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PADILHA, Marcondes de Souza. Uso de redes neurais artificiais na predi¢do de
eficiéncias na colheita semimecanizada do feijdo. 2018. 29f. Monografia (Graduacgéo
em Engenharia Agricola) — Universidade Federal da Grande Dourados, Dourados — MS.

RESUMO

A cultura do feijdo esta entre as mais consumidas e produzidas no Brasil.
Aliado a demanda de alimentos, h& a crescente busca por tecnologias e controladores
para agricultura, que possibilitem ampliar o uso de sistemas mais eficientes no processo
de producdo. Este trabalho teve como objetivo modelar arquiteturas de redes neurais
artificiais (RNA) para predizer as eficiéncias mecanicas na colheita semimecanizada do
feijdo e realizar a validagdo das redes obtidas. Foi utilizada uma rede Perceptron
multicamadas, com trés entradas (teor de dgua de colheita, rotacdo do cilindro trilhador
de fluxo axial e taxa de alimentacdo da colhedora), duas camadas escondidas de
neurdnios e uma saida (eficiéncia). Realizou-se a predicdo da eficiéncia no recolhimento
da plataforma, na trilha e separacdo do rotor, na limpeza das peneiras e da eficiéncia
total da maquina. Para realizar os estudos, a RNA foi processada implemento um
algoritmo em script, a fim de modelar a rede, alternar a quantidades de neurbnios das
camadas ocultas, selecionar, testar e validar a RNA com melhor desempenho. Para
validar as arquiteturas selecionadas pelas redes foi realizada a comparacdo de seus
resultados com dados experimentais. As arquiteturas selecionadas para predizer as
eficiéncias foram: 3-8-15-1 para plataforma, 3-9-7-1 para trilha e separagdo, 3-5-11-1
para limpeza e 3-15-10-1 para total. As RNA predizem resultados satisfatorio, tendo
todas elas apresentadas erros relativos inferiores a 1%, coeficiente de determinacéo
superior a 0,70 e correlacdo linear superior ao acerto das redes. Assim, houve validagéo
das RNA selecionadas para predizer as eficiéncias na plataforma de recolhimento, na

trilha e separacdo, na limpeza e a total da maquina.

Palavras-chave: controladores; perdas na colheita; modelagem matematica.



1. INTRODUCAO

No atual cenério da economia brasileira o feijdo ocupa um grande espaco
tornando-se umas das principais culturas alimenticias para consumo humano direto,
sendo rico em ferro, proteina e carboidratos (CONAB, 2015). Entre os maiores
produtores mundiais de feijdo, estdo: Brasil, india e Birmania. Ou seja, o fato de haver
uma relevante demanda por tal leguminosa, coloca o Brasil como um dos paises com
maior producdo (MANOS et al., 2013). Além da expressiva importancia econdmica do
feijdo, tanto para consumo interno quanto para a exportagdo, 0 mesmo é um alimento
fundamental na dieta alimentar da populacdo e uma das principais fontes de proteinas
para grupos sociais menos favorecido economicamente (BOREM e CARNEIRO, 1998).

Com aumento da demanda por tal alimento, € importante levar em
consideracdo a eficiéncia durante a colheita mecanizada. H4 uma constante busca por
tornar os sistemas mecanicos cada vez mais eficazes de forma que possa reduzir perdas
e haja menor prejuizos nas lavouras. As perdas oriundas do processo de colheita em
varios casos sdo elevadas e podem decorrer de varios fatores, impactando diretamente
quantitativa e qualitativamente no produto (SOUZA et al., 2010), minimizando assim o
seu valor final agregado.

A necessidade por produzir mais alimentos de forma que possa suprir a
demanda mundial, impulsiona o uso de tecnologias que aumentem a eficiéncia dos
processos de producdo e o uso de ferramenta que tornem isso possivel. Mediante a tal
fato, ha a crescente busca por técnicas mais sofisticadas que auxiliem no controle de
processos e ajudem a diminuir as perdas. Entre os controladores mais utilizados estéo os
Proporcionais Integrais Derivativos (PID) comumente utilizados, e englobando os
sistemas inteligentes que vem crescendo nos Gltimos anos, estdo a Légica Fuzzy e as
Redes Neurais Artificiais (RNA) (FERNANDES JUNIOR et al., 2005).

Os estudos acerca de redes neurais artificiais tiveram inicio no ano de 1943
com McCulloch e Pitts (SILVA et al., 2016), e desde entdo com o aumento da
modernizacdo e maior capacidade de processamento dos computadores, vem sendo
impulsionada cada vez mais a tentativa de fazer essas maquinas desempenharem
atividades que sao relativamente faceis para seres humanos (FAUSETT, 1994). O uso
das redes neurais artificiais pode ocorrer de inimeras formas. De acordo com Silva et
al. (2016), elas podem ser aplicadas em: avaliacdo de imagens digitais obtidas por

satélites, classificacdo de padrbes de escrita e fala, reconhecimento de faces em visdo



artificial, controle de trens de grande velocidade, previsdo de acBes do mercado
financeiro, entre outros. Na agricultura ha trabalhos usando RNA, tais como: estimativa
de produtividade da cana-de-acucar (PICOLI, 2006), recomendacdo de adubacédo para
cultura da goiabeira (SILVA et al., 2004), predicdo de perdas de colheita do milho em
relagdo a rotacdo do cilindro trilhador e da velocidade da colhedora (PISHGAR-
KOMLEH et al., 2012), modelagem de redes neurais artificiais para perdas de colheita
na plataforma de corte (PEYMAN et al., 2013), entre outros.

Considerando as potencialidades do uso de RNA e a necessidade de buscar
formas efetivas que possam explicar e auxiliar no controle do processo de colheita
mecanica, o presente trabalho teve como objetivo modelar arquiteturas de RNA para
predizer as eficiéncias do recolhimento da plataforma, da trilha e separacdo dos graos,
da limpeza do produto e total da maquina no decorrer da operacdo de colheita
semimecanizada do feijdo, e realizar as suas validagbes comparando seus resultados

com dados obtidos experimentalmente.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. A Cultura do Feijéo

Com a expansdao populacional had crescente busca pelo aumento da
produtividade das culturas a fim de elevar a oferta de alimentos. Tendo uma producéo
estimada para 0 ano de 2017 de mais de 3 milhdes de toneladas e aumento de 31,7%
quando comparada a producdo do ano anterior (IBGE, 2017), a cultura do feijdo
(Phaseolus vulgaris L.) € um dos principais alimentos na dieta tradicional brasileira,
colocando o pais como maior consumidor mundial dos grdos (CONAB, 2010).

