacao se aproximar da unidade.

A distribuicdo normal logaritmica destes diametros medianos, que permite
representar a maioria dos espectros dimensionais das gotas, juntamente com a sua
representacdo grafica (JOHNSTONE, 1978), torna possivel determinar os diametros
geometricos médios das gotas (dg). Assim, o diametro numérico e volumétrico €

dado respectivamente por:

d,(N)="/d,N,..dN..d,N, (1.09)

d,(V)="%/d3N,...d;3N,...d, 3N, (1.10)

1.4.6.3 Uniformidade do Espectro

A andlise da uniformidade do espectro utiliza valores de termos apresentados
em DVy 1, DVos5 e DVygque representa o diametro da gota tal que a porcentagem de
volume acumulativo da pulverizacéao é de 10%, 50% e 90%, respectivamente, utiliza-
se também a relacdo DMV/DMN (R), que traduz a dispersao das gotas. O diametro

com 50% do volume acumulativo (DVy5) representa o DMV.

A uniformidade da distribuicao de gotas é um importante fator relacionado
com as caracteristicas do espectro do tamanho de gotas, e afeta a eficacia e a
deriva de diferentes bicos. Dois termos que servem para expressar a uniformidade,

sdo:
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Extensdo (Ex) =DV, — DV, (1.11)

-
Amplitude Relativa (AR) = —ons40 (1.12)

DV,

O valor da Extensao do espectro (Ex) quantifica a faixa de tamanho que
engloba 80% do volume da pulverizagcdo. A Amplitude Relativa (AR) é um indice néo
dimensional comparativo entre as gotas que compdem a pulverizacao. Quanto maior

for esse valor, mais heterogéneo € o espectro da pulverizacdo (MARTINEZ, 2002).

Segundo Johnstone (JOHNSTONE, 1978) o desvio padrdo geomeétrico,

considerando a dispersao da distribui¢cdo, € obtido por:
0g=—""=—= (1.13)

onde: dgs4, dsp € dig S80 as dimensdes para baixo das quais se encontram 84, 50 e

16 % do numero (volume) das gotas.

O coeficiente de variacao é dado por:

8%
CV, =100.—%- (1.14)

50

sendo os valores diferentes conforme dsg, referente ao DMN ou ao DMV.

Relativamente a uniformidade do espectro, e para a distribuicido normal

logaritmica, o seu valor, segundo Johnstone (JOHNSTONE, 1978), é dado por:
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Rn =¢’[In.(3,)]’ (1.15)

0 que, para os bicos hidraulicos, cénicos ou de leque, da valores compreendidos
entre 2 e 3 (6g= 1,65 e 1,8); quanto mais préximo da unidade estiver o valor de R

maior é a uniformidade das gotas (LECOCQ, 1991).

1.5 FATORES QUE AFETAM A APLICACAO
1.5.1 Deslocamento das Gotas (Deriva)

A Deriva € uma caracteristica inerente a aplicacao: as particulas sdo geradas
e liberadas a uma altura que podera variar entre 2 e 4 metros, e durante sua
trajetéria rumo ao alvo sofre a influéncia do vento. A distancia de arrasto, portanto,
esta em funcao do: didmetro das gotas, velocidade do vento, altura do lancamento e

densidade do produto, demonstrado na figura 1.19 (CIBA AGRO, 1998).

O ponto de deposicao maxima das particulas € definido pela férmula:

(1.16)

onde: D é a posicéo da deposicdo maxima (m), H é a altura de langamento (m), U é
a média de velocidade do vento (m.seg') e Vs é a velocidade de sedimentacdo das

gotas (m.seg™).

Como a velocidade de sedimentagéo esta em funcado do diametro das gotas,
como mostra a Tabela 1.11, e do peso especifico do liquido, se for fixado aquele

didmetro se obtera a distadncia (D) na qual ocorrera a deposicdo maxima. Esta
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também pode ser mantida fixa alterando, neste caso, o valor de H de acordo com a

variacao da velocidade do vento (CIBA AGRO, 1998).

Altura de V6o

U - Vento (m.seg™)

»

»

/)
v

0 10 20 30 40 50 Distancia (m)

Figura 1.19 — Fatores que afetam a Aplicacdo em termos de altura de
vbo e distancia em metros (CIBA AGRO, 1998).

Tabela 1.11 — Velocidade de queda das gotas, fonte: (CIBA AGRO, 1998).

Diametro das Gotas Velocidade de Sedimentacao

(nm) (m.seg-1)
20 0,012
40 0,047
60 0,102
80 0,175
100 0,270
120 0,355
140 0,445
160 0,536
180 0,625
200 0,705
250 0,940
300 1,150
350 1,200
400 1,630

500 2,080
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1.5.2 Evaporacao

Dependendo das condicdes de temperatura e umidade relativa do ar no
momento da aplicagéo, e principalmente do didmetro das gotas, o liquido podera
desaparecer completamente antes de atingir o alvo, conforme se pode observar na
tabela 1.12 (CIBA AGRO, 1998), onde o tempo de extingdo e a distancia de queda

séo dados pelas expressdes de Amsden, ou seja:

Férmula de Amsden:

d2
t=
80.AT

(1.17)

C1,5x107°.d° (1.18)

80.AT

onde: t € o Tempo (seg), d é o Didametro das Gotas (um), AT é a Diferenca de

temperatura entre bulbos seco e umido (°C) e o D é a Distancia de queda (m).

Tabela 1.12 — Tempo de vida de gotas em fungdo da temperatura e distancia
de queda, fonte: (CIBA AGRO, 1998).

Condicoes T=20°C AT=2,2°C T=30°2C AT=7,7°C
Ambientais Umidade Relativa = 80% Umidade Relativa = 80%
i Tempo para Distancia de Tempo para Distancia de
Dlamet(rorrc]i)e gotas extri)nggo queda extFi)nggo queda
H (seg.) (m) (seg.) (m)
50 14 0,50 4 0,15
100 57 8,50 16 2,50
200 227 136,00 65 39,00
300 511 690,60 146 197,00

400 909 2182,00 260 623,00
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Assim, com padrao de densidade e o espectro das gotas analisadas, bem
como o0s processos envolvidos em uma pulverizagdo, para avaliar a eficacia da
pulverizacdo e a qualidade dos insumos e dos equipamentos utilizados, a etapa de
captura e reconhecimento das informagbes é uma etapa importantissima no
processo para a obtencdo de uma figura de mérito para analise dessas informagoes,

que serdo tratados no capitulo seguinte.
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Capitulo 2

PROCESSO DE CAPTURA DA INFORMACAO E RECONHECIMENTO DE

PADROES DE DENSIDADE E DISTRIBUICAO DE GOTAS

2.1 METODOLOGIAS DE CAPTURA DA INFORMAGAQO

No processo de pulverizagdo a densidade e espectro (distribuicdo) de gotas
podem ser mensurados através dos métodos: qualitativos e quantitativos, tais como,
uso de escala de notas visuais, medidas Oépticas e analise quimica. Essas
metodologias que estimam a deposicdo e distribuicdo das gotas em uma

pulverizacado podem ser realizadas em alvos natural e artificial.

2.1.1 Alvo Natural

Neste tipo de metodologia utiliza-se a prépria folha da cultura para captura da
gota, o que implica no uso de solugdes quimicas tracantes constituida por corantes
brilhantes e/ou fluorescentes com o objetivo de gerar dados sobre a quantidade do
tracante depositado, assim como o comportamento da distribuicdo das gotas sobre

as folhas.

A distribuicdo das gotas é avaliada utilizando luz ultravioleta onde através de
um critério visual ou processamento de imagem pode-se estabelecer a qualidade da

densidade.

A deposicao é avaliada através da lavagem do alvo natural (folhas) para
analise da solugdo recuperada com a lavagem, utilizando para isso um

espectrofotdmetro.
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2.1.2 Alvo Arificial

Neste tipo de metodologia € utilizado um suporte ndo pertencente a cultura
para captura da gota, e sistemas de analise visual da deposigédo e distribuicdo das
gotas, podendo ser realizado no campo ou no laboratério. Os suportes mais
utilizados sao: as laminas de vidro cobertas com 6xido de magnésio, as placas de
Petri com duas camadas liquidas, as laminas de vidro com silicone e o papel
hidrosensivel ou 6leo-sensivel. Na pulverizagdo nesses suportes nao se deve utilizar

velocidades de deslocamento dos bicos superiores a 3 m.s™ (MIRALLES, 1987).

As laminas de vidro cobertas com éxido de magnésio permitem analisar os
depositos das gotas, especialmente os de diametro compreendido entre 20 e 200

um, pois, quando do seu impacto, formam pequenas crateras.

A placa de Petri com duas camadas liquida consiste em colocar duas
camadas de massa e viscosidade diferentes, ndo misciveis com o produto do
tratamento, cujas gotas permanecem entre aquelas, ndo se alterando assim a sua
forma e ndo se evaporando; estas gotas sao normalmente coloridas para melhorar o
seu contraste relativamente ao meio, a espessura de 2 mm para a camada oleosa
inferior e 1,5 mm para a superior, e considera que se devem analisar pelo menos
2000 gotas em cada ensaio. A figura 2.01 apresenta um exemplo de gotas de agua
com diferentes volumes em uma placa de Petri contendo 6leo mineral com alta
viscosidade. As laminas de vidro com silicone sao assim denominadas por terem
uma fina camada de silicone, em que se depositam as gotas sob a forma de um calo
esférico. Esta técnica permite obter fotografias das laminas, sendo depois o0s
negativos utilizados para as determinagdes, para se evitar os erros cometidos pela

evaporacao das gotas.
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Figura 2.01 - Placa de Petri com gotas de chuvas calibrados em volume
e distribuidos em éleo de alta densidade, fonte: (CRUVINEL, 1999).

O papel hidrosensivel ou éleo-sensivel tem uma cor amarela ou cinzenta que
reage instantaneamente ao impacto das gotas de solucdo a base de agua ou que
contenha 6leo em sua mistura, tornando-se preto ou azul nessas zonas. Podem ser

analisados diretamente ou fotografados e digitalizados para analise.

2.2 RECONHECIMENTO DO TAMANHO DE GOTA E DEFINIGAO DO ESPECTRO

O reconhecimento do tamanho de gota e a definicdo do seu espectro podem
ser feitos utilizando varias técnicas, desde a mais simples, que inclui os
microscépios de bolso com um reticulo (MATHEWS, 1979), como as mais
complexas como: método da fotografia (ROELS, 1981), método do Oleo (EIGEL,
1983), método do processamento de imagens com correlagdo em frequéncia
(CRUVINEL, 1996a) (CRUVINEL, 1999) e o método do processamento de imagens

com uso da transformada de Hough (MARTINEZ, 2002; CRUVINEL, 2003).

