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RESUMO

Este trabalho apresenta dispositivo e método para reconhecimento de proprieda-
des fisico-quimica do solo. O dispositivo proposto, mensura o comportamento das
particulas em sedimentacao utilizando o principio da foto sedimentacao em mul-
tipontos. Para cada solo submetido ao ensaio no dispositivo, é gerada matriz que
corresponde ao comportamento do solo. Esta matriz é submetida ao reconhecimento
de padroes utilizando rede neural artificial, que identifica o tipo de solo e por associ-
acao no banco de dados, apresenta a classificagdo mais indicada para o solo ensaiado.
Os resultados apresentados demonstram que as medidas realizadas nos multipontos
fornecem informagao significativa do comportamento do solo em sedimentagao.






DEVICE FOR AUTOMATIC SEDIMENTATION AND SOIL
PARTICLE SIZE ANALYSIS

ABSTRACT

This work presents a device and method for the recognition of soil physicochemical
properties. The proposed device measures the behavior of the particles in sedimenta-
tion using the principle of photo sedimentation in multipoints. For each soil submit-
ted to the test in the device, a matrix is generated that corresponds to the behavior
of the soil. This matrix is submitted to pattern recognition using artificial neural
network, which identifies the soil type and by association in the database, presents
the best classification for the soil tested. The results show that the measurements
carried out in the multipoints provide significant information on soil sedimentation
behavior.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

A palavra solo, dentre outras palavras comuns, dispoe de diversos significados. Po-
pularmente, interpreta-se o solo como meio natural para o crescimento de plantas
terrestres, sendo este, o entendimento comum da palavra, pois fornece alimentos,
remédios, filtro natural para dgua, decomposicao de residuos solidos e outras neces-
sidades a vida humana. O solo, se estende continuamente sobre a superficie terrestre
exceto na rocha nua, aguas profundas, no gelo nu das geleiras ou areas de geada
perpétua. Neste sentido, o solo tem espessura (horizontes pedogenético) que pode
ser determinada pela profundidade das raizes das plantas ou por escavagoes (USDA,
2014; LAL; SHUKLA, 2004; CHESWORTH, 2008).

Ao analisar o solo de determinada localidade, a textura de cada horizonte pedogené-
tico é, normalmente, a primeira e mais importante propriedade a ser caracterizada,
pois nao esta sujeita a alteragdes sendo considerada a propriedade perduravel do
solo. Fracoes grosseiras maiores que 2mm de didmetro (cascalhos, seixos, matacoes
e outras) podem afetar o comportamento do solo, mas nao sao classificados como
pertencentes a terra fina seca ao ar, na qual melhor emprega-se o termo textura do
solo (BRADY; WEIL, 2013).

A andlise do tamanho das particulas que compoe a textura do solo, bem como ou-
tras infimas particulas, é objeto de estudo em diversas areas, tais como, industria
do petroleo, industria de mineragao, agricultura, silvicultura, industria pesqueira,
programas espaciais entre outras (SYVITSKI, 2007). Para tanto, diversas metodolo-
gias tém sido desenvolvidas desde meados do século XIX, destacando-se o método
por elutriagdo, onde a amostra é diluida em agua para sedimentagdo (BERNHARDT,

1994).

Segundo Merkus (2009) o principio da andlise do tamanho das particulas (granu-
lometria) por sedimentagao se da pelo fato de que particulas com diferentes tama-
nhos apresentem velocidades desiguais no fluido em repouso. Assim, observa-se as
mudancas temporais e espaciais de concentracao das particulas em sedimentacao,
abstraindo informagoes substanciais sobre a distribuicdo quantitativa de tamanhos
caracterizada pela velocidade de seu movimento. A medicao de tais distribuicoes é
denominada anélise de sedimentagao, tendo sido desenvolvido os primeiros métodos
para medir as distribui¢des entre o ano de 1925, destacando-se o método pela pipeta

e o método pelo densimetro (areémetro).
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O método pela pipeta foi introduzido por Robinson (1922), no qual a concentragao de
solidos em sedimentacao no nivel de medigao ¢ mensurada amostrando, em intervalos
de tempo, com a pipeta determinado volume e em sequéncia, apos secagem, pesa-se
a massa sOlida a qual reflete o teor de concentracao das particulas. Desta forma,
a variacao do peso a cada amostragem é a taxa de sedimentacao, posteriormente
convertida em distribui¢do quantitativa dos tamanhos das particulas. Bouyoucos
(1926) apresenta uma forma mais réapida para obter a granulometria, o método
pelo densimetro. O densimetro é introduzido em determinados intervalos no fluido
contendo as particulas em sedimentacao, e a variagdo da densidade lida em func¢ao

do tempo, fornece a velocidade de sedimentacao.