O feijdo é uma leguminosa rica em proteinas e carboidrato, sendo também
uma fonte de ferro e vitamina B (SOUZA, 2001). Além disso, ele é fonte de renda para
a agricultura familiar, sendo ela responsavel por 70% da producao de feijao no Brasil
(BORSARI e CAVICHIOLI, 2017). Ou seja, hd um grande valor socioecondmico
associado a essa cultura.

Internacionalmente, o Brasil possui um expressivo papel na producéo,
ocupando um dos primeiros lugares entre 0s paises com maior cultivo. Entre os maiores
produtores mundiais, estdo: Brasil, India, Myanmar, China, Estados Unidos e México,
esses seis paises juntos representam cerca de 61% producdo mundial (CONAB, 2015).

Mesmo com uma grande producdo, o Brasil ndo é um dos principais
exportadores, tal fato ocorre devido a elevada demanda do alimento na alimentagdo
cotidiana do brasileiro, visto que o alto consumo per capita, cerca de 17 kg ano™
(WANDER e CHAVES, 2011), retém quase todo o alimento dentro do mercado interno.
Havendo em alguns casos, mesmo que pouco, a importacdo de feijdo, limitando-se
quase em seu total ao feijao preto (FERREIRA et al., 2002).

Tais fatos, deixa notdrio a elevada importancia da cultura do feijao tanto
para 0 consumo humano quanto para geracdo de renda ao pequeno, médio e grande
agricultor. A agricultura contemporénea demanda estudos que vissem favorecer o
cultivo dessa importante cultura bem como o aumento da eficiéncia durante o processo
de colheita mecanica. A partir do momento que houver técnicas, bem como a insercao
de tecnologias que possam auxiliar na producgdo, ha grandes possibilidades de que o

Brasil se torne referéncia no cultivo do feijdo.



2.2. Colheita do Feijéo

A operagéo de colheita do feijdo se evidencia, principalmente, por encontrar
como principal obstaculo o seu elevado custo (SOUZA et al., 2010). Além disso, a
colheita do feijdo € umas das etapas que merece especial atencdo, pois quando feita de
forma inadequada pode causar danos mecanicos as sementes, perdas de graos
comerciais e escurecimento do produto, interferindo assim de forma direta na qualidade
e no valor final agregado ao produto (SOUZA et al., 2003).

A colheita do feijdo pode acontecer por meio de trés sistemas: manual,
semimecanizado e mecanizado (SILVA et al. 1983). A colheita manual é um método
secular e até hoje vem sendo utilizado no Brasil. Esse processo é efetuado todo
manualmente e, cada vez mais, estd sendo limitado a agricultores que tem como
finalidade o cultivo de feijdo como subsisténcia (SILVA et al., 2009). Todavia, essa
pratica tem como um dos principais gargalos o seu alto custo quando ha,
essencialmente, a escassez de mao de obra.

A colheita semimecanizada é aquela na qual arranca-se e enleira-se as
plantas da cultura de forma manual e posteriormente faz 0 uso de uma maquina
recolhedora-trilhadora (SILVA et al., 1983). Esse sistema de colheita acorre com no
minimo de trés operacdes, a primeira € quando 0s graos se encontram com baixo teor de
agua e quase isentos de folhas, logo apds formam-se leiras e o produto fica no campo
para que haja naturalmente a secagem e homogeneizacéo natural (CONTO et al., 1980).
Por fim, utiliza-se trilhadoras estacionarias ou recolhedoras-trilhadoras para recolher e
separar 0s graos das plantas (SILVA et al., 1983).

O sistema de colheita mecanizada pode ser realizado por dois processos,
direto ou indireto. No processo direto sdo utilizadas colhedoras combinadas que fazem
todo o processo de corte, recolhimento, trilha e separacdo em uma Unica operacdo. A
objecdo quando ao uso desse sistema € a localizacdo das vagens, que por sua vez podem
estar localizadas muito proximas ao solo, ocasionando eventualmente dificuldade no
alcance da lamina de corte da colhedora. Outro empecilho € quanto ao teor de agua do
produto, que quando muito baixo pode causar debulha precoce no molinete, e quando
demasiadamente alto pode ndo ocorrer a debulha das vagens. Ou seja, esses
inconvenientes acabam causando varias perdas durante o processo de colheita
inviabilizando por vezes o uso direto. HA& no mercado equipamentos que foram

desenvolvidos para suprir esses problemas, tais como: substituicdo do molinete de



barras por dentes metélicos inclinados, barra de corte flutuante que trabalha rente ao
solo, entre outros (SILVA et al., 1983). Outra possivel solucdo para tais inconvenientes
seria melhorias na botéanica da cultura, tais como, porte ereto, boa altura das vagens,
maior resisténcia a deiscéncia das vagens, entre outros (SILVA et al., 2009). No
processo indireto acontece as seguintes etapas, corte por meio de um ceifador enleirador
(SILVA et al., 1983), a secagem e homogeneizacdo do produto no campo, e
posteriormente o recolhimento, trilha e separacdo do grdo por meio de uma colhedora
convencional ou uma recolhedora-trilhadora (SOUZA et al., 2006).

O emprego de maquinas no processo de colheita de feijio vem crescendo
cada vez mais, e entre as suas vantagens pode-se ressaltar a diminuigcdo de custos com
méo de obra, principalmente onde a mesma tem elevado custo, possibilidade em
produzir a cultura em larga escala e maior agilidade na colheita, diminuindo os riscos.
No entanto, ha problemas como perdas de colheita e danos mecénicos causados nos
grdos pela maquina (COSTA e PASQUALETTO, 1999).

2.3. Eficiéncia na Colheita

O estudo da eficiéncia durante o processo de colheita é primordial para que
seja possivel aproveitar ao maximo os recursos e insumos aplicados na lavoura durante
todo o ciclo da cultura. Isso visando garantir a rentabilidade ao produtor rural com o
resgate 6timo dos grdos do campo.

Uma das principais formas de quantificar a eficiéncia durante a colheita é
relaciona-la com as perdas ocorridas. Souza et al. (2006) apresentam como 0s principais
fatores que podem influenciar diretamente nas perdas da colheita, a altura que esta
localizada as vagens, havendo a possibilidade de corte das mesmas durante a colheita, a
umidade do grdo que quando muito baixa, pode causar deiscéncia das vagens na
plataforma e danos mecénicos no sistema de trilha, e quando altas, aumentam a
possibilidade de embuchamento da colhedora, perdas pela ndo debulha das vagens e
maior demanda de energia. Ou seja, tais aspectos estdo diretamente ligados com a
eficiéncia durante o processo de colheita do feijdo.