Este trabalho utilizou como ferramenta de obtencdo da dimenséo e espectro
de gota o método com processamento de imagem utilizando a transformada rapida
de Hough para objetos circulares. A figura 2.02 ilustra em diagrama de blocos do

subsistema de analise e mensuracao de gotas de um processo de pulverizacao.
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[ Aquisicéo da ] J,
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Figura 2.02 — Diagrama de blocos do subsistema de andlise e

mensuracao de gotas de um processo de pulverizagao utilizando a
transformada circular rapida de Hough (MARTINEZ, 2002).

L|m|ar|zagao

Para a utilizacdo da ferramenta de processamento de imagem, a aquisicao da
informacao (imagem) € realizada por um sistema de captura com uma camera de
video, onde se utiliza uma placa de captura para digitalizacao de imagens, ou um
scanner para digitalizacao de imagens e seu processamento, conforme se apresenta

no papel hidrosensivel.

Para o diagrama de blocos apresentado na figura 2.02 considera-se o

seguinte detalhamento:
1) Aquisicao da imagem utilizando papel hidrosensivel como suporte;
2) Abertura da imagem para seu processamento;
3) Verificagdo de existéncia de ruido;

4) Caso exista, € feito um pré-processamento para eliminacao dos ruidos

na imagem capturada, o qual pode ser utilizado tanto o filtro da media
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como o filtro mediano;

Realizar um zoom para aumentar a imagem e melhorar a visualizagdo
das gotas a serem analisadas. Este zoom é feito com a digitalizagéo
da informacdo em um software de tratamento de imagens com uma

resolugéo de 300 dpi.

6) A imagem é limiarizada para separar 0 que € fundo e 0 que € gota e

tirar os ruidos restritos, para a realiza¢do da transformada de Hough.

A segmentacado da imagem consiste na deteccao de bordas utilizando
o operador Laplaciano para destaque de forma mais precisa das

circunferéncias.

A etapa da transformada de Hough Circular viabiliza a obtencdo de
dados da imagem, nas posi¢des: horizontal e vertical mapeando para
0 espago de parametros. Na seqiéncia gera-se o arranjo acumulador
com as informagdes de linha, coluna e raio que sao informados pela
transformada de Hough e definindo um espaco de parametros de
transformacdo ao tridimensional. O apéndice (A) apresenta o
pseudocddigo onde é realizada a transformada de Hough do arranjo
acumulador tridimensional e inserem-se os valores no novo arranjo
acumulador que é o bidimensional, mudando a definicdo do espaco de

parametros somente pelas variaveis paramétricas (a, b).

7

Para resolver o problema de falsos picos € realizado o método de
Backmapping (COSTA, 2000), onde é gerado um segundo arranjo
acumulador, ou seja, um arranjo somente com os dados dos picos do

primeiro. Neste segundo arranjo utilizam-se somente informagdes de
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linha e coluna, sem a necessidade do valor do raio. Sendo assim é um
arranjo acumulador bidimensional. O pseudocédigo do Backmapping

esta representado no apéndice (B).

10) Na etapa de deteccéo, todas as gotas aparecem na imagem de uma
s6 vez, pois pelo fato de diversificarem em tamanho, threshold
mostrando que vai apagando as gotas detectadas e refazendo a

transformada para ir detectando as gotas gradualmente.

As andlises de gotas consideram também as quebras de clusters onde em
uma imagem € detectada uma parte do cluster e, em novas analises da imagem sao

detectadas as partes que o complementam. Isto facilita a identificacdo dos mesmos.

11) Apds a deteccdo e reconhecimento dos padrdes de gotas o sistema
fornece o célculo da quantidade de gotas e seu respectivo volume,
juntamente com o DMV (Diametro Mediano Volumétrico), DMN

(Diametro Médio Numérico) e a sua densidade.

2.3 TECNICAS DE RECONHECIMENTO DE PADROES DE DENSIDADE E

ESPECTRO DE GOTAS PARA TOMADA DE DECISAO.

Na analise do processo da pulverizagao, quanto as caracteristicas quantitativa
e qualitativa para tomada de decisdo, devem-se conhecer os fatores que contribuem
para isto. Sabe-se que as pulverizagdes sdo constituidas de uma quantidade muito
grande de gotas e o objetivo do equipamento pulverizador é distribuir o produto
selecionado, conforme o tipo de agricultura, de maneira uniforme, proporcionando

uma boa densidade.
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A distribuicdo da calda aplicada pela barra de maneira uniforme é dada pelas
condicbes de montagem e de operagdo espagamento entre bicos, altura da barra,
angulo de abertura dos bicos e pressao de trabalho, onde cada tipo de bico possui
um padrao de distribuicdo caracteristico, que determina a altura do bico em relacao

ao alvo.

A qualidade do equipamento pulverizador e consequientemente qualidade da
densidade fica em funcdo dos parametros caracteristicos das gotas e seu espectro

de distribuicéo, ou seja, do padrao estabelecido como qualidade.

Um padrdao é uma estrutura de medidas quantitativas e qualitativas que
representam alguma entidade na imagem origem. Em geral um padrdo € formado
por um ou mais descritores, em que um descritor € uma das medidas que compdem
a estrutura do padrdo. Entretanto, um padrdo é geralmente visto como um arranjo de
descritores, na quantia necessaria para classifica-lo, arranjado de forma a fornecer
informacdes adequadas a respeito do padrdo estabelecido (FU, 1981; GIACINTO,

1997).

Uma das técnicas mais utilizadas na etapa de reconhecimento de padrbes € a
que faz uso de medi¢des (descritores) sobre os objetos. No caso as medidas podem
ser realizadas sobre regides da imagem ou sobre objetos identificados na etapa de

segmentagao.

Os padrbes elaborados para o reconhecimento e a classificacdo de obijetos,
utilizando imagens digitais desenvolvidas no passado trabalhavam bem em objetos
2D ou objetos 3D em diferentes posi¢des, e ainda continua apresentando problemas
para um caso tridimensional, se caracterizando como um problema a ser tratado na

pesquisa.



58

2.4 VETORES DOS PADROES DE GOTAS UTILIZADOS PARA ANALISE DE

QUALIDADE

Os descritores utilizados neste trabalho para analise de densidade de gotas e
de seu espectro foram: DMV, DMN, DV, 1, DV g, Extensédo (Ex) e Numero de Gotas
(Ng) os quais foram estabelecidos em cada sitio-especifico e obtidos na analise de
processamento de imagem, utilizando transformada de Hough. Cada conjunto de
descritores obtido na etapa de processamento de imagens forma a base para
geracao de uma figura de mérito do grau de eficiéncia da aplicagdo. Os valores
maximos dessas variaveis sdo normalizados em funcdo da medida do raio de um
circulo de verificagdo, cuja area inscrita, que € obtida pala unido dos vértices da
figura poligonal formada, define o indicador procurado, conforme exemplo
apresentado na figura 2.03. Investigacbes preliminares quanto a validade desta
metodologia foram recentemente apresentados em carater de simulagdo no
Congresso Internacional de Agricultura de Precisao realizado em Sete Lagoas MG

(CRUVINEL, 2005).

A Figura de Mérito de Qualidade (FMQ) da aplicacdo do herbicida ilustra que
ao ocorrer uma flutuacao na variacao do tamanho de gotas de chuva nos sitios-
especificos, ocorre simultaneamente uma variacdo na area da figura de mérito
(Armq) gerada no circulo unitario, em funcdo da alteragcdo dos descritores DMV,
DMN, DVy 1, DVyo, Extensdo (Ex) e Numero de Gotas (Ng). Observa-se que a
melhor figura de mérito quanto a eficiéncia e reduc¢ado de perdas do insumo utilizado,
com consequente reducdo de impacto ambiental, ocorre quando as flutuagdes na

variacao de tamanho de gotas nos sitios especificos forem menores.
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definicado da
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Figura 2.03 — Exemplo de Figura de Mérito de Qualidade (FMQ)
composta pelos descritores DMV, DMN, DV, 1, DVp9, Extensao (Ex),

Numero de Gotas (Ng) e Area (Arua).
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A érea resultante da Figura de Mérito de Qualidade (FMQ) pode ser obtida

por:

6
AFMQ = Z A,

i=1

(2.01)

em que: Arvq é a area total da figura de mérito; A, s&o areas dos triangulos que

formam a figura de mérito de qualidade, onde na expressao 2.02 esta representado

o calculo da area do triangulo formado pelos Descritores a exemplo de Ex e DMN,

cujo angulo entre eles é de 60°:
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_ sen 60°(Ex. DMN)

A, 5

(2.02)

Adicionalmente, os valores dos indicadores sdao normalizados e utilizados
como entradas para uma Rede Neural Artificial (RNA) a ser tratada no préximo
capitulo deste trabalho. Esta RNA sera usada para auxilio a tomada de decisédo

quanto a qualidade do processo de aplicacao de pulverizacdo em campo agricola.
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Capitulo 3

SISTEMA DE AVALIACAO COM TOMADA DE DECISAO UTILIZANDO REDE

NEURAL ARTIFICIAL TIPO PERCEPTRON BACKPROPAGATION

3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

No ramo da ciéncia que estuda a funcionalidade do cérebro humano,
pretendendo justificar que um comportamento inteligente pode ser implementado
artificialmente em computadores (Inteligéncia Artificial), diversos pesquisadores tém
buscado criar modelos computacionais que representam a funcionalidade do
cérebro. Um destes modelos resultou na criagdo das Redes Neurais Artificiais

(RNA).

As redes neurais tornaram-se uma realidade na computacéo, especialmente
para fins de reconhecimentos de padrdes. Isto se deve a sua capacidade de
aprender e assim modificar seu comportamento frente a um conjunto de estimulos
de entrada. Na verdade, ela aprende a dar uma resposta especifica para um
determinado conjunto de estimulos fornecidos. Devido a esta capacidade, as redes
neurais podem realizar tarefas diferenciais em relacdo aos sistemas convencionais

tradicionais.

Segundo Haykin (ALVES, 2001) uma rede neural, pode ser definida como um
processador macico, paralelamente distribuido, constituido de unidades de
processamento simples, as quais tém propensao natural para armazenar um
conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso. Ela assemelha-se ao
cérebro em dois aspectos: (a) o conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu

ambiente através de um processo de aprendizagem; (b) forcas de conexao entre
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neurdénios (0s pesos sindpticos) sdo utilizadas para armazenar o conhecimento

adquirido.