Apos a Segunda Guerra Mundial, amplificou-se o desenvolvimento de métodos auto-
matizados com medicao livre de contatos manuais, mais precisos e com reduc¢ao no
tempo de ensaio (BERNHARDT, 1994). Neste periodo destaca-se os métodos fotoelé-
tricos (foto sedimentometro), os quais possuem como principio de operagao a medida
da atenuacao luminosa do feixe de luz atravessando o fluido contendo particulas em
sedimentacgao (ALLEN, 1990). Em 1949, Brown e Skrebowski apresentam o primeiro
método fotoelétrico baseado na atenuacgao de raios-X, sendo comercialmente conhe-
cido como X-ray sedimentation. Décadas depois, Vaz et al. (1992) apresentam o

método de atenuacao por raios-7.

Outros métodos automatizados de destaque, que nao operam sob o principio da
sedimentagao por forga gravitacional sdo: i) zona elétrica de deteccao ii) laser di-
fragao iii) atenuacao por ultrassom e iv) andlise por imagem. Em 1958, Herbert E.
Kubitschek introduz o método zona elétrica de detecgao para a contagem de par-
ticulas, até entao utilizado para a contagem de células do sangue. Nesta técnica,
determina-se o volume e a quantidade de particulas dispersas (em baixa concen-
tragao) em liquido condutor (eletrdlito). As particulas em suspensdo sdo agitadas
em recipiente e extraidas uma a uma através de um orificio cilindrico por meio de
vacuo ou bomba dosadora. Dois eletrodos localizados em ambos os lados do orificio
geram corrente elétrica constante, produzindo pulsos elétricos a cada passagem de
particula. A amplitude do pulso é proporcional ao volume da particula (MERKUS,
2009).

Hulst (1957) formaliza em sua obra a dispersao da luz por pequenas particulas, a
qual se transforma no método denominado laser difracao. Neste método, o padrao de
dispersao da luz monocromatica (laser) incidindo no conjunto de particulas disper-

sas, € medido através de série de fotodetectores posicionados em diferentes angulos,
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de modo que os sinais recebidos sao convertidos em distribuicao granulométrica
(ALLEN, 1990). O’Brien (1988) propoe método semelhante por atenuacao de ondas
sonoras de alta frequéncia (ultrassom), onde o retardo da velocidade das ondas pelo
conjunto de particulas é medido em série de frequéncias e o padrao convertido em

distribuicao granulométrica.

Método robusto foi proposto por Johnston e Rosen (1976), onde as particulas sao
escaneadas por microdensitometro de varredura éptica. As imagens capturadas sao
analisadas por software que fornece informacoes a respeito da granulometria, forma
e textura, bem como a frequéncia de ocorréncia em cada singularidade. Este mé-
todo caracteriza-se como o principal no estudo da micromorfologia (ALLEN, 1990;
SYVITSKI, 2007).

Ko e Shang (2011) apresentam método para obtengdo em tempo real da granulome-
tria de particulas minerais em operacoes industriais. O sistema desenvolvido captura
imagens da superficie da amostra utilizando camera fotografica de 12,1 megapizel,
e posteriormente analisa as imagens mediante rede neural artificial, fornecendo a

distribuicao do tamanho das particulas.

A utilizacao de sistemas inteligentes corroboram na anélise solo-planta de forma re-
corrente. Na agricultura de precisao, o emprego de redes neurais artificiais ¢ adotado
como ferramenta que auxilia na combinacao dos dados de solo e planta. Bernardi et
al. (2004) descrevem o uso de redes neurais artificiais para estimar mapas de produ-
tividade, mediante a avaliacao da relacao entre os parametros quimicos e fisicos do
solo, dados de teores de nutrientes da soja e o mapa de produtividade obtido pela

colheitadeira.

