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Abstract: Among the different stages involved in agricultural production processes, agricultural
spraying used for phytosanitary control encompasses a significant portion of the total production
cost, and its incorrect execution can increase human and biological risks. Therefore, research
is necessary to ensure the proper use of agricultural pesticides, ensuring the quality of their
application. Among the quality indicators provided by the droplet spectrum, the volumetric
median diameter (VMD) is one of the most commonly used. However, its analysis is based
on post-application tests, thus preventing action during pesticide spraying. This research aims
to implement an artificial neural network (ANN) architecture in an agricultural sprayer with
direct injection technology, in order to perform real-time classification of droplet sizes based on
measurements of flow rate, pressure, and fluidic resistance from the instruments on the sprayer,
as well as historical operational characteristics of the machinery. Therefore, training and testing
are performed based on experimental results and tables from manufacturers’ technical manuals
of the nozzles. The obtained results allow us to characterize that the utilized methodology
provides accurate estimations of droplet sizes, thereby enhancing the quality of the application.

Resumo: Dentre as diferentes etapas envolvidas nos processos produtivos agricolas, a pulve-
rizacdo agricola utilizada para o controle fitossanitdrio abrange grande parte do custo total
de producao e sua incorreta execucao pode aumentar os riscos humanos e bioldgicos. Assim,
pesquisas sao necessarias para garantir o uso adequado de defensivos agricolas, assegurando a
qualidade da aplicac@ao. Dentre os indicadores de qualidade, fornecidos pelo espectro de gotas, o
didmetro médio volumétrico (DMV) é um dos mais utilizados. Porém, sua andlise é baseada em
testes pos aplicagao, consequentemente impedindo a atuacao no momento da pulverizacao do
agrotoxico. Esta pesquisa tem como objetivo a implementacao de uma arquitetura de rede neural
artificial (RNA) em um pulverizador agricola com tecnologia de inje¢ao direta, de modo a efetuar
a classificagao do tamanho de gotas em tempo real baseadas em medigoes de vazao, pressao e
resisténcia fluidica provenientes dos instrumentos no pulverizador e histéricos de caracteristicas
operacionais do maquindrio. Assim, treinamentos e testes sao realizados com base em resultados
experimentais e tabelas provenientes de manuais técnicos dos fabricantes dos bicos. Resultados
obtidos permitem caracterizar que a metodologia usada propiciam estimativas adequadas do
tamanho de gotas, aumentando a qualidade de aplicagao.
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1. INTRODUCAO

Esforcos relacionados com a aplicacdo de novas tecnolo-
gias, metodologias e técnicas, aplicadas ao aumento da
qualidade e eficiéncia no processo de aplicacao de agro-
téxicos tém-se mostrado promissores no uso racional de
insumos agricolas e na obtencao de ganhos em produti-
vidade e sustentabilidade (Fountas et al., 2015; Cruvinel
et al., 2020). Neste contexto, aplica¢oes incorretas podem
gerar impactos de aumento dos riscos biolégicos, humanos
e ambientais, assim como gerar grandes custos econémicos
na lavoura.

Para uma abordagem eficiente no controle de pragas,
é fundamental que as gotas apresentem um tamanho
uniforme, uma vez que o tamanho de gotas influéncia
diretamente o depdsito e a dispersao de pesticidas na
lavoura. Nesse contexto, um dos descritores mais utilizados
na analise de distribuicao espacial do espectro de gotas é
o didmetro médio volumétrico (DMV) (Chen et al., 2020).

Diferentes métodos de medicao de tamanho de gotas vem
sendo apresentados na literatura explorando diferentes
principios de funcionamento. No geral os instrumentos
de medigao do espectro de gotas pode ser dividido entre
intrusivos e nao intrusivos e visam inferir qualidade no
processo de pulverizacao agricola (Pascuzzi et al., 2021).
O método por difragao de laser (Fritz and Hoffmann, 2016;
Sirmour and Verma, 2019) e anélise de particulas Doppler
(PDPA) (Nuyttens et al., 2009), caracterizam-se como
instrumentos de medi¢cao nao intrusivos e sao estratégias
comumente empregadas em ensaios de laboratério pela
alta confiabilidade. No entanto, tendem a ser de dificil
implementacgao pratica por demandarem a implementacao
de um laser para cada bico e pela sensibilidade a trepi-
dagoes causadas pelo movimento do pulverizador. Com
a ascensao das cameras de alta velocidade, técnicas de
medi¢ao do DMV baseadas em processamento de imagens
foram difundidas (Vulgarakis Minov et al., 2016; Sijs et al.,
2021). No entanto, esse método exige um elevado custo de
processamento, além de softwares e equipamentos apropri-
ados para sua implementagao.