Souza (2001) estudou as perdas que ocorrem em uma colhedora de fluxo
axial para a colheita do feijdo. O mesmo identifica que 49,30% das perdas totais
ocorridas na colhedora estdo na plataforma, para o sistema de trilha e separacéo 43,61%

e limpeza 7,09%. Similarmente é possivel relacionar as perdas com a eficiéncia, ou seja,



é possivel pressupor que para plataforma, trilha e separagdo, e limpeza ha uma
eficiéncia de 50,70, 56,39 e 92,91% respectivamente em relagéo as perdas totais.

Ainda considerando estudos de Souza (2001), é possivel afirmar que o local
que engloba maior eficiéncia € o processo de limpeza, enquanto o processo de trilha e
separacio possuem menores eficiéncia entre os mecanismos interno da maquina. E
necessario precauc¢des com a eficiéncia do recolhimento da plataforma, ela possui maior
ineficiéncia, e € responsavel pelas maiores perdas na colheita do feijdo
proporcionalmente a perda total. As perdas totais sdo variaveis, ficando em funcdo das

somas das perdas na trilha e separacéo, plataforma e limpeza.

2.4. Redes Neurais Artificiais

Na area conhecida como sistemas inteligentes ou inteligéncia computacional
estdo inseridas as Redes Neurais Artificiais (RNA). Um dos grandes sonhos dos
pesquisadores é a ideia de construir uma maquina ou mecanismo que possa agir de
forma auténoma (SILVA et al., 2016), e com o advento tecnolégico e maior capacidade
de processamento de computadores, 0s estudos nessa area vém crescendo cada dia mais,
devido sua alta capacidade de resolver problemas complexos.

As RNA sdo modelos computacionais que se baseiam no sistema nervoso
central dos seres vivos. Umas das maiores caracteristicas de uma RNA é a capacidade
de aprendizado, ela tem a habilidade de adquirir e reajustar o conhecimento com base
em informacdes recebidas, isso acontece por meio de uma unidade de processamento
(neurdnios), interligados por um grande nimero de interconexdes (sinapses artificiais),
que sdo constituidas por vetores ou matrizes de pesos sinapticos que sdo ajustados
ponderadamente, conforme a alimentacdo da RNA (SILVA et al., 2016).

SILVA et al. (2016) apresenta como as principais caracteristicas de uma
rede neural artificial a adaptacdo por experiéncia, capacidade de aprendizado, habilidade
de generalizagéo, organizacao de dados, tolerancia a falhas, armazenamento distribuido
e facilidade de prototipagem. Devido as essas caracteristicas, as aplicacdes das RNA
sdo vastas nas mais variadas areas, tais como: agronomia, engenharias, biologia,
geologia, entre outros (SOARES, 2011).

A arquitetura da rede é definida pela forma com que os neurdnios estdo
interligados, isso € bastante variavel ficando em funcdo da complexidade do problema.

Infelizmente ndo existe um método ou regra para definir a arquitetura de uma RNA, o



mais usual é testar varias redes e escolher a que mais se enquadra na solugdo do
problema (SOARES, 2011).

2.4.1. Histérico

A origem do estudo sobre RNA comecou h& mais de 50 anos. O primeiro
registro que ha acerca de neurocomputacéo foi escrito por McCulloch & Pitts no ano de
1943. Nesse mesmo trabalho surgiu a primeira ideia de neurdnio artificial, visto que os
estudos realizados nele visavam criar um modelo matematico inspirado no neurdnio
biologico (SILVA et al., 2016). Segundo Soares (2011) tratava-se se um processo de
decisdo légica (verdadeiro ou falso), onde o neurdnio era ativado por uma unidade
simples com uma funcdo Threshold biestavel (0 ou 1) ativada pela soma ponderada
entre as entradas e saidas.

Em 1949 surgiu o primeiro modelo de treinamento para as RNA, o0 mesmo
denominado de regra de aprendizado de Hebb, era baseado em observac6es de hipoteses
neurofisioldgicas. Um dos principais acontecimentos foi entre os anos de 1957 e 1958
por meio de Rosenblatt que desenvolveu o primeiro neurocomputador chamado de
Mark | — Perceptron, derivando posteriormente a base do modelo Perceptron (SILVA
etal., 2016).

O Perceptron tinha como maior caracteristica a sua capacidade de
identificacdo de padrdes, isso motivou a varios estudos e a criacdo de um tipo de rede
denominado Adaline (ADAptive LINear Element). ApGs esses primeiros passos
surgiram inimeros estudo e redes originadas dessas descobertas iniciais, foi a partir de
1980 que realmente houve as maiores descobertas, isso devido ao aumento do poder de
processamento dos computadores, novas descobertas acerca no neurdnio biolégico. A
maior motivacdo de todas foi a descoberta da regra delta generalizada popularmente
conhecida como algoritmo backpropagation, isso possibilitou trabalhar modelos nédo
lineares, antes mal executados pelas demais redes, e a criacdo da rede Perceptron de
multiplas camadas (PMC) que passou a abranger a solu¢do dos mais variados tipos de
problemas.

2.4.2. Neurodnio Bioldgico

Composto por mais de 100 bilhdes de neurdnios, a rede neural bioldgica

humana é executada com um processamento paralelo com objetivo de conduzir



informagdo. Esse processamento tem como finalidade desempenhar atividades
essenciais para o ser humano, como pensar e memorizar. O elemento principal do
cérebro sdo os neurdnios e eles possuem a funcdo de conduzir estimulos sob
determinada circunstancia. As principais partes que constituem um neurdnio sao:
dendritos, corpo celular (ou soma) e Axénio (SILVA et al., 2016).

Os dendritos sdo prolongamentos muito finos que formam a arvore
dendrital, 0 mesmo possui como objetivo capturar de forma continua os diversos
estimulos, oriundos dos demais neurdnios (conectores) ou também de algum meio

externo (neurdnios sensitivos) (SILVA et al., 2016).

Membrana celular

Terminagoes sinapticas

Axonio

Dendritos Soma

Fonte: Silva et al. (2016).
FIGURA 1. Neurdnio bioldgico.

O corpo celular tem como objetivo processar todos as informacges oriundas
dos dendritos, isso com a finalidade de gerar um potencial de ativagdo que sinaliza ao
neurbnio se é possivel disparar um impulso elétrico ao longo do axdnio. No corpo
celular se encontra também o nucleo, mitocéndria, centriolo, lisossomo, entre outros.
Por fim o axdnio é responsavel por conduzir os impulsos elétricos ao longo de seu Gnico

prolongamento para os demais neurdnios (SILVA et al., 2016).

2.4.3. Neuro6nio Artificial

O primeiro modelo de um neurénio artificial foi proposto por McCulloch &
Pitts, sendo o mais simples e mais utilizado até hoje nas mais diversas arquiteturas
(SILVA et al., 2016). O neurdnio é fundamental na RNA, é ele que recebe uma ou mais
entradas e associa a cada uma um peso sinaptico, capaz de intensificar ou ndo cada valor
de entrada e gerar uma Unica saida (SOARES, 2011).