Haddad et al. (2012) utilizam redes neurais artificiais na quantificacdo de parame-
tros quimicos do solo obtidos por dispositivo portatil para espectroscopia de emissao
6ptica com plasma induzido por laser (LIBS). Nascimento et al. (2002) abordaram
o uso de redes neurais artificiais para solucionar as imprecisoes apresentadas pelo
método laser difracdo no que tange aplicagoes com alta concentracao de particu-
las e particulas nao esféricas. O modelo neural é treinado mediante a correlagao de
imagens microscépicas do formato das particulas, classificando a distribuicao gra-

nulométrica.

As funcgoes de pedo transferéncia estimam indiretamente o comportamento de pro-
priedades hidraulicas do solo ao mensurar propriedades basicas tais como textura,

massa volimica aparente, teor de carbono organico, entre outras. De posse de banco
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de dados contendo informagoes sobre as propriedades basicas dos solos de 500 locali-
dades ao norte do Ira, Lake et al. (2009) adotaram o uso das redes neurais artificiais
para desenvolver fungoes de pedo transferéncia que permitam estimar propriedades

fisico-quimicas e hidrolégicas dos solos.

Apesar de diversas técnicas modernas a analise das particulas, o ensaio de sedi-
mentacao permanece como op¢ao pertinente, e em alguns casos como no estudo da
hidrossedimentologia, indispensavel (CARVALHO, 1994; BERNHARDT, 1994). No Bra-
sil o ensaio de sedimentacao caracteriza-se como o mais empregado devido ao baixo
custo de aquisi¢ao, sendo os métodos da pipeta e do densimetro usualmente apli-
cados na medida da taxa de sedimentacao. Estes, sao padronizados no comunicado

técnico da Embrapa por Almeida et al. (2012).

Técnica para automatizar a medi¢ao da taxa de sedimentagao usando o principio da
foto sedimentagao é apresentada por Buah-Bassuah et al. (1998) para obter a clas-
sificagdo textural do solo em aplicagoes agricolas. Nesta técnica, o laser (0,633um)
¢ amplificado pelo colimador (lente) o qual incide sobre a placa com um orificio de
1Imm, permitindo o feixe luminoso atravessar o recipiente transparente contendo as
particulas em sedimentagao. Do lado oposto ao laser (180°), outro colimador entre
o recipiente e o fotodetector amplifica o feixe luminoso atenuado pelas particulas
em suspensao. Os sinais gerados pelo fotodetector, permitem obter a granulometria
pela expressao de Stokes e lei de Beer-Lambert. Dois anos antes, Caron et al. (1996)
apresentam técnica semelhante a analise granulométrica de minerais como carbeto

de silicio e gipsita.

Os métodos apresentados por Caron et al. (1996) e Buah-Bassuah et al. (1998) clas-
sificam a granulometria dos solos utilizando a Lei de Stokes na interpretacao da taxa
de sedimentacao, que considera as particulas do solo esferas perfeitas, homogéneas e
livre de influéncias de outras particulas. No entanto, o solo é portador de particulas
heterogéneas com geometria variada, e portanto, ao adotar a Lei de Stokes a analise

granulométrica sujeita-se a imprecisoes.

Assim, é possivel construir a hipotese primaria: se cada solo sedimenta-se de forma
diferente e se é possivel realizar a andlise de sedimentagao automaticamente utili-
zando o principio da foto sedimentagdo em multipontos, logo é possivel mensurar o
comportamento do solo, fornecendo multitaxas de sedimentacao e inferindo o com-
portamento padrao de cada solo a ser reconhecido pela rede neural artificial. Desta
forma, é possivel identificar o solo e sua granulometria sem utilizar a Lei de Stokes.

Tal desenvolvimento torna-se justificavel pela portabilidade do dispositivo, acessi-
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bilidade econémica e principalmente, permitir a obtencao das analises de amostras

€11 calnpo.