O interesse em redes neurais data do inicio da década de 40, com o trabalho
pioneiro de McCulloch e Pitts (BRAGA, 2000). Warren McCulloch foi um psiquiatra e
neuroanatomista, o qual estudou por cerca de 20 anos a representacdo de um
evento no sistema nervoso. Walter Pitts, que foi um prodigio matematico, se uniu a
McCulloch em 1942, para em 1943 escreverem um artigo que se tornou classico e
recebeu muita atencdo da comunidade que estudava o modelo do neurénio

(BRAGA, 2000).

No modelo de McCulloch, o neurbnio possui i entradas (equivalente ao
dentritos) x4, Xz,..., Xm € @penas uma saida (equivalente ao axénio) y. Para simular a
sinapse, cada entrada do neurénio tem um peso wy, Wa,...,Wy Cujos valores podem
ser positivos (excitatérios) ou negativos (inibitorios). Os pesos tém como finalidade
armazenar o conhecimento e determinar a intensidade com que cada entrada
contribuira no resultado do neurénio. O corpo celular é emulado simplesmente
somando os valores do produto de suas entradas com seus respectivos pesos, X Wi,
e, se a soma for maior que o seu limiar, a sua saida é ativada com valor 1, ou nao,

ativada com valor 0 (zero). Resumindo o neur6nio sera ativo quando:

Y ox,w, 209 (3.01)

i=1

onde: m é o numero de entrada do neurénio, w; é o peso associado a entrada x; e ¢

é o limiar do neurénio, conforme ilustrado na figura 3.01.

A diferenca entre o neurénio de McCulloch e Pitts em relagdo ao neurénio
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bioldgico é que os artificiais trabalham sincronamente, isto €, sdo ativados ao
mesmo tempo.
X1

Xo Yi

gé

Xm

Figura 3.01: Neurbnio artificial de McCulloch e Pitts, fonte: (BRAGA,
2000).

Ja os biolégicos ndao possuem este tipo de sincronizacdo. No sistema
biolégico, a saida do neurdnio depende das ativacGes anteriores, devido aos
neurotransmissores liberados anteriormente que levam algum tempo para se
recombinarem. Nos neurbnios artificiais sdo usados pesos negativos para

representar a inibi¢ao.

A principal limitacdo do neurénio de McCulloch e Pitts € que ele foi proposto

com pesos fixos, isto é, nao-ajustaveis, e nao conseguem implementar funcdes

linearmente separaveis.

Uma RNA baseia-se em técnica computacional que implementa um modelo
matematico de um sistema neural biolégico simplificado, com capacidade de
aprendizado, generalizagdo, associacao e abstracdo. As RNAs tentam aprender
padrdes diretamente dos dados através de um processo de repetidas apresentacdes
dos dados a rede, ou seja por experiéncia. Dessa forma, uma RNA procura por
relacionamentos, constréi modelos automaticamente, e os corrige de modo a

diminuir seu proprio erro.
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Semelhante ao sistema biologico, as RNA sdo formadas por neurénios e
conexdes entre eles. O neurbnio (figura 3.02) representa a regiao onde informacdes

sdo processadas. Além de seus trés elementos basicos: pesos sinapticos (w),
fungdo de soma (X) e a funcdo de transferéncia (), o neurdnio pode apresentar um

bias’ que tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de
ativacdo (HAYKIN, 2001), dependendo se ele for positivo ou negativo,

respectivamente.

Soma
X2 4@\ Yi
¢
1 1 ]
I I Saida
| 1 Funcéo de
Ativacao
Xm
Entradas Pesos

Sinépticos

Figura 3.02 — Um Neurbnio Artificial, ou rede neural, fonte: (HAYKIN, 1999)

A funcdo de soma processa os estimulos ponderados pelos respectivos

pesos, ou seja:

Y= 2W Xy, (3.02)

m

onde: y; é a saida gerada por cada neurbnio da camada anterior.

7 - Bias: Parametro de deslocamento da fungédo de ativagao.
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A funcéo de transferéncia, também chamada de funcédo de ativacao, limita a
amplitude do intervalo do sinal de saida do neurénio, para algum valor finito,

geralmente no intervalo normalizado (0,1) ou (-1,1).

y, =f(x) (3.03)

3.1.2 Principais Fung¢des de Ativacao

A partir do modelo proposto por McCulloch e Pitts varios outros modelos
foram desenvolvidos, permitindo a producdo de qualquer saida, néo
necessariamente zero ou um, e com diferentes fungdes de ativagcdo. Destacam-se

quatro fungdes de ativacao, ou seja:

1) Funcao Linear: Representada graficamente pela figura 3.03a e definida

pela seguinte equagao:

y =X (3.04)

onde: a € um numero real que define a saida linear para os valores de entrada, y €

a saida e x é a entrada.

2) A funcao linear pode ser restringida para produzir valores constantes
em um faixa (-y,+y), e neste caso, passar a ser a fungdo rampa,

representada graficamente na figura 3.03b e definida pela notacao abaixo.

+y se X2y
f(x)=<x se  X=y (3.05)
-y se X<-y



66

3) Funcéao Degrau: Esta funcéo é similar a funcao rampa, pois produz na
saida +y para valores de x maiores que zero caso contrario, a fungao
produz o valor de —y. A funcédo degrau é definida pela notagdo abaixo e

representada pela figura 3.03c.

(3.06)

4) Fungao Sigmoidal: E uma funcdo semilinear, também conhecida como
S-shape. Uma das fungbes sigmoidais mais importantes é a fungéo
logistica, a qual se encontra representada pela figura 3.03d, sendo
definida por:

=— 3.07
Y 1+eT (3.07)

onde: o parametro T determina a suavidade de curva.

Em uma RNA os neurbnios sao arranjados em camadas, com conexdes entre
si. A figura 3.04 representa conceitualmente uma arquitetura de uma RNA simples.
Os circulos representam os neurdnios, as linhas representam o0s pesos das

conexoes.

Por convencéo, tem-se para uma RNA uma camada de entrada, onde os
padroes sao apresentados a rede; uma camada de saida, onde é apresentado o
resultado e as camadas internas, onde € feita a maior parte do processamento

através das conexdes ponderadas. E tradicionalmente chamada de camada oculta.
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Uma RNA pode conter uma ou varias camadas ocultas, de acordo com a

complexidade do problema a ser tratado.

f(x) f(x)
3 4

/ ) i

(a) (b)

f(x) f(x)

(c) (d)

Figura 3.083 — Representacdo das Fungdes de Ativacdo de uma RNA,
onde: (a) fungao linear; (b) funcao rampa; (c) funcao degrau e (d) funcéo

sigmoidal.
neur6ni< conexao
P
Sinal de Sianldde
Entrada aida
(estimulo) 9 (resposta)

de Camada de Saida
Entrada Oculta

Figura 3.04 — Representacdo de uma estrutura de uma RNA, fonte:
(ALVES, 2001).



68

A camada de entrada, na verdade, ndo é formada por neurbnios reais, pois
eles nao realizam nenhum processamento. Eles simplesmente distribuem os valores
das entradas da rede para os neur6nios da primeira camada oculta. J& a camada
intermediaria tem a funcdo de processar a informacdo oriunda da camada de
entrada ou de outra camada intermediaria que a antecede. O tipo de conexao, o
namero de camadas de neurbnios e o tipo de treinamento sdo os aspectos que
diferem os tipos de redes neurais. Cada um € mais adequado para um determinado

tipo de tarefa.

3.1.3 Arquitetura de Rede

Como parte da definicdo da arquitetura de uma RNA tem-se: quantidades de
camadas, numeros de neurbnios em cada camada e tipo de conexdao entre os

neurdnios (BRAGA, 2000).
Quanto ao nimero de camadas:

1) redes de camada unica: € a forma mais simples de uma rede em
camada. Surge quando se tem uma camada de entrada que se projeta

para camada de saida, como mostrado na figura 3.05 (a e d);

2) redes com multiplas camadas: diferencia-se das redes com camada
unica pela presenca de uma ou mais camadas ocultas, como mostradas

na figura 3.05 (b e c).
Quanto aos tipos de conexdes:

1) feedforward ou aciclica: a saida do neurdnio na i-ésima camada nao
pode ter entradas com neurénios em camadas de indice menor ou igual a

i, como mostrado na figura 3.05 (a, b e ¢);



69

2) feedback ou ciclica: a saida do neurbnio na i-ésima camadas tem
entradas com neurdnios em camadas de indice menor ou igual a i, como

mostrado na figura 3.05 (d).
Quanto a sua conectividade:
1) rede fracamente (ou parcialmente) conectada, como na figura 3.05 (c);

2) rede completamente conectada, como mostrada na figura 3.05 (a, b e

d).
O— ®)
—>
Entrada Camada Entrada Camada Caqua
de Saida Oculta de Saida
(a) (b)
. Operadores
* de atraso
? unitario
O_> O ~ _
O —=°
[ 4
’ ‘
0 —0 —
Entrada Camada Camada — Camada
Oculta de Saida de
Entrada Saida

(c) (d)

Figura 3.05 — Exemplos de arquiteturas de Redes Neurais, onde: (a) é
uma RNA feedforward de uma camada; (b) € uma RNA feedforward de
uma camada oculta; (c) € uma RNA feedforward de uma camada oculta
com entrada diferenciada e (d) € uma RNA feedback de uma camada,
fonte: (RIBEIRO, 2003).
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3.1.4 Aprendizagem

A caracteristica mais importante das redes neurais é a habilidade de aprender
0 seu ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isto é realizado por meio de
um processo iterativo de ajustes de seus pesos sinapticos e niveis de bias. O
aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solugdo generalizada para
uma classe de problemas. Uma definicdo de aprendizagem que é adaptada de
Haykin (HAYKIN, 1999), estabelece: a aprendizagem é um processo de estimulagéao

pelo ambiente no qual a rede esta inserida.

Para aprender as redes neurais séo treinadas a partir dos dados de entrada,
aprendendo com eventos e ndo através de programacgao. Por este motivo, deve-se
tomar cuidado com a formag&o do conjunto de treinamento. Este conjunto deve ser
gerado através de dados historicos, ou seja, de experiéncias e fatos ocorridos no

passado.