As medigoes por equipamentos intrusivos, em geral, apre-
sentam custos de implementacao relativamente menores
(Privitera et al., 2023). Na agricultura de campo o moni-
toramento de qualidade de aplicacao quanto ao tamanho
de gotas é principalmente realizado apés o processo de pul-
verizacao ser executado pelo uso de papeis hidrosensiveis
(Mangado et al., 2013; Sijs et al., 2021). Apesar de ser
um método de facil implementacao e de baixo custo, o
mesmo impossibilita a execugao de agoes de controle e
de correcao em tempo real, gerando retrabalho quando
aplicado incorretamente (Guler et al., 2012).

Recentemente, pesquisas veem sendo realizadas com o
objetivo de desenvolver sistemas inteligentes para medir
o tamanho de gotas de forma nao intrusiva. Dong et al.
(2023) discutem o uso de uma rede neural artificial (RNA)
para relacionar o didmetro do bico e as caracteristicas
intrinsecas do liquido (como viscosidade e condutividadde)
com o diametro de gota em um sistema de atomizagao
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11.14.09.001.05.06.001 e FAPESP processo 2022/00628-9.

eletrohidrodindmica (EHDA). J4 G Penaloza et al. (2021)
desenvolve um soft sensor baseado em modelos paramétri-
cos de regressao, capaz de gerar previsoes de descritores de
qualidade de aplicagao em tempo real. No entanto, para o
desenvolvimento de soft sensors é necessario um conjunto
elevado de dados experimentais para cada tipo de bico sob
diferentes valores de pressao e vazao.

No presente trabalho, é proposto um classificador de
DMVs que opera em tempo real durante o processo de pul-
verizagao. Esse classificador é desenvolvido com base em
uma RNA do tipo perceptron multicamadas (PMC), e seu
treinamento é fundamentado na tabela de especificagoes
disponibilizada pelo fabricante dos bicos de pulverizagao.

Este artigo estd organizado como segue. Na Secao 2,
sao apresentados conceitos relacionados a avaliacao da
qualidade de aplicacao quanto ao espectro de gotas, sendo
explorados a andlise através do DMV e os parametros que
influenciam na formacao da gota. Na Secao 3, é detalhada
a arquitetura do classificador proposto para a estimagao
do DMV tendo seu processo de treinamento discutido na
Secao 4. Posteriormente, na Secao 5, os resultados dos
testes do classificador sao analisados com base em dados
experimentais. Por fim, na Segdo 6, sdo apresentadas as
conclusoes decorrentes deste trabalho.

2. PRELIMINARES

Durante o processo de controle fitossanitério de forma pul-
verizada, o espectro de gotas resultante possui uma grande
variedade de didmetros, sendo que uma porcentagem do
liquido é sempre aplicado como gotas finas, independente
do modelo ou tipo de bico utilizado.

A avaliacdo da uniformidade do espectro de gotas é realiza
em termos de DV0.1, DV0.5 e DV0.9, os quais se referem
aos diametros que compreendem as porcentagens de 10%,
50% e 90% da distribuicao do tamanho de gotas. Em
termos praticos o momento estatistico DV0.5 representa
o DMV da aplicagdo (Cruvinel et al., 2020). A Figura 1
ilustra o desenvolvimento do espectro de gotas para trés
diferentes aplicagoes. Apesar das trés aplicagoes apresen-
tarem o mesmo DMV a distribuigao entre gotas grossas
e finas sao diferentes. Logo ainda que o DMV seja um
importante descritor da qualidade de aplicacao, outros
descritores ainda devem ser utilizados na aferigao da qua-
lidade de aplicagao.

A Sociedade Americana de Engenheiros Agricolas (ASAE,
do inglés American Society of Agricultural Engineers),
através da sua norma ANSI/ASAE S5271, classifica as
gotas com base no DMV como Extremamente Fino XF),
Muito Fino VF, Fino F, Médio M, Grosso C, Muito
Grosso VO, Extremamente Grosso XC e Ultra Grosso UC
(ASABE, 2009). Na Tabela 1 estao descritas as categorias
de classificacao de didmetros, a caracterizagao por cores e
a simbologia de cada tamanho de gotas.

