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RESUMO

A busca por novas solugdes que estimulem o crescimento da produgdo agricola para atender o
aumento do consumo mundial de produtos agricolas, sem aumentar o impacto ambiental,
desperta o interesse pelo desenvolvimento de novas técnicas de controle e aplicagdo de
insumos nas plantagdes, visando uma melhor precisao no gerenciamento das quantidades de
nutrientes necessarios nas areas agricolas. No Brasil a cultura da cana-de-agtucar esta se
destacando no segmento agricola e o aumento do interesse mundial no mercado de agucar e
alcool tém incrementado o aumento de investimentos no setor em todo o pais. A cultura de
cana-de-acucar tem grande necessidade de controle na aplicacao de fertilizantes nitrogenados
e esta necessidade estimula as pesquisas por novas solugdes que permitam o monitoramento
da quantidade de nitrogénio absorvida nas plantas, respeitando sua variabilidade espacial, para
melhorar a eficiéncia no uso dos fertilizantes nitrogenados, aumentando a produtividade,
reduzindo custos e os impactos ambientais. O uso dos sensores Opticos como ferramenta para
medir a quantidade de nitrogénio absorvida pelas plantas através da refletincia vem
despertando o interesse dos pesquisadores e a utilizagao desta técnica em plantas de cana-de-
acucar no estagio inicial do crescimento precisa ser aprimorada. Esta dissertagdo pesquisou
novas técnicas de processamento em tempo real utilizando sistemas inteligentes aplicados a
ambientes agricolas baseados em redes neurais artificiais, para melhorar a precisdo das
correlacdes das medicdes de refletancias de um sensor Optico utilizado para estimar a
quantidade de nitrogénio nas plantas de cana-de-agucar no estagio inicial do crescimento. Os
resultados obtidos pelas redes neurais artificiais apresentaram precisdo melhor na correlagio
das refletancias oferecendo a possibilidade de utilizar sistemas embarcados com melhor

precisao nos resultados da estimacdo de nitrogénio em tempo real.

Palavras-chave: Analise de Nitrogénio. Sensor dptico. Redes neurais artificiais.



ABSTRACT

The search for new solutions that stimulate the agricultural production growth in order to
meet the world food consumption increase, without further environmental impact, motivates
the development of new crops inputs use and control techniques, aiming to improve the
accuracy on amounts management of needed nutrients in agricultural areas. In Brazil, the
sugar cane cultivation has been highlighted in the agricultural sector and increased global
interest in the sugar and alcohol has spurred increased investment in the sector throughout the
country. The cultivation of sugar cane is in great need to control the use of nitrogen fertilizers
and this need stimulates researches for new solutions allowing the monitoring of the amount
of absorbed nitrogen in plants, consistent with their spatial variability, to improve the
efficiency of nitrogen fertilizers use, increasing productivity, reducing costs and
environmental impacts. The use of optical sensors as a tool for measuring the amount of
nitrogen absorbed by plants through reflectance has stimulated the interest of researchers and
the use of said technique on sugar cane plants during the early stages of growing is still to be
enhanced. This dissertation researched new real-time processing techniques using intelligent
systems applied to agricultural environments based on artificial neural networks in order to
improve the accuracy of the correlations of the measurements of reflectance of an optical
sensor in order to estimate the amount of nitrogen in sugar cane plants in the early stages of
growing. The results presented by the artificial neural networks show the possibility of using

embedded systems with better accuracy in the results of real time nitrogen estimation.

Keywords: Nitrogen Analysis. Optical Sensor. Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

A busca por novas solugdes que estimulam o crescimento da produgio agricola para
atender o aumento do consumo mundial ¢ uma grande preocupacdo de todos os envolvidos
com a agricultura. Esta busca constante pelo aumento da produg@o agricola tem causado
danos ao meio ambiente e segundo Pontelli (2007), grandes areas de florestas naturais foram
derrubadas para ceder lugar as empresas agricolas de producao de alimentos sem nenhuma
orientagdo técnica conservacionista, explorando desordenadamente os espagos agricultaveis,
solo e recursos hidricos. Este crescimento desordenado da agricultura vem provocando um
enorme desequilibrio entre flora e fauna, com alteragdes no meio ambiente gerada pelo
aumento das areas de baixa fertilidade do solo e o aparecimento de agentes nocivos a planta
cultivada.

O interesse pelo aumento da producdo dos produtos agricolas despertou o interesse
dos pesquisadores pelo desenvolvimento de novas técnicas para melhorar a fertilidade do
solo. Com os resultados das pesquisas surgiram os fertilizantes quimicos como uma nova
solugdo tecnoldgica para a solucdo do problema. Apds o aparecimento dos fertilizantes
quimicos, surgiram as divulgacdes e promocdes para o uso desses NOVOS recursos
tecnoldgicos e as empresas agricolas passaram a produzir quantidades maiores de alimentos
se comparados com a mesma area de producdo sem o uso dos fertilizantes. (NISHIMURA,
1995).

Porém, por falta de informacdes técnicas ou pelo interesse capitalista e sem pensar
nas conseqiiéncias para o meio ambiente, o uso desses novos recursos tecnologicos na
produgdo agricola contribuiu de forma efetiva para a contaminagdo do ar, solo, agua e
alimentos. A contaminagdo do meio ambiente através da utilizagdo dos fertilizantes pode ser
causada pelo uso em excesso do produto, porque nem sempre o produtor agricola sabe usar as
quantidades recomendadas e uma das conseqiiéncias da contaminagdo do meio ambiente
através do uso em excesso dos fertilizantes ¢ o aumento do nimero de doengas causadas por
intoxicacdes provenientes da contaminag@o das reservas de agua do lengol fredtico no pais
(PRETTY J., 2003).

Como exemplo, pode-se citar o nitrogénio (N2) aplicado a cultura de beterrabas.

Segundo PURQUERIO LFV, at al. (2009), quando o nitrogénio ¢ aplicado em doses
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inferiores as recomendadas, ndo se tem o ganho agrondmico; quando aplicado em excesso
tem-se o crescimento exagerado do fruto sem o correspondente aumento da sacarose, alem de
ter-se a parcela ndo absorvida de nitrogénio um elemento poluidor do meio ambiente.

Os resultados das pesquisas que indicam o aumento da poluicdo do meio ambiente
causado pelo uso dos fertilizantes quimicos ¢ um dos grandes problemas e também um grande
desafio dos produtores agricolas atualmente para encontrar uma solugdo que permite o uso
dos fertilizantes de modo sustentado para aumentar a sua produtividade, garantindo a
manutencao dos recursos de producdo e também evitando a sua degradagdo. Para atingir esse
grande objetivo, o agricultor precisara empregar nas lavouras novas tecnologias de controle
das reais necessidades de nutrientes e fertilizantes para uma aplicacdo de precisao, protegendo
0 meio ambiente que esta a sua volta.

As novas tecnologicas que oferecem os recursos tecnolégicos para melhorar a
precisdo no manejo dos insumos agricolas, aumentando a producdo e também reduzindo os
impactos ambientais, sdo conhecidas como Agricultura de Precisdo. Neste cendrio a
Agricultura de Precisdo tem se destacado como uma nova ferramenta disponivel para os
agricultores melhorarem o controle do uso dos fertilizantes com a utilizagdo de sensores e
softwares de analises dos resultados coletados, planejando as recomendagdes das quantidades
das doses necessarias para cada area de producdo. O tema Agricultura de Precisdo ¢ usado

como referencia nesta dissertacdo e esta detalhado no capitulo 2.
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1.1 Motivacao

Dentre os diversos insumos agricolas rotineiramente utilizados e pesquisados nos
temas da Agricultura de Precis@o, o nitrogénio (N2) ¢ um dos que desperta maiores atengdes
por parte de produtores agricolas e pesquisadores em todo o mundo. Esse interesse também ¢
acentuado nos paises em desenvolvimento devido aos custos relativamente elevados dos
fertilizantes nitrogenados e da resposta variavel das culturas para as quantidades deste
fertilizante, sendo que o nitrogénio ¢ também um dos fertilizantes que freqiientemente sofrem
ma utilizagdo, devido a variabilidade dos processos de mineralizagdo, lixiviagdo,
desnitrificag@o e absorcdo pela cultura (AMARAL LUCAS RIOS DO, 2010).

O processo da mineralizagdo do nitrogénio consiste na conversao de formas
organicas de nitrogénio em formas inorganicas, respectivamente (BLACK C. A, 1968) ¢ ¢
influenciada pelos fatores que controlam o crescimento e atividade dos microrganismos, tais
como a qualidade e quantidade de residuos culturais no solo. A imobilizagdo que ¢ o inverso
da mineralizacdo depende também muito do estado de atividade da biomassa microbiana do
solo.

A lixiviag@o do nitrogénio ¢ uma das maneiras que o nitrogénio ¢ perdido. Apesar de
presente no solo, o nitrogénio s6 podera ser absorvido pelas plantas se estiver na forma
soluvel. E exatamente esse nitrogénio que podera ser perdido quando a agua de chuva ou
irrigagdo atravessa a superficie para as camadas mais profundas do solo. Thomas et al. (1973)
e Muzilli (1983) atribuiram este fato a movimentagdo descendente da dgua através do solo,
ocasionando a lixiviagdo de nitrato para as camadas mais profundas do solo.

A desnitrificagdo do nitrogénio € o processo que o nitrogénio volta a atmosfera em
forma de gas (N2). Este processo ocorre através de algumas espécies de bactérias e em
ambientes anaerobico.

Diante dos possiveis problemas relatados que podem ocorrer com a ma utilizagao do
nitrogénio, o manejo adequado deste fertilizante nas areas de producdo agricola ¢ de grande
importancia para evitar o uso de quantidades acima das doses realmente necessarias. Como
exemplo segundo Dias et al. (1996), em paises onde é comum utilizar doses elevadas de

nitrogénio nos cultivos, as leis ambientais exigem o controle dos indices de polui¢do da agua.
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No Brasil um segmento agricola que esta se destacando € a cultura da cana-de-agucar
e o0 aumento no interesse mundial no mercado de agticar e alcool t€ém estimulado o aumento
de investimentos no setor em todo o pais, ¢ segundo dados da Companhia Nacional de
Abastecimento — CONAB (2010), a lavoura de cana-de-agucar continua crescendo no Brasil.
Na cultura de cana-de-actcar existe uma grande necessidade de controle na aplicagdo de
fertilizantes nitrogenados e as doses deste fertilizante normalmente utilizado durante as fases
de desenvolvimento da cana-de-agucar estdo entre 30 a 120 kg. ha™.

Portanto o aumento do interesse por solugdes que permitem o monitoramento da
quantidade de nitrogénio absorvida nas culturas de cana-de-agucar, respeitando sua
variabilidade espacial, possibilita um incremento na eficiéncia de uso dos fertilizantes
nitrogenados, podendo aumentar a produtividade, reduzindo custos e os impactos ambientais.

O método utilizado normalmente nas culturas de cana-de-agticar no Brasil para
analise das quantidades de nutrientes no solo ¢ o classico, que utiliza somente uma amostra de
solo por cada area de produgdo e este método ndo fornece todas as informacdes necessarias
para melhorar a qualidade das analises e recomendagdes de doses dos fertilizantes propostos
nos estudos de Agricultura de Precisao.

O desenvolvimento de novas pesquisas na Agricultura de Precisdo despertou o
interesse dos pesquisadores pelas novas técnicas de recomendacdes das quantidades
necessarias de fertilizantes em cada area de produgao agricola, as quais permitem melhorar a
qualidade da producdo e a diminui¢do dos impactos ambientais provenientes do uso desses
tipos de insumos.

Estas técnicas propostas na Agricultura de Precisdo utilizam um conjunto maior de
amostras de solo das areas analisadas e a partir dos dados brutos dos resultados das analises
das amostras georreferenciadas no campo realiza-se um processo estruturado de analise, a fim
de permitir que os diversos atributos e fatores possam ser correlacionados gerando
informacdes para a tomada de decisdo. Estas técnicas podem ser citadas como uma robusta
ferramenta, que permite o levantamento preciso das quantidades de nutrientes e propriedades
quimicas dos solos fornecendo as informagdes necessarias para a melhoria do gerenciamento
dos recursos e aplicagdes durante as fases do cultivo.

O elevado custo dessas novas técnicas de andlise de solo escala proposta nas

ferramentas da Agricultura de Precisdo desestimulou as empresas agricolas que cultivam a
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cana-de-acucar; porque considerando que os parametros do solo ndo sdo estiticos nem
homogéneos no espago e no tempo, o numero de amostras necessarias e os curtos espacos de
tempo disponivel para realizar as analises tornaram-se muitas vezes o fator limitante para a
abordagem da variabilidade espacial do solo; especialmente em aplicagdes de grande escala
(PLANT R. E., 2001).

Estas limitagdes despertaram nos pesquisadores o interesse por novas técnicas que
facilitem o uso das informagdes das propriedades fisico-quimicas do solo e também oferecam
economia de recursos, porque segundo Schepers e Francis (1998), novas tecnologias
desenvolvidas com o sucesso dessas pesquisas que permitam monitorar os nutrientes do solo
com menor custo, rapidamente serdo adotadas pelos agricultores e existe uma grande
demanda na busca por solucdes de novas técnicas de monitorizardo do solo que harmonizem a
relacdo entre velocidade dos resultados da andlise, a precisdo e o custo (Shepherd e Walsh,
2002).

Como exemplo, podemos citar que segundo Schung et al. (1998), o atual método de
desenvolvimento dos mapas das propriedades fisico-quimicas do solo, que utilizam a as
técnicas de grades de amostragem para coletar amostras e analisar as variagdes do solo,
dispensa grande tempo e mao de obra, sendo um dos principais fatores limitantes para o
monitoramento continuo das propriedades do solo.

Como exemplo, podemos citar que segundo a Fundacdo Shunji Nishimura de
Tecnologia (2011), os custos das analises em laboratorio de material foliar para medir a
quantidade de nitrogénio sdo de R$ 36,00 por amostra e o tempo necessario para entregar os
resultados é de 10 a 15 dias; no custo total da analise € necessario acrescentar o custo da
coleta, armazenamento e transporte das amostras, esses custos ndo foram considerados nesta
dissertagao.

Observando este cenario exposto, que mostra uma grande preocupagdo em
encontrar novas solugdes que permitem popularizar os medidores de nitrogénio nas culturas
agricolas principalmente nas culturas de cana-de-acticar, podemos citar que o uso de sensores
opticos vem sendo estudado por pesquisadores, como uma alternativa aos métodos
tradicionais de analise das quantidades de nitrogénio.

Esta técnica utiliza as medi¢des da refletdncia de comprimentos de ondas nas plantas

para determinar a quantidade de nitrogénio absorvido e pode ser utilizada como uma nova
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ferramenta que atende as necessidades de monitoramento continuo das propriedades e
nutrientes dos solos e plantas, oferecendo uma melhor relagdo entre velocidade dos resultados
da analise, a precisao e o custo. Como exemplo podemos citar o uso das técnicas de medigao
da reflexdo para obter informagdes sobre a bioquimica e as propriedades das folhas e da
estrutura das plantas (LIANG, 2004) e também que as propriedades opticas da reflexdo dos
tecidos foliares determinam os parametros opticos da copa (ASNER, 1998).

Os sensores Opticos que utilizam essa tecnologia para medir as quantidades de
nitrogénio absorvidas pelas plantas, parte do principio de medir a refletincia da luz solar e
também a refletancia de uma luz gerada por uma lampada especial com espectro na faixa de
700 a 1100 nm. O espectro refletido é condicionado por filtros e lentes e aplicado a sensores
opticos e a leitura das refletancias das folhas apresentam alta correlagdo com as informagoes
de absor¢do de nitrogénio da planta.

No entanto, os resultados das informagdes desses modelos de sensores aplicados em
culturas de cana-de-agticar no estagio inicial do crescimento apresentam possibilidades de
falhas devido a grande parte das informagdes serem da refletincia de palha existente no solo

considerando a pequena area foliar das plantas neste estagio de crescimento.
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1.2 Objetivo

O principal objetivo desta dissertagdo ¢ propor uma nova abordagem baseada em
sistemas inteligentes aplicados a ambientes agricolas utilizando Redes Neurais Artificiais para
melhorar a precisdo dos resultados das correlacdes das medidas de refletdncias de sensores
opticos para estimar os valores da quantidade de nitrogénio absorvida pelas plantas de cana-
de-acticar no estagio inicial de crescimento. Esta nova abordagem técnica disponibiliza uma
alternativa com melhor precisdo para o monitoramento e controle em tempo real das

aplicagoes de nitrogénio nas culturas de cana-de-agtcar.
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1.3 Estrutura da Dissertacao

Para atingir os objetivos propostos, esta dissertagdo foi organizada em 5 capitulos,

listada abaixo:

v" O capitulo 1 mostra uma introdug¢do sobre a importancia da agricultura no

mundo e a importancia das operagdes de aplicacdo de insumos nas lavouras,
principalmente os fertilizantes. Aborda também as técnicas atuais para
mapear as propriedades e nutrientes do solo e das plantas, a medicao do teor
de nitrogénio nas plantas utilizando sensores opticos que medem a refletancia
de luz e a proposta gerada pela motivagdo de uma abordagem baseada em
sistemas inteligentes aplicados a ambientes agricolas utilizando Redes
Neurais Artificiais para o processamento em tempo real dos dados resultantes
da medi¢@o do teor nitrogénio por refletancia em plantas de cana-de-agticar

no estagio inicial do crescimento.

O capitulo 2 apresenta as revisdes sobre as pesquisas dos assuntos abordados
nesta dissertagdo. A primeira revisdo ¢ uma abordagem sobre o tema
Agricultura de Precisdo. A segunda revisdo mostra os assuntos relacionados
ao nitrogénio nas culturas de cana-de-agucar. A terceira revisdo aborda os
assuntos pesquisados sobre a espectroscopia e a aplicagdo desta técnica nas
medicdes da refletdncia para a medigdo das propriedades e caracteristicas das
plantas. A quarta revisdo detalha os sensores Opticos para identificagdo do
teor nitrogénio utilizados nesta dissertacdo. A quinta revisdo aborda os
assuntos sobre os sistemas inteligentes aplicados a ambientes agricolas

utilizando as redes neurais artificiais € a sexta e ultima revisdo aborda sobre

os indices de desempenho.

O capitulo 3 detalha as informagdes da base de dados de refletancia coletadas,
utilizados nessa dissertagdo e os métodos utilizados para processar 0s
resultados da base de dados, detalhando os métodos de processamento para

calcular as correlagdes das analises de laboratério referenciadas com uma
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calibracdo versus a resposta das refletancias dos comprimentos de onda

analisados.

O capitulo 4 trata o resultado das simulagdes com os algoritmos de testes que
tem como objetivo melhorar a interpretacdo da base de dados de refletancia e
como conseqiiéncia os resultados das correlagdes com o teor de nitrogénio
absorvido pelas plantas.

O capitulo 5 descreve as conclusdes deste trabalho e as recomendagdes para
trabalhos futuros.

O apéndice apresenta algumas informagodes adicionais sobre Redes Neurais
Artificiais, amostra das planilhas com as bases de dados e os programas

desenvolvidos em MATLAB, que foram utilizados na dissertagao.
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2 INVESTIGACAO TECNICO-CIENTIFICA

2.1 Agricultura de Precisao

O sistema de controle da produgdo agricola utilizado atualmente é basicamente o
gerenciamento de forma homogenia das grandes areas de produgdo, aplicando o conceito de
valores médios necessarios para a aplicagdo dos insumos, fertilizantes e defensivos para toda
a area, atendendo apenas as necessidades médias e desprezando, desta forma, os valores de
necessidades especificas de cada parte do campo, causando como resultado uma lavoura com
produtividade ndo uniforme.

Os desenvolvimentos das tecnologias GPS (Global Positioning System ou Sistema de
Posicionamento Global) e dos sistemas de informag¢des permitiram o avango das pesquisas de
novas ferramentas para o gerencimento da produgdo agricola com objetivo de reduzir as
perdas e o impacto ambiental. Essas novas ferramentas de controle da producdo agricola
ficaram popularmente conhecidas com Agricultura de Precisdo e como exemplo podemos
citar que o termo Agricultura de Precisdo (AP) engloba o uso de tecnologias atuais para o
manejo de solo, insumos culturas, de modo adequado as variagdes espaciais e temporais em
fatores que afetam a produtividade das mesmas (EMBRAPA, 1997).