A Figura 2 representa um neur6nio artificial de uma Unica entrada, de
acordo com Silva et al. (2016) é necessario fazer algumas ponderagdes quanto as

funcBes de cada elemento que constitui o neurénio artificial, conforme a seguir:

Entrada Neuro6nio
C N7 I
re w n ) f _a’

>
lb
/U J

Fonte: Adaptado de Hagan et al. (2014).

FIGURA 2. Neurdnio artificial de uma Unica entrada.

Sinais de entrada (p): Os sinais de entradas sdo aquele oriundo do meio
externo, eles representam as varidveis adotadas para solu¢do de um determinado
problema. Tais entradas sdo geralmente normalizadas, como o objetivo de aumentar a
eficacia computacional do algoritmo de aprendizagem.

Pesos sinapticos (w): Cada entrada tem associada um peso ponderado, 0
mesmo ¢é utilizado para quantificar a importancia do respectivo valor de entrada para ser
aplicado ao neuronio.

Combinador linear (3): O objetivo do combinador linear € unir todos os
valores ponderados pelo sinal de entrada, isso acontece para que seja gerado um valor
de potencial de ativagéo.

Limiar de ativacdo (b): Se trata de uma varidvel que determina qual o nivel
que o efeito gerado pelo combinador linear € adequado para que haja um disparo rumo
ao neurodnio.

Potencial de ativacdo (n): E a diferenca entre o resultado do combinador
linear e o limiar de ativacdo, se n > b ha a ativagcdo do neurdnio, se acontecer o contrario
ha a inibicdo.

Fungdo de Ativagdo (f): Seu objetivo é restringir o neurOnio em um
conjunto de valores. As funcOes de ativacdo podem ser divididas em parcialmente
diferenciaveis e totalmente diferenciaveis. Entre as parcialmente diferenciaveis estdo as
fungdes degrau, degrau bipolar (ou funcdo sinal) e rampa simétrica. Enquanto as que
fazem parte das totalmente diferenciaveis sdo as fungbes logistica e tangente
hiperbdlica, ambas pertencentes a familia das funcGes sigmoidais, e também as funcbes
gaussiana e linear (SILVA et al., 2016).
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Sinal de saida (a): S&o o conjunto de resultados gerados em relacdo aos
sinais de entrada da rede, ou seja, é a resposta de cada neurénio apds sua ativagao.

Em outras palavras, o funcionamento de um neurdnio artificial comeca com
a recepcdao de um conjunto de dados, o ajuste dos pesos sinapticos correspondente a
cada entrada, o alcance de um potencial de ativacdo, e a unido de cada saida utilizando a
funcéo de ativacdo em relacdo ao potencial de ativacao (SILVA et al., 2016).

2.4.4. Treinamento

Como ja citado, umas das grandes caracteristicas das redes neurais artificiais
é a capacidade de aprendizagem. Ela tem de certa forma a capacidade de imitar o ser
humano e apreender com base em padrdes. Uma RNA mapeia todos as entradas e saidas
que sdo apresentadas a ela e com base nisso consegue fazer a generalizagédo de solucgoes,
ou seja, fundamentada no seu aprendizado, ela é capaz de responder a situacdo externa
imposta a ela.

O treinamento é uma etapa que requer especial atencdo, visto que € ele que
vai definir a aprendizagem da rede. Os principais tipos de treinamento sdo 0s
supervisionado e ndo-supervisionado.

O treinamento supervisionado consiste em ter como base uma entrada e uma
saida desejada da rede, ou seja, um alvo. Nesse tipo de aprendizado é como se houvesse
um “especialista” indicando para a rede quais as repostas desejadas com base nas
entradas que ela recebe e saidas que ela fornece. Assim é necessario organizar os dados
em uma tabela de atributos/valores. Conforme a rede recebe as informacGes 0s pesos
sinapticos e limiares vdo sendo ajustados, isso acorre em funcdo da comparacdo da
saida da rede e os valores esperados. E preciso destacar que isso € feito pelo proprio
algoritmo de aprendizagem (SILVA et al., 2016). Um dos algoritmos mais conhecidos e
usados para esse tipo de treinamento € o algoritmo de retro propagacdo do erro ou
backpropagation (LIMA, 1996).

No aprendizado ndo-supervisionado inexiste uma saida desejada ou alvo.
Fica a critério da rede identificar a similaridade de um subconjunto (clusters). Os
ajustes da rede sdo feitos com base na representacdo interna dela e 0 maximo de clusters

pode ser especificado a fim de se obter a priori (SILVA et al., 2016).



11

2.4.5. Redes Perceptron Multicamadas (PMC)

A redes Perceptron Multicamadas (PMC) s&o as mais utilizadas atualmente.
Esse fato é decorrente da sua demasiada aplicabilidade na resolucdo de vérios tipos de
problemas nas mais diversas areas. A grande caracteristica das redes PMC é a presenca
de no minimo uma camada escondida, ou seja, essas redes possuem pelo menos duas

camadas de neurénios (Figura 3) entre a entrada e saida (GOEDTEL et al., 2013).

Xn| ¥ g 3 y Camada
2 Neural de
Camada de ~ Saida

19 Camada

Entrada Neural Escondida

2¢ Camada
Neural Escondida

Fonte: Goedtel et al. (2013).
FIGURA 3. Representacgéo da rede Perceptron Multicamadas.

O advento da rede PMC comegou ap6s a descoberta do algoritmo
backpropagation, que possibilita a aprendizagem dessas redes. Sua arquitetura pertence
ao tipo feedforward de camadas multiplas, no qual o aprendizado acontece de forma
supervisionada por meio da regra delta generalizada, ou como conhecido popularmente,
algoritmo backpropagation, como ja citado (SILVA et al., 2016).

Observando a Figura 3 é possivel entender o funcionamento da rede, a PMC
trabalha da seguinte forma, recebe-se o sinal de entrada, ou seja, 0s valores atribuidos
para a resolucdo do problema, eles passam pela primeira camada de neurdnios onde ha
0s ajustes dos pesos sinapticos e limiares, logo apds os resultados da primeira camada
de neur6nios véo para a segunda camada escondida, e por fim o resultado da segunda
camada escondida serdo os valores apresentados como sinal de saida da rede. Acontece
0 mesmo processo para redes de n camadas, é necessario apenas salientar que todo o
processo acorrera sempre da entrada em direcdo a saida da rede (SILVA et al., 2016).