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver dispositivo que automatize o ensaio de
sedimentagao multipontos em solos e seja capaz de mensurar o comportamento das
particulas do solo em sedimentagao, utilizando rede neural artificial, reconhecendo
caracteristicas especificas do solo e sua granulometria. Ainda como objetivo tém-se:
i) desenvolver dispositivo eletrdnico para sedimentacao; ii) apresentar o dispositivo
em duas configuragoes, com e sem dispersao automatica das particulas; iii) usar o
principio da foto sedimentacao para mensurar a taxa de sedimentagao, sem utilizar
laser, fotodiodos e colimadores de alto custo; iv) aplicar método para obtencao dos
dados de forma a representar o comportamento do solo em sedimentacao; v) utilizar
sistema de reconhecimento de padroes na classificacdo de algumas caracteristicas do

solo.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 conceitua o solo e
apresenta a importancia da compreensao da génesis do solo e suas propriedades, bem
como salienta os aspectos do ensaio de sedimentacdo. No Capitulo 3 é apresentado
de forma sucinta a técnica de reconhecimento de padroes por redes neurais artificiais
e no Capitulo 4 é descrita a metodologia proposta. O Capitulo 5 dispoe os resultados

com as discussoes das analises dos dados e no Capitulo 6 ¢ apresentada a conclusao.
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CAPITULO 2
CLASSIFICACAO E CARACTERISTICA DO SOLO

Este capitulo descreve de forma breve a definicdo do solo e sua formacao. Define
ainda os horizontes pedogenéticos a taxonomia e propriedades do solo como cor,
textura, classes texturais e estrutura do solo. O capitulo encerra descrevendo as

fragoes texturais das particulas do solo por meio do ensaio de sedimentacao.
2.1 Formagao do solo

O Manual Técnico de Pedologia desenvolvido pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) discorre sobre o atual Sistema Brasileiro de Classificagao de Solos
(SiBCS) (IBGE, 2007). Tanto o Manual Técnico de Pedologia quanto o Manual de
Taxonomia do Solo (Soil Taxonomy) do Departamento de Agricultura dos Estados
Unidos (United States Department of Agriculture — USDA) descrevem o termo solo,
de forma resumida, como corpo natural composto por sélidos, liquidos e gases que
ocorre na superficie terrestre, com capacidade de suportar sistema radicular em
ambiente natural (USDA, 2014).

A rocha, mesmo com alto grau de consisténcia, intemperiza-se em corpo particu-
lado proporcionando ambiente onde as raizes das plantas podem crescer recebendo
nutrientes (LEPSCH, 2002). O intemperismo é o conjunto de transformacoes em de-
terminada rocha envolvendo trocas entre litosfera, atmosfera, hidrosfera e biosfera
a baixa temperatura e pressao atmosférica, com diversos fatores interagentes que
influenciam seu curso (CHESWORTH, 2008).

Tal processo altera por decomposicao quimica e desintegracao fisica a rocha ori-
ginal. A acao fisica particiona a rocha em pedacos menores, fragmentando-os em
particulas de areia e silte. No decorrer do processo quimico o tamanho das particu-
las prosseguem em atenuacao, transformando em argila, minerais menos resistentes

ao intemperismo (BRADY; WEIL, 2013).

O solo é produzido através da agao de cinco fatores principais: i) clima (cl),
destacando-se a precipitagao pluvial e temperatura,; ii) biético (0), vegetacao nativa,
organismos vivos (especialmente os micrébios), animais e cada vez mais, os seres hu-
manos; iii) topografia (), inclinagdo, aspecto e posicao do terreno; iv) material de
origem (p), precursores geol6gicos ou organicos; v) tempo (t), periodo desde que
os materiais de origem comegaram a se transformarem (CHESWORTH, 2008; BRADY;
WEIL, 2013).
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Segundo Lepsch (2002) a expressao (2.1) descreve os principais agentes do intem-
perismo na forma implicita, onde S é o solo resultante da acao dos cinco fatores.
Em (2.1) pode-se obter a influéncia de cada um destes fatores sobre a formacao do
solo. No entanto, esta é a expressao resumida, pois varios outros fatores interferem
na transformacao do solo. Os fatores climéticos e bidticos sdo considerados ativos
no processo de formacgao, porque durante o decorrer do tempo e em dadas condi-
goes de relevo, atuam diretamente sobre o material de origem (a rocha) que, por

conseguinte, é o fator resistivo ou passivo.

Sg = f(cl,o,7,p,t) (2.1)

2.1.1 Horizontes pedogenéticos e componentes do solo

Cada solo de determinada localidade transforma principalmente sob influéncias da
combinacao dos cinco principais fatores da formagao. A nao uniformidade das agoes
dos processos fisicos, quimicos e bioldgico na adi¢ao, transformagcao, remocao e trans-
locacao do mineral original, ocasiona o conjunto diferente de porg¢oes sobrepostas ho-
rizontes pedogenéticos. Em cada seguimento de paisagem, lentamente formam-se
os corpos naturais nos quais denominam-se solos. O conjunto de horizontes pedo-
genéticos em corte transversal que parte da superficie até o material similar ao que
deu origem ao solo, é denominado perfil do solo (LEPSCH, 2002; BRADY; WEIL,
2013).