A Agricultura de Precisdo tem como principal objetivo aumentar a eficiéncia com
base no manejo diferenciado de areas na agricultura utilizando as informagdes reais e com
comprovacgao estatistica da precisao ¢ se complementa com decisdes exatas, oferecendo uma
nova maneira de gerir um campo produtivo metro a metro, levando em conta o fato de que
cada pedago da fazenda tem propriedades diferentes. Esta tecnologia ndo consiste
simplesmente na habilidade em aplicar tratamentos que variam de local para local, porém, ela
deve ser considerada com a habilidade em monitorar e acessar a atividade agricola,
precisamente em um nivel local, tanto que as técnicas de Agricultura de Precisdo devem ser
compreendidas como uma forma de manejo sustentavel, na qual as mudangas ocorrem sem
prejuizos para as reservas naturais, a0 mesmo tempo em que os danos ao meio ambiente sdo
minimizados. Além de util a Agricultura de Precisdo, esta defini¢do engloba a idéia de
compromisso no uso da terra, relativamente as geragoes futuras (TSCHIEDEL e FERREIRA,
2002)
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Conforme citado por Antuniassi (1998), o gerenciamento do sistema produtivo
através do mapeamento detalhado dos fatores de produgdo e o controle da aplicagao
localizada de insumos s3o os principios basicos da Agricultura de Precis@o e os itens que mais

se destacam nas técnicas de Agricultura de Precisdo sdo:

melhorar os rendimentos de colheita e lucros;

fornecer informagdes para tomar decisdes de manejo mais embasadas;
e prover registros detalhados e uteis;

e reduzir custos dos insumos;

reduzir a poluicao.

A Figura 1 ilustra o ciclo completo de gerenciamento da produgao agricola utilizando
as técnicas de Agricultura de Precisao. O grafico representado pelo circulo maior mostra os
ciclos de planejamento ¢ manejo das fases da producdo agricola. Observando este grafico ¢
possivel observar que o ciclo da produgdo agricola comega com a analise das informagdes de
colheita e das informagdes coletadas durante as fases de preparagdo do solo, plantio, adubagao
e pulverizag¢ao de insumos.

O circulo menor no centro da figura representa o grafico do ciclo das informagdes
durante todas as fases de producdo agricola. A primeira fase processa a andlise das
informacgdes para tomada das decisdes. A segunda fase mostra a transferéncia de dados para
os equipamentos de preparagdo do solo, plantio, adubacdo e pulverizagdo. A terceira fase
coleta os dados do resultado das operacgdes agricolas durante a aplicagdo dos insumos, para
servir como base de dados na tomada de decisdes para o proximo ciclo de producdo agricola.
A quarta fase coleta os resultados finais da colheita que serfo utilizados junto com os

resultados coletados na terceira fase.
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Figura 1 - Ciclo das tecnologias e maquinas envolvidas na Agricultura de Precisdo
Fonte: AGCO (2005)
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2.2 Nitrogénio na Cultura da Cana-de-agticar

O nitrogénio ¢ um nutriente absorvido em grandes quantidades pelas plantas. Sua
absorcao proporciona grandes incrementos no crescimento vegetativo, com folhas verdes mais
intensas. Ele também atua como regulador de diversos processos do metabolismo vegetal,
possuindo consideravel influéncia na utilizagdo de outros nutrientes tais como o potassio € o
fosforo (CANTARELLA et al. 2007) e a utilizagdo correta das quantidades de nitrogénio e
também dos demais nutrientes necessarios orientadas por métodos de analise das quantidades
de nutrientes nos solos e ou plantas, ajudam a acelerar o desenvolvimento das culturas
(TISDALE et al. 1993).

Os manejos incorretos dos insumos nas lavouras causam grandes perdas econdmicas
para toda a cadeia produtiva de alimentos e as aplicagdes de fertilizantes nitrogenados com
doses acima do necessario para as culturas geram perdas econdmicas € um excesso que €
perdido por deslocamento superficial e pela lixiviagdo, aumentando a chance de contaminar
ecossistemas aquaticos ¢ o lengol freatico (WOOD et al. 1993).

A capacidade de resposta da cana-de-acticar ao nitrogénio apresenta-se como
variavel importantissima a ser considerada na recomendagao e aplicacao de nitrogénio durante
a safra, permitindo o estudo de estratégias no manejo deste insumo para melhorar a producao
(AMARAL LUCAS RIOS DO, 2010).

Segundo informagdes do Instituto Agrondomico de Campinas - [AC, as
recomendagdes de adubacdo para cana-de-agucar indicam aplicacdes de 30 kg. ha'! de
nitrogénio no plantio e 30 a 60 kg. ha de nitrogénio em cobertura nos 30 a 60 dias apds o
plantio. Para cana-soca a recomendagio é de 60 a 120 kg. ha™ de nitrogénio, dependendo da
produtividade esperada.

Com o aumento do interesse das empresas agricolas por novas tecnologias para
monitorar a quantidade de nitrogénio disponivel nas plantas, surgiram novas pesquisas de
técnicas para medir a quantidade de nitrogénio das plantas com maior rapidez ¢ menor custo,
sendo que uma das propostas para medir a quantidade de nitrogénio absorvido pelas plantas é
através da medicdo dos tecidos vegetais, mas para a cultura da cana-de-agtlicar esta técnica de

medicao ainda ndo se encontra consolidada (CANTARELLA, 1998).
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Uma solucdo equivalente para medi¢des da quantidade de nitrogénio absorvido pelas
plantas diretamente ¢ através da utilizacdo de medidores portateis de clorofila nas folhas,
utilizando técnicas de refletdncia de luz e a correlagdao estudada entre o teor de clorofila da
folha e o teor de nitrogénio na planta indicam que € possivel utilizar este processo para medir
o teor de nitrogénio (SCHADCHINA; DMITRIEVA, 1995).

Uma solucao alternativa ¢ o uso dos equipamentos de sensoriamento remoto, seja por
meio de imagens de fotos de satélites ou local através de sensores de refletancia montados em
dispositivos acoplados nas maquinas que normalmente sdo utilizadas para mecanizagdo das
culturas. Essa solugdo utiliza o principio que a quantidade de nitrogénio altera as propriedades
das ondas refletidas nas folhas (BLACKMER et al. 1996), sendo que esta solu¢ao propde um
modo para simplificar a medi¢ao de grandes areas de culturas agricolas (SOLARI, 2006).

Diante do exposto acima, podemos concluir que a utilizacdo de solugdes com
sensores Opticos que medem a refletincia das folhas das plantas disponibiliza uma nova
técnica de estimar a quantidade de nitrogénio das culturas e melhorar a recomendacao de
aplicagdo de fertilizantes em tempo real, diminuindo as perdas por falta ou excesso na

aplicacdo.
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2.3 Espectroscopia

Segundo Riffel R. A. (2005), a espectroscopia ¢ o estudo da luz através de suas
componentes, que aparecem quando a luz passa através de um prisma ou de uma rede de
difracdo e quase todas as informagdes sobre as propriedades fisicas de um objeto podem ser
obtidas a partir de seu espectro e a medida das caracteristicas de refletincia de um
determinado material utilizando sensores Opticos constitui-se em uma técnica rapida e nao-
destrutiva para avaliar suas propriedades (ADAMCHUK et al. 2008).

Podemos citar também que Segundo Steffen C. A. (2009), um objeto exposto a
radiagdo pode refletir ou absorver ou mesmo transmitir a radiacdo (no caso de objetos
transparentes). Em geral a parte absorvida é transformada em calor ou em algum outro tipo de
energia e a parte refletida se espalha pelo espaco. A refletancia indica o fator que mede a
quantidade de energia que reflete no objeto, a absorbancia indica a capacidade de absorver
energia radiante do objeto e a transmitancia indica a capacidade de transmitir energia radiante
que atravessa o objeto.

Medindo a refletdncia de um objeto exposto a diversos tipo de radiagdo que compde
o espectro eletromagnético € possivel perceber que a refletdncia pode ser diferente para cada
tipo de comprimento de onda. Esta diferenca de resposta denominada assinatura espectral,
depende das propriedades de refletancia absorbancia e transmitancia de cada objeto
(SANTOS, 1999).

A Figura 2 mostra a assinatura espectral de trés objetos que recebem quatro
comprimentos de onda. A curva a mostra a assinatura espectral da folha verde onde pode ser
observado que a elevada refletdncia na banda infravermelha esta relacionada com os aspectos
fisioldgicos da folha e as variagdes estdo relacionadas com o contetido de 4gua na estrutura
celular superficial e pode ser um forte indicador de sua natureza, estagio de desenvolvimento,
sanidade, etc. e a aparéncia verde esta relacionada com a maior refletancia na banda verde
(G). A curva b mostra a assinatura espectral de uma folha seca com pouca intensidade de
refletdncia na banda infravermelha. A assinatura espectral de uma amostra de solo contendo

ferro e pouca matéria organica ¢ apresentada na curva c.
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Figura 2 - Grafico da assinatura espectral
Fonte: site agr.feis. unesp. br (2009)

A radiacdo solar que interage com os tecidos das plantas ou com a copa das plantas
geram trés componentes espectrais. Uma componente ¢ a luz refletida, outra componente ¢ a
luz absorvida e ap6s ¢é transmitida e a ultima componente é a luz que atravessa as folhas e ndo
tem refletancia imediata. As caracteristicas espectrais dos trés componentes podem ser citadas
como o nivel de absor¢do foliar e espalhamento e representam algumas caracteristicas das
plantas (NARENDA S. G., 2003).

Experimentos mostraram que a quantidade de refletancia das folhas de plantas na
faixa visivel do espectro entre 400 a 700 nm ¢ baixa, devido a grande absor¢do pelos
pigmentos fotossintéticos foliares, enquanto na faixa do infravermelho proximo entre 700 a
1100 nm a refletancia ¢ alta devido a baixa absor¢do de luz pelo tecido do mesofilo e na faixa
de ondas curtas de infravermelho entre 1000 a 2500 nm, a refletdncia é fortemente afetada
pela quantidade de agua nos tecidos vegetais (CURRAN, 1989). Estes experimentos
comprovam a possibilidade de utilizar os principios da refletdncia de comprimentos de ondas
nas plantas, para estimar o teor de nitrogénio absorvido pelas mesmas.

A cobertura vegetal com estresse hidrico tende a absorver menos radiacdo solar,

aumentando sua refletdncia no espectro visivel e a absorver mais no infravermelho préximo,
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decrescendo a diferenca entre as duas refletincias quanto maior o nivel de estresse hidrico da
cobertura vegetal. As alteragdes nas amplitudes refletidas de cada comprimento de onda

permitem a utilizagao dos sensores de refletdncia para medir as caracteristicas das plantas.
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2.4 Sensor Optico para Identificacio do Teor de Nitrogénio.

O avango das pesquisas dos métodos que utilizam sensores Opticos para a
determinacdo da quantidade de nitrogénio das plantas em tempo real sem contato e de
maneira ndo destrutiva tem avancado e como conseqiiéncia também aumentou o interesse da
utilizacdo desta nova tecnologia na agricultura.

Os sensores Opticos que apresentam os melhores resultados no uso em ambientes
agricolas para a determinagdo da quantidade de nitrogénio das plantas, em geral utilizam o
principio da espectroscopia e o principio do funcionamento se baseia no processamento das
correlagdes das proporgoes de radiagdo refletida pelas plantas em diversos comprimentos de
ondas para determinar a quantidade de nitrogénio absorvido.

A empresa YARA International ASA, sediada na Noruega, disponibiliza dentre seu
portfolio de produtos, sensores oOpticos desenvolvidos para aplicagdes nos ambientes
agricolas, indicados para determinar o teor de nitrogénio absorvido pelas plantas, utilizando as
técnicas de medi¢do de refletincias de comprimentos de ondas. Os dois modelos de sensores
opticos N-SENSOR e N-SENSOR ALS (Active System Light ou Sistema de Luz Ativa) sdo
indicados para operagdes em maquinas agricolas que aplicam insumos inclusive o nitrogénio,
para medir e controlar a quantidade de nitrogénio que esta sendo aplicada (Figuras 3 ¢ 4).

Segundo o manual de operagdo do sensor N-Sensor (YARA, 2004), as principais
diferencas entre os sensores Opticos N-SENSOR ALS e o modelo anterior N-SENSOR sao os
ajustes das faixas de comprimentos de ondas dos sensores Opticos e os periodos didrios
possiveis de uso dos equipamentos no campo. Sobre o periodo de trabalho indicado pelo
fabricante, O sensor 6ptico N-SENSOR que utiliza a incidéncia da luz do dia para medir a
reflexdo nas plantas, tem o periodo de uso limitando durante o dia com uma elevacdo minima
de 25 graus do sol em relagdo ao horizonte e o sensor 6ptico N-SENSOR ALS, que tem uma
fonte de luz para iluminar a area de leitura das refletdncias das plantas que estdo sendo

medidas, permitindo seu uso em qualquer hora do dia e da noite.
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Figura 3 - N-Sensor Yara
Fonte: site effizientduengen.de (2011)

Figura 4 - N-Sensor ALS Yara
Fonte: site: w3. ufsm.br (2011)

Durante o funcionamento dos sensores Opticos, os valores de leitura das refletancias
podem ser armazenados em arquivos para posterior analise e também podem ser utilizados
para controlar em tempo real os equipamentos de aplicacdo de nitrogénio nas plantas. O
recurso disponivel neste equipamento para aplicar em dose variavel a quantidade de
nitrogénio nas plantas contribui diretamente na redu¢do de custos da producdo agricola e na
reducdo dos impactos ambientais.

Uma lampada especial que emite radiagdo na faixa do infravermelho (600 a 1100

nm) tem o foco ajustado por lentes e filtros Opticos e recebe uma modulagdo de 10 Hz. através
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do sistema de controle para permitir a leitura da refletincia das plantas com e sem a
iluminagdo. Esta técnica permite atenuar as interferéncias das variagdes da luz natural e
melhorar a precisdo das leituras. A radiacao refletida é focada por um conjunto de lentes e
filtros e apds o acondicionamento Optico a radiacdo atinge os sensores Opticos ajustados para
a faixa do infravermelho proximo. Sao 4 sensores de leitura da refletdncia: o primeiro sensor
esta ajustado para a faixa de 730 nm, o segundo sensor ajustado para a faixa de 760 nm, o
terceiro sensor ajustado para a faixa de 960 nm e o quarto sensor ajustado para a faixa de 900
nm. Os sensores Opticos fazem as medigdes das radiacdes refletidas nas plantas sincronizadas
com a comutagdo da lampada, obtendo assim as medigoes com e sem as refletincias das
ondas geradas pela iluminacdo da lampada. A temperatura ambiente dentro do equipamento ¢
monitorada e registrada para ajustes do sistema de leitura das refletdncias e os processamentos
das informagoes das medigdes dos sensores determinam um indice de refletancia que pode ser
correlacionado com as medidas do teor de nitrogénio absorvido pelas plantas (figura 5).

O Sensor optico N-SENSOR ALS completo ¢ composto por 2 conjuntos de leitura
como citado anteriormente, um é montado do lado esquerdo ¢ o outro do lado direito do
equipamento para as leituras de refletdncia. O conjunto completo pode ser montado em
maquinas agricola ou veiculos que ao se deslocarem nas areas plantadas medem os valores de

nitrogénio disponivel nas plantas.
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Figura 5 - Diagrama Esquematico do N-Sensor ALS
Fonte: adaptado de informagdes do manual técnico do sensor N-Sensor ALS YARA
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Como exemplo pode-se citar a Figura 6, que mostra o grafico de refletincia medidas
no trigo em 1994 com 3 valores de nitrogénio aplicado (60, 120 e 200 kg. ha™). O ponto A
mostra a faixa visivel na cor verde e a reducao da reflexdo do trigo com o aumento da taxa de
nitrogénio aplicado, devido ao aumento da clorofila presente nas folhas. O ponto B mostra o
aumento da amplitude com o aumento da taxa de nitrogénio aplicado, devido ao aumento da
biomassa das plantas que receberam mais nitrogénio e a faixa de radiagdo da transi¢do de
amplitudes com o aumento da sensibilidade esta situada entre 730 e 760 nm. Estes
comprimentos de ondas podem ser podem ser medidos pelos sensores 1 ¢ 2 do sensor Optico

descrito anteriormente.
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Figura 6 - Espectro de refletancias do trigo versus nitrogénio com N-Sensor ALS
Fonte: adaptado do site www.njf.nu - Lantbruk (2011)

O sensor Optico descrito anteriormente mede as reflexdes dos comprimentos de onda

em uma area de aproximadamente 3 metros de largura de cada lado do sensor. A forma
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geométrica da leitura da refletancia é de uma elipse. Nas Figuras 7 e 8 estdo ilustradas as
areas de leitura das radiacdes refletidas pelas plantas. A medida A ¢ aproximadamente 3

metros e a medida B é aproximadamente 24 metros.
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Figura 7 - Vista superior da area de leitura da refletincia do N-Sensor ALS
Fonte: site Agri Con - Basic technical information. mht (2011)
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O equipamento N-SENSOR ALS completo ¢ composto de uma unidade de leitura
com sensores oOpticos, uma unidade de processamento e controle com display, teclas e
interfaces USB e serial, cabos e suportes. O equipamento permite a instalacdo de um receptor
GPS através da interface serial e os dados de latitude, longitude, altitude e da qualidade do
sinal GPS podem ser agrupados aos dados de leitura do nitrogénio das plantas,
disponibilizando dados georreferenciados das leituras de nitrogénio. A interface serial
também pode ser utilizada para comunicacdo com o controlador da maquina que aplica o

insumo, para o controle em tempo real da dose que esta sendo aplicada (Figura 9).

GPS
A
RS232-1
CONTROLADOR
UsB RS 232-2 ~
CONTROLADOR : »| ELETRONICO DA
‘ ' N-SENSOR ALS MAQUINA

Figura 9 - Diagrama Esquematico das interfaces do N-Sensor ALS
Fonte: adaptado de informagdes do manual técnico do sensor N-Sensor ALS YARA.
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2.5 Sistemas Inteligentes Aplicados 2 Ambientes Agricolas

Um sistema baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA) que utiliza a computagdo
numérica para o aprendizado e o posterior reconhecimento de padrdes aplicados em métodos
de inteligéncia computacional ¢ considerada como uma poderosa ferramenta para os sistemas
inteligentes.

A interagdo entre os valores de saida e o ajuste dos valores dos pesos demonstra uma
capacidade de aprender através de exemplos (padrdes), e de generalizar (fornecer respostas
adequadas para dados que ndo estdo no conjunto de exemplos) é o principal atrativo das redes
neurais artificiais (BRAGA et al,, 2000). Uma rede neural possibilita com isso, solucionar
problemas complexos sem a necessidade de defini¢cdes explicitas entre dados de entradas e
saidas. Existem diversas arquiteturas de rede e técnicas de treinamento, bem como varias
fungdes de ativacdo da rede, mudando apenas o modo de aprendizado.

A rede neural Perceptron Multicamadas (PMC) ¢ uma das redes que permite a
soluc@o de problemas onde os conjuntos sdo ndo separaveis de forma linear, porque ¢ possivel
adicionar camadas ocultas no sistema de processamento e usar uma funcdo de ativagdo nao
linear, geralmente a sigmoide.

Um dos métodos de aprendizagem mais difundidos para a rede PMC ¢ o
backpropagation. Este método funciona pelo aprendizado de padrdes que sdo inseridos e
processados por todas as camadas configuradas na rede, gerando uma resposta no neurdnio de
saida, que ¢ comparado com a resposta desejada e o erro, depois de calculado ¢ retro
propagado da camada de saida para a camada de entrada e para cada ciclo de retro propagagao
do erro, os pesos sdo ajustados e o processamento ¢ repetido até obter o erro minimo
desejado. O método backpropagation ¢ computacionalmente lento e um método que ¢
consideravelmente rapido para realizar o sistema de aprendizado é o Levenberg-Marquardt.

Segundo Ferrari (2006), a rede neural que utiliza o modelo de Fungdo de Base Radial
(RBF) é composta pela camada de saida e pela camada oculta de neurénios. Cada neurdnio da
camada de saida representa a soma ponderada das saidas da camada oculta e os neurdnios da
camada oculta formam uma combinagdo linear das fungdes basicas que produz uma resposta

local de acordo com os sinais de entrada.
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Como exemplos das aplicagdes das redes neurais artificiais em ambientes agricolas,
podemos citar alguns exemplos que estdo listados a seguir, iniciando com uma comparagao
dos resultados para o estudo do desempenho de classificadores estatisticos com
classificadores por redes neurais utilizando dados simulados foi realizada por Huang e
Lippmann (1987). A conclusdo dos estudos mostrou que os classificadores por redes neurais
apresentaram desempenho igual ou superior aos classificadores estatisticos. Também foi
possivel observar que o desempenho dos classificadores por redes neurais foi superior quando
a distribui¢do dos dados se afastou da normalidade ou havia a presenga de dados discrepantes.

Mengbo Li e Yost (2000) desenvolveram um modelo computacional com técnicas
da inteligéncia artificial com redes neurais, para otimizar o manejo de nitrogénio na cultura do
milho. O modelo tinha como principais objetivos minimizar o nitrato lixiviado e maximizar a
producdo e foi testado em simuladores. Concluiram que o modelo encontrou uma solugdo
otima de manejo do nitrogénio para cultura de milho. Apesar dos resultados promissores
encontrados com dados simulados, os autores recomendam que o modelo seja futuramente
testado com dados experimentais.