A rede deve ser capaz de generalizar. Mas, ao mesmo tempo, deve-se tomar
cuidado para que nao acontegca um super treinamento e memorizacao dos dados.
Se uma rede neural é submetida a um super treinamento, ela perde a capacidade de
reconhecer padrdes fora do conjunto de treinamento. Para evitar esta situacao deve-
se ter um conjunto de teste com dados diferentes do conjunto de treinamento, e a
rede deve ser capaz de classifica-los corretamente, provando assim sua flexibilidade

e capacidade de generalizagao.
Os principais paradigmas de aprendizagem sao:

1) Aprendizagem supervisionada (ou aprendizagem com professor),
quando é utilizado um agente externo que indica a rede a resposta

desejada para o padrdo de entrada. O ajuste dos pesos ocorre quando 0
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sistema compara a saida da rede com a resposta previamente conhecida;

2) Aprendizagem nao-supervisionada (ou aprendizagem sem professor),
quando nao existe um agente externo indicando a resposta desejada para
os padrées de entrada. A rede neural utiliza o neurbnio como
classificadores, e os dados de entrada como elementos de classificagéo.
Esse tipo de rede trabalha essas entradas e se organiza de modo a

classifica-las mediante algum critério de semelhanca;

3) Aprendizagens hibridas: parte dos pesos é determinada através da
aprendizagem supervisionada, enquanto outros sdo obtidos através da

aprendizagem nao-supervisionada.

Encontra-se na literatura descricbes de uma série de tipos de redes neurais
(ALVES, 2001; ROSENBLATT, 1962; GUMZ, 2002). Neste trabalho € utilizada uma

rede neural do tipo Perceptron Backpropagation.

3.2 REDE NEURAL ARTIFICIAL DO TIPO PERCEPTRON BACKPROPAGATION

A Perceptron € a rede neural pioneira que tem a forma mais simples de RNA
para classificar o tipo especial de padrao denominado de linearmente separavel, isto
€, padrdes que ficam em lados opostos de um hiperplano. Essa rede é capaz de
classificar apenas padrdes linearmente separaveis. Ou seja, padrées que caem em
determinadas posi¢ées de um hiperplano na qual podem ser separados por uma
linha reta, conforme apresentado na figura 3.06 (RIBEIRO, 2003). Basicamente, a
Perceptron constitui-se de uma camada simples com ajuste dos pesos sinapticos e
um limiar, conforme a ilustracdo da figura 3.07. O pseudocddigo de ajuste dos

parametros livres dessa rede foi desenvolvido por ROSENBLATT (BRAGA, 2000).
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Ele provou que o pseudocdodigo converge se o padrao (vetor) do treinamento for
delineado por duas classes separaveis linearmente. O pseudocddigo também
estabelece a superficie de separagcédo na forma de um hiperplano entre duas classes

(ROSENBLATT, 1962).

Xo A Ci .

Figura 3.06 — Exemplo sobre classificacdo de padrbes linearmente

separaveis.
(X \
- _ Saida
Entrada < ° © ; Ty
Xm

- Limiar

¢

(Threshold)

Figura 3.07 — Perceptron de uma camada, fonte: (HAYKIN, 1994).

O pseudocddigo de treinamento do modelo Perceptron permite distinguir
classes no conjunto de entradas, se estas forem linearmente separaveis em termos
de algum espaco de decisdo. Os Perceptrons tomam decisdes, e determinam se um
padrdao de entrada se encaixa ou nao em certo padrdo. O pseudocodigo de

treinamento do Perceptron corresponde ao chamado teorema de convergéncia para
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RNA Perceptron.

Nesse teorema, a RNA tipo Perceptron pode aprender tudo o que ele pode
representar (ROSENBLATT, 1962). Desta forma, ha diferenca entre representagéo e
aprendizagem. A representacdo € a capacidade de uma rede simular uma funcao
especifica, enquanto que a aprendizagem requer a existéncia de um procedimento

sistematico de ajuste dos pesos da rede para produzir esta funcao.

3.2.1 Rede Perceptron Feedforward Multicamadas - MLP (Multi Layer Perceptron)

Como visto anteriormente, as redes de apenas uma camada (Perceptron),
resolvem apenas problemas linearmente separdveis. Minsky; Papert (MINSKY,
1969) demonstraram que o Perceptron nao resolvia problemas nao linearmente
separaveis. Em 1986, Rumelhart e colaboradores (RUMELHART, 1986)
desenvolveram o pseudocodigo de treinamento denominado backpropagation,
demonstrando que era possivel treinar com eficiéncia redes com camadas
intermediarias. Isto resultou no modelo de RNA mais utilizado atualmente, as Redes
Perceptron MultiCamadas (MLP). Portanto, a MLP é uma extensdo do Perceptron,

mas com algumas particularidades (RUMELHART, 1986).

Nesta modalidade a rede Perceptron é utilizada no reconhecimento de
padrbes, filtragem de sinal, compressdo de dados e comparagdo de padrdes
heteroassociativos, que associa um padrdo a outro. As redes feedforward
multicamadas possuem um melhor desempenho devido a passagem unidirecional do

sinal pela rede.

O processamento da informagdo ocorre no sentido progressivo atraves da
interconexao entre os neurbnios das camadas adjacentes. Além disso, estas redes

podem ser utilizadas para classificagdo de padrées n&o linearmente separaveis
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como ilustra a figura 3.08.

X2 A C;

Figura 3.08 — Exemplo sobre classificagdo de padrdées nao linearmente
separaveis.

Uma rede neural feedforward tipica é representada na figura 3.09. Observa-se
na figura uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida.
Neste tipo de rede pode-se ter uma ou mais camadas ocultas. Cada camada é
plenamente interconectada a camada vizinha. A saida de cada elemento
processador (EP), que néo esteja na ultima camada propaga sua saida para todos

os EPs da camada posterior.

Estimulo < \ Resposta

Camada Camada Camada
de Escondida de Saida
Entrada

Figura 3.09 — Arquitetura perceptron de multiplas camadas com uma
camada oculta, fonte: (HAYKIN, 1994).
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Na arquitetura apresentada na figura 3.09 os indices m, j e k se referem as
camadas diferentes na rede; propagando através da rede da esquerda para a direita,
a camada m encontra-se na camada de entrada, a j na camada oculta e a k na

camada de saida.

Esta rede pode ter uma grande variedade de mapeamentos complexos. Isto
porque os elementos de processamento das camadas escondidas aprendem a
responder as caracteristicas da entrada. Estas caracteristicas se referem as
correlagcées de atividades entre os diferentes EPs de entrada, possibilitando uma
representacao abstrata da informacao de entrada nas camadas escondidas. Além da
capacidade de abstracao, a rede possui capacidade de generalizagcéo, sendo capaz
de classificar corretamente um padrao complexo mesmo quando este ndo pertenca

ao conjunto de treinamento da rede.

3.2.2 Treinamento Backpropagation

O pseudocddigo backpropagation € utilizado para treinamento desta
arquitetura e durante o treinamento com esse pseudocodigo, a rede opera em uma

sequUéncia de dois passos.

Primeiro, um padrdo é apresentado a camada de entrada. A atividade
resultante flui através da rede, camada por camada, até que a resposta seja
produzida pela camada de saida. No segundo passo, a saida obtida é comparada a
saida desejada para esse padrao particular e o erro calculado. O erro é propagado a
partir da camada de saida até a camada de entrada, e os pesos das conexdes das
unidades das camadas internas vao sendo modificados conforme o erro é

retropropagado.

As redes que utilizam o backpropagation operam com uma variacao da regra
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denominada Delta Generalizada. Este pseudocodigo procura minimizar o erro obtido
pela rede por meio do método do gradiente descendente. O objetivo deste gradiente
€ buscar um minimo global. Sendo que, o minimo global é considerado como uma

solucéo teodrica 6tima, pois apresenta 0 menor erro possivel.

No treinamento de uma RNA complexa, a solugdo obtida pode né&o
corresponder a global pois a fungcédo pode apresentar minimos locais. Quando o tipo
de superficie do erro ndo é conhecido, o pseudocodigo verifica uma grande
quantidade de possibilidades até determinar a melhor solugdo. A taxa de
aprendizado é um elemento muito importante neste processo, pois ela controla o
tempo de aprendizado levando em conta a taxa de convergéncia entre a solugédo
atual e o minimo global. Portanto, o treinamento das redes multicamadas com
backpropagation pode requerer um numero excessivo de iteracdes, resultando em

um tempo de treinamento consideravelmente longo.

Uma maneira de otimizar a regra Delta generalizada € introduzir o termo
"momentum", que € uma constante que determina o efeito das mudancas passadas
dos pesos na direcao atual do movimento no espaco de pesos, que tem por objetivo
permitir 0 aumento da taxa de aprendizagem, sem que ocorram oscilacdes, bem

como atuar no aumento da velocidade de convergéncia.

Considerando uma RNA como um mapeamento nao linear de entrada-saida
representada na figura 3.10 (a), onde os pontos identificados como dados de
treinamento foram utilizados na aprendizagem e o0 ponto marcado como
generalizacao é visto como resultado da interpolacédo realizada pela rede. A rede
pode ter generalizacao pobre devido a memorizagao, representada na figura 3.10 (b)
para os mesmos dados representados na figura 3.10 (a). A memorizagao implica que

0 mapeamento de entrada—saida da rede néao € suave (HAYKIN, 1999).
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A Dados de treinamento

Mapeamento x".
nao-linear ey -
O\ Generalizagao
» Entrada
(a)
Saida
A
Dados de treinamento
e R
X
MapeTmento Generalizacao
nao-linear
e
O , Entrada
(b)
Figura 3.10 — Generalizacdo de Dados (a) Dados ajustados
adequadamente; (b) Dados ajustados em excesso, fonte: (HAYKIN,
1999).

As redes Perceptron multicamadas podem ser vistas como aproximadores
universais de funcdes. As redes neurais multicamadas com uma unica camada
escondida e a fungéo sigmoide podem aproximar qualquer fungéo continua arbitraria

(GALVAO, 1999).
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Desta maneira, 0os passos necessarios para o desenvolvimento de aplicagao

utilizando RNA sao:

1) Coleta de dados;

2) Separar conjuntos de treinamento e verificacéo;
3) Configuracao da rede;

4) Treinamento;

5) Verificacéao;

6) Integracdo da rede como um todo.

3.2.3 Pseudocdédigo de aprendizado

O pseudocodigo de retropropagacao de erro possui duas fases distintas,

como representado na figura 3.11 (RIBEIRO, 2003):

— Para frente
<--- Para tras

Figura 3.11: llustracdo das direcbes de dois fluxos basicos em um
perceptron de multiplas camadas: propagacdo para frente e a
retropropagacao para tras.