O perfil do solo é composto pelo menos por seis horizontes pedogenéticos prin-
cipais, descritos pelas letras maitusculas O, A, E, B, C e R, como ilustrado na Fi-
gura 2.1, adaptada de Brady e Weil (2013, p. 59), que retrata alguns dos principais
horizontes pedogenéticos em determinado solo drenado de clima temperado e imido.
Cada horizonte individualmente pode ser constituido por sub-horizontes pedo-
genéticos que qualificam especificidades da porcao do solo, designados através de
sufixos (letras minusculas), por exemplo: Bt, Ap ou Oi (LEPSCH, 2002; BRADY; WEIL,
2013).

Nos perfis do solo, nem toda camada sobreposta é horizonte pedogenético que se de-
senvolve como resultado dos processos de génese dos solos. Materiais de origem como
depositos fluvioglaciais, sedimentos marinhos ou aluvioes recentes, podem compor-se
de varias camadas alternadas de particulas finas e grossas sedimentadas em episodios
especificos. Portanto, o perfil de determinado solo pode nao apresentar todos os ho-

rizontes pedogenéticos ilustrados na Figura 2.1, onde a auséncia ou presenca de cada
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Organico, altamente decomposto
Mineral, misturado com hiimus e escurecido

Horizonte de maxima eluviacao de argilas
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. Transicao para o B, mais parecido com o B do que com o E
) . Porcao mais claramente expressa da zona
de acimulo do horizonte B
—@ Transicao para C, mais parecido com B do que com C
Zona de menor intemperismo, menos
@ afetada pelo processo de formacao dos solos

Rocha C
matriz

Figura 2.1 - Hipotético perfil de solo.

horizonte pedogenético determina a classe a qual o solo pertence. Para a classificagdo
do solo (taxonomia) os atributos e propriedades de cada horizonte pedogenético sao
analisados individualmente, sendo o horizonte caracterizado denominado de hori-

zonte diagndstico (BRADY; WEIL, 2013).

Os horizontes pedogenéticos sao constituidos por quatro componentes e trés fases.
Os componentes sdo: i) sélidos inorganicos, ii) solidos orgénicos, iii) dgua e iv) ar.
As fases sao: i) sélidos, ii) liquidos e iii) gasosos. A Figura 2.2, adaptada de Brady
e Weil (2013, p. 59), ilustra a proporgao do volume e interagoes na heterogeneidade

dos componentes presente no horizonte mais superficial do solo.

Na Figura 2.2, a fase sélida é constituida de componentes inorganicos formados de
minerais primarios e secundarios originados da rocha primaria. Os s6lidos organicos
sao provenientes da adigao de restos vegetais e animais. A fase liquida consiste em
solucao aquosa diluida de sélidos inorgénicos e organicos. A fragdo gasosa compre-
ende de mistura de gases, por exemplo: nitrogénio, oxigénio, vestigios de diéxido de
carbono, metano e 6xido nitroso (LAL; SHUKLA, 2004).
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Figura 2.2 - Propor¢ao de componentes e as fases do solo.

2.2 Taxonomia do solo

A finalidade da taxonomia do solo é estabelecer hierarquias de classes que inter-
venham na compreensao da relagao entre os solos e suas caracteristicas especificas
(USDA, 2014). No Brasil, o IBGE em parceria com a Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecudria (Embrapa), vem desenvolvendo o Sistema Brasileiro de Classifica¢ao
de Solos (SiBCS), com o intuito de atender as condigbes tropicais a que esta subme-
tida a maior parte do Brasil. Tal sistema utiliza-se da categorizacao de classificacao

em seis niveis hierarquicos, desenvolvida no Manual de Taxinomia do Solo.