Tumbo et al. (2002) utilizou as técnicas de inteligéncia artificial com redes neurais
para desenvolver e comparar os resultados de trés modelos para estimar a concentragdo de
clorofila em plantas de milho. Concluiu que o modelo com base em redes neurais estimou
valores com um coeficiente de determinacdo de 0,91, enquanto que, os modelos de regressdo
com base nos indices de vegetacdo ndo apresentaram bons resultados (R* = 0,56 e 0,80
respectivamente) e a aplicagdo de redes neurais artificiais no processamento de bases de dados
com algumas caracteristicas de solos, oferecendo uma melhor otimiza¢do na classificagdo
final dos solos foi utilizado por Nagaoka et al. (2005).

Outros exemplos podem ser citados ¢ demonstram através dos seus contetidos e
resultados que os algoritmos de processamento baseados nas redes neurais artificiais vém
sendo aplicados nas mais diversas areas como base para sistemas inteligentes, tais como
reconhecimento de padroes (WIDROW, 1990), processamento e interpretacdo de imagens
aplicados em sistemas de controle (NARENDRA, 1996), algoritmos especificos para robotica
(VAN DER SMAGT; KROSE, 1991) e identificacdo de sistemas (NARENDA;
PARTHASARATHY, 1990). Na area agricola, ambiental ¢ no controle da aplicagdo de
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insumos, podem-se citar os trabalhos desenvolvidos por Hashimoto et al. (2001), Ulson et al.
(2000), Ulson et al. (2001), e Ulson et. Al. (2002).

Um aprofundamento sobre o tema pode ser visto no Anexo desta dissertacdo.
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2.6 indices de Desempenho

Os indices de desempenho sdo ferramentas que utilizam indices estatisticos e pode
ser aplicado na avaliagdo dos resultados de experimentos. Alguns indices estatisticos foram
utilizados para avaliar o desempenho dos resultados dos sistemas inteligentes utilizando
Redes Neurais desenvolvidos nesta dissertagdo e descritos a seguir.

O coeficiente de determinagdo (R?) ¢ o quadrado do coeficiente de correlacdo linear
(R) e pode ser definido como o grau de ajuste da reta estimada ao conjunto de dados. O
coeficiente de correlacdo linear (R) é utilizado para verificar o grau de linearidade entre os
valores estimados pela rede neural e os valores reais medidos em laboratorio, sendo calculado

por:

n

> (r, —r)e, —e)
R=—= (1)

JZ( Y, o)

Onde r, refere-se ao valor real para uma determinada amostra, » refere-se a média

dos valores reais das amostras, e, refere-se ao valor estimado para uma determinada amostra,

e refere-se 2 média dos valores estimados e n ¢ o niimero de amostras. Os resultados dos
coeficientes de determinag¢ao proximo de 1 indicam uma qualidade melhor do grau de ajuste
da reta estimada ao conjunto de dados.

Outro indice utilizado nesta dissertacdo para a analise de desempenho é o erro
quadratico médio (RMSE — root mean square error). Este indice mostra, em unidades da
variavel que esta sob analise, a dispersdo média dos valores das amostras reais e estimadas ao
redor da linha de regressdo. Quanto menor o valor do RMSE, melhor ¢ a qualidade da

previsao feita pela rede neural. O RMSE ¢ calculado da seguinte forma:
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RMSE = (2

Onde r, refere-se ao valor real para uma determinada amostra e e, refere-se ao valor
estimado para a mesma amostra e n ¢ o nimero de amostras.
Os melhores resultados dos experimentos s3o os que apresentam o indice de

determinacdo (R?) mais proximo de 1 ¢ o menor indice RMSE.
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3 MATERIAIS E METODOS

Os materiais e equipamentos que foram utilizados nesta dissertagdo ¢ os métodos
aplicados nos ensaios da base de dados coletados durante os ensaios, os resultados e as
conclusdes finais estdo descritos neste capitulo.

3.1 Equipamentos
Relacao dos equipamentos utilizados durante o desenvolvimento desta dissertagao:
v 01 sensor dptico N-Sensor ASL — Yara International ASA,
v 01 Automotriz Uniport NPK — Jacto S/A;
v" Amostras de material foliar georreferenciadas para anélise do teor de
nitrogénio.
v" Computador HP COMPAQ 6530b, para processamento de dados;
v Impressora HP C4480, para imprimir resultados;
v Software MATLAB 2010.

A usina de agucar e alcool Santa Fé em Nova Europa-SP, foi escolhida pela equipe
de engenharia da empresa Maquinas Agricola Jacto S/A como local de testes funcionais do
equipamento automotriz Uniport NPK montado com o sensor dptico N-Sensor ALS, durante
uma demonstragdo comercial do equipamento.

Segundo informagdes do site da empresa Maquinas Agricolas Jactos S/A, (2011) o
equipamento Uniport NPK é montado com motor diesel 6 cilindros, o peso total da maquina
vazia ¢ de 9900 kg., com capacidade de carga de adubo de 3000 kg, 13,5 metros de largura da
faixa de aplicac@o e velocidade de trabalho indicada de 18 Km/h. O sistema de aplica¢do de

adubo ¢ pneumatico (Figura 10).
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Figura 10 - Uniport NPK
Fonte: Maquinas Agricolas Jacto S/A (2007)
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3.2 Ferramentas Computacionais

O software MATLAB 2010 foi a principal ferramenta de apoio para os
desenvolvimentos e testes dos algoritmos de inteligéncia computacional utilizando redes
neurais.

3.3 Base de Dados

A base de dados utilizada nesta dissertacdao foi coletada durante testes funcionais e
demonstracdo técnica da maquina Uniport NPK montada com o sensor optico na usina Santa
F¢ localizada em Nova Europa, estado de Sdo Paulo e o talhdo escolhido foi indicado pelos
técnicos da usina, com plantas novas de cana-de-agticar ¢ aproximadamente 20 a 35 cm de
altura, para verificar a precisdo do equipamento Uniport NPK e do sensor Optico nas
aplicacdes de fertilizantes em plantas novas com pouca area foliar. Os testes foram
conduzidos pela equipe de engenharia da empresa Jacto, e os resultados serviram de
referencia para futuras indicagdes técnicas do equipamento e base de dados comparativos para
novos estudos.

Uma grade com 121 pontos de referéncias para coleta de amostras foi ajustado no
desenho do talhdo escolhido e o sensor optico foi utilizado junto com a maquina Uniport NPK
para encontrar os locais e marcar com pequenas estacas, para a retirada de amostras de
material foliar depois da leitura do sensor Optico.

Apos os procedimentos de ajustes e calibragdo do sensor 6ptico, um operador dirigiu
a maquina no talhdo com o sensor de nitrogénio coletando informagdes da quantidade de
nitrogénio medida referenciadas por um equipamento de GPS.

O arquivo gerado com as informacdes das leituras do sensor e do equipamento GPS
foi disponibilizado e o material foliar foi enviado para testes em laboratorio, para medir a
quantidade de nitrogénio.

Apobs o ensaio o sensor Optico foi desmontado da maquina, permitindo a continuagao
da demonstragdo técnica no equipamento, que aplicou nitrogénio no mesmo talhdo que foi
realizado as medicdes.

A Figura 11 apresenta a maquina Uniport NPK montada com o sensor dptico e nas

Figuras 12, 13 e 14 ¢ possivel observar detalhes da instalagdo do referido sensor. O talhdo que
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foi utilizado para o ensaio ¢ apresentado na Figura 15 e a Figura 16 apresenta as coordenadas

dos pontos que foram retirados as amostras de material foliar no talh3o.

Figura 11 - Uniport NPK montado com o sensor N-Sensor ALS
Fonte: Maquinas Agricolas Jacto S/A (2009)

Figura 12 - Vista traseira da montagem do N-Sensor ALS no Uniport NPK
Fonte: Maquinas Agricolas Jacto S/A (2009)



Figura 13 - Vista lateral da montagem do N-Sensor ALS no Uniport NPK
Fonte: Maquinas Agricolas Jacto S/A (2009)

Figura 14 - Vista frontal da montagem do N-Sensor ALS no Uniport NPK
Fonte: Maquinas Agricolas Jacto S/A (2009)
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Figura 15 - Foto do talhdo utilizado no ensaio com o sensor dptico
Fonte: Maquinas Agricolas Jacto S/A (2009)
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Figura 16 - Grafico dos pontos georreferenciados do talhdo utilizado no ensaio.
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As informagdes da base de dados foram ajustadas na forma de planilha Microsoft
Excel pela equipe da Jacto responsavel pelo desenvolvimento e testes do Uniport NPK e
disponibilizada para ser utilizada nesta dissertacdo. A planilha completa com todos os dados
coletados no ensaio recebeu o nome Bd121 e outra planilha que foi gerada com os dados da
planilha Bd121, eliminando manualmente 21 dados que apresentaram saturacdo das medi¢des
de refletincias com o sensor Optico para valores de nitrogénio maiores que 40 kg. ha™,
recebeu o nome Bd100 e nao foi investigado o motivo da saturacdo das medi¢des nessa
dissertagdo. Os dados das duas planilhas estdo no Apéndice dessa dissertagdo. A Tabela 1
apresenta a descricdo das colunas dos dados gerais e das informacdes do sistema GPS ¢ a
Tabela 2 apresenta a descrigdo das colunas de dados de refletancias disponiveis na planilha
referentes ao ensaio com o sensor Optico e estas informagdes do formato e tipo de dados
foram obtidas do manual de operacao Yara Operation Manual for the Yara N-Sensor Software

Release 3.300 (2010).

Tabela 1 - Descri¢ao das informagdes do sistema GPS da base de dados

Nome da coluna Formato Descricao
Seqiiéncia nameros Seqiiéncia numérica.
Latitude graus Latitude do GPS.
Longitude graus Longitude do GPS.
NitI‘OgéniO Lab. kg. ha-1 kg. ha-1 Valor de quilos por hectare das amostras de
material foliar analisada em laboratorio.
Altitude metros Altitude do GPS.
Quantidade Satélites GPS nameros Quantidade de Satélites GPS disponivel.
Qualidade Sinal GPS nameros 1 =sinal GPS 2 =sinal DGPS.

Validade Sinal GPS nimeros < 1 =sinal GPS valido.
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Tabela 2 - Descrigdo das informagoes de refletancias da base de dados

Nome da coluna Formato Descricao
S1 nimeros Refletancia processada final

R21dL nimeros Refletancia 730 nm sem iluminag@o da lampada
Lado Esquerdo

R12dL nimeros Refletancia 760 nm sem iluminag@o da lampada
Lado Esquerdo

R21dL nimeros Refletancia 970 nm sem iluminag@o da lampada
Lado Esquerdo

R22dL nimeros Refletancia 900 nm sem iluminag@o da lampada
Lado Esquerdo

R11sL nimeros Refletancia 730 nm com iluminagdo da lampada
Lado Esquerdo

R12sL nameros Refletancia 760 nm com iluminagdo da lampada
Lado Esquerdo

R21sL nameros Refletancia 970 nm com iluminag@o da lampada
Lado Esquerdo

R22sL. nameros Refletancia 900 nm com iluminag@o da lampada
Lado Esquerdo

R11dR nameros Refletancia 730 nm sem iluminagdo da lampada
Lado Direito

R12dR nameros Refletancia 760 nm sem iluminagdo da lampada
Lado Direito

R21dR nameros Refletancia 970 nm sem iluminagdo da lampada
Lado Esquerdo

R22dR nimeros Refletancia 900 nm sem iluminag@o da lampada
Lado Direito

R11sR nimeros Refletancia 730 nm com iluminagdo da lampada
Lado Direito

R12sR nimeros Refletancia 760 nm com iluminagdo da lampada
Lado Direito

R21sR nimeros Refletancia 970 nm com iluminagdo da lampada
Lado Direito

R22sR nimeros Refletancia 900 nm com iluminagdo da lampada

Lado Direito

Na Figura 17 é apresentada a correlagdo dos 121 dados da planilha Bd121 com as

leituras de refletancias do sensor Optico comparado com os valores de nitrogénio medidos nas

amostras de material foliar e na Figura 18 a mesma correlagdo dos 100 dados da planilha
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Bd100. A escala dos dados S1 ¢ ajustada internamente no sensor Optico e representa a
intensidade das refletancias. A Tabela 3 mostra os valores de correlagdo e o indice de

determinagdo R? dos dados disponiveis na base de dados Bd121 e Bd100.

Bd121

60 T

S1 - Refletancia

0 | | | | |

0 20 40 &0 &0 100 120
Nitrogénio Laboratério - kg. por hectare

Figura 17 - Correlagdo da refletancia S1 com nitrogénio kg. ha™ Laborat6rio - Bd121
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Figura 18 - Correlagio da refletancia S1 com nitrogénio kg. ha™ Laboratorio - Bd100
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Tabela 3- Descri¢do das correlagdes das bases de dados Bd121 ¢ Bd100

Base de dados Quantidade de dados RMSE

kg.ha R’
Bd121 121 13,70 0,69
Bd100 100 4,26 0,84

3.4 Metodologia

Para atingir os objetivos propostos na se¢do 1.2, foram desenvolvidas metodologias
de testes com a base de dados Bd121 e Bd100 do ensaio citado na se¢@o 3.3. Dois conjuntos
de métodos foram desenvolvidos com algoritmos de processamento baseados em dois tipos de
redes neurais com o objetivo de encontrar a correlagdo entre os 16 valores de refletancias
coletados pelo sensor oOptico e os resultados da andlise de nitrogénio do material foliar
coletado. Um conjunto utilizou algoritmos baseados na rede neural artificial Perceptron
Multicamadas (PMC) e outro conjunto de métodos utilizou a Fung¢do de Base Radial (RBF —
Radial Base Function). Tais arquiteturas de redes neurais sdo as mais adequadas para o
mapeamento de problemas de estimacao e reconhecimento de padrdes.

Os métodos do conjunto que utilizou os algoritmos baseados em redes PMC foram
planejados ¢ implementados com um neuroénio na camada de saida e a fungdo de ativacao
linear saturada. Foram utilizadas uma duas e trés camadas ocultas com cinco, dez, quinze e
vinte neuronios em cada camada. Para as camadas ocultas foi escolhida a fungdo de ativagao
tangente hiperbodlica sigmoidal. No treinamento da rede PMC foi utilizado o algoritmo de
aprendizagem backpropagation, o valor de 150 para o numero maximo de €épocas, e 6 valores
para o valor do erro quadratico médio no aprendizado (EQM) conforme descritos: 1 ¢, 9 ¢,
7 6'3, 5 e'3, 3¢’ e 1e’. Para cada valor atingido do erro médio quadratico, foi executada a
simulagdo da rede com os valores de aprendizado e de validagao.

No conjunto dos métodos que utilizaram os algoritmos baseados nas redes RBF foi
utilizado um neurénio na camada de saida e a fung¢do de ativagdo linear saturada e nas
camadas ocultas a fungdo de ativagdo Gaussiana de base radial. Foi utilizado o valor 150 para

o numero maximo de neurdnios, € 6 valores para o valor do erro quadratico médio no
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aprendizado conforme descritos: 1 e'2, 9¢3 .7 e'3, 5 e'3, 3e3ele’. Paracada valor atingido
do erro médio quadratico, foi executada a simulagdo da rede com os valores de aprendizado e
de validacéo.

As descrigdes detalhadas das metodologias estdo apresentadas a seguir e as
diferengas das quantidades de neurdnios ¢ das quantidades de camadas ocultas dos métodos
planejados com as redes PMC e as diferencas dos valores do indice spread nos métodos
planejados com as redes RBF se devem pela tentativa de atingir uma taxa de precisao melhor.

Os algoritmos foram desenvolvidos e simulados utilizando a linguagem de

programacdo M e 0o MATLAB 2010 e estdo no Anexo desta dissertagao.
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3.4.1 Descricao dos métodos utilizados nos ensaios.

As tabelas 4 ¢ 5 apresentam as configuragdes das redes neurais ¢ a base de dados

utilizados nos ensaios dos métodos 1A a 1L e 2A a 2L.

Tabela 4 — Configuracao da rede neural dos métodos 1A a 1L.

Quantidade de

Banco de ] Quantidade de ca- neurdnios
Dados Rede Neural Método madas ocultas nas camadas
ocultas
1A 1 5
1B 1 10
1C 1 15
1D 1 20
1E 2 5-5
1F 2 10 - 10
BDI121 PMC G 2 15-15
1H 2 20 - 20
1 3 5-5-5
1J 3 10-10-10
1K 3 15-15-15
IL 3 20-20-20
Tabela 5 — Configuracdo da rede neural dos métodos 2A a 2L.
Quantidade de
Banco de . Quantidade de ca- neurdnios
Dados Rede Neural Método madas ocultas nas camadas
ocultas
2A 1 5
2B 1 10
2C 1 15
2D 1 20
2E 2 5-5
oF 2 10-10
BD100 PMC G 2 15-15
2H 2 20-20
21 3 5-5-5
2] 3 10-10-10
2K 3 15-15-15
2L 3 20-20-20
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A tabela 6 apresenta as configuragdes das redes neurais e a base de dados utilizados

nos ensaios dos métodos 3A a 3C e 4A a 4C.

Tabela 6 — Configuracdo da rede neural dos métodos 3A a 3C ¢ 4A a 4C.

Banco de Dados Rede Neural Método Spread
3A 0,1
BDI121 RBF 3B 1
3C 10
4A 0,1
BD100 RBF 4B 1
4C 10

A seguir ¢ apresentada a descri¢ao da seqiiéncia dos métodos 1A a 1L, 2A a 2L, 3A a 3C, 4A

a 4C e durante a implementacdo foram executados 5 repeti¢des nos itens 4 a 10 para cada

valor do erro quadratico médio no treinamento:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Leitura na base de dados do método em execucdao ( BD121 ou BD100) de
todos os dados das quantidades de nitrogénio analisados no laboratoério,
coluna D;

Leitura na base de dados do método em execucdao ( BD121 ou BD100) de
todos os dados dos 16 tipos de refletancias, colunas J a Y;

Normalizagdo dos valores de leitura dos itens 1 ¢ 2, no intervalo [-1,+1];
Geracdo de numeros aleatorios para serem utilizados como indices de
busca no conjunto de refletincias e dos os dados do resultado da analise
em laboratdrio da quantidade de nitrogénio (sorteio de indices);

Utilizacao dos indices de busca sorteados no item anterior para separagao
de 70% das amostras de refletancias e respectivos valores do resultado da
analise em laboratorio da quantidade de nitrogénio para treinamento e 30%
restantes para validacao;

Gerar a rede neural PMC do método em execucdo. As entradas da rede sdo

os valores de refletancias e respectivos valores do resultado da analise em



7)

8)
9)
10)
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laboratdrio da quantidade de nitrogénio e a saida é o valor estimado do
nitrogé€nio absorvido pelas plantas;

Treinamento da rede neural com o conjunto de treinamento até encontrar o
erro determinado e se atingir o numero maximo de épocas durante o
treinamento o sistema ¢ reiniciado no item 1;

Simulag¢do da rede neural com o conjunto de treinamento;

Simulacao da rede neural com o conjunto de validacao;

Exibicao e armazenamento dos graficos de desempenho do treinamento e

validacgdo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesse capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com as simulagdes dos
sistemas inteligentes implementados com os algoritmos que utilizam as redes neurais PMC e

RBF e posterior discussdo dos resultados apresentados.

4.1 Resultados dos Testes do Método 1

O método 1 utilizou a rede PMC, com a base de dados Bd121 e as Tabelas 7 a 12
apresentam os resultados dos testes com a metodologia delineada para os métodos 1A a 1D
com uma camada oculta de neurdnios e os 6 valores escolhidos do erro quadratico médio para
o aprendizado. As Tabelas 13 a 18 apresentam os resultados dos testes com a metodologia
delineada para os métodos 1E a 1H com duas camadas ocultas de neurdnios e os 6 valores
escolhidos do erro quadratico médio para o aprendizado. As Tabelas 19 a 24 apresentam os
resultados dos testes com a metodologia delineada para os métodos 11 a 1L com trés camadas
ocultas de neurdnios e os 6 valores escolhidos do erro quadratico médio para o aprendizado.
A identificagdo do mesmo método para cada um dos 6 valores do erro quadratico médio ¢é

através do numero apos a letra que indica o método.