Do ponto de vista pratico, ter conhecimento sobre a distri-
buigao do espectro de gotas no processo de pulverizagao é
de grande importancia pela propensao da deriva, causada
pela acao do vento em gotas pequenas, e deposigao incor-
reta do produto na planta, devido & maior energia cinética
em gotas grandes. O espectro de gotas estd diretamente
ligada a qualidade e a eficiéncia da aplicacao, que por sua
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Figura 1. Discordancia na distribuicao do espectro de gotas
em trés processos de aplicagao com o mesmo DMV
(Cruvinel et al., 2020).

Tabela 1. Classificacao de tamanho de gotas

Categorias Simbologia Cor Tamanho
Extremamente fina XF Roxo -
Muito fina VF Vermelho < 100pm
Fina F Laranja 100 — 175um
Médio M Amarelo 175 — 250um
Grossa C Azul 250 — 375um
Muito grossa vC Verde 375 — 450um
Extremamente grossa XC Branco > 450um
Ultra Grossa ucC Preto -

Fonte: ASABE (2009).

vez relaciona-se com o tipo de cultura cultivada, por exem-
plo, no cultivo do algoddo para produtos pré-emergentes *
ou sistémicos? a aplicacio de gotas grossas ou muito
grossas é a mais indicada (Costa and Sofiatti, 2015). Ja
gotas médias ou finas sdo indicadas para produtos pds-
emergentes3 e de contato®.

A uniformidade de distribuicao das goticulas depende de
fatores internos, associados ao maquindrio agricola, e fato-
res externos, correlacionados com o clima e caracteristicas
do terreno. Gaytan et al. (2018) avaliam os efeitos da
pressao de trabalho, temperatura do fluido, tipo de bico
e tamanho do orificio da ponta na qualidade de distribui-
cao das goticulas de pulverizacao. Resultados evidenciam
maior concentracao de gotas finas quando operado a alta
temperatura e/ou alta pressdo, enquanto em aplicagoes de

1 Herbicidas pré-emergentes visam controlar plantas daninhas no
inicio da instalagdo da lavoura, de modo que as plantas daninhas
nao compitam com as sementes emergentes.

2 Produtos absorvidos pelas raizes e folhas e transportados para a
planta (Lingenfelter and Hartwig, 2017).

3 Herbicidas pés-emergentes sdo indicados para controlar plantas
daninhas apds a germinagao da cultura, sem que essa seja afetada
(Costa and Sofiatti, 2015).

4 Produto que entra em contato direto com a folhagem da planta,
sem afetar as raizes.

baixa temperatura e/ou baixa pressao a distribuigdo de
gotas grossas é maior. O estudo de Nuyttens et al. (2009)
demonstram que a velocidade de ejecao das gotas varia de
acordo com o tipo e tamanho do bico, mesmo quando a
pressao de operacao é a mesma. Evidenciando que, as pro-
priedades fisicas do bico estao diretamente relacionadas a
quantidade de distribuigao do liquido, ao risco de dispersao
indesejada e a profundidade de penetragao na cultura.

De forma especifica fatores internos estao relacionados as
condigoes operacionais do pulverizador, como pressao na
barra, vazao nos bicos, temperatura interna, os quais no ge-
ral podem ser controlados ou regulados. Em contrapartida,
fatores externos nao podem ser controlados ou regulados e
contribuem ao efeito de deriva e na variacao do tamanho
de gotas, como exemplos estao a forga e a direcao do vento,
umidade e temperatura, inclinagao do terreno e mudancas
topogréficas. No entanto, efeitos negativos do ambiente
podem ser minimizados selecionando o tipo correto de
bico, com base no tipo de aplicagao e prescricao necessaria
(Cruvinel et al., 2020).

3. TOPOLOGIA DO CLASSIFICADOR BASEADO
EM RNA PARA O RECONHECIMENTO DO DMV

Dentre as arquiteturas de RNA a PMC é uma das mais
conhecidas devido a sua versatilidade e flexibilidade de
aplicagoes, sendo muito utilizada em problemas de classifi-
cacao de padroes. A aplicacao da PMC demonstra grande
potencial para classificar o tamanho das gotas, dado que
as classes ja estao definidas previamente e apresentam va-
lores que podem ser linearizados conforme as categorias da
Tabela 1. As PMC’s caracterizam-se pela associagao entre
duas ou mais camadas de neurénios artificias, sendo pelo
menos uma dessas, uma camada intermedidria (camada
oculta) localizada entre as camadas neurais de entrada e
saida (Da Silva et al., 2017). A partir da interconexao
de neurdnios e de um conjunto de informagoes, a PMC
é capaz de adquirir e conservar conhecimento (Da Silva
et al., 2017), permitindo a utilizagdo desse tipo de RNA
em sistemas de classificagao de resultados.