A quantidade de camadas de uma rede PMC dependem especificadamente
da complexibilidade do problema a ser revolvido. Devido a grande possibilidade de
aplicacdes, tais como: aproximagdo universal de fungGes, reconhecimento de padrdes,

identificacdo e controle de processos (GOEDTEL et al., 2013), otimizacdo de sistemas
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(SILVA et al., 2016), previsdo de series temporais (DANTAS et al., 2017), zoneamento
ecoldgico-econémico (SADECK et al., 2017), etc. Esse tipo de rede é comumente

utilizado, tornando-se a ferramenta para estudo desse trabalho.

2.5. ldentidade de Modelo

Quando se deseja analisar o desempenho de dados obtidos por métodos
alternativos comparados com dados padrdes ou experimentais, geralmente faz-se 0 uso
de métodos numéricos como o erro relativo (Er) e coeficiente de determinacgéo (R?), ou
métodos estatisticos como os testes F e t.

Leite e Oliveira (2002) propuseram um método estatistico para testar a
identidade de modelos, comparando um método padrdo com um alternativo. O método
proposto, que serd denominado aqui por método L&O, é uma combinacdo do teste F
modificado por Graybill (1976), do teste t aplicado ao erro médio, da andlise do
coeficiente de correlagdo linear e 0 acerto do modelo. O método mostra-se eficiente e
ndo subjetivo, podendo ser usado para testar identidade de quaisquer dois vetores ou
grupos de dados.

Para entender o método proposto, faca Y1 e Yj dois vetores de dados
quantitativos obtidos de duas amostras, em que j denota o método alternativo (RNA) e 1

2

0 padrdo (experimental), normalmente distribuido com média zero e variancia o<,

descritos por:

Y11 le
Y1 _ 1 Y.12 Y,— _ Y‘jz
1Y, an

A correlacdo linear entre os dois vetores pode ser escrita na seguinte forma

matricial:
Y, =YB+e (1)
sendo que,
o)
B — |:BO:| e = 8.2
B, :
el

Pela hipotese de normalidade, tem-se,
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_(B-0) (VY. )B-6) _ )
FHo) = omR F.(2,n-2) @)
onde,
|0 o | nY
G—M “{Zn ZYf}
em que,

QMR - quadrado médio do residuo da regresséo;
F - teste F de Grayhill;

Ho - hipdtese nula;

B - vetor de parametros;

g - vetor de erros aleatorios;

0 - esperanca matematica.

Assim, com n - 2 graus de liberdade e um nivel de significancia o, 0 método
L&O pode ser utilizado para testar a seguinte hipétese: Ho: ' = [0 1]. Se F(Ho) > Fa (2,
n-2), a hipotese é rejeitada, enquanto se F(Ho) < F« (2, n-2) a hipdtese ndo é rejeitada.

O erro relativo médio é determinado pela Equacao 3:

2

n

e =

(3)

Considerando que os erros e apresentam distribuicdo normal, as hipéteses a

serem testadas sdo: Ho: € =0, e a, Ha: ndo Ho, utilizando para isso o teste t, dado por:

t, = e_—O
SE
Sendo que, com n-1 graus de liberdade o desvio padrdo médio da amostra é
dado por:
S
S, =—F 4
In (4)

Se t; > tu(n-1), a hipétese Ho é rejeitada, enquanto se t; < tu(n-1), a

diferenca entre os dois métodos pode ser admitida ao acaso, ou seja, a hipotese Ho néo é
rejeitada.
Leite e Oliveira (2002) para discutir suas ultimas hipéteses, relembra que o

denominador do teste F € 2QMR, e considerando que a alta correlagdo linear entre os
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dois métodos resultaria em menor QMR. Consequentemente, o valor de F(Ho) serd
muito alto e a possibilidade de rejeitar a hipotese Ho também sera alta. Isso leva a
acreditar que quando os valores produzidos pelos dois métodos séo muito semelhantes,
indicando alta precisdo de Yi1 em relacdo a Yj, qualquer pequena diferenga entre
estimativas contendo estes dois vetores leva a rejeicéo de Ho.

Além disso, é necessario quantificar o grau de associacdo entre 0 método
padrdo e o alternativo, o que pode ser realizado utilizando-se o coeficiente de correlacao
linear. Essa medida € considerada necessaria porque somente o valor de B1 e a
informagdo que B1 # 1 ndo quantifica o grau de associagio entre os dois métodos. E
possivel encontrar pequeno valor de erro médio, Bo = 0 e B1 = 1 simultadneos, mas com
baixo coeficiente de correlagdo entre os vetores Yje Y.

Se a hipotese Ho: B~ = [0 1] e Ho: & = 0 nio sdo rejeitadas, o caso pode ser
observado na Figura 4a. Todavia, é possivel que uma grande dispersdo de Y1 em relagdo
a Yj ainda aconteca, como pode ser observado na Figura 4g. Entdo, Ho: B = [0 1] e Ho:
€ = 0 ndo sdo rejeitadas, junto com a alta correlagéo entre Y1 e Yj, que permite concluir
seguramente que os resultados obtidos com os dois métodos ndo sdo estatisticamente
diferentes. Mas, a alta correlacdo é muito relativa (Figura 4). Para evitar essa

subjetividade na definicdo da alta correlacédo, a estimada My, deve ser comparada com

(1-|€]), desde que Ho: € =0 ndo tenha sido rejeitada.

ﬁr]: 0
B >1

By=0
B <1

Y, Y, Y, Y,
Fonte: Leite e Oliveira (2002).

FIGURA 4. Algumas possiveis situagfes, quando dois métodos analiticos sdo
comparados pela técnica de regressao linear simples.
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Um resumo do procedimento estatistico até aqui discutido esta apresentado
no Quadro 1, mostrando as situagdes que podem ocorrer quando aplicado o método
proposto. Pode-se observar que a significancia do erro médio ja indica que ha diferenca
entre os dois métodos comparados. Por outro lado, quando o erro médio ndo €
significativo, ele também é necessério para testar se o coeficiente de correlacdo linear é
maior que (1 - |€]) e que o0 F(Ho) néo seja significante. A situacdo 5 pode ser aceitavel
em alguns casos, principalmente quando 0 QMR é muito pequeno. Nesse caso, o valor
de F(Ho) tende a ser muito alto, resultando em significancia. Isso ocorre quando 0s

resultados dos dois métodos sdo muito préximos.

QUADRO 1. Regra de decisdo para comparacdo de métodos analiticos para identidade

de modelo
Situacao F(Ho) te vy, Decisdo
1 ns ns vy, 2(1- €1) Y=Y,
2 ns ns vy <€) Y=Y,
3 ns x fhy, = (L8 ) Y, 2Y,
4 ns * vy < (1-e ) Y, #Y,
5 * ns vy, = (1-[€) Y #Y,
6 * ns vy, <(1-[€1) Y #Y,
7 * . fy 2 (L8 )) Y Y,
8 x x fhy, < (L8 ) Y, 2Y,

Fonte: Leite e Oliveira (2002).
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Local

A execucdo do trabalho aconteceu no Laboratorio de Projetos de Maquinas
da Faculdade de Ciéncias Agrérias da Universidade Federal da Grande Dourados,
localizada no municipio de Dourados-MS.