Tabela 7 - Resultados - rede PMC - 1 camada oculta - Bd121 - EQM 1e-2

. Conjunto de Treinamento  Conjunto de Validacio
. Quantidade de
Quantidade Erro

de camadas quadratico nenronios
ocultas médio nas camada L , RMSE ., R
ocultas Seqiiéncia R Kg. ha' miximo
1A1-1 0,93 13.10 0.67
1A1-2 0,94 14.55 0.56
3 1A1-3 0.94 10.88 0,72 0,72
1A1-4 0.95 20,69 0.41
1A1-5 0,95 14,76 0.54
1B1-1 0,95 1848 0.57
1B1-2 0,93 16.09 0.68
10 1B1-3 0.95 1414 0354 073
1B1-4 0,95 16.09 0.50
1B1-5 0,93 13,90 0.73
1 1e? 1c1-1 0.97 20.24 0.60
1C1-2 0.93 1054 062
15 1€1-3 0.93 1757 044 0862
1C1-4 0,94 15,03 0.59
IC1-5 0.94 1512 062
ID1-1 0.95 1598 038
1D1-2 0.94 10,92 0.80
20 1D1-3 0,94 15,46 0,67 0,70
1D1-4 0.93 15,10 0,59
1D1-35 0,94 13.86 0.70

Tabela 8 - Resultados - rede PMC - 1 camada oculta - Bd121 - EQM 9e-3

. Conjunto de Treinamente  Conjunto de Validacio
. Quantidade de
Quantidade Erro

de camadas quadritico neuronios
oculfas médio nas camada o , RMSE _, R
ocultas Seqiiéncia R Ke. ha' miximo
1A2-1 0.94 1342 067
1A2 -2 0.94 15,71 0,49
3 1A2-3 0.95 12.54 0.74 0.74
1A2 -4 0,95 12,90 0.59
1A2-5 0.94 1497 063
1B2-1 0.95 12,42 0.69
1B2-2 0.95 1695 062
10 1B2-3 0.96 1720 057 0.73
1B2 -4 0.93 12,14 0,73
1B2-5 0.94 2068 060
1 9 e’ 1C2-1 0,95 9.63 0.68
1C2-2 0.94 14,77 0.39
15 1C2-3 0.95 10,99 0.68 0.68
1C2 -4 0,95 14,40 0.63
1C2-5 0,95 15.40 0,59
1D2-1 095 18.75 0.46
1D2-2 0,93 14,55 0.71
20 1D2-3 0,96 19.86 0,55 0,71
1D2 -4 0.99 2053 0,43
1D2 -5 0.94 15,83 0.54




Tabela 9 - Resultados - rede PMC - 1 camada oculta - Bd121 - EQM 7e-3

. Conjunto de Treinamento  Conjunto de Validacio
Quantidade Erro Q“:::]t;g :liioes de
de camadas quadriatico
ocultas médio nas camada o , RMSE _, R
ocultas Seqiiéncia R K. ha' maximo
1A3-1 0.95 1619 047
1A3-2 0.96 1431 057
5 1A3-3 0.95 2220 042 057
1A3-4 0.94 1805 053
1A3-5 0.94 1954 044
1B3-1 0.96 1681 057
1B3 -2 0,95 18,29 0.45
10 IB3-3 0.98 2426 043 074
1B3 -4 0.96 11,09 071
1B3-5 0.97 1134 074
1 7 e 1C3-1 0.97 15,93 0.45
1C3-2 0.95 1505 058
15 103 -3 0.97 1812 043 058
1C3 -4 0,96 1994 0.56
1C3-5 0.95 1436 048
D3 -1 0.96 1500 050
1D3 -2 0.96 15,86 0.36
20 1D3 -3 0.96 15,78 0.52 0.36
1D3 - 4 0.97 2826 053
1D3 -5 0.96 27.14 0.43

Tabela 10 - Resultados - rede PMC - 1 camada oculta - Bd121 - EQM 5¢”

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Qunaer:]t;g:(iioesde
de camadas quadritico
ocultas médio nas camada o , RMSE ., R
ocultas Seqgiiéncia R Ke. ha' miximo
1A4-1 097 2136 043
1A4-2 0.98 16.34 048
5 1A4-3 0,97 1119 069  0.69
1A4 -4 0.98 12,48 0.63
1A4-5 0.97 19,06 045
1B4-1 0.98 17.43 0.50
1B4-2 0,97 15.26 0,57
10 1B4-3 0.97 16,62 040 057
1B4 -4 0.98 15,97 0.46
1B4-3 0.97 20,13 042
1 5e7 1C4-1 0.97 15,09 0,75
1C4-2 097 1852 040
15 1C4-3 0,98 1691 051 075
1C4 -4 0,98 21.21 042
1C4 -3 0,98 13,30 0,54
1D4-1 0.96 12,97 0.67
1D4 -2 0.97 17.64 043
20 1D4 -3 0,97 13,24 0.72 0,72
1D4 -4 0.97 16,33 0.53
1D4 -5 0.97 16,84 042
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Tabela 11 - Resultados - rede PMC - 1 camada oculta - Bd121 - EQM 3e?

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Q“:::]t;g:lii:sde
de camadas quadratico
ocultas médio nas camada . , RMSE _, R
ocultas Seqiiéncia R Kg. ha maximo
1A5-1 0.98 23,74 0.41
1A5-2 0.98 1636 042
5 1A5-3 0.98 2143 051 067
1A5-4 0.98 16,43 0.67
1A5-5 0.97 1533 061
1B5-1 0,99 15,54 0.64
1B5 -2 0.98 1854 044
10 IB5-3 0.99 1828 070 0,70
1B5-4 0.99 17.63 051
1B5-5 0.99 17,94 0.42
1 3ed 1C5-1 0,99 23.20 047
1C5-2 0.99 1934 042
15 1C5-3 0,99 23,83 0,51 0,51
1C5-4 099 1688 046
1C5-5 0.99 1923 047
1D5-1 0,98 17.82 0,51
1D5 -2 0.97 21,64 0.42
20 1D5 -3 0,97 20,20 0,61 0,61
1D5 -4 0.98 23,90 0.44
1D5 -5 0.98 17,16 0,56

Tabela 12 - Resultados - rede PMC - 1 camada oculta - Bd121 - EQM l¢”

Quantidade de

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro neurdmios
de camadas gquadratico
ocultas médio na camada A R RMSE 2 R?
oculta Segqiiéncia R Kg. ha'l miximo
1A6 -1 0,98 17.11 0.63
1A6 -2 0,99 22,52 0.61
5 1A6-3 0.98 1850 042 065
1A6 -4 0,98 18.04 0.46
1A6 -5 0,98 12,97 0.65
1B6 -1 0,99 16.68 0.50
1B6 -2 0,99 24,61 043
10 1B6 -3 0.99 20.66 0.70 0.70
1B6 -4 0,99 16.38 0.46
1B6 -5 0,99 25,88 0,42
1 1e? 1C6 -1 0.99 18.19 0,50
1C6 -2 0.99 19.81 0.54
15 1C6-3 0.99 20,63 0.44 0.54
1C6 -4 0.99 19,90 0.51
1C6 -5 0,99 16.45 0.50
D6 -1 009 1949 041
1D6 -2 0.99 19.10 0.63
20 1D6 -3 0,99 13.26 0,35 0.63
1D6 -4 0,99 21,10 0.59
1D6 -5 0,99 20,68 0.41
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Tabela 13 - Resultados - rede PMC - 2 camadas ocultas - Bd121 - EQM 1¢™

. Conjunto de Treinamento  Conjunto de Validacio
Quantidade Erro Qllalll'llgal:'le de ] ] )
de camadas quadritico neurontos
ocultas médio nas camadas L RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R? Ke. ha ! maximo
g. ha
1E1-1 0,94 16,97 0,50
1E1-2 0,94 19.66 0,62
55 1IE1-3 0,94 15,57 0.47 0,77
1E1-4 0,95 17.54 0,69
1E1-5 0,94 10,13 0,77
1F1-1 0,95 19.26 0,48
1F1-2 0,95 14,25 0,59
10 -10 1F1-3 0.94 15,63 0.39 0,60
1F1 -4 0,95 15,77 0,49
1F1-5 0,97 13,19 0,60
2 1e? 1G1-1 0,94 15,49 0,60
1G1-2 0,95 13.66 0,63
15-15 1G1-3 0,95 18.14 0.65 0,65
1G1-4 0,94 1545 0.60
1G1-5 0,94 26,95 0.49
1H1-1 0,95 17.68 0,50
1H1-2 0.96 17.60 0.64
20-20 1H1-3 0,95 13,10 0.71 0,71
1H1-4 0.97 16,77 0.48
1H1-5 0.97 13,84 0.56

Tabela 14 - Resultados - rede PMC - 2 camadas ocultas - Bd121 - EQM 9¢™

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quantlt}at.le de
de camadas quadritico neuronios
ocultas médio nas camadas . RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R? Ke. hal 2 maximo
g. ha
1E2-1 0.95 1441 0,69
1E2-2 0,96 15,18 0,50
5.5 1E2-3 0.96 1686 053 0,86
1E2-4 0,98 6.67 0.86
1E2 -5 0.96 12,59 0,49
1F2-1 0,94 17.26 0,55
1F2 -2 0,94 18.72 0,48
10 -10 1F2 -3 0.95 13,60 0.62 0.66
1F2 -4 0,94 16.40 0.66
1F2 -5 0.95 17,39 0,52
2 9e’ 1G2-1 0,96 16.87 0,70
1G2-2 0,96 10,54 0,68
15-15 1G2-3 0,95 17.91 0,50 0,68
1G2-4 0.96 17,14 049
1G2-5 0.95 13,09 0,61
1H2-1 0,95 12,33 0,74
1H2 -2 0,97 12,58 0,62
20-20 1H2 -3 0.94 12,50 0.73 0.75
1H2 -4 0,95 12,05 0,75
1H2-5 0.96 1949 053
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Tabela 15 - Resultados - rede PMC - 2 camadas ocultas - Bd121 - EQM 7¢”

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quantlc}aclle de
de camadas quadritico neuronios
ocultas médio nas camadas e RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R? Ke. ha! R* | sximo
g. ha
1E3-1 0.95 1497 064
1E3-2 0.97 17.76 0.73
5-5 1E3-3 0.95 13,51 0,74 0,77
1E3 -4 0.97 15,68 0.61
1E3-5 0.95 13,04 0.77
1F3-1 0.96 1335 0.69
1F3 -2 0.97 12,30 0.64
10 -10 1F3-3 0.96 15,13 0.63 0.73
1F3 -4 0.95 1451 0.73
1F3-5 0.97 1227 0.67
2 7e? 1G3-1 0.97 11,83 0,66
1G3-2 0.97 11.81 0.75
15-15 1G3-3 0.97 11,42 0.70 0.75
1G3-4 0.97 11.80 0.64
1G3-5 0.97 13.86 0.61
1H3-1 0.97 9.80 0.67
1H3-2 0.95 15.05 0.62
20-20 1H3 -3 0.96 13.23 0.65 0.69
1H3 -4 0.97 14.15 0.63
1H3-5 0.97 11.07 0.69

Tabela 16 - Resultados - rede PMC - 2 camadas ocultas - Bd121 - EQM 5¢”

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quanhl}ade de
de camadas quadratico fLeuronios
ocultas médio nas camadas a RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R? Ke hal 2 maximo
g ha
1E4-1 0,97 13.06 0.76
1E4-2 0,97 11.86 0,74
35 1E4-3 0,97 13,78 0,74 0.84
1E4-4 0,97 9.32 0,84
1E4-5 0,97 9.16 0,79
1F4-1 0,97 8.85 0,79
1F4 -2 0,97 13,13 0,78
10 -10 1F4-3 0,98 991 0,73 0,80
1F4 -4 0,97 11,10 0,72
1F4 -3 0,97 9.28 0,80
2 5ed 1G4-1 0.99 16,80  0.70
1G4-2 0.98 11,94 0,74
15-15 1G4 -3 0,98 14,20 0.85 0.85
1G4-4 0.98 10,91 0,74
1G4 -5 0,97 13,09 0,61
1H4-1 0,98 12.03 0.73
1H4 -2 0.97 12,94 0.75
20-20 1H4-3 0.97 14.76 0.75 0.75
1H4 -4 0,97 13,50 0,74
1H4 -3 0.96 19.49 0,53
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Tabela 17 - Resultados - rede PMC - 2 camadas ocultas - Bd121 - EQM 3¢”

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quantl[}a[lle de
de camadas quadritico peuronios
ocultas médio nas camadas . RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R? Ke. hal 2 maximo
g. ha
1E5-1 0,98 13,12 0,78
1E5-2 0,98 16.01 0,71
5-5 1IE5-3 0.98 13,14 0.65 0,78
1E5-4 0,98 13,50 0,70
1E5-5 0.98 24,66 0,70
1F5-1 0.99 18.73 0.66
1F5-2 0.98 16,21 0.65
10-10 1F5-3 0.99 12,75 0,71 0,71
1F5-4 0,98 13.87 0.69
1F5-5 0,99 12,69 0.69
2 3e? 1G5 -1 0,98 13.21 0,71
1G5-2 0,98 13,34 0.68
15-15 1G5-3 0,98 13,51 0.68 0,71
1G5-4 0,97 13,73 0,70
1G5-5 0,98 13,51 0.69
1H5-1 0.98 14,61 0.65
1H5-2 0,98 13,30 0.65
20-20 1H5-3 0,98 12.06 0.67 0.67
1H5-4 0.96 14,57 0.65
1H5-5 0,98 1531 0.65

Tabela 18 - Resultados - rede PMC - 2 camadas ocultas - Bd121 - EQM le?

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quanh[}allie de
de camadas quadritico neuromios
ocultas médio mas camadas . RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R? Ke. hal 2 maximo
g ha
1E6-1 0.99 13,37 0.69
1E6-2 0.99 19,91 0.63
5-5 1E6-3 0.99 13.88 068 0.74
1E6-4 0.99 10,63 0.74
1E6-35 0.99 10,91 0.63
1F6 -1 0.99 16,17 0.63
1F6 -2 0,99 13,51 0.70
10 -10 1F6-3 0,99 13.45 0,70 0,70
1F6 - 4 0.99 11,78 0.69
1F6 -5 0.99 13,63 0.68
2 1e? 1G6-1 0.99 13.40 0,64
1G6-2 0.99 16,62 0.66
15-15 1G6-3 0,99 14,88 0,65 0.73
1G6-4 0,99 12,80 0.73
1G6-3 0,99 12,99 0,72
IH6-1 0.99 1539 0.65
1H6-2 0.99 11,63 0.70
20-20 1H6-3 0.99 16,06 0,66 0.70
1H6 -4 0.99 18,54 0.66
1H6-5 0,99 8.60 0.66
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Tabela 19 - Resultados - rede PMC - 3 camadas ocultas - Bd121 - EQM 1¢”

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quantl[}allie de
de camadas quadritico Beuromos
ocultas médio nas camadas L RMSE R?
ocultas Segiiéncia R? Ke. ha' ? méximo
g. ha
1I1-1 0.95 14.07 0.55
1I1-2 0.94 1471 048
5.5 111-3 0.94 1479 055 075
1I1-4 0.94 16,17 0,56
1I1-5 0.95 932 0,75
171-1 0,95 13,78 0.58
171-2 0.94 13,79 0.67
10-10 -10 171-3 0.95 14,11 0.60 0,67
171-4 0,95 11.25 0.67
1J1-5 0.97 17,22 0,63
3 1e? 1K1-1 0.94 13,60 0.64
1K1-2 0.95 12.10 0,61
15-15-15 1K1-3 0.95 15,30 0,36 0.64
1K1-4 0.95 1498 059
1K1-5 0.96 11,49 0,56
1L1-1 0.94 11.85 0,72
1L1-2 0.94 1547 067
20-20-20 1L1-3 0.94 17.36 0,55 0,72
1L1-4 0.94 1751 0.47
1L1-5 0.93 1647 050
Tabela 20 - Resultados - rede PMC - 3 camadas ocultas - Bd121 - EQM 9e-3
. Conjunto de Treinamente  Conjunto de Validacio
Quantidade Erro Qllalll'll:}iilfle de ' : )
de camadas quadritico feuronios
ocultas médio nas camadas L RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R2 g 2 P
Kg. ha' miximo
1I12-1 0,95 15,58 0.59
1I2-2 0,96 10,44 0,71
5535 1I2-3 0.94 1935 043 071
112-4 0,94 18,34 0,50
1I12-5 0,94 10,44 0.70
172-1 0.96 17.03 0.51
1J2-2 0,93 2056 0.51
10-10 -10 1J2-3 0.97 10,82 0.83 0,83
112-4 0,94 15,28 0,35
1J2-5 0,94 15,61 0.74
3 9e’ IK2-1 093 1436 0356
1K2-2 0,93 1243 0.82
15-15-15 1K2-3 0,97 16,77 0.61 0,82
1K2-4 0.96 17.37 0,46
1K2-5 0,97 8.45 0,80
112-1 093 12,61 0.71
1.2-2 0.95 1514 075
20-20-20 112 -3 0,93 13.16 0.70 0,75
112-4 0,96 2342 0.41
1L2-5 0.95 1649 056
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Tabela 21 - Resultados - rede PMC - 3 camadas ocultas - Bd121 - EQM 7e-3

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quantl[}a[lie de
de camadas quadratico peuromios
ocultas médio nas camadas L RMSE R
ocultas Seqiiéncia R? Ke hal 2 miximo
g ha
1I3-1 0.96 14.53 0.54
1I13-2 0.96 12,18 0.62
5-.5-5 1I3-3 0.94 10,29 0.79 0.79
113 -4 0,97 15,30 0,62
113 -5 0,95 19.78 0.40
173 -1 0.98 12,55 0.50
113 -2 0.95 14,29 0.56
10-10 -10 173 -3 0.96 18,78 0.47 0.71
173 -4 0.96 13,29 0.71
113 -5 0.97 16,73 0.46
3 7e? 1K3-1 0,97 16,10 056
1K3-2 0.97 13,68 0.58
15-15-15 1K3-3 0.95 17.16 0.67 0.73
1K3 -4 0,98 948 0.73
1K3-5 0.95 18,08 0.57
1L3-1 0.96 16,08 0.58
1L3-2 0.96 14,81 0.54
20-20-20 1L3-3 0.96 16,08 0.63 0.63
113 -4 0.93 16,32 0.46
1L3-5 0,94 15,18 0.52

Tabela 22 - Resultados - rede PMC - 3 camadas ocultas - Bd121 - EQM 5e-3

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quanh[}a[lle de
de camadas  quadriatico peuronios
ocultas médio nas camadas n ) RMSE . R?
ocultas Seqiiéncia R Kg. ha' miximo
114-1 0.97 16,82 0,46
114-2 0.97 16,11 0,63
555 114 -3 0.97 16,58 0,55 0.82
114-4 0.97 10,41 0,82
114 -5 0.97 13,23 0,72
174-1 0.97 11,22 0.65
174-2 0.97 2331 0.44
10-10-10 174 -3 0,98 11,40 0,59 0.65
174-4 0,97 15,51 0.63
174-5 0.98 20,18 0.65
3 5ef 1K4-1 0.98 20,08 048
1K4-2 0,97 15,97 0,71
15-15-15 1K4-3 0,96 15,55 0,61 0.74
1K4-4 0.97 14.29 0.67
1K4-5 0,98 9.67 0,74
114-1 0,97 18,27 048
114-2 0.97 16,06 0,49
20-20-20 114-3 0.97 14,68 0,68 0.68
114-4 097 13,24 048
114-5 0.98 18,70 0,57
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Tabela 23 - Resultados - rede PMC - 3 camadas ocultas - Bd121 - EQM 3¢

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quantlc}allie de
de camadas quadritico neuromos
ocultas médio nas camadas L RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R? Ke. hal ? maximo
g. ha
1I5-1 0.98 20.18 045
115-2 0,98 9,58 0,75
5.5.5 115-3 0,98 17,61 0,75 0.75
115-4 0,98 17,21 0.67
115-5 0,98 1542 0,72
175-1 0,98 14,76 0.56
175 -2 0,98 15,06 0,50
10-10-10 175 -3 0,98 15,42 0,53 0,60
1I5-4 0,98 17,31 0.60
175-5 0.98 15,78 0.53
3 3ef 1IK5-1 0.98 13,79 0.62
1K5-2 0,98 18,74 0.62
15-15-15 1K5-3 0,95 22,03 0.64 0.64
1K5-4 0,98 13,99 0.61
1K5-5 0,98 17,24 0.50
1L5-1 0,99 12,31 0.68
1L5-2 0,99 14,86 0,55
20-20-20 1L5-3 0.98 16,11 0.74 0.74
1L5-4 0,98 11,97 0,51
1L5-5 0,99 14,63 0.60
Tabela 24 - Resultados - rede PMC - 3 camadas ocultas - Bd121 - EQM 1e-3
. Conjunto de Treinamento  Conjunto de Validacio
Quantidade Erro Q“anhqa[.ie de ! ] )
de camadas quadritico neuronios
ocultas médio nas camadas . RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R? Ke. hal 2 maximo
g. ha
116 -1 0,99 13,47 0,56
116 -2 0,99 25,19 0,45
5-3-5 116 -3 0,99 18,02 0,59 0,59
116 -4 0,99 15,65 0,43
116 -5 0,99 17.66 0,57
176 - 1 0,99 15,25 0,60
176 -2 0,99 15,90 0,75
10-10-10 1J6-3 0,99 14,93 0.57 0,75
176 -4 0,99 16,52 0,47
176 -5 0,99 20,20 0,43
3 1e? 1K6-1 0,99 10,32 0,77
1K6-2 0.99 16.60 0.44
15-15-15 1K6-3 0,99 16.88 0,56 0.77
1K6-4 0,97 14,71 0,74
1K6-5 0,99 14,20 0.62
1L6-1 0,99 19.56 0,50
116-2 0,99 16,07 0,57
20-20-20 116-3 0,99 23,10 0,41 0,57
116-4 0.99 21,90 0,56
1L6-5 0,99 2228 0,43
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4.2 Resultados dos Testes do Método 2

O método 2 utilizou a rede PMC, com a base de dados Bd100 e as Tabelas 25 a 30
apresentam os resultados dos testes com a metodologia delineada para os métodos 2A a 2D
com uma camada oculta de neurdnios e os 6 valores escolhidos do erro quadratico médio para
o aprendizado. As Tabelas 31 a 36 apresentam os resultados dos testes com a metodologia
delineada para os métodos 2E as 2H com duas camadas ocultas de neurénios e os 6 valores
escolhidos do erro quadratico médio para o aprendizado. As Tabelas 37 a 42 apresentam os
resultados dos testes com a metodologia delineada para os métodos 21 a 2L com trés camadas

ocultas de neurdnios e os 6 valores escolhidos do erro quadratico médio para o aprendizado.