O sistema de taxonomia do solo apresenta seis niveis hierarquicos de forma decres-
cente: 1) ordem, ii) subordens, iii) grandes grupos, iv) subgrupos, v) familia e vi) série.
A ordem baseia-se nas diferengas fundamentais da génese do solo, fundamentando-
se em propriedades do solo que indicaram o processo de sua concep¢ao, existéncia
ou inexisténcia dos principais horizontes diagndsticos (RICHARDSON; VEPRASKAS,
2001; SANTOS et al., 2006; USDA, 2014).

As subordens sao referentes as condi¢oes ambientais nas quais as propriedades do
solo formaram-se, indicando frequentemente o regime hidrologico do solo ou precipi-
tagao anual (RICHARDSON; VEPRASKAS, 2001; BRADY; WEIL, 2013; USDA, 2014). Os
grandes grupos sao subdivisoes das subordens e sao estabelecidos pelo tipo e ar-
ranjo dos horizontes pedogenéticos e/ou atividade da fracao de argila (CHESWORTH,
2008; BRADY; WEIL, 2013; USDA, 2014).

Os subgrupos sao concebidos para descrever vinculos com outras categorias no sis-
tema ou propriedades especiais, como notas extras, por exemplo: o solo com rocha a
baixa profundidade (CHESWORTH, 2008; BRADY; WEIL, 2013; USDA, 2014). A fami-

36



lia descreve propriedades morfolégicas, fisicas, quimicas e mineraldgicas que afetam
a resposta do solo ao gerenciamento e manipulagao para uso no desenvolvimento do
sistema radicular (SANTOS et al., 2006; BRADY; WEIL, 2013; USDA, 2014).

A série é o nivel mais especifico do sistema de classificagao, descrevendo especificida-
des relacionadas com o crescimento das plantas (principalmente no que diz respeito
ao desenvolvimento do sistema radicular), relagoes solo-dgua-planta e propriedades
importantes nas concepcoes interpretativas para fins de engenharia, geotecnia e am-
bientais. Nos Estados Unidos e em diversos outros paises, as séries recebem nomes,
geralmente, de cidades, rios ou lagos (SANTOS et al., 2006; BRADY; WEIL, 2013; USDA,
2014). Os niveis familia e série nao foram formalizados no Brasil (SANTOS et al.,
2006).

O Sistema Brasileiro de Classificacao do Solos esta categorizado em treze ordens,
formadas pela combinagao associativa de elementos com a terminacio ssolos. A
Tabela 2.1, adaptada de Santos et al. (2006, p. 70), dispde os solos do Brasil e seus
horizontes diagndsticos. A Tabela 2.2, adaptada de Lepsch (2002, p. 73), dispde a

taxonomia do latossolo, popularmente conhecido como terra roxa.

Tabela 2.1 - Solos do Brasil.

Ordens H Elemento Formativo H Termos de conotagdo e de memorizagao
Argilla. Acumulagdo de argila Tb (atividade baixa de argila
Argissolo Argi com valor inferior a 27cmol./kg) ou Ta (atividade alta de argila
com valor igual ou superior a 27cmol./kg) dessaturado de bases.
Cambissolo Cambi Cambiare, trocar ou mudar. Horizonte B incipiente.
Chernossolo Cherno Preto, rico em matéria organica.
Espodossolo Espodo Spodos, cinza vegetal. Horizonte Bespddico.
Gleissolo Glei Glei. Horizonte glei.
Latossolo Lato Lat, material muito alterado. Horizonte B latossélico.
Luvissolo Luvi Argilla. Luere, iluvial. Acumulagdo de argila com alta saturagao
por bases e Ta.
Neossolo Neo Novo. Pouco desenvolvimento genético.
Nitossolo Nito Nitidus, brilhante. Horizonte B nitico.
Organossolo Organo Orgéanico. Horizonte H ou O histico.
Planossolo Plano Planus. Horizonte B planico.
Plintossolo Plinto Plinthus. Horizonte plintico.
Vertissolo Verti Vertere, inverter. Horizonte vértico.

Tabela 2.2 - Taxonomia do Latossolo.