1) para frente ou propagagédo (forward). As caracteristicas de uma
amostra sao introduzidas na camada de entrada, propaga-se para frente

(neurénio por neurdnio) através da rede e emerge na camada de saida da
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rede;

2) para tras ou retropropagacao (backward). Os erros que se originam
nos neurénios da camada de saida, se propagam para tras (camada por

camada) por meio da rede, atualizando os seus pesos.

Kevin (KNIGHT, 1990) definiu uma metodologia basica para o treinamento de

uma RNA usando o pseudocédigo de retropropragacao, ou seja:

1) Definir a arquitetura da rede. O tamanho da camada de entrada
depende de quantas caracteristicas o objeto possui mais a unidade de
bias. Na camada oculta é definida empiricamente e deve-se ter em conta
que utilizando unidades demais pode levar a rede a memorizar os
exemplos. Este problema €& chamado de overfitting; de outro modo, com
pequeno numero pode ocorrer underfitting, onde a rede ndo consegue
convergir durante o treinamento. A camada de saida € a quantidade de

classes que o objeto pode ser classificado;
2) Inicializar os pesos w aleatoriamente entre [-1, 1];

3) Inicializar as ativagbes das unidades que introduzem os limiares nas
unidades da camada posterior: xo = 1,0 e yo = 1,0. Em alguns casos

poderia ser -1;

4) Entrar com um exemplo de treinamento x;(n) (no modo sequencial

escolhido aleatoriamente do conjunto de treinamento);

5) Propagar a ativagdo das unidades de entrada, que sao os proprios
dados de entrada, para as unidades da camada oculta, usando a fungéo

de transferéncia sigmoide:
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1
yi = o
1+ exp (—Zizlo Wi X;)

para j=1,2,..,my (3.08)

6) Propagar as ativagbes das unidades da camada oculta, para as

unidades da camada de saida de forma que:

1
= m2
I+exp (_zj:owkj ;)

P parak=1,2, ..., m3 (3.09)

7) Calcular o erro ex(n) na camada de saida do neurénio k:
e, =@, —y,) (3.10)

8) Calcular os deltas das unidades da camada de saida, denotada por o

de forma que:
O, =y, (I-y,)e, para k=1,.,ms (3.11)

9) Calcular os deltas das unidades da camada oculta, denotados por §;

de forma que:

m3
S;=y;(1-y;) X 8,.w,, para j=1,..,m; (3.12)
k=1
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10) Calcular a corregédo para os pesos entre a camada oculta e a camada

de saida de forma que:

Awkj :n_ﬁk,yj para k=1,..m3 e j=0,.,m; (3.13)

11) Calculo da correcao para os pesos entre a camada de entrada e a

camada oculta de forma que:

Aw ; =1.d,.y,, para i=0,1,...my e j=1,2,...mp (3.14)

12) Ajustar os pesos entre a camada oculta e a camada de saida de

forma que:

ij(n-i-l):ij(n)-l-Aij (3.15)

13) Ajustar os pesos entre a camada de entrada e a camada oculta de

forma que:

wim+1)=w;(n)+Aw (3.16)

14) Retornar ao passo 4 e repetir o procedimento.

Os passos de 4 a 14 sdo repetidos para tantas épocas® quantas forem

desejadas, ou até se atingir um erro médio desejado.

8- Epoca: Definicdo dada ap6s a conclusdo da apresentagao de todos os pares entrada-saida em uma RNA .
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O simbolo €(n) se refere a soma dos erros quadraticos na iteragdo n. A média
de ¢g(n) sobre todos os valores de n (ou seja, o conjunto inteiro de treinamento)
produz o erro médio EQM. O simbolo &(n) se refere ao erro na camada de saida do
neurdnio k, para a iteracao n. O simbolo dk(n) se refere a resposta desejada para o
neurdnio k e é usado para calcular ex(n). O simbolo yj(n) se refere a fungéo de
ativagao que aparece na saida do neurénio j, na iteragdo n. O simbolo yj(n) se refere
a funcao de ativagdo que aparece na saida do neur6nio k, na iteragcdo n. O simbolo
w;i(n) representa o peso sinaptico conectando a saida do neurdnio i a entrada do
neurdnio j na iteragao n.

7

A corregéo aplicada ao peso na iteragcdo n é representada por Aw;(n). O i-
ésimo elemento do vetor (padrdo) de entrada € representado por xi(n). O parametro
da taxa de aprendizagem é representado por n. O simbolo my representa o tamanho
da camada de entrada, m; o tamanho da camada oculta e mz tamanho da camada

de saida.

Neste método o modo de treinamento € do tipo sequencial, isto é, os pesos w

sdo atualizados a cada entrada de x.

3.2.4 Escolha das Estruturas de Redes

Normalmente a quantidade de neurbnios existentes tanto na camada de
entrada como na camada de saida é determinado pelo tipo de problema a ser
resolvido. Ja a quantidade de neurbnios na camada oculta pode variar
consideravelmente. Na maioria das implementagcbes com redes neurais, a
quantidade de neurdnios na camada oculta pode ser solucionada inicialmente pela

formula (3.17).
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O=2.n+1 (3.17)

onde: n é a quantidade de neurbnios na entrada da rede e O é a quantidade de

neurdnios da camada oculta.

Apés ser treinada e testada, a RNA pode nao apresentar os resultados
esperados. Recomenda-se iniciar o treinamento com poucos neurénios artificiais na

camada oculta (GUMZ, 2002).
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Capitulo 4

RESULTADOS E CONCLUSOES

4.1 INTRODUGAO

De forma a avaliar os resultados do método que é apresentado, foram
elaborados 20 estudos de caso com base no uso de informagdes que foram obtidas
com a digitalizacdo dos papéis hidrosensiveis sensibilizados pela aplicacao da
pulverizagdo agricola convencional em uma area de 1 ha de cultura de laranja na
regido de Araraquara. Uma vez obtidas as imagens digitais, as mesmas foram
utilizadas para o reconhecimento dos padrbes circulares e uso da Transformada
Rapida de Hough e os resultados utilizados para a determinagéo da Figura de Mérito
da Qualidade (FMQ) do processo de aplicacdo cujo resultado auxilia a tomada de

decisdo quanto ao processo sob analise.

4.2 ESTUDOS DE CASOS

Na elaboracdo dos Estudos de Casos, este trabalho aplicou os conceitos e
técnicas anteriormente apresentado em 20 amostras de papeis hidrosensiveis com

dimensdes de 1 cm?, conforme apresentados no apéndice (C).

4.2.1 Etapas Desenvolvidas nos Estudos de Casos

Para exemplificacdo das etapas dos Estudos de Casos, é ilustrado passo a

passo o desenvolvimento do primeiro Estudo de Caso:

¢ Inicialmente realiza-se o tratamento da informacao, envolvendo a etapa de

Digitalizacdo do Papel Hidrosensivel, utilizando-se um scanner com
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resolucéo de 300 dpi, apresentado na figura 4.2.1.1.

Figura 4.2.1.1 — Papel hidrosensivel digitalizado do primeiro Estudo de
Caso.

e Como passo seguinte € realizado o pré-processamento da informacéo,
com as etapas de Limiarizagdo e Filtro Laplaciano, onde a Limiarizagao
realiza a binarizagdo da imagem digitalizada e o Filtro Laplaciano gera os

contornos da imagem, conforme mostram as figuras 4.2.1.2 e 4.2.1.3.

i Detecgéio de Gotas de Chuva Utitizando Transformada Rapida de Hough
Arquivo Fitros  Transf. deHough  Sair

: . ¥ o
. - L oh
TR
iz s B - PR L.
"-.. .. Tge, 0 08,
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Fra .. .. ...
SR ettt e el
5 ’I‘ [ 3 5 ‘.'. ) . Vizinhanga | Zoom |
- . e
* "q.k.- A v Defectafotas | Gora Fesularos |
v et g8
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o P i ” A Grafica |
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A Y - 2 i Limiarizagéo
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L rewe” # x : ‘
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Figura 4.2.1.2 — Tratamento da Informacdo Fase da Limiarizacdo, do
primeiro Estudo de Caso.

[ Detecgédo de Gotas de Chuva Utilizando Transformada Rapida de Hough
arquivo  Filkros  Transf, de Hough  Sair

Mizinhanga | Zoom |

Detecta Gotas | Gera Resu\ladnsl

Grafico |

Limiarizac&o

Figura 4.2.1.3 — Tratamento da Informacdo Fase da aplicagdo do Filtro
Laplaciano, do primeiro Estudo de Caso.
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e O préximo passo € o0 processamento da informacdo, utilizando a

Transformada Rapida de Hough para a identificacdo dos padrdes de gota,

como mostra a figura 4.2.1.4.

” |4 Deteccdo de Gotas de Chuva Utilizando Transformada Rapida de Hough
Arguiva Filros Transf, deHough Sair

Vizginhanga | Zoom |

Detecta Gotas |

Grafica

LimiarizacBo

Figura 4.2.1.4 — Etapa de Processamento utilizando a Transformada de
Hough, do primeiro Estudo de Caso.

7

e O Ultimo passo é a geracao de resultados, com apresentacdo dos

descritores e histograma do processo, conforme mostram as figuras

421.5e4.21.6.
T Houghl backmapping somatoria I Grafica Geradol Dadaos extemosl Zoom Waveletts
Cismetra Ctde
25 El
2 a5
3 72 D 3_
DhM |25
4 * Area de Cobertura [1.0345
5 16
g g
7 3
a 4
9 0
n 1
240

Figura 4.2.1.5 — Geracao de Resultados dos Descritores DMV, DMN e
Ng do primeiro Estudo de Caso.
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Como a unidade padrao de medida de diametro de gotas € o um, utiliza-se a relacao

da equacao 4.01 para a conversao.

300 dpi = 25400 pum (4.01)

Processando
T Hough] backmapplng] zomatoria  Grafico Gerado ] Dadoz externoz | Zoom Wavelettz

Distribug&o de gotas

[if}

Guartidach

Digmetro

Figura 4.2.1.6 — Histograma da Geracdo de Resultados do primeiro
Estudo de Caso.

Com os descritores obtidos na etapa de geracéo de resultados e com o auxilio
das expressdes (1.11) e (4.01) determina-se o Vetor de Qualidade e o Histograma,

onde para o primeiro Estudo de Caso estdo representados pelas figuras 4.2.1.7 e

4.2.1.8.

DMV DMN DVoq DV + Extensdo | Numero
(um) (um) (um) (um) (um) de Gotas
254,001 | 25,000 | 228,601 | 25,400 | 203,201 250

Figura 4.2.1.7 — Composicao do Vetor Qualidade do primeiro Estudo de
Caso.