Tabela 25 - Resultados - rede PMC - 1 camada oculta - Bd100 - EQM 1e™

. Conjunto de Treinamento  Conjunto de Validacio
. Quantidade de
Quantidade Erro

de camadas quadritico neuronios
ocultas médio nas camada o ., RMSE ., R
ocultas Segiiéncia R Kg. hat K maximo
2A1-1 0,95 4,57 0.81
2A1-2 0.96 4.23 0.89
3 2A1-3 0,95 9,22 041 0.89
2A1-4 0.97 5.11 0.80
2A1-5 0,97 7.06 0.52
7B1-1 0.96 4.90 0.74
2Bl1-2 0.96 4.17 0.85
10 2B1-3 0,95 442 0.82 0.90
2Bl -4 0,95 3.89 0.90
2B1-5 0,97 4.85 0.78
1 1e? 2C1-1 0,97 435 0.81
2C1-2 0,95 4.62 0.81
15 2C1-3 0.96 437 0.78 0.88
2C1-4 0,95 3.7 0.88
2C1-5 0,95 4.44 0.84
D1-1 0.96 4.22 0.85
D1-2 0.96 5.16 0.77
20 D1-3 0.94 4.46 0.87 0.91
D1 -4 0,95 4.15 0.91

2D1-5 0.96 3.88 0.86




Tabela 26 - Resultados - rede PMC - 1 camada oculta - Bd100 - EQM 9e¢”

Quantidade de

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro neurémios
de camadas  quadritico
ocultas médio nas camada . , RMSE _, R
ocultas Seqiiéncia R K. ha' maximo
2A3-1 0.98 2,46 0.92
2A3-2 0,97 3.18 0.87
3 2A3-3 0,97 4,02 0.80 0.92
2A3 -4 0.97 4.44 0.79
2A3-5 0.96 4,88 0.81
2B3-1 0.96 3,72 0.88
2B3-2 0,97 4.19 0.84
10 2833 0.96 439 087 088
2B3-4 0.97 6.40 0.73
2B3-5 0.97 425 0.84
1 7e? 2C3-1 0.97 4.96 0.65
2C3-2 097 468 0.80
15 2C3-3 0.97 4.65 0.80 0.90
2C3-4 0,97 347 0,90
2C3-5 0.97 7.20 0.51
2D3-1 0.97 6.88 0.38
2D3-2 097 5.23 0.76
20 2D3-3 0.97 3,37 0.83 0.90
2D3-4 0,97 3.91 0,90
2D3-5 0.97 495 0.76
Tabela 27 - Resultados - rede PMC - 1 camada oculta - Bd100 - EQM 7¢”
. Conjunto de Treinamento  Conjunto de Validacio
Quantidade Erro Q“nae]:]t;g :?ﬂes de
de camadas quadratico
ocultas médio nas camada o , RMSE _, R
ocultas Seqiiéncia R Ke. ha maximo
2A3-1 0,98 2,46 0,92
2A3-2 0,97 3,18 0.87
5 2A3-3 0,97 4.02 0.80 092
JA3 -4 0,97 4,44 0,79
2A3-5 0.96 4.88 0.81
2B3-1 0,96 3,72 0.88
2B3-2 0,97 4,19 0.84
10 2B3-3 0,96 439 0,87 0.8
2B3-4 0,97 6.40 0.73
2B3-5 0,97 4,23 0.84
1 7e? 2C3-1 0,97 4,96 0.65
2C3-2 0,97 4.68 0.80
15 2C3-3 0.97 4.65 0.80 0.0
2C3-4 0,97 3.47 0.90
2C3-5 0,97 7.20 0.51
2D3-1 0,97 6.88 0.58
2D3-2 0,97 5.23 0.76
20 2D3-3 0,97 3.37 0.83 0,90
2D3-4 0,97 391 0.90
2D3-5 0,97 4.95 0,76
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Tabela 28 - Resultados - rede PMC - 1 camada oculta - Bd100 - EQM 5e”

. Conjunto de Treinamento  Conjunto de Validacio
. Quantidade de
Quantidade Erro

. neuronios
de camadas quadratico
ocultas médio nas camada e RMSE R
ocultas Seqiiéncia R? Kg. ha'l ! miximo
2A4-1 0,97 5,70 0.90
2A4-2 0,97 447 0.84
5 2A4-3 0,98 5,32 0,75 0.90
2A4 -4 0,98 4.69 0.77
2A4 -5 0,98 5,36 0.75
2B4 -1 0,98 4,11 0,82
2B4-2 0,98 4,40 0,73
10 2B4-3 0,98 493 0.83 0.84
2B4-4 0.98 4.43 0.84
2B4-5 0,98 4.59 0,79
1 5e7 2C4 -1 0,98 4,73 0.84
204 -2 0,99 4.87 0,75
15 2C4 -3 0,98 5,34 0,77 0,84
2C4 -4 0,98 433 0,78
2C4-5 0.99 6.61 0.62
2D4 -1 0,98 3.88 0.85
2D4 -2 0,97 3,88 0.89
20 2D4 -3 0,97 543 0,78 0.89
2D4 -4 0,98 483 0.77
2D4 -5 0,98 426 0.85

Tabela 29 - Resultados - rede PMC - 1 camada oculta - Bd100 - EQM 3e-3

. Conjunto de Treinamento  Conjunto de Validacio
. Quantidade de
Quantidade Erro

de camadas quadritico neuronios
ocultas médio nas camada I , RMSE ., R
ocultas Seqiiéncia R Kg. ha'l miximo
2A5-1 0,99 4,63 0.82
2A5-2 0.99 6.92 0.65
5 2A5-3 0,99 5,38 0,80 0.82
2A5-4 0,99 5.33 0,79
2A5-5 0,99 3.53 0.88
2B3-1 0.99 3.35 0.80
2B5-2 0,99 4,77 0,79
10 2B5-3 0,99 6.26 0,65 0.80
2B5-4 0.99 3.61 0.77
2B5-5 0,99 6.80 0,76
1 3 e’ 2C5-1 0,99 5.34 0.76
2C5-2 0.99 5.79 0,70
15 2C5-3 0.99 5.55 0,81 0.90
2C5-4 0,99 4,24 0.86
2C5-5 0,99 4.45 0.90
2D5-1 0,98 5.54 0,76
2D5 -2 0,98 9.31 0,43
20 2D5-3 0.98 434 0.83 0.83
2D5 -4 0,98 10,04 043
2D5 -5 0,99 9.24 0.64




Tabela 30 - Resultados - rede PMC - 1 camada oculta - Bd100 - EQM 1e?

\ Conjunto de Treinamento  Conjunto de Validacio
Quantidade Erro Q“:e]:]t;g :(iioes de
de camadas quadritico
ocultas médio na camada o , RMSE , R
oculta Seqiiéncia R Ke. ha' maximo
2A6-1 0.99 17.11 0.63
2A6 -2 0.99 22,52 0.61
5 2A6-3 0.99 18,50 0.42 0.65
2A6-4 0.99 18,04 0.46
2A6-5 0.99 12,97 0.65
2B6-1 0.99 16,68 0.50
7B6-2 0.99 2461 0,43
10 2B6-3 0.99 20,66 0.70 0.70
2B6 -4 0.99 16,38 0.46
2B6-5 0.99 25,88 0,42
1 le? 2C6-1 0,99 18,19 0,50
2C6-2 0.99 19.81 0.54
15 2C6-3 0.99 20,63 0.44 0.54
2C6-4 0.99 19.90 0,51
2C6-5 0.99 16,45 0,50
D6 -1 0.99 19.49 0.41
D6 -2 0.99 19.10 0.63
20 D6 -3 0.99 13,26 0.55 0.59
D6 - 4 0.99 21,10 0.59
D6 -5 0.99 20,68 0.41

Tabela 31 - Resultados - rede PMC - 2 camadas ocultas - Bd100 - EQM 1¢™

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Q“anmia[.le de
de camadas quadritico neurontos
ocultas médio nas camadas i RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R Ke. ha' R? miximo
g ha
JEL-1 0,97 5,99 0.81
JEL-2 0,95 6.61 0.67
35 JEL1-3 0,96 543 0,81 0,88
JEl -4 0,96 3,14 0.88
2EL-5 0.95 447 0.83
JF1-1 0.96 4.10 0.80
2F1-2 0,96 4,97 0.84
10 -10 2F1-3 0,96 4.01 0.86 0,89
JF1 -4 0,97 4,90 0.85
JF1-5 0,95 3.53 0.89
2 1e? 2G1-1 0,95 537 0,62
2G1-2 0.95 517 0.81
15-15 2G1-3 0,97 3,39 0,88 0.88
2G1-4 0,96 7.27 0.59
2G1-5 0,96 3.38 0.91
JH1-1 0,96 361 0.88
2H1-2 0,96 4,16 0,92
20 -20 2H1-3 0.97 446 0.81 0.92
2H1 -4 0,97 3.83 0.90
2H1-5 0,96 3.84 0.87
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Tabela 32 - Resultados - rede PMC - 2 camadas ocultas - Bd100 - EQM 9¢”

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quantll?allie de
de camadas quadriatico feuronos
oculfas médio nas camadas L RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R? Ke. hal 2 maximo
g. ha
JE2-1 0,96 3.80 0.84
JE2-2 0,97 3.65 0.75
3-5 2E2-3 0.96 3.96 0.87 0.87
JE2 -4 0,96 427 0.84
JE2-5 0.96 6.67 0.63
2F2-1 0,96 3.54 0.70
2F2-2 0,97 5.69 0.80
10 -10 JF2-3 0,96 4.10 0.85 0.85
JF2-4 0,96 4.49 0.82
2F2 -5 0,96 4.67 0.83
2 9e3 2G2-1 0.94 423 0.86
2G2-2 0,97 3.68 0.89
15-15 2G2-3 0,97 5.16 0.84 0.90
2G2-4 0,97 3.70 0.90
2G2-5 0,96 3.77 0.83
JH2 -1 0,98 453 0.81
JH2-2 0,98 2,99 0.90
20-20 JH2-3 0,96 3.42 0.87 0.90
2H2 -4 0.98 4.01 0.87
2H2-5 0,97 4.90 0.83

Tabela 33 - Resultados - rede PMC - 2 camadas ocultas - Bd100 - EQM 7¢”

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quantl[}a[lle de
de camadas quadritico neuronios
ocultas médio nas camadas o RMSE R:
ocultas Seqiiéncia R? Ke. ha'l ? maximo
g. ha
2E3-1 0.96 3.16 0.76
2E3-2 0.96 5.98 0.68
5-5 2E3-3 0.96 431 0.84 0.84
2E3 -4 0.97 4.17 0.83
2E3-5 0.97 5,51 0.71
2F3-1 0.97 4,18 0.85
2F3 -2 0.97 3.58 0.84
10-10 2F3-3 0.97 4.82 0.87 0.87
2F3 -4 0.96 427 0.85
2F3-5 0.97 5.46 0.86
2 7e? 2G3-1 0,98 6.60 0.80
2G3-2 0.97 5,32 0.75
15-15 2G3 -3 0.97 3,94 0.84 0.84
2G3 -4 0,98 6.62 0.73
2G3 -5 0.97 4,54 0.81
2H3 -1 0.97 7.68 0.55
2H3 -2 0.98 4.04 0.85
20-20 2H3 -3 0,98 545 0.83 0.85
2H3 -4 0.97 4352 0.84
2H3 -5 0.97 5,48 0.74
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Tabela 34 - Resultados - rede PMC - 2 camadas ocultas - Bd100 - EQM 5¢”

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quanhl}ade de
de camadas quadritico fLeuronios
ocultas médio nas camadas . RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R? Ke. hal ' maximo
g. ha
JE4-1 0,97 5.78 0.78
2E4-2 0,98 6.57 0.66
5-5 2E4-3 0.97 5.08 0.84 0.84
2E4-4 0,97 3.83 0.84
2E4-5 0,98 4.23 0.84
2F4 -1 0,97 4.66 0.81
2F4-2 0,98 4,08 0.86
10 -10 2F4 -3 0,98 3.12 0,91 0,91
2F4 -4 0,98 3.73 0.90
2F4-5 0,98 3.44 0.89
2 5¢’ 2G4-1 0,98 3.62 0.62
2G4-2 0,97 3.84 0.88
15-15 2G4 -3 0,98 3.64 0.87 0.87
2G4 -4 0,98 5.67 0.68
2G4 -5 0,98 3.74 0.88
2H4-1 0,98 4.48 0.82
2H4-2 0,98 5.44 0.88
20-20 2H4-3 0,98 5,29 0.74 0.88
2H4 -4 0,98 435 0.85
2H4-5 0,98 4.18 0.86

Tabela 35 - Resultados - rede PMC - 2 camadas ocultas - Bd100 - EQM 3e-3

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quanh[}a[lie de
de camadas quadritico neuronios
ocultas médio nas camadas n RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R? Ke. ha' 2 méximo
g. ha
2E5-1 0.98 4.76 0.86
2E5-2 0,98 591 0.84
53 2E5-3 0,98 4.06 0.87 0.87
2E5-4 0.98 4.56 0.87
2E5-5 0,98 3,95 0.84
2F5-1 0,99 451 0.84
2F5-2 0.98 4.57 0.84
10 -10 2F5-3 0,99 3.35 0,93 0,93
2F5-4 0,98 3.61 0.88
2F5-5 0.98 3.87 0.84
2 3¢ 2G5-1 0,98 476 0,90
2G5-2 0,98 4.96 0.84
15-15 2G5-3 0,98 3.85 0.86 0,91
2G5-4 0,98 3,55 0.87
2G5-5 0,98 3,26 0.91
2H5-1 0,99 4,14 0,88
JH5-2 098 3.84 0.88
20-20 2H5-3 0,99 3,58 0.87 0.89
2H5-4 0,98 430 0.87
2H5-5 098 3.90 0.89
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Tabela 36 - Resultados - rede PMC - 2 camadas ocultas - Bd100 - EQM 1¢”

. Conjunto de Treinamento  Conjunto de Validacio
Quantidade Erro Quantlc}aclle de : ] )
de camadas quadritico ueuronios
ocultas médio nas camadas n RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R? Ke. ha' ? maximo
g. ha
2E6-1 0.99 5.37 0.84
2E6-2 0.99 4,14 0.88
3-3 2E6-3 0.99 4.81 0.84 0.88
JE6 -4 0.99 4,64 0.84
2E6-5 0.99 5.66 0.82
2F6-1 0.99 4.36 0.80
2F6-2 0.99 3.84 0.85
10 -10 2F6-3 0.99 4.52 0.81 0,85
2F6-4 0.99 4.97 0.80
2F6-5 0.99 4,82 0.82
2 1ed 2G6-1 0.99 427 0.85
2G6 -2 0.99 4,86 0.84
15-15 2G6-3 0,98 525 0.88 0.88
2G6 -4 0.99 5,17 0.82
2G6-5 0.99 4,66 0.87
2H6 -1 0.99 4,51 0.83
2H6-2 0.99 4,14 0.84
20-20 JH6 -3 0.99 4,83 0.79 0.86
2H6 - 4 0,98 542 0.86
2H6 -5 0.99 4,85 0.88

Tabela 37 - Resultados - rede PMC - 3 camadas ocultas - Bd100 - EQM 1¢”

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quanhn?age de
de camadas quadratico neuromios
ocultas médio mas camadas n RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R2 Ke. ha' R o
g. ha maiximo
1 -1 0,96 9.33 0,48
2M1-2 0,96 3,55 0,77
5-5-5 21-3 0,95 3.85 0,85 0.86
211 -4 0,96 342 0,86
21-5 0.96 3.16 0.84
2711 -1 0,96 2.88 0,91
271-2 0,96 3.39 0,92
10-10-10 211-3 0,97 4,77 0.77 0.92
271 -4 0,95 425 0,80
271 -5 0,99 3.54 0,84
3 le? 2K1-1 0,93 407 084
2K1-2 0.99 4635 0.82
15-15-15 2K1-3 0,96 3.52 0,88 0.88
2K1-4 0,97 5.87 0,73
2K1-3 0,96 6.88 0,51
2L1-1 0,96 448 0,80
2L1-2 0.95 347 0.90
20-20 -20 2L1-3 0,96 424 0,87 0,90
2L1-4 0.96 4.46 0.72
2L1-5 0,96 431 0,77
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Tabela 38 - Resultados - rede PMC - 3 camadas ocultas - Bd100 - EQM 9¢”

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quanll[}a[lie de
de camadas quadritico neurontos
ocultas médio nas camadas n RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R? Ke. hal 2 P
g. ha maiximo
212 -1 0.96 491 0.82
212-2 0,96 5.24 0.75
5-5-5 212-3 0,95 5,15 0,78 0,89
212 -4 0,96 3.88 0.88
212-5 0,97 3.87 0.89
212 -1 0,96 3,96 0.86
2]2-2 0,98 435 0.88
10 -10 -10 2]2-3 0.96 4.70 0.82 0.88
212 -4 0,96 9.48 0,62
212 -5 0,97 5.14 0,79
3 9e? 2K2-1 0,98 8,78 0.49
2K2-2 0.96 4.32 0.87
15-15-15 2K2-3 0,96 412 0.80 0.87
2K2-4 0,97 4.69 0.80
2K2-5 0.96 5.81 0.75
212-1 0,96 447 0,77
212-2 0,95 5.48 0.75
20-20-20 2L2-3 0.96 5.07 0.77 0.81
212 -4 0,96 5.67 0.73
21L2-5 0,96 4.49 0.81

Tabela 39 - Resultados - rede PMC - 3 camadas ocultas - Bd100 - EQM 7¢?

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quanh[}a[lle de
de camadas quadritico neuronios
ocultas médio nas camadas . RMSE R’
ocultas Seqiiéncia R? Ke. ha' 2 méiximo
g ha
2153 -1 0.97 3,71 0.64
M3-2 0,97 5.85 0.72
3-3-3 2M3-3 0,97 422 0,86 0.86
213 -4 0.96 5,20 0.75
213 -5 097 3,61 0,71
273 -1 0.98 6,04 0.89
213-2 0.98 5,92 0.75
10-10-10 213-3 0,97 3,58 0.86 0,89
213-4 0.98 548 0.79
273 -5 0.96 4,92 0.75
3 7e? 2K3-1 0.98 598 0.70
JK3-2 0,97 6.75 0.64
15-15-15 JK3-3 0.96 7.87 0,36 0.89
JK3-4 0,97 335 0.89
JK3-3 0.96 4,05 0.86
2L3-1 0.99 3.04 0.94
213-2 0.94 4,90 0.92
20-20-20 2L3-3 0.96 6.34 0,76 0.94
213-4 0.96 4,56 0.82
213-5 0.96 4,10 0.83
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Tabela 40 - Resultados - rede PMC - 3 camadas ocultas - Bd100 - EQM 5¢”

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quanhlfallie de
de camadas quadratico neuronios
ocultas médio nas camadas n RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R Ke. hal R méximo
g. ha
214 -1 0,98 441 0.82
214 -2 0,97 543 0.80
53-5-5 214 -3 0,97 5,83 0.80 0.87
214 -4 0,98 5,13 0.87
214 -5 0,98 6,07 0.74
274 -1 0.98 6,37 0.57
274 -2 0,98 4,98 0.75
10 -10-10 274 -3 0,98 4,89 0,77 0,77
274 -4 0,98 8,58 0.51
274-5 0,97 6,01 0.70
3 5e? 2K4-1 0,98 3,59 0.87
2K4-2 0.99 3.81 0.84
15-15-15 2K4-3 0,97 3,51 0,78 0.88
K4 -4 0,98 4,39 0.84
JK4-5 0,98 4,54 0.88
214 -1 0,98 4,27 0.81
214 -2 0.98 3.65 0.93
20-20-20 214 -3 0,97 6,87 0,75 0.93
214 -4 0,98 428 0.84
2L4-5 0,98 5,06 0.75

Tabela 41 - Resultados - rede PMC - 3 camadas ocultas - Bd100 - EQM 3¢

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Q"anm}a[.ie de
de camadas quadratico neuronios
ocultas médio nas camadas o RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R? Ke. hal ? maximo
g. ha
215 -1 0,99 5,68 0.73
215-2 0.98 8.00 049
555 215-3 0,98 5,27 0,88 0.88
215-4 0,98 4,94 0.76
215-5 0,98 6.30 0.84
215-1 0,99 4.84 0.83
215 -2 0,98 4,29 0.93
10 -10 -10 215 -3 0,98 3.67 0.67 0,93
215-4 0,98 4,79 0.78
215-5 0,99 8,12 0.53
3 3e? 2K5-1 0,98 5.62 0,71
2K5-2 0,98 3.86 0.84
15-15-15 2K5-3 0,98 5,15 0,80 0.88
2K5-4 0,99 2,93 0.88
2K5-5 0,99 3,99 0.85
2L5-1 0.98 5.06 0.70
2L5-2 0,98 3,79 0.66
20-20-20 2L5-3 0,99 4,76 0,81 0.81
2L5-4 0.98 6.58 0.66
2L5-5 0,99 6,78 0.57
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Tabela 42 - Resultados - rede PMC - 3 camadas ocultas - Bd100 - EQM 1¢”

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validacio

Quantidade Erro Quanh[}a[lie de
de camadas quadratico neuronios
ocultas médio nas camadas n RMSE R?
ocultas Seqiiéncia R? Ke. hal ? maximo
g. ha
216 -1 0,99 391 0,78
216 -2 0,99 5.29 0.64
5.5.5 216 -3 0.99 607 071 071
216 -4 0,99 9.16 042
216-5 0,99 5.49 0.68
2J6 -1 0,99 6.48 0.65
2J6 -2 0,99 9.57 0.47
10 -10 -10 2716 -3 0.99 3.59 0.73 0.86
2]6 -4 0,99 453 0.82
216 -5 0,99 3.38 0.86
3 1e3 2K6-1 0,99 6.11 0,70
2K6-2 0,99 427 0.83
15 -15 -15 2K6-3 0.99 536 071 084
2K6-4 0,99 4,88 0,82
2E6-5 0,99 443 0.84
216-1 0,99 6,16 0.68
216-2 0,99 6,11 0,70
20 -20 -20 2L6-3 0,99 6.85 0,70 0.82
216-4 0,99 5.21 0.82
216-5 0,99 6.26 0,72
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4.3 Resultados dos Testes do Método 3
O método 3 utilizou a rede RBF, com a base de dados Bd121 e as Tabelas 43 a 48
apresentam os resultados dos testes com a metodologia delineada para métodos 3A a 3C com

os 3 valores escolhidos para o indice spread e os 6 valores escolhidos do erro quadratico

médio para o aprendizado.