A Figura 2 apresenta a topologia da rede PMC, com uma
camada de entrada, uma camada oculta e uma camada
de saida, aplicada na estimacao do DMV. A arquitetura
proposta possui como entradas a pressao na barra de bicos
P,, a vazao de calda Q) e a resisténcia fluidica do bico Ky,.
Essas entradas sao determinadas com base nos estudos
de Nuyttens et al. (2009) e Gaytan et al. (2018), que
demonstram que o tipo de bico, associado com a vazao e
a pressao, sao fatores determinantes do tamanho de gotas.
A resisténcia fluidica é utilizada como o pardmetro que
descreve o orificio e o tipo de bico.

As saidas do modelo RNA geram o vetor de codificagao
sequencia/l\contendo o didmetro médio volumétrico esti-
mado DMV, classificados com base na informacao da
Tabela 1. Logo é estabelecido uma topologia com trés
entradas e m saidas. A quantidade de neurémios e de
camadas escondidas sao estipuladas durante o processo
de treinamento, visando menor erro quadratico médio e
melhor generalizagao da rede.

Adicionalmente, a entrada K, foi incluida para permitir a
entrada de outros tipos de bicos, e assim obter uma versao



Figura 2. Rede perceptron multicamadas proposta, adap-
tado de Da Silva et al. (2017).

mais generalizada da rede. Com base nisso a PMC sera
treinada para os bicos tipo cone cheio da MagnoJet®:
M059/01-CHO.5 & M063/1-CHO6 e para os bicos tipo
jato plano da ARAG®: 422SF11001 & 422SF11010. Os
bicos sao escolhidos de modo a testar a generalizagao
para diferentes bicos, sobre diferentes valores de pressao
e vazao. Inicialmente sdo treinadas uma rede especifica
para os bicos jato plano e outra para os bicos cone cheio.
Posteriormente, os dados provenientes das duas classes sao
combinados, visando avaliar a capacidade de desenvolver
uma rede neural capaz de classificar o DMV para diferentes
tipos de bicos.

4. PROCESSO DE TREINAMENTO DA RNA PARA
CLASSIFICACAO DO DMV

Com base na arquitetura proposta e ilustrada na Figura 2
resultados preliminares evidenciam menor erro ao utilizar
n1 = 15. Sao realizados quatro treinamentos, e ao final é
selecionada a matriz de peso com o menor erro quadratico
médio (EQM) e maior porcentagem de acertos na fase de
validacao. No processo de treinamento, sao utilizados os
dados das tabelas dos fabricantes dos bicos jato plano da
ARAG® ¢ cone cheio da MagnoJet®. Afim de aumentar
o numero de amostras de treinamento é realizada uma
interpolagao linear sobre os valores de vazao, variando-se a
pressao nos bicos em 0.01 bar a cada amostra interpolada,
resultando em um total de 1428 amostras para os bicos
ARAG® ¢ 816 amostras para os bicos MagnoJet®. Dos
dados disponiveis 90% séo destinados para o treinamento
e 10% para validagao. Para a fase de testes serdo utili-
zados dados experimentais apresentados na Segao 5.Vale
ressaltar que os valores de validagao nao sao utilizados no
processo de treinamento.

Os dois primeiros treinamentos sao gerados para os dois
tipos de bicos, jato plano e cone cheio, separadamente.
Em seguida, um terceiro treinamento é efetuado utilizando
os dados dos dois tipos de bicos em conjunto. Para cada
neurdnio, é utilizada a funcgao de ativacao logistica, taxa
de aprendizagem de n = 0,01 e como critérios de parada
do treinamento precisao ¢ = 10712 e 6000 épocas.

As informagoes da execucao dos treinamentos e os resul-
tados dos erros quadraticos médios sdo apresentados na
Tabela 2 para o bico ARAG®, MagnoJet® e ambos em
conjunto.

As validacoes utilizando os bicos ARAG® e MagnoJet®,
apresentaram no melhor dos casos 93,01% e 98,78% de
acerto respectivamente. Sendo ambos tendo atendendo
o EQM como critério de parada. J4 com a uniao dos

Tabela 2. Resultados dos treinamentos.