Figura 4.2.1.8 — Histograma do Vetor Qualidade do primeiro Estudo de

Caso.
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4.2.2 Resultados obtidos na Etapa de Processamento
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Os Vetores Qualidade de Pulverizagéo resultante pelo processamento das 20

amostras estudadas estédo relacionados na tabela 4.01 e representados na figura

4.2.2.1.

Tabela 4.01 — Vetores Qualidade de Pulverizacao

Descritores

Vetores
Qualidade DMV DMN DV, DV 1 Extensao Numero de
(um) (um) (um) (um) (um) Gotas
01 254,001 25,000 228,601 25,400 203,201 250
02 169,334 22,200 152,401 16,933 135,467 222
03 169,334 23,200 152,401 16,933 135,467 232
04 169,334 36,098 152,401 16,933 135,467 361
05 169,334 43,798 152,401 16,933 135,467 438
06 169,334 43,800 152,401 16,933 135,467 438
07 254,001 37,900 228,601 25,400 203,201 379
08 254,001 39,900 228,601 25,400 203,201 399
09 169,334 44,900 152,401 16,933 135,467 449
10 169,334 50,000 152,401 16,933 135,467 500
11 254,001 31,100 228,601 25,400 203,201 311
12 169,334 39,900 152,401 16,933 135,467 399
13 169,334 27,700 152,401 16,933 135,467 277
14 169,334 22,200 152,401 16,933 135,467 220
15 169,334 67,000 152,401 16,933 135,467 670
16 254,001 20,800 228,601 25,400 203,201 208
17 169,334 29,700 152,401 16,933 135,467 297
18 169,334 31,100 152,401 16,933 135,467 311
19 169,334 32,099 152,401 16,933 135,467 321
20 169,334 41,598 152,401 16,933 135,467 416
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Figura 4.2.2.1 — Histograma dos vetores de qualidade obtidos com a etapa de processamento de imagem das
amostras dos Estudos de Casos

68
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4.3 FIGURA DE MERITO DE QUALIDADE

Para elaboracdo da FMQ inscrita em um circulo de raio unitario, os
descritores das 20 amostras obtidas na etapa de processamento tiveram seus
valores normalizados em fung¢ao do maior valor. Os Vetores Qualidade normalizados

estdo ilustrados na figura 4.3.1 e apresentados na tabela 4.02.

Tabela 4.02 — Resultados das normalizagdes dos descritores de cada vetor
obtidos nos Estudos de Casos.

Descritores Normalizados

Vetores
Qualidade DMV DMN DVoo DVo.1 Extensdo Numero de

(um) (um) (um) (um) (um) Gotas
01 1,000 0,373 1,000 1,000 1,000 0,373
02 0,667 0,331 0,667 0,667 0,667 0,331
03 0,667 0,346 0,667 0,667 0,667 0,346
04 0,667 0,539 0,667 0,667 0,667 0,539
05 0,667 0,654 0,667 0,667 0,667 0,654
06 0,667 0,654 0,667 0,667 0,667 0,654
07 1,000 0,566 0,667 0,667 0,667 0,566
08 1,000 0,596 0,667 0,667 0,667 0,596
09 0,667 0,670 0,667 0,667 0,667 0,670
10 0,667 0,746 0,667 0,667 0,667 0,746
11 1,000 0,464 1,000 1,000 1,000 0,464
12 0,667 0,596 0,667 0,667 0,667 0,596
13 0,667 0,413 0,667 0,667 0,667 0,413
14 0,667 0,331 0,667 0,667 0,667 0,331
15 0,667 1,000 0,667 0,667 0,667 1,000
16 1,000 0,310 1,000 1,000 1,000 0,310
17 0,667 0,443 0,667 0,667 0,667 0,443
18 0,667 0,464 0,667 0,667 0,667 0,464
19 0,667 0,479 0,667 0,667 0,667 0,479
20 0,667 0,621 0,667 0,667 0,667 0,621

Com os valores de cada vetor qualidade normalizado séo elaboradas as FMQ
conforme mencionado anteriormente. Em que: a figura 4.3.2 representa as FMQ dos
Estudos de Casos 1, 2, 3, 4 e 5; a figura 4.3.3 representa as FMQ dos Estudos de
Casos 6, 7, 8, 9 e 10; a figura 4.3.4 representa as FMQ dos Estudos de Casos 11,
12, 13, 14 e 15 e a figura 4.3.5 representa as FMQ dos Estudos de Casos 16, 17,

18, 19 e 20.
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Figura 4.3.2 — Figuras de Mérito de Qualidade, onde: (a) FMQ referente
ao 1° Estudo de Caso, (b) FMQ referente ao 2° Estudo de Caso, (c) FMQ
referente ao 3° Estudo de Caso, (d) FMQ referente ao 4° Estudo de Caso
e (e) FMQ referente ao 5° Estudo de Caso.
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Figura 4.3.3 — Figuras de Mérito de Qualidade, onde: (a) FMQ referente
ao 6° Estudo de Caso, (b) FMQ referente ao 7° Estudo de Caso, (c) FMQ
referente ao 8° Estudo de Caso, (d) FMQ referente ao 9° Estudo de Caso
e (e) FMQ referente ao 10° Estudo de Caso.
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Figura 4.3.4 — Figuras de Mérito de Qualidade, onde: (a) FMQ referente
ao 11° Estudo de Caso, (b) FMQ referente ao 12° Estudo de Caso, (c)

FMQ referente ao 13° Estudo de Caso, (d) FMQ referente ao 14° Estudo
de Caso e (e) FMQ referente ao 15° Estudo de Caso.
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Figura 4.3.5 — Figuras de Mérito de Qualidade, onde: (a) FMQ referente
ao 16° Estudo de Caso, (b) FMQ referente ao 17° Estudo de Caso, (c)
FMQ referente ao 18° Estudo de Caso (d) FMQ referente ao vetor 19°
Estudo de Caso e (e) FMQ referente ao 20° Estudo de Caso.
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Utilizando as expressdes (2.01) e (2.02) pode-se calcular a area da Figura de
Mérito (Armg) de cada amostra. Os resultados obtidos estédo relacionados na tabela
4.03, onde serdo utilizados para analise do comportamento da aplicacdo da

pulverizagao, assim como, na etapa de Avaliacédo da Eficacia.

Tabela 4.03 — Areas das Figuras de Mérito

Areas das Figuras de Mérito

Figura de Mérito Area (unidades de area)
01 1,512
02 0,768
03 0,785
04 1,008
05 1,141
06 1,141
07 1,217
08 1,256
09 1,159
10 1,247
11 1,670
12 1,074
13 0,862
14 0,768
15 1,541
16 1,403
17 0,897
18 0,921
19 0,939
20 1,103

4.4 USO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL
4.4 1 Ferramenta

Com a finalidade de automatizar a avaliacdo da Arugq foi utilizada uma RNA
que auxilia na avaliagdo da eficacia da pulverizagcdo agricola. A mesma foi
implementada com o MatLab® (versdo 6.5) como ferramenta de base. Esta
ferramenta oferece um foolbox destinado as RNAs, facilitando as etapas de

elaboracao, ensaios e operacao, conforme apresentado no apéndice (D).
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4.4.2 Preparacdo dos Dados

Os dados de entrada da RNA s&o os vetores qualidades, compostos pelos

seus descritores. Diversas prepara¢oes de dados foram elaboradas para as entradas

e saidas da RNA, onde as principais foram:

Em funcdo das menores Aruq 0S vinte vetores qualidade foram
divididos em quatro grupos de cinco vetores cada, formando cinco
entradas. Foram configuradas trés saidas do tipo binarias compondo

indices de qualidade de pulverizacao;

Entrada preparada igualmente conforme procedimento descrito no item
anterior. A saida foi configurada do tipo vetor com cinco parametros

compondo o indice de qualidade da pulverizacao;

Os vinte vetores qualidade foram divididos em dois grupos de dez
vetores cada, em funcao das menores Aruq, formando dez entradas. A
configuragcédo de saida foi do tipo vetor com dez parametros compondo

o indice de qualidade da pulverizacao;

Os vinte vetores qualidade foram considerados como entradas
independentes, um parametro de saida representando o indice de

qualidade.

Para varias configuracbes e implementacbes de RNA os resultados

encontrados nas elaboragdes (a), (b) e (c) ndo estabeleciam, entretanto, o parametro

da qualidade desejada para a pulverizagdo. O resultado obtido com a elaboracao do

procedimento (d) obteve a resposta ideal e adequada para a interpretacdo do

método pretendido, conforme apresentada na tabela 4.04.
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Tabela 4.04 — Vetores Qualidade para treinamento e teste da RNA.

Descritores

Vetores DMV DMN DV, DVo: Extensao Numero Conjunto
Qualidade (um) (m) (m) (um)  (um) de Gotas
01 254,001 25,000 228,601 25400 203,201 250 Teste
02 169,334 22,200 152,401 16,933 135,467 222 Treinamento/Teste
03 169,334 23,200 152,401 16,933 135,467 232 Teste
04 169,334 36,098 152,401 16,933 135,467 361 Teste
05 169,334 43,798 152,401 16,933 135,467 438 Teste
06 169,334 43,800 152,401 16,933 135,467 438 Teste
07 254,001 37,900 228,601 25400 203,201 379 Teste
08 254,001 39,900 228,601 25400 203,201 399 Teste
09 169,334 44,900 152,401 16,933 135,467 449 Teste
10 169,334 25,000 152,401 16,933 135,467 500 Teste
11 254,001 31,100 228,601 25400 203,201 311 Teste
12 169,334 39,900 152,401 16,933 135,467 399 Teste
13 169,334 27,700 152,401 16,933 135,467 277 Teste
14 169,334 22,200 152,401 16,933 135,467 220 Teste
15 169,334 67,000 152,401 16,933 135,467 670 Teste
16 254,001 20,800 228,601 25400 203,201 208 Teste
17 169,334 29,700 152,401 16,933 135,467 297 Teste
18 169,334 31,100 152,401 16,933 135,467 311 Teste
19 169,334 32,099 152,401 16,933 135,467 321 Teste
20 169,334 41,598 152,401 16,933 135,467 416 Teste

4.4.3 Arquitetura da RNA

Foi selecionada uma RNA do tipo Backpropagation e para sua implementacao

varios testes com diferentes funcdes de ativacao e de treinamento foram realizados,

devido as facilidades de configuracao e operacao a funcao de treinamento escolhida

foi do tipo Resilient Propagation Network (RPN)

e conforme mencionado

anteriormente na preparacao dos dados a melhor arquitetura na implementacao da

RNA contém uma entrada com seis descritores e uma saida com um parametro de

qualidade, assim a arquitetura adotada contém um neur6nio na camada oculta com

funcdo de transferéncia tangente sigmoidal e um neurdnio na camada de saida com

funcao de transferéncia linear, conforme ilustrado na figura 4.4.3.1.
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1x6 1 1

Figura 4.4.3.1 — Arquitetura da RNA implementada.