Tabela 43 - Resultados - rede RBF - Bd121 — EQM le”

Conjunto de Treinamento Conjunto de Validacio
Erro
quadratico Spread
- 2
médio Seqiiéncia R? Eng?::l R? mél;imo
3A1-1 1 22,14 0,27
3A1-2 1 25,05 0,22
0,1 3A1-3 1 22,44 0,36 0,36
3A1-4 1 23,24 0,33
3A1-5 1 25,35 0,22
3B1-1 1 21,64 0,46
3B1-2 1 20,05 0,24
le? 1 3B1-3 1 39,42 0,32 0,47
3B1-4 1 18,05 0,47
3B1-5 1 21,65 0,45
3C1-1 1 33,91 0,49
3C1-2 1 37,79 0,31
10 3C1-3 1 38,95 0,27 0,49
3C1-4 1 20,35 0,44
3C1-5 1 30,79 0,21




Tabela 44 - Resultados - rede RBF - Bd121 — EQM 9¢”
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Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validaciao

Erro
quadritico Spread
médio Seqiiéncia R? EMSFfl R? ,R.z
g. ha maximo
3A2-1 1 23,94 0,31
3A2-2 1 27,23 0,22
0,1 3A2-3 1 25,26 0,20 0,31
3A2-4 1 26,93 0,21
3A2-5 1 24,14 0,24
3B2-1 1 19,83 0,51
3B2-2 1 21,61 0,54
9¢” 1 3B2-3 1 34,14 0,26 0,54
3B2-4 1 27,67 0,22
3B2-5 1 22,09 0,28
3C2-1 1 20,32 0,59
3C2-2 1 36,50 0,20
10 3C2-3 1 40,15 0,45 0,59
3C2-4 1 43,22 0,31
3C2-5 1 36,72 0,21
Tabela 45 - Resultados - rede RBF - Bd121 — EQM 7¢”
Conjunto de Treinamento Conjunto de Validaciao
Erro
quad,rz'!tico Spread R
médio Seqiiéncia R? Eg[:fl R? mél:imo
3A3-1 1 24,33 0,24
3A3-2 1 24,85 0,27
0,1 3A3-3 1 25,81 0,24 0,29
3A3-4 1 24,95 0,29
3A3-5 1 24,74 0,27
3B3-1 1 17,75 0,49
3B3-2 1 21,30 0,36
7¢” 1 3B3-3 1 31,69 0,32 0,49
3B3-4 1 19,91 0,48
3B3-5 1 21,46 0,41
3C3-1 1 31,32 0,46
3C3-2 1 21,05 0,41
10 3C3-3 1 21,62 0,48 0,48
3C3-4 1 24,45 0,23
3C3-5 1 22,55 0,38




Tabela 46 - Resultados - rede RBF - Bd121 — EQM 5¢”
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Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validaciao

Erro
quadritico Spread
médio Seqiiéncia R? EMSFfl R? ,R.z
g. ha maximo
3A4-1 1 26,16 0,28
3A4-2 1 22,14 0,27
0,1 3A4-3 1 25,05 0,22 0,36
3A4-4 1 22,44 0,36
3A4-5 1 22,61 0,33
3B4- 1 1 21,68 0,56
3B4-2 1 30,54 0,45
5¢7 1 3B4-3 1 29,15 0,41 0,56
3B4-4 1 24,14 0,30
3B4-5 1 32,07 0,24
3C4- 1 1 33,91 0,49
3C4-2 1 37,79 0,31
10 3C4-3 1 38,95 0,27 0,49
3C4 -4 1 20,35 0,44
3C4-5 1 24,07 0,27
Tabela 47 - Resultados - rede RBF - Bd121 — EQM 3¢”
Conjunto de Treinamento Conjunto de Validaciao
Erro
quad,rz'!tico Spread R
médio Seqiiéncia R? Eg[:fl R? mél:imo
3A5-1 1 26,28 0,23
3A5-2 1 25,26 0,20
0,1 3A5-3 1 26,41 0,21 0,24
3A5-4 1 24,18 0,24
3A5-5 1 24,90 0,22
3B5-1 1 20,05 0,52
3B5-2 1 21,44 0,54
3¢’ 1 3B5-3 1 34,63 0,26 0,54
3B5-4 1 23,81 0,31
3B5-5 1 22,03 0,33
3C5-1 1 21,33 0,58
3C5-2 1 36,50 0,20
10 3C5-3 1 40,15 0,45 0,58
3C5-4 1 45,72 0,35
3C5-5 1 36,23 0,22




Tabela 48 - Resultados - rede RBF - Bd121 — EQM 1¢”
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Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validaciao

Erro
quadritico Spread
médio Seqiiéncia R? EMSFfl R? ,R.z
g. ha maximo
3A6-1 1 22,91 0,29
3A6-2 1 15,57 0,21
0,1 3A6-3 1 24,05 0,21 0,29
3A6-4 1 23,56 0,26
3A6-5 1 24,64 0,20
3B6-1 1 27,90 0,65
3B6-2 1 18,93 0,39
1¢? 1 3B6 -3 1 22,43 0,39 0,65
3B6-4 1 18,68 0,47
3B6-5 1 20,56 0,25
3C6 -1 1 21,91 0,50
3C6-2 1 29,42 0,24
10 3C6-3 1 46,63 0,21 0,50
3C6-4 1 23,59 0,28
3C6-5 1 32,59 0,22
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4.4 Resultados dos Testes do Método 4
O método 4 utilizou a rede RBF, com a base de dados Bd100 ¢ as Tabelas 49 a 54
apresentam os resultados dos testes com a metodologia delineada para métodos 4A a 4C com

os 3 valores escolhidos para o indice spread e os 6 valores escolhidos do erro quadratico

médio para o aprendizado.

Tabela 49 - Resultados - rede RBF - Bd100 — EQM 1¢™

Conjunto de Treinamento Conjunto de Validaciao
Erro
quadriatico Spread
o )
médio Seqiiéncia R? E;./Ilf:?l R? mél:imo
4A1-1 1 7,68 0,44
4A1-2 1 11,31 0,22
0,1 4A1-3 1 7,94 0,43 0,44
4A1 -4 1 8,08 0,36
4A1-5 1 9,37 0,27
4B1 -1 1 8,30 0,67
4B1 -2 1 8,78 0,55
le? 1 4B1-3 1 6,42 0,79 0,80
4B1 -4 1 5,64 0,69
4BI1 -5 1 5,46 0,80
4C1-1 1 16,16 0,49
4C1-2 1 11,11 0,38
10 4C1-3 1 11,19 0,31 0,70
4Cl1 -4 1 7,53 0,70
4C1-5 1 16,97 0,22




Tabela 50 - Resultados - rede RBF - Bd100 — EQM 9¢”
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Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validaciao

Erro
quadritico Spread
médio Seqiiéncia R? EMSFfl R? ,R.z
g. ha maximo
4A2 -1 1 10,06 0,34
4A2 -2 1 8,63 0,37
0,1 4A2 -3 1 8,84 0,26 0,38
4A2 -4 1 8,64 0,38
4A2-5 1 8,95 0,20
4B2 -1 1 9,81 0,58
4B2-2 1 8,23 0,64
9¢” 1 4B2-3 1 5,39 0,69 0,69
4B2 -4 1 34,69 0,48
4B2-5 1 7,85 0,69
4C2-1 1 19,87 0,56
4C2-2 1 14,55 0,25
10 4C2-3 1 10,84 0,39 0,59
4C2- 4 1 9,04 0,42
4C2-5 1 8,76 0,59
Tabela 51 - Resultados - rede RBF - Bd100 — EQM 7¢”
Conjunto de Treinamento Conjunto de Validaciao
Erro
quad,rz'!tico Spread R
médio Seqiiéncia R? Eg[:fl R? mél:imo
4A3 -1 1 9,14 0,29
4A3 -2 1 8,53 0,49
0,1 4A3-3 1 9,69 0,32 0,49
4A3 -4 1 10,92 0,28
4A3 -5 1 8,86 0,32
4B3 -1 1 6,42 0,73
4B3-2 1 7,35 0,66
7¢” 1 4B3-3 1 7,15 0,71 0,73
4B3 -4 1 6,08 0,66
4B3 -5 1 16,66 0,28
4C3 -1 1 6,31 0,65
4C3-2 1 13,09 0,44
10 4C3-3 1 24,15 0,26 0,65
4C3-4 1 31,49 0,25
4C3-5 1 17,65 0,28




Tabela 52 - Resultados - rede RBF - Bd100 — EQM 5¢7
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Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validaciao

Erro
quadritico Spread
médio Seqiiéncia R? EMSFfl R? ,R.z
g. ha maximo
4A4 -1 1 9,75 0,38
4A4 -2 1 8,37 0,46
0,1 4A4 -3 1 9,56 0,25 0,46
4A4 -4 1 9,77 0,24
5A4-5 1 8,71 0,26
4B4 -1 1 6,85 0,74
4B4 -2 1 10,31 0,49
5¢° 1 4B4-3 1 7,65 0,75 0,75
4B4 -4 1 9,51 0,42
4B4 -5 1 9,17 0,51
4C4 -1 1 38,07 0,46
4C4 -2 1 11,19 0,35
10 4C4 -3 1 16,17 0,21 0,46
4C4 -4 1 10,58 0,46
4C4 -5 1 19,60 0,41
Tabela 53 - Resultados - rede RBF - Bd100 — EQM 3¢™
Conjunto de Treinamento Conjunto de Validaciao
Erro
quad,rz'!tico Spread R
médio Seqiiéncia R? Eg[:fl R? mél:imo
4A5-1 1 8,79 0,27
4A5-2 1 9,27 0,20
0,1 4A5-3 1 9,54 0,31 0,46
4A5 -4 1 7,98 0,46
4A5-5 1 8,95 0,32
4B5-1 1 5,90 0,78
4B5-2 1 4,06 0,83
3¢7 1 4B5-3 1 5,58 0.73 0.83
4B5-4 1 7,89 0,53
4B5-5 1 7,42 0,65
4C5 -1 1 11,45 0,47
4C5-2 1 15,01 0,46
10 4C5-3 1 17,91 0,25 0,57
4C5-4 1 8,24 0,57
4C5-5 1 11,00 0,54




Tabela 54 - Resultados - rede RBF - Bd100 — EQM 1le™
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Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validaciao

Erro
quad’r:'ftico Spread ,
médio Seqiiéncia R? ll:gM:::, 2 méljimo
4A6 -1 1 8,00 0,40
4A6 -2 1 9,67 0,32
0,1 4A6 -3 1 9,30 0,24 0,40
4A6 -4 1 9,71 0,40
4A6-5 1 9,28 0,35
4B6 - 1 1 7,29 0,63
4B6 - 2 1 24,47 0,33
le? 1 4B6 - 3 1 8,46 0,58 0,67
4B6 - 4 1 7,22 0,67
4B6 - 5 1 6,48 0,58
4C6 - 1 1 15,69 0,53
4C6 -2 1 26,70 0,21
10 4C6-3 1 9,18 0,40 0,53
4C6 -4 1 19,51 0,20
4C6 -5 1 22,11 0,24
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4.5 Comparacoes dos Resultados dos Testes

As comparacdes entre os resultados dos testes com as redes PMC e RBF com as
bases de dados Bd121 e Bd100 sdo descritas a seguir. Foram utilizados os valores maximos
do coeficiente de determinag¢@o R? como critério da escolha do método que estima a melhor a
correlagdo entre os valores calculados das quantidades de nitrogénio absorvido pelas plantas
através do processamento das refletancias pelos algoritmos das redes neurais, comparados
com os valores da quantidade de nitrogénio medidos nas amostras de material foliar, para
cada configuracdo da rede neural utilizada.

As Figuras 19, 20, 21 e 22 apresentam as comparagdes dos valores maximos do
indice de determinag¢do R? encontrados nos testes que utilizaram a base de dados Bd121. Os
testes com a rede PMC, utilizando 1 camada oculta de neurdonios ¢ os 6 valores escolhidos do
erro quadratico médio para o aprendizado estdo apresentados na Figura 19 e o maior valor do
indice de determinagao R? (0,75) foi encontrado no teste com 10 neurénios e com o valor 5 e’
para o EQM.

A Figura 20 apresenta os resultados dos maiores valores do indice de determinagéo
R? encontrados durante os testes com a base de dados Bd121 e a rede PMC com 2 camadas
ocultas de neurdnios e os 6 valores escolhidos do erro quadratico médio para o aprendizado.
O maior valor do indice de determinagdo R? (0,86) foi encontrado no teste com 5 neurdnios
em cada uma das 2 camadas ocultas e com o valor 5 e~ para o EQM.

A Figura 21 apresenta os resultados dos maiores valores do indice de determinagao
R? encontrados durante os testes com a base de dados Bd121 e a rede PMC com 3 camadas
ocultas de neurénios e os 6 valores escolhidos do erro quadratico médio para o aprendizado.
O maior valor do indice de determinagdo R? (0,83) foi encontrado no teste com 10 neurdnios
em cada uma das 2 camadas ocultas e com o valor 9 e~ para o EQM.

A Figura 22 apresenta os resultados dos maiores valores do indice de determinagéo
R? encontrados durante os testes com a base de dados Bd121 e a rede RBF. Nas repetigoes dos
testes foram utilizados 3 valores para o indice spread (0,1 — 1 — 10) e os 6 valores escolhidos
do erro quadratico médio para o aprendizado. O maior valor do indice de determinacdo R?
(0,65) foi encontrado no teste com 1 no valor do indice spread e com o valor 1 e para o

EQM.
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As Figuras 23, 24, 25 e 26 apresentam as comparagdes dos valores maximos do
indice de determinagdo R? encontrados nos testes que utilizaram a base de dados Bd100. Os
testes com a rede PMC, utilizando 1 camada oculta de neurdnios e os 6 valores escolhidos do
erro quadratico médio para o aprendizado estdo apresentados na Figura 23 e o maior valor do
indice de determinagao R? (0,92) foi encontrado no teste com 5 neurénios e com o valor 7 e’
para o EQM.

A Figura 24 apresenta os resultados dos maiores valores do indice de determinacao
R? encontrados durante os testes com a base de dados Bd100 e a rede PMC com 2 camadas
ocultas de neurénios e os 6 valores escolhidos do erro quadratico médio para o aprendizado.
O maior valor do indice de determinacao R? (0,93) foi encontrado no teste com 10 neurénios
em cada uma das 2 camadas ocultas e com o valor 3 e~ para o EQM.

A Figura 25 apresenta os resultados dos maiores valores do indice de determinacao
R? encontrados durante os testes com a base de dados Bd100 e a rede PMC com 3 camadas
ocultas de neurdnios e os 6 valores escolhidos do erro quadratico médio para o aprendizado.
O maior valor do indice de determinacdo R? (0,94) foi encontrado no teste com 20 neurénios
em cada uma das 2 camadas ocultas e com o valor 7 ¢~ para o EQM.

A Figura 26 apresenta os resultados dos maiores valores do indice de determinacao
R? encontrados durante os testes com a base de dados Bd100 e a rede RBF. Nas repeti¢des dos
testes foram utilizados 3 valores para o indice spread (0,1 — 1 — 10) e os 6 valores escolhidos
do erro quadratico médio para o aprendizado. O maior valor do indice de determinacdo R?
(0,83) foi encontrado no teste com 1 no valor do indice spread e com o valor 3 ¢ para o

EQM.



0,012

o012

método 2 - Bd100 - 1 camada oculta

03

T

. 0,7
.06

0,5

0,4
03

- 01

0,01 0,008 0,006 0,004 0,002 ]
Erro Quadratico Médio - Treinamento

R* maximo - Validagao

——r=5

——15

=il=20

Figura 23 - Maiores valores de R? do método 2 - PMC - Bd100 - 1 camada oculta

método 2 - Bd100 - 2 camadas ocultas

0.3

0,7

-

d

g

T 04

g

g

01

0,010 0,008 0,006 0,004 0,002 0,000
Erro Quadratico Médio - Treinamento

R?* maximo - Valicagao

=+—5x5

=== 10x10
== 16x156
== 20x20

Figura 24 - Maiores valores de R? do método 2 - PMC - Bd100 - 2 camadas ocultas

87



88

método 2 - Bd100 - 3 camadas ocultas

1

4
R* maximo - Valldagdo

01 —4—GXEXE

1] - 10x10x10
0,012 0,010 0,008 0,006 0,004 0,002 0,000 16 16X16
Erro Quadratico Médio - Treinamento —8—20%20820

Figura 25 - Maiores valores de R? do método 2 - PMC - Bd100 - 3 camadas ocultas

método 3 - Bd121 - RBF

03

i

08

n.\\ o7
= S X 1

— \\\‘ g .-

s 1]

- i

R* maximo - Validacao

- 04

i

- 03

g

- 02

g

- 01

g

] =0,
0,012 0,01 0,008 0,008 0,004 0,002 [ -1

Erro Quadrdtico Médio - Treinamento =10

Figura 26 - Maiores valores de R? do método 4 - RBF — Bd100 — 3 indices spread



89

A Tabela 55 apresenta as comparagoes entre os melhores resultados do coeficiente de
determinacdo R? de cada configuragdo de rede neural testadas com a base de dados Bd121 e o
resultado da quantidade de nitrogénio absorvido pelas plantas calculado diretamente no sensor
optico. O teste com a rede neural PMC do método 1, seqiiéncia 1E2 — 4, com 5 neur6nios em
cada uma das 2 camadas ocultas apresentou o maior resultado do indice de determinagdo R?
com o valor de 0,86 entre os valores dos indices testados com a base de dados Bd121. Este
valor ¢ maior que o valor 0,69 obtido diretamente nos resultados da base de dados Bd121 e
indica uma melhor correlagdo nos resultados obtidos com o sensor Optico para medir a
quantidade de nitrogénio absorvido pelas plantas, comparando os resultados obtidos pelo
sensor com os resultados obtidos nas amostras de material foliar medidas em laboratorio. A
configuragdo de rede neural da seqiiéncia 1E2 — 4 também apresentou o valor RMSE 6,67 ¢

os dados da base de dados Bd121 apresentaram o valor RMSE 13,70 conforme a Tabela 3.