3.2. Modelagem

O presente trabalho foi desenvolvido com base nos estudos realizado por
Pishgar-Komleh et al. (2012), que analisou qual a melhor arquitetura de RNA para
predicdo de perdas de colheita para cultura do milho, levando em consideracdo as
velocidades do cilindro trilhador e da colhedora.

O processamento dos dados ocorreu por meio de uma rede Perceptron de
Mudltiplas Camadas (PMC) com arquitetura feedforword de camadas multiplas, isso por
se tratar de uma rede com grandes possibilidades de aplicacdo e por ter uma ampla
versatilidade quanto ao seu uso (SILVA et al., 2016).

Na fase de aprendizado a rede utilizou 70% do conjunto de dados para
aprendizado, cujo o treinamento acorreu de forma supervisionada com algoritmo
backpropagation, outros 15% dos dados foram usados para teste e 15% para validacao
numérica, que visa avaliar o desempenho da rede.

A fim de buscar uma arquitetura que possa representar adequadamente a
eficiéncia durante a colheita, utilizou-se uma rede PMC com configuragdo 2-ni-nz-1,
com trés varidveis no vetor de entrada (teor de agua de colheita, rotacdo do cilindro
trilhador de fluxo axial e taxa de alimentacdo da colhedora), n neurénios na primeira
camada e na segunda camada oculta (n1 e n2), sendo a quantidade de neurdnios variada,
com o objetivo de encontrar a arquitetura com melhor desempenho, e um vetor na
camada de saida (eficiéncia).

As funcbes de ativacdo adotadas foram a tangente hiperbolica e logistica
para primeira e segunda camada de neurdnios respectivamente, e para camada de saida a
funcdo linear. As mesmas foram escolhidas por serem as mais recomendadas para a
rede PMC e por apresentarem melhores resultados para a solugdo do problema
estudado. Na Figura 5 estd a representacdo da rede com a configuragdo adotada no
trabalho.
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Teor de agua
(9.90 a 18.40%) —*
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FIGURA 5. Representacdo da rede Perceptron de Mudltiplas Camadas (PMC) com
configuracdo (2-n1-n2-1).

Para escolher a RNA foi desenvolvido um algoritmo em script, que visava
sortear automaticamente os dados para treinamento, teste e validagdo numérica,
incrementar a quantidade de neurdnios nas duas camadas ocultas, de um a 20 neur6nios
cada uma como recomendado na literatura e encontrado nos demais trabalhos cientificos
que utilizam redes PMC, treinar cada rede 15 vezes com os dados sorteados e por fim
selecionar como a melhor RNA aquela que possuisse 0 menor erro quadratico médio.
Para o desenvolvimento do script, foram utilizados os programas de computador Matlab
versdo 9, que possui um modulo especifico de RNA (Toolbox Neural Network), e 0 MS
Office Excel para organizacdo os dados. O algoritmo implementado empregou como
critérios de parada durante o processamento: a quantidade de iteracdes estabelecida
como 1000, a performance da rede levando em consideracdo o menor Erro Quadréatico
Médio (EQM), o gradiente da funcéo, e a quantidade de 1000 verificacdes de validacao
da rede

3.3. Experimento de Campo

Para treinar, testar e validar a rede foram utilizados dados de eficiéncia de
colheita coletados por Souza (2001), que realizou um experimento de campo composto
por variacao dos teores de agua dos grdos [9,9 a 18,4%)], das taxas de alimentacdo da
recolhedora [0,4 a 4,97 kg s™] e velocidades do cilindro trilhador [420 e 540 rpm]. O
experimento foi conduzido segundo delineamento inteiramente casualizado, com duas
repeticOes, totalizando 72 dados observados. A abertura entre o cilindro e o concavo da
maquina usado durante o teste foi regulada em 20 mm. Nos ensaios, utilizou-se o feijdo

(Phaseolus vulgaris L.), cultivar Carioca, sendo a maquina avaliada uma recolhedora-
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trilhadora de arrasto modelo “Double Master”, com sistema de trilha em fluxo axial
(rotor). A maxima capacidade de colheita da maquina foi de 6,56 t h™.

Para o vetor de entrada que realizou a alimentacdo da rede, foram adotados
trés fatores principais: a rotacdo do cilindro trilhador, o teor de agua de colheita e a taxa
de alimentacdo da colhedora. A escolha da taxa de alimentagéo (Equacdo 5) se deve
pelo motivo dela representar melhor o efeito de trés elementos envolvidos no processo
de colheita, tais como, a largura equivalente ao numero de linhas enleiradas, a

produtividade do feijoeiro, além da velocidade de deslocamento da maquina.
Tx=ts (5)
m que,
Tx - taxa de alimentagdo da maquina, kg s;
Lc - largura equivalente da plataforma de recolhimento, m;
V - velocidade da recolhedora-trilhadora, km h;

Pd - produtividade do feijoeiro, kg ha™.

3.4. Validacao Estatistica do Modelo de Predicdo

Com a finalidade de realizar a validacdo estatistica dos modelos de redes
neurais artificiais foram realizadas comparagdo com o objetivo de verificar a igualdade
entre os dados experimentais e aqueles obtidos pela rede neural.

Submeteu-se os dados do trabalho ao teste estatistico proposto por Leite e
Oliveira (2002). Tendo o procedimento estatistico derivado da metodologia descrita por
Graybill (1976) para realizar o teste de F. O teste considera Y; com um método
alternativo e Y1 como um método padrdo. Onde a relacdo entre os dois é expressa
matricialmente como Y;= Y1 + &.

Para uma hipdtese Ho: Bo=0 e B1=1 foi aplicado o teste F, ao nivel de 5% de
probabilidade. Levando em consideracdo parametros como F(Ho), erro médio (tg)
somados ao critério ryy.> (1 - |€ ), possibilitou analisar a validagdo do modelo. Assim,
podendo confirmar como alternativa a modelagem com a RNA para a predicdo da
eficiéncia no recolhimento da plataforma, na trilha e separagéo dos gréos, e na limpeza

do produto, e da eficiéncia total da maquina durante a colheita do feijao.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

De forma geral, evidencia-se que o uso das redes neurais artificiais se
mostra como uma ferramenta viavel para estudos de predicdo oriundos do meio
agricola, a fim de, gerar estudos e inovacdes para a agricultura moderna.