Nivel categérico H Unidade sistemética

Ordem Latossolo
Subordem Latossolo Vermelho
Grande grupo Latossolo Vermelho Eutroférrico
Subgrupo Latossolo Vermelho Eutroférrico Tipico
Latossolo Vermelho Eutroférrico Tipico, textura argilosa,
horizonte A moderado, oxidico hematitico
Série Nao estabelecidas

Familia
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2.3 Caracteristicas morfoldgicas

As caracteristicas morfolégicas do solo permitem determinar um tipo de solo en-
tre os demais. Estas caracteristicas sao utilizadas no planejamento de engenharia
e dependem da arquitetura e propriedades fisicas do solo, influenciando no funci-
onamento do ecossistema. Algumas caracteristicas morfologicas observadas sao: 1)
cor, ii) textura, iii) estrutura, iv) consisténcia, v) porosidade, vi) nédulos e con-
cregbes minerais entre outras (BRADY; WEIL, 2013). Entre as varias caracteristicas

morfoldgicas, as trés com maior representatividade sao a cor, textura e estrutura.
2.3.1 Cor do solo

Dado o conjunto de circunstancias como drenagem de agua, aeracao e conteido
de matéria organica, a cor é a caracteristica mais distinguivel do solo, sendo Ttil
para a identificagdo e delimitacao dos horizontes pedogenéticos. Popularmente, o
solo recebe nomes em fungao das vérias tonalidades, por exemplo: terra roxa (do
italiano rossa = vermelha), terras pretas entre outros. No entanto, nomes de classes
do sistema de classificagdo pedolégico atualmente em uso no Brasil, concernem a
cor nomes como Chernossolo (do russo chern = escuro) e Latossolo Vermelho entre
outros (LEPSCH, 2002).

A cor do solo inferi caracteristicas importantes quanto a sua formagcao e uso. Solos
maduros com alto teor de matéria orgénica decomposta (hiimus) apresentam colo-
racao preta e solos jovens podem ser fortemente relacionados com a cor do material
original (rocha). Sao indicados como os principais agentes corantes do solo, os com-
postos de ferro em varios estados de oxidacao e hidratacao. O ferro desidratado e
oxidado, hematita (FeyO3), produz 6xido avermelhado caracteristico de varios solos
tropicais. A goethita (FeOOH), ferro hidratado e oxidado, possui tonalidade ama-
relada enquanto o 6xido de ferro reduzido e hidratado possui cor cinza. Portanto,
a cor dos Oxidos de ferro é relativo as condic¢oes de aeracao e hidratacao induzidas

pela auséncia ou presenga de dgua (FOTH, 1990).

As cores do solo sao convenientemente descritas utilizando-se de escala padronizada,
no qual correntemente, adota-se variacao da tabela Munssell, a Munsell Soil Color
Charts (LEPSCH, 2002). O espectro de cores ilustrado na Figura 2.3, adaptada de
USDA. (2017, p. 148), esta organizado em: i) matiz, ii) valor e iii) croma. A matiz,
¢ a medida da composigao cromética, cor primaria da luz percebida pelo olho (USDA.,
2017). O valor ¢é a leveza relativa da cor, ou seja, tons de cinza variando entre 0 a
10, onde 10 é o branco absoluto e 0 é o preto puro (CHESWORTH, 2008). O croma
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é a pureza ou forga relativa da cor espectral, indicando a intensidade de saturagao
de cinza neutro (SMITH; MULLINS, 2000).

Valor

10

Vermelho Amarelo-Vermelho
Vermelho-| Purpura Amarelo

g‘u‘l \4

Azul

Croma

Azul Parpura - AzuIVerde Verde

Figura 2.3 - Diagrama esquematico das relacdes entre matriz, valor e croma.

2.3.2 Textura do solo

A textura do solo é a proporgao relativa de areia, silte (limo) e argila no solo e
pode ser determinada mediante andlise granulométrica (FOTH, 1990). Cada um
destes trés componentes, apresentam caracteristicas proprias ao solo e detém mi-
neralogia distinta (SCHAETZL; ANDERSON, 2005). A distribui¢do do tamanho das
particulas do solo recebe classificagao de varios sistemas, sendo o mais reconhecido e
amplamente utilizado (adotado também no Brasil) o do Departamento de Agricul-
tura dos Estados Unidos (BRADY; WEIL, 2013; IBGE, 2007). A Figura 2.4, adaptada
de Brady e Weil (2013, p. 108), ilustra os intervalos dos didmetros pertencentes a

cada fragao.