Tabela 55 - Maiores resultados - PMC e RBF - Bd121 e resultado do sensor dptico

Sensor optico com rede neural Sensor optico direto
. Camadas fn RMSE R? RMSE R?
Método  Rede  ~ 0 iq  Seqiilncia 01 Validagio kg, ha-l
1 PMC 1 1C4 -1 15,09 0,75
1 PMC 2 1E2 -4 6,67 0,86
1 PMC 3 1J2-3 10,92 0,83 13,70 0,69
3 RBF - 3B6 - 1 27,90 0,65

A Tabela 56 apresenta as comparagoes entre os melhores resultados do coeficiente de
determinacdo R? de cada configuragdo de rede neural testadas com a base de dados Bd100 e o
resultado da quantidade de nitrogénio absorvido pelas plantas calculado diretamente no sensor
optico. O resultado apresentado dos testes com a rede neural PMC utilizando o método 2,
seqiiéncia 2L.3 — 1, com 3 camadas ocultas de 20 neurénios em cada uma das camadas
apresentou o maior resultado entre os valores do indice de determinagdo R* com o valor de
0,94. Este valor ¢ maior que o valor 0,84 obtido diretamente nos resultados da base de dados
Bd100 e indica a correlagdao do sensor Optico para medir a quantidade de nitrogénio absorvido
pelas plantas, comparando os resultados obtidos pelo sensor com os resultados obtidos nas

amostras de material foliar medidas em laboratorio. Esta configuragio de rede também
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apresentou o valor RMSE 3,04 e os dados da base de dados Bd100 apresentaram o valor

RMSE 4,26 conforme a Tabela 3.

Tabela 56 - Maiores resultados - PMC e RBF - Bd100 e resultado do sensor 6ptico

Sensor 6ptico com rede neural Sensor Optico direto
. Camadas an RMSE R? RMSE R?
Método  Rede  ~ 0 iqs  Sedliéneia o1 Validagio kg ha-1
1 PMC 1 2A3 -1 2,46 0,92
1 PMC 2 2F5-3 6,67 0,93
1 PMC 3 213 -1 3,04 0,94 4,26 0.84
3 RBF - 4B5 -2 4,06 0,83
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4.6 Graficos dos Testes da Rede PMC, Seqiiéncia 1E2 - 4

A Figura 27 apresenta o grafico do resultado do treinamento realizado no teste pela
rede PMC com 2 camadas ocultas ¢ com a base de dados Bd121 na seqiiéncia 1E2 - 4, que
apresentou na Tabela 57 o maior resultado do coeficiente de determinacdo (R* = 0,86). O
grafico que mostra a regressao linear dos valores obtidos no treinamento da rede com os
valores estimados de nitrogénio através da refletdncia e dos valores de nitrogénio medido em
laboratorio sdo apresentados na Figura 28 e os dados de nitrogénio calculado estao
normalizados entre os valores -1 ¢ 1. A Figura 29 mostra o grafico da regressao linear dos
valores obtidos na validacdo da rede e a escala dos dados de nitrogénio calculado e laboratorio
estdo ajustados para kg. ha™ . O grafico 30 mostra a comparagio entre os valores da base de
dados e os valores calculados durante a validacdo e a escala dos valores de nitrogénio

normalizados estdo ajustados para-1e 1.
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Figura 27 - Grafico do Treinamento da rede PMC - seqiiéncia 1E2 - 4
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4.7 Graficos dos Testes da Rede PMC, Seqiiéncia 2L.3 - 1

A Figura 31 apresenta o grafico do resultado do treinamento realizado no teste pela
rede PMC com 3 camadas ocultas e com a base de dados Bd100, que apresentou na Tabela 56
o maior resultado do coeficiente de determinacdo (R? = 0,94) na seqiiéncia 2L.3-1. O grafico
que mostra a regressao linear dos valores obtidos no treinamento da rede com os valores
estimados de nitrogé€nio através da refletincia medida e dos valores de nitrogénio medido em
laboratorio sdo apresentados na Figura 32 e os dados de nitrogénio calculado estao
normalizados entre os valores -1 ¢ 1. A Figura 33 mostra o grafico da regressao linear dos
valores obtidos na validacdo da rede e a escala dos dados de nitrogénio calculado e laboratério
estdo ajustados para kg. ha™ . O grafico 34 mostra a comparagdo entre os valores da base de
dados e os valores calculados durante a validacdo e a escala dos valores de nitrogénio
normalizados estdo ajustados para-1e 1.
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Figura 31 - Gréfico do Treinamento da rede PMC - seqiiéncia 2L3 - 1
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

As pesquisas realizadas durante esta dissertagdo compararam os dados de leitura de
refletdncia das folhas da cana-de-agticar no estagio inicial de crescimento obtido diretamente
com o sensor optico com os dados das analises de laboratério que mediram a quantidade de
nitrogénio nas amostras de material foliar e também os dados dos valores de refletancia
obtidos na saida do sensor Optico referentes a 4 comprimentos de onda com e sem a
iluminagdo da lampada flash de cada lado do sensor (esquerdo e direito) totalizando as 16
amostras para cada posicdo georeferenciada. Os dados foram processados com algoritmos
baseados em dois tipos de redes neurais com o objetivo de encontrar uma melhor correlagdo
entre os 16 valores de refletancias coletados pelo sensor optico e os resultados da analise de
nitrogénio do material foliar coletado; a arquitetura dos dados aplicados nas redes neurais esta
apresentada na figura 35. Os resultados obtidos com o processamento das redes neurais foram
superiores aos resultados obtidos diretamente no sensor Optico, apesar da quantidade de

amostras ter sido reduzida.
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As conclusdes obtidas durante as pesquisas, testes e a elaboragdo desta dissertacdo
estao descritas a seguir.

1 - O valor de 0,86 do indice de determinagdo R? obtido no método 1 dos testes com
a rede PMC com 2 camadas ocultas de 5 neurénios cada uma ¢ maior que o valor 0,69 obtido
pelo calculo do indice de determinag@o R? dos dados da base de dados Bd121 com 121 dados
georreferenciados que apresentou saturagdo na leitura de refletdncias para 21 valores de
nitrogénio maiores que 40 kg. ha', indicando que ¢ possivel correlacionar com melhor
precisao os dados obtidos diretamente do sensor optico.

2 - Para a base de dados Bd100 que utilizou os dados da base de dados Bd121 e foi
eliminado manualmente 21 dados que apresentaram saturacdo da leitura do sensor Optico para
valores de nitrogénio maiores que 40 kg. ha™ o valor calculado do indice de determinagio R
foi de 0,84. O valor de 0,94 do indice de determinagao R? obtido através dos testes com a rede
PMC no método 2 com 3 camadas ocultas de 20 neurdnios em cada uma é maior que o valor
0,84 e indica que ¢ possivel obter uma melhor precisao na correlagdo dos dados de refletancia
para os valores de nitrogénio medido nas plantas.

3 — As Figuras 19 a 22 e 23 a 26 mostram que ¢ possivel obter resultados melhores
com as redes neurais simulando valores diferentes para o erro quadratico médio durante o
treinamento das redes.

4 - Os resultados dos coeficientes de determinacdo R? indicam que para o conjunto
de dados utilizados nos testes, os modelos de redes neurais PMC obtiveram melhor
desempenho se comparado com os resultados das redes RBF.

5 - As pesquisas realizadas durante a elaborac@o desta dissertac¢@o utilizando a base
de dados coletadas durante um ensaio de campo utilizando o sensor 6ptico N-Sensor ¢ os
resultados obtidos nos testes com os métodos 1 a 4 propdem que pode ser melhorado a
precisdo dos resultados fornecidos pelo sensor optico utilizado para a medi¢do em tempo real
do teor nitrogénio por refletincia em plantas de cana-de-agiicar no estagio inicial do
crescimento, aplicando uma nova abordagem baseada em sistemas inteligentes aplicados a
ambientes agricolas utilizando Redes Neurais Artificiais.

Para trabalhos futuros relacionados com os sensores Opticos que medem as
refletancias das plantas para correlacionar com os valores de nitrogénio absorvido pelas

plantas, sugerimos estudos sobre a saturacdo encontrada nos valores de refletancia durante as
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leituras das plantas de cana-de-agtcar no estagio inicial do crescimento e testes com sistemas
inteligentes que utilizam modelos de inferéncia neuro-fuzzy ANFIS para melhorar as
correlagdes dos valores de refletdncia com os valores estimados de nitrogénio absorvido pelas

plantas de cana-de-agtcar.
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APENDICE A — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Al. O Neuronio Artificial

Os sistemas com redes neurais (RNA) sdo compostos de elementos de processamento
interconectados chamados nds ou neurdnios artificiais e oferecem grande capacidade de
resolver problemas ndo-lineares e complexos, tais como extragdo de caracteristicas,
classificacdo de padrdes e filtros adaptativos ndo-lineares.

A combinagdo ou agrupamento dos neurOnios artificiais e os algoritmos que
processam as informacdes trafegadas entre eles sdo semelhantes ao funcionamento dos
neurdnios bioldgicos e executam a principal funcao de receber e transmitir informagdes.

O modelo de McCulloch-Pitts interpreta o funcionamento do neurénio como sendo
um circuito binario simples que combina varias entradas e gera um sinal de saida. A Figura 36

apresenta a logica de um neuronio artificial de McCulloch-Pitts.

Pesos

sinanti-

sinanti by
X @

Funcao
X7 @—p de
Entradas YN
X; @ g. —
. Saida

Combina-
dor

Figura 36 - Modelo de McCulloch-Pitts

As equacdes que descrevem o comportamento do neuronio artificial sdo dadas por:
u=2wi.xl.+b 3)

y=g(u) “)
onde:
x1,x2,... XN sdo os sinais de entrada;
wl,w2,.. wN s30 0s pesos ou conexdes sinapticas;
bN ¢ o limiar de ativacdo do neuronio;

uN ¢ a saida do combinador linear;
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g(u) ¢ a funcdo de ativacgdo (limita a saida do neurdnio);

y € o sinal de saida do neurdnio.

As fungdes de ativacdo sdo escolhidas em funcdo do problema que a rede esteja
tratando. Do ponto de vista funcional, a fun¢do de ativacdo g(.) processa o conjunto de
entradas recebidas e o transforma em estado de ativacdo. O estado de ativagdo da saida do
neurdénio pode assumir os valores bindrios (0 ¢ 1) e os valores bipolares (-1 ¢ 1) e reais.

Tipos de fungdes de ativagao:

a) Fungdo degrau

Nesse tipo de ativacdo, apresentado na Figura 37, tem-se:

()_1 se u>0 s
sU= 0 se u<0 )
gu)
+17
\IJ ;u

Figura 37 - Fung@o de ativacdo degrau

A saida do neurdnio assumira o valor 1 se o nivel de atividade interna total do neurénio for

positiva, caso contrario a saida do neurdnio assumira o valor 0.

b) Fungdo degrau (bipolar)
Nesse tipo de ativacdo, mostrado na Figura 38, tem-se:

1 se u=>0
g(u) = (6)
-1 se u<0

A saida do neurdnio assumira o valor 1 se o nivel de atividade interna total do neuronio for

positivo e o valor -1 se o nivel de atividade interna total for negativo.



106

87

+1/

-1

Figura 38 - Fungdo de ativagdo degrau

¢) Fungao de ativacdo rampa

Nesse tipo de funcdo de ativacdo, apresentado na Figura 39, tem-se:

1 se u=a
gu)y=qu se —a<u<a 7

-1 se u<-a

A g

+7

-a

Figura 39 - Func¢@o de ativagdo rampa

Para essa funcdo de ativacdo, a saida do neurdnio pode assumir
valores positivos e negativos no dominio de -1 a 1, e no intervalo definido em {-a, a}, a saida

assume o valor da fungado g(u)=u.
d) Funcdo de ativacao sigmoéide

Para a funcdo de ativagdo sigmoide, ilustrada na Figura 40, tem-se:

g(u) = ) ®)
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A du)

L~

+1

_/

0

u

Figura 40 - Fung@o de ativagdo sigmoide

Na fungdo anterior, B ¢ o pardmetro que define a inclinacdo (ganho) da funcdo sigmoide.

Nesse tipo de fungio, a saida do neurdnio assumira valores reais entre 0 e 1.
e) Fungao de ativacdo tangente hiperbdlica

Para a funcdo de ativacdo do tipo tangente hiperbolica apresentada na Figura 41, tem-se:
l-e™

g(u) = tanh(u) = —— €))
l+e™

Su)

+1

-1

Figura 41 - Funcao de ativagdo tangente hiperbolica

Para a funcdo de ativagdo tangente hiperbdlica, a saida do neurénio pode assumir valores reais

(negativos e positivos) no dominio de -1 a 1.

A2. Treinamento de redes neurais artificiais

A caracterizagdo de um sistema como rede neural geralmente implica na capacidade
de aprender. Aprendizado é o processo pelo o qual uma rede neural adquire a habilidade de
responder corretamente a estimulos, através do ajuste de pardmetros internos de acordo com

algum esquema de aprendizado. O aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma
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solucdo generalizada para uma classe de problemas. Existem diversos tipos de algoritmos de
aprendizagem, cada qual especifico para uma determinada arquitetura de rede. Esses

algoritmos diferem entre si principalmente pelo modo como os pesos sdo ajustados.

A3. Algoritmo backpropagation

O algoritmo backpropagation € utilizado para o treinamento de Redes Perceptron
Multicamadas (PMC). Baseia-se no Aprendizado supervisionado por correcdes de constituido

de:
1 - Propagacdo:

Depois de apresentado o padrdo de entrada, a resposta de uma unidade ¢ propagada
como entrada para as unidades na camada seguinte, at¢ a camada de saida, onde ¢ obtida a

resposta da rede e o erro ¢ calculado;
2 - Retropropagacao ("backpropagation™):

Desde a camada de saida até¢ a camada de entrada, sdo feitas alteragdes nos pesos
sindpticos. Durante a fase treinamento devemos apresentar um conjunto formado pelo par:
entrada para a rede e valor desejado para resposta a entrada. A saida serd comparada ao valor
desejado e sera computado o erro global da rede, que influenciara na correcdo dos pesos no
passo de retropropagagdo. Apesar de nao haver garantias que a rede forne¢a uma solucdo
Otima para o problema, este processo ¢ muito utilizado por apresentar uma boa solug¢do para o
treinamento de Perceptrons Multi - Camadas. A derivacdo do algoritmo “backpropagation”,
para redes “Perceptron” com uma Unica camada escondida ¢ realizada conforme a notagao

apresentada na Figura 42.
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de escondida de saida
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Figura 42 - Diagrama esquematico da rede Perceptron multicamadas

Os parametros sao descritos a seguir:

a) O parametro N especifica o nimero de varidveis que constitui cada vetor de entrada;

b) O parametro N/ especifica a quantidade de neurdnios utilizados na camada neural
escondida;

¢) O parametro N2 especifica o numero de variaveis que constitui cada vetor de saida, e
também indica a quantidade de neurénios utilizados na camada neural de saida;

d) O vetor x=[x,,x2,..., x]" denota o vetor de entrada da rede;

e) O vetor y=[y1,y2..., yn]" denota o vetor de saida da rede;

f) O simbolo wlj; fornece o valor do peso sindptico conectando o j-é€simo neurdnio da
camada (/) ao i-€simo neuronio da camada (/-1);

g) O simbolo /1; fornece o valor correspondente a entrada ponderada do j-ésimo neurdnio da
camada (/), ou seja:

N
I, =>wl,x;j=1.,N1
i=0 (10)

N
i=0 (11)

O simbolo yl; fornece o valor correspondente a saida do j-ésimo neurdnio da camada

(D), ou seja:
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vl =g1;);j=1..,N2 12)

y2;=g(2;);j=1..,N2 (13)

As fungoes erro quadratico E(k) e erro quadratico médio E),, as quais sdo utilizadas

como critérios de desempenho e parada do processo de treinamento, sdo definidas por:
a) Erro quadratico

Essa funcdo fornece o valor instantaneo da soma dos erros quadraticos (em relagéo
ao k-ésimo padrao de treinamento) de todos os neurdnios da camada de saida da rede, ou seja:

E(k) = %Z(dj ()= y2, (k)
= (14)

Onde d;(k) ¢ o valor da saida desejada no neur6nio j em rela¢do ao k-€simo padrio de

entrada.
b) Erro quadratico médio

Para obter o erro quadratico médio calcula-se as diferenga entre o valor estimado (xe)
e o valor real (xr) elevada ao quadrado ( Figura 14) de todas as estimativas e dividimos pelo
numero total de medidas.

(xe - X©)"2 (15)

O erro quadratico médio ou energia média do erro quadratico médio ¢ obtido a partir
da soma dos erros quadraticos relativos a todos os padrdes de entrada utilizados no conjunto
de treinamento da rede, ou seja:

E, =LY E®)
= (16)
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Onde o parametro p especifica o nimero de padrdes de treinamento ou a quantidade
de vetores de entrada.

Para um dado conjunto de treinamento, £, representa a fungdo de custo como uma
medida de desempenho do aprendizado. Assim, o objetivo do processo de aprendizagem,
utilizando o algoritmo backpropagation, consiste em ajustar as matrizes de pesos W1 e W2 da

rede a fim de minimizar a fungdo de custo £y,..
Ad4. Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi desenvolvido para resolver iterativamente
problemas de minimizagdo de fungdes nao-lineares pelo método de minimos quadrados. Ele ¢
o algoritmo de otimizagdo mais utilizado hoje em dia, superando outros algoritmos em uma
grande variedade de problemas.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt ¢ uma técnica baseada no método dos
minimos quadrados para modelos ndo-lineares que pode ser incorporada ao algoritmo
backpropagation a fim de aumentar a eficiéncia do processo de treinamento.

Nesse algoritmo, as fungdes erro quadratico e erro quadratico médio fornecidas

respectivamente nas equacdes (13) e (15) podem ser expressas conjuntamente por:

_ Lp 224,02, (0F
_ lpi(d(k) ~ y2(k)" - (d (k) - y2(k)

1 P
==Y " (k)-e(k)
2p kz; (17)

onde o termo e(k) = d(k) — y2(k) denota o vetor erro em relagdo ao k-ésimo padrdo de treina-

mento. Para um padrdo & especifico o erro ¢ dado por:

V= Lol (k- e(h)
2 (18)
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Dessa forma, enquanto o algoritmo “backpropagation” ¢ um método de descida no
gradiente da funcdo erro quadratico, o algoritmo de Levenberg-Marquardt ¢ uma aproxima-

¢do do Método de Newron.
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AS. Algoritmo de Levenberg Regularizado

Um dos problemas que ocorrem durante o treinamento de redes Perceptron
multicamadas é o fenomeno denominado overfitting. Quando acontece o overfitting, o erro
quadratico médio dos padrdes de treinamento ¢ muito pequeno, mas quando novos padrdes
sdo apresentados a rede, o erro relativo torna-se muito grande. Esse fato ocorre porque a rede
memorizou apenas os padroes de treinamento, mas nao conseguiu generalizar novas situagdes,
ou seja, a rede funciona apenas como uma tabela que relaciona as entradas com as saidas.

A generalizagdo ¢ influenciada por trés fatores:

a) a disponibilidade de dados para treinamento da rede;
b) o nivel de representatividade do processo pelos dados de treinamento;
¢) a arquitetura da rede neural e
d) complexidade do problema em questao.
Observa-se que nao se tem controle sobre o ultimo fator. Os outros trés fatores

sdo controlaveis desde que se tenha acesso a aquisicdo dos dados e concepcdo da rede neural.
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A6. Funcoes de Base Radial

As fungdes de base radial (RBF) sdo uma classe especial de fungdes. Sdo
caracterizadas por uma resposta que decresce ou cresce monotonicamente com a distancia a
um ponto central. Os parametros mais importantes a serem definidos em uma fungdo de base
radial sdo o centro e a taxa de crescimento, ou decrescimento, da funcdo. Uma fun¢do de base
radial tipica ¢ a Gaussiana. Para o caso de uma entrada escalar, a Gaussiana ¢ dada pela

expressao (18):

(19)

A RBF Gaussiana ¢ monotonicamente decrescente com a distdncia do centro.
Um exemplo de RBF monotonicamente crescente tipica, para o caso de uma entrada escalar, ¢

dada pela expressao:

h(x)=Y——" (20)

Nas fungdes mostradas acima, o pardmetro c¢ corresponde ao centro e o
parametro r ¢ uma medida de abertura. As redes RBF do tipo Gaussiana sdo mais usadas e
apresentam uma resposta significativa somente nas vizinhangas do centro ¢ as redes RBFs do

tipo multiquadraticas apresentam resposta global.

A7. Redes Neurais com Funcoes de Ativacdo de Base Radial

As redes com Fungdes de Base Radial (RBF - Radial Basis Functions) sdo
redes neurais multicamadas, com neurdnios ocultos ndo lineares e tem apenas uma unica
camada oculta, cujos neurdnios possuem fungdo de ativagdo gaussiana.

As redes RBF podem ser usadas como fungdes base em qualquer tipo de

modelo de regressdo ndo-linear, linear ou nao-linear nos parametros, ¢ como fungao de
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ativagdo em qualquer tipo de rede multicamada. Para o caso de uma unica saida y = f(x), o

mapeamento entrada-saida ¢ dado por:

1)

O modelo de regressao resultante pode ser linear ou ndo-linear nos parametros.
Se os centros e as aberturas das fungdes de ativacdo forem fixos e apenas os pesos da camada
de saida forem ajustaveis, o modelo sera linear nos parametros. Caso os centros ¢ as aberturas

sejam ajustaveis, o modelo sera nao-linear nos parametros.