O tempo computacional médio gasto para o treinamento e selecdo da rede
neural artificial para cada eficiéncia, foi de aproximadamente 5 horas, usando um
notebook com processador Intel Core i5-3337U, CPU de 1,80 GHz, com 6 GB de
memdria RAM e tamanho de maquina de 64 bits. O numero de iteragdes foi variavel
para cada resolucdo dos modelos matematicos, uma vez que em cada fase de

aprendizagem da RNA, ha uma nova adaptacdo dos pesos sinapticos.

4.1. Redes Neurais Artificiais Selecionadas

Para a predicdo da eficiéncia de recolhimento da plataforma de uma
recolhedora-trilhadora de feijdo, obteve-se como melhor arquitetura uma rede neural
com configuracdo 3-8-15-1, contendo 3 entradas (teor de agua, rotacdo do cilindro
trilhador e taxa de alimentacdo) 8 neurdnios na primeira camada oculta, 15 neurdnios na
segunda camada oculta e uma saida (eficiéncia).

O erro quadratico médio 6timo (Best) entre os dados observados e preditos
pela rede neural selecionada o foi de 1,04. A quantidade de iteragcbes (Epochs)
necessarias para determinar o modelo matematico, foi de 23, sendo esse mesmo valor, 0
local onde o treinamento, teste e validagcdo mais se aproximam do erro quadratico médio
6timo. Os dados do erro quadratico médio da rede podem ser observados na Figura 6.

A comparacéo entre os dados observados e aqueles obtidos com uso da rede
neural artificial selecionadas durante o treinamento, o teste e a sua validagdo podem ser
analisados na Figura 7. O treinamento e a validacéo tiveram correlagdo linear superior a
0,86, enquanto no teste obteve-se 0,62. Assim, pode-se considerar que a rede neural
selecionada foi eficaz no processamento, com a validagdo correspondendo a 86% dos
dados observados.

Na predicdo de eficiéncia de trilha e separacdo dos gréos, realizada pela
recolhedora-trilhadora, obteve-se como melhor arquitetura uma rede com configuracdo
3-9-7-1, contendo 3 entradas (teor de &gua, rotacdo do cilindro trilhador e taxa de
alimentacdo), 9 neurdnios na primeira camada oculta, 7 neurénios na segunda camada

oculta e uma saida (eficiéncia).
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Best Validation Performance is 1.9869 at epoch 23
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FIGURA 6. Erro quadratico médio (mse) obtidos no treinamento (Train), na validacao
(Validation) e no teste (Test) da RNA para predicdo de eficiéncia de

recolhimento da plataforma.
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FIGURA 7. Desempenho da RNA na predicdo de eficiéncia de recolhimento da
plataforma no treinamento (a), testes (b) e validacdo numérica (c).

O erro quadratico médio 6timo (Best), entre os dados observados e a RNA
durante a predicdo da eficiéncia da separacdo, foi de 0,42. Para elaborar o modelo
matematico, foram necessarias 74 iteracdes (Epochs) durante o processamento da rede,
os valores obtidos podem ser analisados na Figura 8.

Quando analisados os valores observados em comparagdo com 0S
calculados pela RNA, é possivel notar um desempenho consideravel, uma vez que 0s
valores de correlacdo linear da validacéo e teste, estdo acima de 86% e o de treinamento
da rede € superior a 93%. Observando a Figura 9, é possivel afirmar que a RNA teve
desempenho superior as demais redes no seu processamento, pois a validagédo

corresponde a 89% dos dados observados.
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Best Validation Performance is 1.5269 at epoch 74
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FIGURA 8. Erro quadratico médio (mse) obtido no treinamento (Train), na validacao

(Validation) e no teste (Test) da RNA para predicdo de eficiéncia da

separacdo.
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FIGURA 9. Desempenho da RNA na predicdo de eficiéncia de trilha e separacdo no

treinamento (a), testes (b) e validacdo numérica (c).

Para a predicdo de eficiéncia da limpeza dos grdos durante a colheita do
feijdo, executada por uma recolhedora-trilhadora, obteve-se como melhor arquitetura
uma rede com configuracdo 3-5-11-1, possuindo 3 entradas (teor de agua, rotacdo do
cilindro trilhador e taxa de alimentacdo), 5 neurdnios na primeira camada oculta, 11
neurdnios na segunda camada oculta e uma saida (eficiéncia).

O erro quadratico médio Otimo (Best), em comparacdo aos dados
observados e os resultados oriundos da rede neural, foi de 0,02. Para a determinagéo do
modelo matematico foram necessarias 35 iteragdes (Epochs), durante o processo de
aprendizagem da rede. O desempenho no processamento, bem como, os valores
calculados de erro quadratico médio da RNA, podem ser observados na Figura 10.

Assim como aconteceu com as redes selecionadas para a eficiéncia no
recolhimento da plataforma e na separacdo dos gréos, a rede selecionada para predizer a
eficiéncia na limpeza, tem uma qualidade muito significativa, analisando os dados

observados e os da RNA, nota-se uma correlagdo linear do treinamento e dos testes
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acima de 83%. Entretanto, a validagdo obteve um coeficiente de correlacdo linear de
0,88, ou seja, 88% da validacao corresponde aos dados observados (Figura 11).

Best Validation Performance is 0.026277 at epoch 35
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FIGURA 10. Erro quadratico médio (mse) obtidos no treinamento (Train), validacdo

(\Validation) e teste (Test) da RNA para predicdo de eficiéncia da limpeza.
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FIGURA 11. Desempenho da RNA na predicéo de eficiéncia da limpeza no treinamento
(@), testes (b) e validacdo numérica (c).
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A predicdo de eficiéncia total para a colheita do feijdo com uma
recolhedora-trilhadora, obteve como melhor arquitetura uma rede com configuragédo 3-
15-10-1, contendo 3 entradas (teor de &gua, rotacdo do cilindro trilhador e taxa de
alimentacdo), 15 neurdnios na primeira camada oculta, 10 neur6nios na segunda camada
oculta e uma saida (eficiéncia).

O erro quadratico médio Otimo (Best) entre os valores observados e
preditos, foi de 1,84. Foram necessarias 37 iteragdes (Epochs) para determinar o modelo
matematico para predizer a eficiéncia total. O desempenho da rede durante o
processamento e os valores calculados, podem ser observados na Figura 12.

Analisando os parametros para a eficiéncia total (Figura 13), observa-se um
leve declinio da correlacdo linear, havendo o treinamento com correlacdo superior a
88%, teste com valor superior a 76%, porém, com uma correlagdo menor,

correspondente a um pouco mais que 60% para validagdo. Mesmo havendo uma
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diminuicdo, considera-se a qualidade da RNA como significativa, uma vez que 0s
valores apresentam baixo erro relativo médio, e ocorreu a validagdo da mesma pelo

teste estatistico.