Treinamento (lEe (%1}/12) Epocas Tempo (s) vaﬁzzztzilz)lzi‘%;)
Arag®
a 4,07 3241 371,87 88,12
b 6,98 3867 444,61 90,91
c 6,75 4635 538,70 93,01
d 3,87 2634 301,2 89,51
Magno.]et®
a 6,65 1048 69,67 96,34
b 1,02 993 65,5 96,34
c 1,59 4193 274,36 98,78
d 1,60 6000 391,88 97,56
Conjunto: Arag® e MagnoJet®
a 4,87 3450 623,97 81,7
b 28,1 6000 1074,18 86,16
c 2,31 1728 309,12 81,25
d 3,64 1877 33,13 79,1

dados dos dois fabricantes todos os treinamentos realizados
apresentaram uma porcentagem de acerto menor que 90%.
Isso evidencia que adigao do K, como uma das entradas
ao modelo de classificagao, mostra-se eficiente quanto a
distingao do bico utilizado, porém a aplicabilidade quanto
a dois tipos diferentes de bicos pode trazer ambiguidade de
resultados, uma vez que bicos de formato diferentes podem
apresentar a mesma resisténcia fluidica contudo tamanho
de gotas distintos.

5. ANALISE EM RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Através de um sistema de desenvolvimento de pulveriza-
dores agricolas (SDPA), apresentada em Felizardo et al.
(2013) e Cruvinel et al. (2020), s@o coletados dados de
vazao e pressao utilizando os bicos MagnoJet. Em seguida
esses dados sdo enviados & RNA afim de testar a classifi-
cacao do DMV em resultados experimentais.

Os diagramas de blocos apresentados na Figura 3 ilustram
os componentes do conjunto modulo de pulverizagao do
SPDA e o modelo do classificador do diametro DMV.
Maiores detalhes da arquitetura de hardware e software do
SPDA utilizados sdo apresentados em Schutz et al. (2021),
Schutz et al. (2022) e Felizardo et al. (2013).

Os ensaios foram realizados com os bicos CH06, CHO03,
CHO1 e CHO,5 utilizando o controlador GPC para contro-
lar a vazao, conforme apresentado em Schutz et al. (2021).
A Tabela 3 apresenta os parametros utilizados nos ensaios
experimentais. O experimento foi executado 5 vezes, por
fim uma média dos parametros é obtida. Cada experi-
mento possui um tempo de duracao de 129 segundos, com
amostragem realizada a cada 0,3 segundos. Isso resulta em
um total de 430 amostras por ensaio. Os resultados sao
apresentados nas Figuras 4 5, 6 e 7 e ilustram a vazao nos
bicos @y, a pressao na barra P, e o DMV estimado para os
quatro bicos. Sao escolhidos os pesos sindpticos da rede de
treinamento ¢ geradas a partir do catdlogo do fabricante
Magnojet®.

Nas Figuras 4 5, 6 apesar de ter-se valores de leitura
de pressao e vazao abaixo do disponibilizado pela tabela
do fabricante, pode-se observar que a RNA apresentou
resultados de estimativa coerentes, uma vez que é esperado
um aumento do DMV para valores baixos de pressao,
conforme destacado por Gaytan et al. (2018).
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6. CONCLUSAO

Neste projeto, a implementacdo de uma RNA do tipo
PMC como classificador de DM Vs foi discutida e avaliada.
A rede neural é treinada a partir dos dados fornecidos
pela tabela de prescricao do préprio fabricante dos bi-
cos de pulverizagao, sendo utilzados bicos do tipo cone
cheio da MagnoJet® e jato plano da Arag®. Resultados
mostraram-se promissores para a estimagao do DMV du-
rante o processo de aplicacao de agrotoxicos na lavoura, fa-
cilitando o controle de qualidade e permitindo intervengoes
durante a pulverizagao,visando qualidade da aplicagao.

A utilizagdo da resisténcia fluidica como pardametro de
entrada para a rede neural possibilitou o aprendizado para
bicos do mesmo tipo porém com didmetros de abertura
diferentes. Porém, quando utilizado bicos de diferentes
classes (como por exemplo cone cheio e jato plano), a
porcentagem de acerto diminui, uma vez que para os
mesmos valores de Py, Q € Ky, bicos de classes diferentes
apresentam DMV distintos. Logo, para trabalhos futuros
é proposta a implementacao de uma nova entrada capaz
de generalizar a RNA para diferentes classes de bicos.
Pretende-se também formar uma base de treinamento
mais robusta com base em testes em campo. Além disso,
serao avaliados a utilizacao de outros algoritmos para a
classificacdo como Floresta Aleatéria e o SVM (Support
Vector Machine).
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