AS8. Comparacio entre Redes RBF e PMC

As redes RBF apresentam algumas diferencas em relagdo as redes PMC. A
mais 6bvia ¢ que os neurdnios da camada intermediaria das redes RBF tém apenas fungdes de
ativacdo de base radial, ao contrario dos PMC, que apresentam fungdes sigmoidais ou outras.
As redes RBF sempre apresentam uma unica camada intermediaria, ao invés das multiplas
camadas do PMC. Os neurdnios de saida das redes RBF sdo sempre lineares. Mas a principal
diferenca estd na forma como as entradas sdo processadas pelos neurdénios na camada
intermedidria. A ativacdo interna de cada neurdnio ¢ obtida a partir da norma euclidiana
ponderada da diferenga entre o vetor de entradas e o vetor de centros. No caso de uma RBF
decrescente, por exemplo, quanto maior a distdncia entre a entrada ¢ o centro, menor a
ativacdo do neurdnio. Nas redes PMC, a ativacao ¢ dada pelo produto escalar entre o vetor de

entradas e o vetor de pesos.



116

APENDICE B - BASE DE DADOS BD121

As Figuras 43 e 44 apresentam respectivamente uma amostra dos dados da planilha
Bdi121 e Bd100 com os dados georreferenciados com resultados da quantidade de nitrogénio
da amostra de material foliar medidos em laboratdério e respectivos valores de refletancia

medidos pelo sensor optico.
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APENDICE C - SOFTWARE PMC_BD121_BD100_123_CAMADAS.M

Este apéndice apresenta a listagem com a programagdo do software utilizado nas
pesquisas com a rede neural PMC com 1, 2 e 3 camadas ocultas. O software foi planejado
para ser configurado no inicio com perguntas sobre a base de dados que sera utilizado (Bd121
ou Bd100), o valor do EQM que deve ser utilizado, a quantidade camadas ocultas que devera
ser gerada e a quantidade de neur6nios em cada camada oculta. Segue abaixo a listagem

completa.

S ###########A PMC Bd121 Bd100 123 camadas ##########
S ####### RNA PMC com 1 ou 2 ou 3 camadas ocultas ########

clear all;
clc;
clf reset;
close all;
Bd dados = 0;
while ((Bd dados ~= 1) & (Bd dados ~= 2))

Bd dados = input ('Escolha a base de dados - 1=BD121 e 2=Bdi00: ');

% escolha Base de dados

End

erroEQM = 0;
while (erroEQM <= 0)
erroEQM = input ('Digite o erro maximo para o treinamento da rede: ');
%Escolha valor do EQM

end
camadasOc = 0;
neuronioCamada 1 = 0;
neuronioCamada 2 = 0;
neuronioCamada 3 = 0;
while ((camadasOc ~= 1) & (camadasOc ~= 2) & (camadasOc ~= 3))
camadasOc = input ('Digite o numero de camadasOc escondidas (1 - 2 ou
3): "), % escolha qtde camadas ocultas.
end
if (camadasOc == 1)
while (neuronioCamada 1 <= 0)
neuronioCamada 1 = input('Digite o numero de neurdénios da camada
escondida 1: '), % escolha qtde neuronios camada oculta 1
end

end
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1f (camadasOc == 2)
while (neuronioCamada 1 <= 0)
neuronioCamada 1 = input('Digite o numero de neurdnios da camada
escondida 1: '); % escolha qtde neuronios camada oculta 1
end

while (neuronioCamada 2 <= 0)

neuronioCamada 2 = input('Digite o numero de neurdnios da camada
escondida 2: ') ; % escolha gtde neuronios camada oculta 2
end
end
if (camadasOc == 3)
while (neuronioCamada 1 <= 0)
neuronioCamada 1 = input('Digite o numero de neurdnios da camada
escondida 1: '); % escolha qtde neuronios camada oculta 1
end
while (neuronioCamada 2 <= 0)
neuronioCamada 2 = input ('Digite o numero de neurdnios da camada
escondida 2: '), % escolha qtde neuronios camada oculta 2
end
while (neuronioCamada 3 <= 0)
neuronioCamada 3 = input('Digite o numero de neurdnios da camada
escondida 3: '), % escolha qtde neuronios camada oculta 3
end
end
if (Bd dados == 1) % se base de dados = Bd121

tabRefletancias = xlsread('Bd 121 100',1,'J2:Y122");
% Leitura na tabela de dados Bd121
% das refletancias
% individuais .

andliselLab = xlsread('Bd 121 100',1,'D2:D122')";
% Leitura na tabela os dados
% da analise qtde de nitrogenio
% das amostras de material
% foliar em laboratério.

else % se base de dados = Bd100

tabRefletancias = xlsread('Bd 121 100',2,'J2:Y101"');
% Leitura na tabela de dados Bd100
% das refletancia individuais .

andliselLab = xlsread('Bd 121 100',2,'D2:D101"')";
% Leitura na tabela os dados
% da andlise qtde de nitrogenio
% das amostras de material
% foliar em laboratorio.

end
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dadosRefletancias = [tabRefletancias];

%normaliza todas as refletancias no intervalo [-1,+1]
dadosRef maximo = max (max (dadosRefletancias));
dadosRef minimo = min (min(dadosRefletancias)) ;

for i=1:size(dadosRefletancias,1)
for j=l:size(dadosRefletancias,Z2)

dadosRefletNormalizado(i,j) = -1 + (2*((dadosRefletancias(i,j)-
dadosRef minimo))/(dadosRef maximo-dadosRef minimo)) ;
end
end
if (Bd dados == 1)
rand = randperm(121) ; % gera 121 numeors aleatorios
% para sorteio da tabela Bd_121.
% 84 para treinamento
% 37 para validacao.
tabTreina=[];
for i=1:84
tabTreina=[tabTreina,;dadosRefletNormalizado (rand (i) ,:)];
end
tabValida=[];
for i=85:121
tabValida=[tabValida,;dadosRefletNormalizado (rand(i),:)];
end
else
rand = randperm(100) ; % gera 100 numeors aleatorios

% para sorteio da tabela Bd_100.
% 70 para treinamento
% 30 para validacao.
tabTreina=[];
for i=1:70
tabTreina=[tabTreina,;dadosRefletNormalizado (rand(i),:)];
end

tabValida=/[],
for 1=71:100
tabValida=[tabValida,;dadosRefletNormalizado (rand (i) ,:)];
end
end

dadosTreinamento = tabTreina'; %Treinamento

dadosValidacao = tabValida'; %Validagao
%Agrupa os dados
dadosAnaliseLab = [andliseLab];

gNormaliza os dados no intervalo [-1,+1]
dadosAnalLabmax = max (dadosAndliselLab) ;
dadosAnaLabmin = min (dadosAnaliselLab) ;



for i=1:size(dadosAndliseLab,Z2)
dadoSINormalizado (i) = -1 + (2*((dadosAndliselLab (1)-
dadosAnalLabmin) )/ (dadosAnalLabmax-dadosAnalLabmin) ) ;
end

%Monta o conjunto de treinamento baseado nas amostras aleatérias utilizadas
if (Bd dados == 1)

dadoTreinaNormalizado=/[];
for i=1:84
dadoTreinaNormalizado=[dadoTreinaNormalizado da
doS1Normalizado (rand (i) )] ;
end

%Monta o conjunto de validagéo aleatério com o restante das amostras

dadoValidaNormalizado=/[];
for 1=85:121
dadoValidaNormalizado=[dadoValidaNormalizado da
doS1Normalizado (rand (i) )] ;
end
else
dadoTreinaNormalizado=[];
for 1i=1:70
dadoTreinaNormalizado=[dadoTreinaNormalizado da
doSINormalizado (rand(i))];
end
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$Monta o conjunto de validacdo aleatdrio com o restante das amostras

dadoValidaNormalizado=[];
for 1=71:100
dadoValidaNormalizado=[dadoValidaNormalizado da
doSINormalizado (rand (i) )] ;
end
end

%Gera a rede neural PMC
%Camada(s) escondida(s) = fungdo de ativagcao = tangente hiperbdlica sigmoidal
%Camada saida = fungado de ativagado = linear

1f (camadasOc == 1)
net =

newff (minmax (dadosTreinamento) , [neuronioCamada 1,1],{'tansig', 'satlins'

},"trainlm') ;
end
if (camadasOc == 2)
net =

newff (minmax (dadosTreinamento) , [neuronioCamada 1,neuronioCamada 2,1],{"'

tansig', 'tansig', 'satlins'}, 'trainlm') ;
end

1f (camadasOc == 3)
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net =
newff (minmax (dadosTreinamento) , [neuronioCamada 1,neuronioCamada 2,neuro
nioCamada 3,1],{'tansig', 'tansig', 'tansig', 'satlins'}, 'trainlm');

end

%Parametros de treinamento Levemberg-Maquardt

net.trainParam.show = 10;

net.trainParam.epochs = 150,
net.trainParam.goal = erroEQM;
tic

%Treina a rede PMC

[net,tr] = train(net,dadosTreinamento,dadoTreinaNormalizado) ;
toc

%Simula a rede treinada para as entradas de amplitude do treinamento
%para verificar qualidade do treinamento

calculaTreina = sim(net,dadosTreinamento) ;
%Valida a rede

calculaValida = sim(net,dadosValidacao) ;
%Prepara apresentagao das informagoes

m_est=(mean (dadoValidaNormalizado.*calculaValida) -
mean (dadoValidaNormalizado) *mean (calculaValida))/
(mean (dadoValidaNormalizado.”"2) - (mean (dadoValidaNormalizado) ."2)) ;

g est=mean (calculaValida)-m est*mean (dadoValidaNormalizado) ;
a= (mean (dadoValidaNormalizado. *calculaValida) - mean (dadoValidaNormalizado) *
mean (calculaValida)) . 2;

b= (mean (dadoValidaNormalizado."2) -
(mean (dadoValidaNormalizado)).”"2) *( (mean (calculaValida."2)-
(mean (calculaValida)).”2));

Rsquare=sqrt (a/b) *100; %R
RsquareQuad=(a/b)*100 % R2 % apresenta R2

figure;

plot(l:1length (dadoTreinaNormalizado) ,dadoTreinaNormalizado, ' 'r',1:1length(cal
culaTreina) ,calculaTreina, 'b') ;grid;title('Treinamento Calculado x Labora-
tério ') ;

ylabel ('N') ;xlabel ('Amostras') ;

set (legend('Nitrogénio Normalizado', 'Nitrogénio Calcula-
do',2),"Interpreter', 'none');

figure;

postreg(calculaTreina,dadoTreinaNormalizado) ;grid;title (' Regressdo Linear
- Treinamento ') ;

ylabel ('"Calculado') ;xlabel ('Laboratorio') ;

figure;
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plot(l:1length (dadoValidaNormalizado) ,dadoValidaNormalizado, ' 'r',1:1ength(cal
culaValida),calculaValida, 'b') ;grid;title('Validacdo Calculado x Laboratio
") ;

ylabel ('N'") ;xlabel ('Amostras') ;

set (legend('Laboratdério', 'Calculado',2),'Interpreter', 'none') ;

figure;

postreg (dadoValidaNormalizado,calculaValida) ;grid;title (' Regressdo Linear
- Validacao ') ;

ylabel ("Calculado') ;xlabel ('Laboratorio') ;

% calcula RMSE
if (Bd dados == 1)
dadosEstimado=[];
for i=1:size(calculaValida,Z2)
dadosEstimado (i) = 0.5*%((calculaValida (i) * (dadosAnalLabmax-
dadosAnaLabmin) ) + (dadosAnaLabmax+dadosAnaLabmin) ) ;
end
dadosReal=[];
for 1=85:121
dadosReal=[dadosReal dadosAnaliseLab (rand(i))];
end
else

dadosEstimado=/[];

for i=l:size(calculaValida,Z2)
dadosEstimado (i) = 0.5*%((calculaValida (i) * (dadosAnaLabmax-
dadosAnaLabmin) )+ (dadosAnaLabmax+dadosAnaLabmin) ) ;

end

dadosReal=[];

for 1=71:100
dadosReal=[dadosReal dadosAnaliseLab (rand(i))];

end

end

Press = sum/( (dadosReal (:)- dadosEstimado(:))."2);

soma = 0;
for i=1:numel (dadosReal)

soma = soma + dadosReal (i) "2;
end

Rmse = sqrt (Press/numel (dadosReal)) % Apresenta RMSE
Rmsep = sqrt (Press/soma) ;

figure;
postreg(dadosReal,dadosEstimado) ;grid,; $%%title('REAL X ESTIMADO') ;
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APENDICE D - SOFTWARE RBF_BD121_BD100.M

Este anexo aprenta a listagem com a programacdo do software utilizado nas
pesquisas com a rede neural RBF. O software foi planejado para ser configurado no inicio
com perguntas sobre a base de dados que serd utilizada ( Bd121 ou Bd100), o valor do EQM
que deve ser utilizadoe o valor do indice spread que devera ser utilizado. Segue abaixo a

listagem completa.

####### #4444 RBF Bd121 Bd100 #############4#
######## A #### RNA RBF #####4#######HAAAAH

oo oo

clear all;
clc;

clf reset;
close all;
Bd dados = 0;

while ((Bd dados ~= 1) & (Bd dados ~= 2))
Bd dados = input ('Escolha a base de dados - 1=BD121 e 2=Bd100: ');
% escolha Base de dados
end
erroEQM = 0;
while (erroEQM <= 0)
erroEQM = input ('Digite o erro maximo para o treinamento da rede: ');
% Escolha valor do EQM
end

spread = 0;
while (spread <= 0)

spread = input('Digite o valor do spread da fungcdo de base radial: ');
end

if (Bd dados == 1) % se base de dados = BdiZl

tabRefletancias = xlsread('Bd 121 100',1,'J2:Y122");
% Leitura na tabela de dados Bd121
% das refletancias individuais .

andliselLab = xlsread('Bd 121 100',1,'D2:D122"')";
% Leitura na tabela os dados
% da analise gtde de nitrogenio
% das amostras de material
% foliar em laboratério.

else % se base de dados = Bd100

tabRefletancias = xlsread('Bd 121 100',2,'J2:Y101");
% Leitura na tabela de dados Bd100
% das refletancias individuais .
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andliselLab = xlsread('Bd 121 100',2,'D2:D101"')"';
% Leitura na tabela os dados
% da andlise qtde de nitrogenio
% das amostras de material
% foliar em laboratorio.
end

dadosRefletancias = [tabRefletancias];,
%normaliza todas as refletancias no intervalo [-1,+1]

dadosRef maximo = max (max(dadosRefletancias));
dadosRef minimo = min (min(dadosRefletancias));

for i=1l:size(dadosRefletancias,1)
for j=l:size (dadosRefletancias,Z2)
dadosRefletNormalizado(i,j) = -1 + (2*((dadosRefletancias(i,j)-
dadosRef;minimo))/(dadosRef;maximo—dadosRef;minimo));

end
end
if (Bd dados == 1)
rand = randperm(121); % gera 121 numeors aleatorios
% para sorteio da tabela Bd_121.
% 84 para treinamento
% 37 para validacao.
tabTreina=[];
for i=1:84
tabTreina=[tabTreina,dadosRefletNormalizado (rand (i) ,:)];
end
tabValida=[];
for 1=85:121
tabValida=[tabValida,;dadosRefletNormalizado (rand (i) ,:)];
end
else
rand = randperm(100) ; % gera 100 numeors aleatorios
% para sorteio da tabela Bd_100
% 70 para treinamento
% 30 para validacao.
tabTreina=[],
for i=1:70
tabTreina=[tabTreina,;dadosRefletNormalizado (rand(i),:)];
end
tabValida=[];
for 1=71:100
tabValida=[tabValida,;dadosRefletNormalizado (rand(i),:)];
end
end

dadosTreinamento = tabTreina'; %Treinamento
dadosValidacao = tabValida'; %Validacao



%Agrupa os dados

dadosAnaliseLab = [andliselLab];
%$Normaliza os dados no intervalo [-1,+1]
dadosAnalLabmax = max (dadosAnaliseLab) ;
dadosAnaLabmin = min (dadosAnaliseLab) ;

for i=1l:size(dadosAndaliseLab,Z2)
dadoSINormalizado (i) = -1 + (2*((dadosAndliselLab (1)-
dadosAnaLabmin) )/ (dadosAnalLabmax-dadosAnalLabmin) ) ;
end

%Monta o conjunto de treinamento baseado nas amostras aleatérias utilizadas
if (Bd dados == 1)

dadoTreinaNormalizado=/[];
for 1=1:84
dadoTreinaNormalizado=[dadoTreinaNormalizado da-
doS1Normalizado (rand (i) )],
end

%Monta o conjunto de validagao aleatério com o restante das amostras

dadoValidaNormalizado=[];
for 1=85:121
dadoValidaNormalizado=[dadoValidaNormalizado da-
doSINormalizado (rand (1)) ];
end
else
dadoTreinaNormalizado=[],;
for i=1:70
dadoTreinaNormalizado=[dadoTreinaNormalizado da-
doSI1Normalizado (rand (1)) ],
end

%Monta o conjunto de validagao aleatério com o restante das amostras

dadoValidaNormalizado=/[];
for 1=71:100
dadoValidaNormalizado=[dadoValidaNormalizado da-
doS1Normalizado (rand (1)) ],
end
end

% Gera a rede neural RBF
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eg = erroEQM; Y%erro maximo de treinamento

sc = spread; %spread da fungdo de base radial
nmax = length (dadosTreinamento) ; Y%numero maximo de neurbénios

df = 1; Y%passo de incremento no numero de

Y%neurdnios para exibi¢cdo na tela
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tic
%Monta a rede RBF

net = newrb (dadosTreinamento,dadoTreinaNormalizado,eqg,sc,nmax,df) ;
toc

%Simula a rede treinada para as entradas de amplitude do treinamento
%para verificar qualidade do treinamento

calculaTreina = sim(net,dadosTreinamento) ;
%Valida a rede

calculaValida = sim(net,dadosValidacao) ;
%Prepara apresentagao das informagoes

m_est=(mean (dadoValidaNormalizado.*calculaValida) -
mean (dadoValidaNormalizado) *mean (calculaValida))/
(mean (dadoValidaNormalizado.”"2)—- (mean (dadoValidaNormalizado)."2))

q est=mean (calculaValida)-m _est*mean (dadoValidaNormalizado) ;
a=(mean (dadoValidaNormalizado. *calculaValida)- mean (dadoValidaNormalizado) *
mean (calculaValida)) . 2;

b= (mean (dadoValidaNormalizado."2) -
(mean (dadoValidaNormalizado)).”"2) * ((mean (calculaValida."2)-
(mean (calculaValida))."2));

Rsquare=sqrt (a/b) *100; %R
RsquareQuad=(a/b) *100 % R2 - apresenta R2

figure;

plot(l:1length (dadoTreinaNormalizado) ,dadoTreinaNormalizado, ' 'r',1:1length(cal
culaTreina) ,calculaTreina, 'b') ;grid;title('Treinamento Calculado x Labora-
tério ') ;

ylabel ('N') ;xlabel ('Amostras') ;

set (legend('Nitrogénio Normalizado', 'Nitrogénio Calcula-
do',2),'"Interpreter', 'none') ;

figure;

postreg(calculaTreina,dadoTreinaNormalizado) ;grid;title (' Regressdo Linear
- Treinamento '),

ylabel ("Calculado') ;xlabel ('Laboratdério') ;

figure;

plot(l:1length (dadoValidaNormalizado) ,dadoValidaNormalizado, ' 'r',1:1length(cal
culaValida) ,calculaValida, 'b') ;grid,;title('Validacdo Calculado x Laboratio
")

ylabel ('N'") ;xlabel ('Amostras') ;

set (legend('Laboratdério', 'Calculado',2),'Interpreter', 'none') ;
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figure;

postreg (dadoValidaNormalizado,calculaValida) ;grid;title (' Regressdo Linear
- Validacao ') ;

ylabel ('Calculado') ;xlabel ('Laboratorio') ;

% Calcula Rmse
if (Bd dados == 1)

dadosEstimado=[];
for i=l:size(calculaValida,Z2)
dadosEstimado (i) = 0.5*%((calculaValida (i) * (dadosAnaLabmax-
dadosAnaLabmin) )+ (dadosAnaLabmax+dadosAnaLabmin) ) ;
end
dadosReal=[];

for 1=85:121
dadosReal=[dadosReal dadosAndliseLab (rand(i))];
end

else

dadosEstimado=[];
for i=l:size(calculaValida,Z2)
dadosEstimado (i) = 0.5%((calculaValida (i) * (dadosAnaLabmax-
dadosAnaLabmin) ) + (dadosAnalLabmax+dadosAnaLabmin) ) ;
end

dadosReal=[];
for 1=71:100
dadosReal=[dadosReal dadosAnaliseLab (rand(i))],;
end
end

Press = sum/((dadosReal (:)—- dadosEstimado(:))."2),;

soma = 0;
for i=1:numel (dadosReal)

soma = soma + dadosReal (i) "2;
end

Rmse = sqrt (Press/numel (dadosReal)) % apresenta Rmse
Rmsep = sqrt (Press/soma) ;

figure;
postreg (dadosReal,dadosEstimado) ;grid,; $%$%title('REAL X ESTIMADO') ;
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