Best Validation Performance is 4.0658 at epoch 37
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FIGURA 12. Erro quadratico médio (mse) dos dados usados no treinamento (Train), na
validacdo (Validation) e no teste (Test) da RNA para predicdo de

eficiéncia total.
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FIGURA 13. Desempenho da RNA na predicdo de eficiéncia total no treinamento (a),
testes (b) e validacdo numérica (c).

4.2. Validagao Estatistica das Redes Neurais Selecionadas

No Quadro 2 estd apresentada a analise de identidade de modelo entre os
dados preditos pelas redes neurais e aqueles obtidos experimentalmente. Observa-se que
os erros relativos médios foram inferiores a 1%, os coeficientes de determinagdes
superiores a 70%, os erros medios foram considerados nulos pelo teste t e todas as redes
neurais apresentaram maior correlacédo entre os dados de validacdo que o proprio acerto
das RNA.

A rede neural selecionada para predizer a eficiéncia total da colheita
semimecanizada de feijdo foi considerada igual estatisticamente aos dados observados

por ndo apresentar significancia pelo teste de Graybill e os demais parametros
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analisados. Entretanto, as demais eficiéncias devem ser verificadas durante o processo
de colheita para constatar a qualidade continua das predi¢des da RNA. Entretanto, Leite
e Oliveira (2002) relatam que pode ser aceitdvel em alguns casos, principalmente
quando o quadrado médio do residuo é muito pequeno. Nesse caso, 0 valor de F(Ho)
tende a ser muito alto, resultando em significancia. Isso ocorre quando os resultados dos
dois métodos sdo muito proximos. Dessa forma, pode-se considerar as redes obtidas
para predizer as eficiéncias do recolhimento da plataforma, da trilha e separacdo e da
limpeza também como validas.

Os resultados obtidos com a rede neural quando se analisou o erro relativo
médio foi inferior ao conseguido por SOUZA et al. (2003), que modelaram
matematicamente a eficiéncia de trilha e separacdo na colheita de feijdo com erro
relativo médio de 1,78%. Com esse valor de erro, 0 modelo de simulacdo implementado
pode ser considerado valido por apresentar pequeno erro relativo médio na simulagéo da
eficiéncia de trilha e separacdo mecénica do feijéo.

QUADRO 2. Andlise de identidade de modelo das RNA avaliadas pelo erro relativo
médio (Er), coeficiente de determinacao (R?), teste F de Graybill (F(HO0)),
teste t do erro médio (te) e a relagdo entre a correlagdo e o acerto da rede

(R>(1-¢))
Eficiéncia Er (%) R? F(Ho) te R>(1-e)
Plataforma 0,63 0,70 8,73* 0,02 ns Sim
Separacgéo 0,42 0,86 31,59* 0,45 ns Sim
Limpeza 0,09 0,72 51* 1,30 ns Sim
Total 0,94 0,74 2,04 ns 0,98 ns Sim

* Significativo a 5%, pelo teste F. ns - ndo significativo.

O coeficiente de determinacdo médio das redes neurais selecionadas foi de
0,76, valor esse equivalente ao coeficiente médio de SOUZA et al. (2001), que
modelaram as perdas na colheita semimecanizada de feijdo usando modelos lineares.

O coeficiente de determinacdo obtido para a eficiéncia de colheita na
plataforma é inferior ao encontrado por Peyman et al. (2013), que modelou as perdas na
plataforma de corte e encontrou coeficiente de determinagédo de 0,837.

Pishgar-Komleh et al. (2012) fez o uso de redes neurais artificiais para
predizer as perdas de colheita em relacdo a velocidade do cilindro trilhador e a
velocidade de deslocamento da colhedora para a cultura do milho. Os autores validaram
a rede por meio do maior coeficiente de determinacdo, que foi de 0,93, para uma

arquitetura de rede com configuragdo 2-7-10-1, todavia com um erro relativo de
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15,48%, enquanto os erros relativos apresentados para predicdo da eficiéncia da
plataforma, limpeza, separacao e total, foram abaixo de 1%.

Os graficos de comparacdo entre as eficiéncias de recolhimento, de
separacdo do rotor trilhador, de limpeza das peneiras e totais da maquina obtidas

experimentalmente e aquelas preditas pelas RNA estdo apresentadas na Figura 14.
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FIGURA 14. Comparacéo entre dados de eficiéncia de recolhimento (a), de separacao
(b), de limpeza (c) e total (d) obtidos experimentalmente e pela RNA.

Observa-se que houve tendéncia da rede selecionada para predizer a
eficiéncia de recolhimento (Figura 14a) de superestimar ligeiramente (0,64%) seus
valores até 96,7% da eficiéncia experimental, enquanto a partir dai a tendéncia foi de
subestimar (0,23%) os dados. Na predicdo da eficiéncia da trilha (Figura 14b) houve
tendéncia de superestimar (0,52%) seus valores até 97,4% daqguela observada, ao passar
desse valor a tendéncia € de subestimar (0,20%). Verificou-se também uma tendéncia
de superestimar (1,20%) a predicdo da eficiéncia total (Figura 14d) até 93,9%, sendo
que a partir desse valor a rede neural € ligeiramente subestimada (0,32%). Enquanto na
predi¢do da eficiéncia na limpeza dos grdos (Figura 14c), foi onde se observou menor
variacdo dos valores preditos pela RNA em relagdo aos valores da eficiéncia
experimental, havendo uma tendéncia nula até 99,62%, enquanto a partir disso a

tendéncia foi de superestimar ligeiramente (0,07%) os dados.
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5. CONCLUSOES

A metodologia adotada para selecionar e validar as redes neurais artificiais
demostrou-se eficaz para modelar as eficiéncias de recolhimento, da trilha e separagéo
do cilindro trilhador de fluxo axial, da limpeza das peneiras com fluxo de ar e da
operacdo total de colheita de feijdo.

As RNA predizem as eficiéncias de colheita semimecanizada do feijdo com
acuréacia e foram consideradas vélidas, tendo todas elas apresentadas erros relativos
médios inferiores a 1%, coeficiente de determinacédo superior a 0,70 e correlacao linear
superior ao acerto da RNA.

As arquiteturas selecionadas para predizer as eficiéncias foram: 3-8-15-1
para plataforma de recolhimento, 3-9-7-1 para trilha e separacdo, 3-5-11-1 para limpeza
e 3-15-10-1 para a total.

Os modelos de RNA podem ser fonte de estudo para demais trabalhos de
predicdo de eficiéncia na colheita de feijdo, bem como a avaliagdo de melhores teores
de agua, rotacdes do rotor trilhador e taxas de alimentacdo da colhedora, que possam vir

a aumentar a eficiéncia e o controle da operacdo mecanizada.
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