A RNA implementada tem como entrada os vetores qualidade das amostras
processadas e 0s descritores que compdem o0s vetores foram normalizados em
funcdo de seu maior valor numérico igualando-o ao valor 1, este procedimento nao
afeta o resultado e evita que os pesos sejam muito baixos, facilitando a execug¢ao do
processamento. Na saida da RNA tem-se o parametro de qualidade da pulverizacao

analisada.

4 .4 4 Treinamento da RNA

A informacédo de entrada para o treinamento da RNA foi o vetor qualidade 02
com valor normalizado. A saida considerada padrdo de treinamento teve como

referencial a Aruq obtida anteriormente, conforme apresentado na tabela 4.05.

Tabela 4.05 — Padrao de Treinamento da RNA

Entrada Descritores Normalizados Saida
Vetor DMV DMN DVo,e DVos  Extensdo NUmero  Ajyo
Qualidade (um)  (um) (um)  (@m)  (um) de Gotas

02 0,667 0,331 0,667 0,667 0,667 0,331 0,768
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O erro maximo atingido no treinamento foi da ordem de 10?* o que representa
um erro praticamente nulo alcangado com 70 épocas de treinamento, conforme
apresentado na figura 4.4.4.1, significando que a arquitetura escolhida foi adequada

para a analise da qualidade da pulverizagéo.

Ferormance is 2.58328e-025, Goal is 0

T T T T T T
10°
1D-1I:I |
ok}
=
0
s
£ 10
=
'_
w0}
1D-25
1 1 1 1 1 1
0 10 20 20 40 &0 B0 70
70 Epochs

Figura 4.4.4.1 — Evolug&o do treinamento da RNA em fung&@o da meta de erro.

Os resultados obtidos com o treinamento estdo apresentados na tabela 4.06.

Tabela 4.06 — Valor obtido na etapa de treinamento

Vetor 02
Saida 0,768
Erro  1,005x107"




4.4.5 Avaliacdo dos estudos de casos com base no uso de RNA
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Em cada avaliagdo, para os estudos de casos considerados, utilizou-se um

vetor qualidade de entrada, gerando-se na saida um parametro de qualidade de

pulverizacdo, bem como, o erro médio quadratico em funcdo do padrdo de

treinamento. As informagdes normalizadas dos vetores qualidade de entrada,

parametros de qualidade de saida e erros da RNA estdo apresentadas na tabela

4.07 e ilustradas na figura 4.4.5.1 € 4.4.5.2.

Tabela 4.07 — Dados de Entradas, Saidas e Erros na etapa de testes
realizados com a RNA.

Entrada Descritores Normalizados Saida
Vetores = - Parametro Erro
Qualidade DMV DMN DV, DVo: Extensdao Numero Qualidade
(um)  (um)  (m)  (um)  (um) de Gotas
01 1,000 0,373 1,000 1,000 1,000 0,373 0,827 -0,0588
02 0,667 0,331 0,667 0,667 0,667 0,331 0,768 0,0000
03 0,667 0,346 0,667 0,667 0,667 0,346 0,770 -0,0018
04 0,667 0,539 0,667 0,667 0,667 0,539 0,790 -0,0224
05 0,667 0,654 0,667 0,667 0,667 0,654 0,801 -0,0328
06 0,667 0,654 0,667 0,667 0,667 0,654 0,801 -0,0328
07 1,000 0566 0,667 0,667 0,667 0,566 0,807 -0,0391
08 1,000 059 0,667 0,667 0,667 0,596 0,809 -0,0413
09 0,667 0,670 0,667 0,667 0,667 0,670 0,802 -0,0341
10 0,667 0,746 0,667 0,667 0,667 0,746 0,808 -0,0401
11 1,000 0,464 1,000 1,000 1,000 0,464 0,831 -0,0633
12 0,667 0,596 0,667 0,667 0,667 0,596 0,796 -0,0277
13 0,667 0,413 0,667 0,667 0,667 0,413 0,777 -0,0094
14 0,667 0,331 0,667 0,667 0,667 0,331 0,768 0,0000
15 0,667 1,000 0,667 0,667 0,667 1,000 0,825 -0,0567
16 1,000 0,310 1,000 1,000 1,000 0,310 0,823 -0,0553
17 0,667 0,443 0,667 0,667 0,667 0,443 0,781 -0,0127
18 0,667 0,464 0,667 0,667 0,667 0,464 0,783 -0,0149
19 0,667 0,479 0,667 0,667 0,667 0,479 0,784 -0,0165
20 0,667 0,621 0,667 0,667 0,667 0,621 0,801 -0,0323
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Figura 4.4.5.1 - Resultados da etapa de teste da RNA ilustrando os
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Conforme observado, a saida como parametro de qualidade da pulverizacédo
quando comparado com o valor do erro médio quadratico em funcao do padréo de
treinamento apresentou o comportamento esperado, ou seja, apresentou um menor

erro para uma maior saida.

4.5 CORRELACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS ENTRE A Aruq E A RNA

Com base nos resultados obtidos pela RNA e com a Arvq pode-se comparar

as analises de qualidade da pulverizacdo pelos dois processo. A tabela 4.08

apresenta e a figura 4.5.1 ilustra estas comparacgoes.

Tabela 4.08 — Quadro comparativo entre a saida da RNA e as areas das

FMQ.
Entrada FMQ RNA
(Vetor Qualidade) (Armq) (Parametro de Qualidade)
01 1,512 0,827
02 0,768 0,768
03 0,785 0,770
04 1,008 0,790
05 1,141 0,801
06 1,141 0,801
07 1,217 0,807
08 1,256 0,809
09 1,159 0,802
10 1,247 0,808
11 1,670 0,831
12 1,074 0,796
13 0,862 0,777
14 0,768 0,768
15 1,541 0,825
16 1,403 0,823
17 0,897 0,781
18 0,921 0,783
19 0,939 0,784

20 1,103 0,801
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Analise de Qualidade Utilizando FRQ
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Figura 4.5.1 — Parametro de Qualidade da pulverizacéo, onde (a) obtido
com a Aruq € (b) obtido com a RNA.
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A figura 4.5.2 ilustra os resultados de correlagdo existente entre a Arvq € a

saida da RNA tomando como base os vetores qualidade normalizados. O alto indice

de correlagao (R?= 0,98) verificado ilustra a confiabilidade do resultado obtido.

Saida da RNA

0.84 —
0.83
0.82 4
0.81
0.80
0.79 4
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0.77 5

0.76

RNA=0,71FQM+0,07

rM2=0,98

o

0.6

T T T T T
0.8 1.0 1.2

Area da FMQ

1.4 1:6 1.8

Figura 4.5.2 — Correlagao dos parametros de qualidade da RNA com as
areas das FMQ.

4.6 CONCLUSOES

Foi apresentado um método para avaliagdo da eficiéncia de pulverizacao

agricola com base em processamento de imagem digital, analise multiparametral e

rede neural artificial. Na etapa de processamento de imagem foi utilizando a

transformada de Hough para analisar as amostras digitalizadas. Com os descritores

obtidos e calculados nesta etapa definiu-se a composicdo do vetor qualidade de

cada amostra processada, constituido pelo Didmetro Mediano Numérico (DMN),

Didmetro Mediano Volumétrico (DMV), Diametro Volumétrico acumulativo de 90%

(DVo), Didametro Volumétrico acumulativo de 10% (DV,,1), Extenséo (Ex) e Numero

de gotas (Ng). O resultado obtido garantiu a precisdo do parametro de qualidade da
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pulverizacdo. Pode-se avaliar a qualidade da pulverizagdo com a analise
multiparametral, envolvendo o estabelecimento de um poligono denominado figura
de mérito de qualidade Armq inscrito em um circulo de raio unitario, onde os vértices
da figura foram formados pelos descritores que compdem o vetor qualidade. Em
funcdo das areas estabeleceu-se o parametro de qualidade da pulverizagao. Para
automatizar o processo de avaliacdo utilizou-se uma rede neural do tipo
backpropagation devido as suas caracteristicas de reconhecimento de padrdes,
deteccdo de regularidades e extragdo de informagdes apresentadas de forma néo
explicitas. A rede neural foi configurada em funcéo do vetor qualidade de entrada e o
parametro de qualidade da saida. Os resultados obtidos foram entdo comparados
com as analises realizadas com base na Aruq. Verificou-se 0 mesmo padréo de
variacdo e certificando-se da aplicabilidade do método para automatizacdo da
analise do processo de pulverizagdo agricola, em termos de sua eficacia e

confiabilidade.
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APENDICE

APENDICE A - PSEUDOCODIGO PARA OBTENGCAO DA TRANSFORMADA
HOUGH PARA OBJETOS CIRCULARES.
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DE

Transformada de Hough para objetos circulares

Begin
Inteiro acumulador(max( a)+max(raio )/2, max(b)+max(raio)/2, max(raio));
Para f(x,y) faga (1)
Begin
Se pixel diferente de 0 entao
Begin
Para (raio comecgando de raio inicial até o raio ser menor que o raio final) faga (3)
Begin
Para (teta = 0 até teta menor 360) faca (4)
Begin
a =X - raio * cossenolteta];
b =y - raio * seno[teta];
a = a + deslocamento de x;
b = b + deslocamento de y;
acumulador(a,b,raio) = acumulador(a,b,raio)+1;
End; (faga 4)
End; (faga 3)
End; ( Se)
End; (faga 1)
End.




112

APENDICE B - PSEUDOCODIGO DO BACKMAPPING.

Backmapping

Begin
int max_acc = -10000;
int max_a=0, max_b=0;
Para f(x,y) faga (1)
Begin
Se pixel diferente de 0 Entao
Begin
Para (raio comecgando de raio inicial até o raio ser menor que o raio final) faga (3)
Begin
Para (teta = 0 até teta menor 360) faca (4)
Begin
a =X - raio * cossenoltetal;
b =y - raio * sen[teta];
a = a + deslocamento de x;
b = b + deslocamento de y;
Se (acumulador ( valor do arranjo acumulador na posigao(a,b,raio)) >
max_acc)
Begin
max_acc=acumuc( valor do arranjo acumulador na posi¢éao(a,b,
raio));
max a=a;
max b=b;
End; (Se)
End; (faga 4)
End; (faca 3)
End; ( Se)
acc2(max_a, max_b) = acc2(max_a, max_b)+1;
max_acc=-10000;
End; (faga 1)
End.
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APENDICE C - AMOSTRAS DOS 20 PAPEIS HIDROSENSIVEIS UTILIZADOS
PARA OS ESTUDOS DE CASOS, REPRESENTANDO A APLICACAO DA

PULVERIZACAO.
Amostra 1 Amostra 2 Amostra 3 Amostra 4 Amostra 5
Amostra 6 Amostra 7 Amostra 8 Amostra 9 Amostra 10

Amostra 11 Amostra 12 Amostra 13 Amostra 14 Amostra 15

Amostra 16 Amostra 17 Amostra 18 Amostra 19 Amostra 20
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APENDICE D - ETAPAS DESENVOLVIDAS COM A FERRAMENTA MATLAB PARA
IMPLEMENTACAO DA RNA

12 Etapa: Acesso ao toolbox de RNA, através do comando nntool na janela

command windows, conforme amostra a figura a.01;

22 Etapa: Formatagéo dos dados Datal e Target com o comando new data,

onde: entrada (Data?) conforme apresentado na figura a.02(a) onde foi
configurado o vetor qualidade com seis descritores cada e um vetor
referencial (Data2) com um parametro de qualidade, conforme apresentado

na figura a.02(b);

32 Etapa: Formatacao da RNA com o comando new network, representado na

figura a.03;

42 Etapa: Configuracdo da RNA em funcdo: do tipo; entrada; funcdo de

treinamento; funcdo de erro; numeros de camadas; numeros de neurdnios
das camadas e suas fungbes de transferéncias, conforme apresentados nas
figuras a.04(a) e a.04(b);

52 Etapa: Inicializagdo da rede através dos comandos initialize em fungédo do

Get from input (Datat), Set Range e Initialize Weights, conforme apresentado

na figura a.05;

62 Etapa: Geracdo dos pesos e Bias nas camadas em fungdo do Datal,

conforme apresentado nas figuras a.06, a.07, a.08 e a.09;
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7% Etapa: Treinamento da rede pelo estabelecimento dos dados de
treinamento: datal e data2, bem como, os parametros para o treinamento:

epochs, show, min_grad e outros, conforme mostram as figuras a.10(a) e
a.10(b);

8?2 Etapa: Teste da rede com o estabelecimento das entradas: Datal, Data 3,

..., Data n, em funcdo do Data2 (Target), como mostra a figura a.11;

9¢ Etapa: Verificacdo dos dados de entradas, resultados de saida e erros

obtidos com o teste da RNA, utilizando a Exportacdo dos Resultados para o
workspace, com o comando Export, conforme ilustrado na figura a.12;

10? Etapa: Visualizacdo dos dados de entradas, resultados de saida e erros

do teste da RNA na area de workspace, apresentado na figura a.13.

J-TE

Tzing Too Inputs: Metworks: Outputs: 1=

To get st

»» nntool
P Targets: Errors:

Input Delay States: Lavyer Delay States:

r Metworks and Data

Help | NewData...l NewNet-Nnrk...l
Impaort... | Expoart... | L= | [Delete |
~ Metworks only
Initialize... | Simulate...l Trraim... | Adapt... |

Figura a.01 — Utilizando o toolbox de RNA
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~ii E]
Inputs: Metworks: Outputs: [nputs: Networks: Outputs:
datal datal
Targets: Errors: Targets: Errars:
data2
Input Delay States: Layer Delay States: Input Delay States: Layer Delay States!
rMetworks and Data rMetworks and Data
Help | NeWData...l NewNetwork...l Helf | NewData...l NewNetwork...l

Impor... | Expart.. | Wiewy | Delete | Iripart.. | Expart.. | Wi | Delete |
r Metwarks only rMetworks only

[riitialize. . | Simulate...l Train... | Adant.. | [Fritialize... | Simulate...l Trai... | Adat... |

(a) (b)

Figura a.02 — Formatagéao dos dados, onde (a) Entrada e (b) Target

<} Network /Data Manager o ] |2
|Inputs: Metworks: Qutputs:
datal netwark?
Targets: Errors:
| dataz
'Input Delay States: Layer Delay States:

r Metworks and Data

Help | NewData...l NewNetwnrk...l

It | Expart... | Wi | Delete |

r Metwarks only

Initialize...l Simulate...l Train... | Adapt. . |

Figura a.03 — Configuracdo da RNA
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I ZIE[x
Netv-rurkName:InehnmrM NehnrorkName:lnemurm

Metwark Type: |Feed-furward backprop j Metwork Type: IFeed-furward backprop j

Input ranges: 1;0.3730.373] |Getfrnminp... hd Input ranges:

10373 0.373] |Getfmm inp... |
Training function: TRAIMRP b

Training function; TRAINRP b

Adaption learning function:| LEARNGD Adantion learning function:| LEARNGD

Ferformance function; WSE

L Ll <]
L e«

Performance function: MSE

Mumber of layers: 2 humber of layers: 2

Propeniesfor:ILa\,feH LII Propertiesfnr:ILa\,rerQ Lli

Mumber of neurons:|1 Mumber of neurang:|1

Transfer Function: | TAMSIG j Transfer Function:  |PURELIM j
Wiew | Defaultsl Cancel | Create | Wign | Defaultsl Cancel | Create |

(a) (b)

Figura a.04 — Configuragédo da RNA (Get from input) para datal, onde
(a) refere a camada oculta; (b) refere a saida.

=10l ]
view Initialize | gimulate | Train | Adapt | weights |

rDirections

Click [REVERT WEIGHTS] to setweights and hiases ta their last initial values.
Click [IMITIALIZE WEIGHTS] to setweights and biases to new initial values.
Jse the "Input Ranges" area below to view and edit input ranges.

~Input Randges

(11,

03730373,

11,

11;

11;

03730377 -
1] I
IGetfrDm input: VI Revert Rangesl SetRanges |

Manager | Close |

RevertWeightsl Initialize Weightsl

Figura a.05 — Inicializacao da RNA



RI=TE
view | Initialize | Simulate | Train | Adapt  wieights |

Select the weight or bias to view: Iiw{1,1}-WeighttnIayer1fruminpuﬂ j

[Doooon -
| |
Manager | Close | RevenWeightl SetWeight |

Figura a.06 — Geracao dos pesos para a 12 camada da RNA

R=E
view | Initialize | simulate | Train | adapt  Weights |
Selectthe weight or bias to view: Ih{1}—EliastD layer 1 LI
(0] ’il
1| | » -
Manager | Close | ReveHWeightl Set Weight |

Figura a.07 — Geragao do bias para a 1% camada da RNA

JST=TEY
view | Intialize | Simuiate | Train | Adapt Weights |
Select the weight or bias to view: [hw(2,1}- Weightta layer |
[0.21369] -
1 I>|j
Manager | Close | Rever‘cWeightl Setteight |

Figura a.08 — Geracao dos pesos para a 22 camada da RNA

-lalx
view | Initialize | Simulate | Train | Adapt Weights |
Select the weight or hias to view: Ib{z}—EliastDIa\,rerE j
[-0.028035] -
J| I>Ij
Manager | Close | Rever’[Weightl SetWeightl

Figura a.09 — Geracao do bias para a 2% camada da RNA
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<) Network: network1

View | Initialize | Simulate

Training Info | Training Parameters | Optional Info |

Training Data

Train | Adapt | Weights |

=10l x|

Training Results

Inputs datal - Qutputs netirark!_outputs
Targets dataz | Etrars netwrork!_errars

Init Input Delay States (ZBros) | ||l Finallnput Delay States networkl _inputStates
Init Layer Delay States (zeros) | | Final Layer; Delay States network]_layerStates
Manager Close

Train NETWDI’kl

(a)

<) Network: network1

View | Initialize | Simulate

Train | adapt | weights |

=10l x|

Training Info ~ Training Parameters | Optional Info |
epochs |snu| delt_inc |1.2
shioy |25 delt_dec ID.S
goal i] deltal 0.07
time Inf deltamax 50
rin_grad W
max_fail i
Manager | Close | Train Networkl

Figura a.10 — Treinamento da RNA, onde: (a) seting das informacgoes; (b)
seting dos parametros.

<) Network: network1

view | mitaize  Simulate | Train | adapt | weights |

- Simulation Data

Simulation Results

=0l x|

Inputs datal LI Outputs network! _outputs
Init Input Delay States (ZEHIS) LI Finallnput Delay States netwark]_inputStates
Init Layer Celay States (ZEeras) LI Final Layer Celay States netwark!_layerStates
Supply Targets i~
Targets I data2 LI Errars network]_errors
Manager | Close | Simulate Networkl

Figura a.11 — Teste da RNA
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=1
Inputs: Metwarks: Outputs:

datal netwarkl | netwark]_outputs
Targets: Errors:

dataz netwark]_errors

Input Delay States: Layer Delay States:

~ Metwaorks and Data

Help | NewData...l NewNetwork...l
Impaort... | Export... | Wienny | Delete |
~ Metwarks anly
Initialize... | Simulate...l Train... | Adapt.. |

Figura a.12 — Exportacdo dos dados de entradas e saida do teste da
RNA para workspace.

=101x|
File Edit View ‘Web ‘Window Help
0 g,”‘| I R o o | 1] | % |Currer|t Directory: | C:MATLABEpS work 4 J
I
Name Size Evtes|Class
@datail axl 48| double array 1=
@datas 6xl 45| double array
@dataS 6xl 45| double array
@dataZD 6x1 45| double array
@dataZl 1=l G| double array
@datas Gxl 45| double array
@networkl_errurs 20xl
I

surf
6xl 45| double array select Al 2-D Graphics »

@ datad 6xl 48| double array Import Data. .. 3-D Graphics »
@ datalZ axl 458 | double array Sawve Selection As... Special 2-0 Graphice  »
@ datal3 axl 48 | double array Save Workspace As.. Special 2.5-D Graphics ¥
@ datall 6xl 45| double array

Copy
@ datal 6xl 45| double array
HH daraln axl 45| double arraw BEERE
4\ Start I Clear Wiorkspace

Rename

Figura a.13 — Area de workspace, referente & RNA para geracdo de
dados na forma analitica ou grafica.