A Figura 2.5, adaptada de Brady e Weil (2013, p. 109), ilustra a distribuigao relativa
de ocorréncia do tipo de particulas minerais do solo. A areia e a maioria dos siltes
sao denominados minerais primarios, oriundos de minerais liberados pela intem-
périe da rocha original. Os minerais secundarios, quimicamente ativos, provém
da decomposi¢ao dos primarios sendo em grande maioria compostos por argilas. A
fracao de tamanho do mineral de argila constitui-se como uma familia de minerais
como filossilicato, caulinita, clorito, esmectite e vermiculita juntamente com argilas
de 6xido como hematita e goethita. No entanto, nem todas particulas do tamanho de
argila sdo minerais de filossilicato, podendo ocorrer na forma de minerais de quartzo
e/ou amorfos (SCHAETZL; ANDERSON, 2005; BIRKELAND, 1984).
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Figura 2.4 - Classificagdo do tamanho das particulas de solo.
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Figura 2.5 - Relagdo tamanho das particulas x tipos de minerais presentes.

2.3.2.1 Areia

Denomina-se como areia, particulas do solo menores que 2mm e maiores que
0,05mm de diametro. Tais particulas, dependendo do grau de intemperismo e abra-
sao, apresentam-se em formatos arredondados ou angulares e provocam ao tato
sensagao aspera, de textura grosseira (BRADY; WEIL, 2013).

Composta por fragmentos de rocha, a areia grossa é formada de diversos mine-
rais, entretanto, predominantemente os graos de areia sao constituidos de quartzo,
conforme ilustrado na Figura 2.5. Devido a predominancia de particulas maiores,
proporcionando maiores espagos vazios entre as particulas, solos arenosos sao bem-
arejados, soltos, propensos a seca, com fraca capacidade de retencao de agua e de
drenagem rapida (CHESWORTH, 2008; BRADY; WEIL, 2013).
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2.3.2.2 Silte

Classifica-se como silte, particulas presentes em intervalo de diametro de 0,05mm
a 0,002mm. Estas manifestam semelhancas em forma e composi¢ao mineral com as
particulas de areia, no entanto, nao sao visiveis a olho nu. Ao contrario da percepgao
aspera e arenosa ao tato, o silte ostenta sensacao suave de maciez ou sedosidade,
analoga a empregada pela farinha de trigo (FOTH, 1990; HILLEL, 2003; BRADY; WEIL,
2013).

A fracao siltosa apresenta espacos vazios menores entre as particulas, inferindo com-
portamento de maior retencao aquosa se comparado a fracdo arenosa, tornando o
solo com quantidades significativas de nutrientes para as plantas, quando formado
por minerais intemperizaveis. No entanto, mesmo umido nao ha comportamento
pegajoso ou plastico. Solos com altos teores de silte e areia fina, estdo suscepti-
veis a erosao pelo vento ou agua, por apresentarem baixa taxa de pegajosidade e
plasticidade (BRADY; WEIL, 2013; CHESWORTH, 2008; FOTH, 1990; HILLEL, 2003).

2.3.2.3 Argila

As particulas de argila tém didmetros menores que 0,002mm, é a fracdo coloi-
dal'. Pertencentes ao grupo dos minerais secundéarios, originando-se do intemperismo
fisico-quimico dos minerais primarios no decorrer da evolucao do solo, as particulas

de argila exibem formato semelhante a laminas ou agulhas.

A superficie especifica (4drea exposta pelo peso) da argila lhe garante volumosa re-
tencao de agua e outras substancias. Os poros entre as particulas sdo infimamente
minusculos e tortuosos, propiciando vagarosa movimentacao da agua e ar. Quando
umida é pegajosa e facilmente moldada (plasticidade), ao passo que seca, expoe coe-
samente fragmentos rigidos cimentados. Em certas circunstancias, a fracao de argila
pode incluir concentracoes consideraveis de particulas finas ndo pertencentes a or-
dem mineraldgica das argilas, por exemplo: 6xidos de ferro ou carbonato de calcio
(BRADY; WEIL, 2013; HILLEL, 2003).

Comportamentos como expansao, contragao, plasticidade, pegajosidade, capacidade
de retencao de agua, densidade e absorcao quimica dependem do tipo e quanti-

dade de argila. Em suspensao aquosa, particulas pertencentes a fracao argila nao

1Se duas particulas de argila aproximarem suficientemente, fons carregados positivamente em
uma camada circunvizinha a elas, atrairdo as cargas negativas das duas particulas, agregando-as.
As ligagoes argila-argila ocasionam aglomeragao de particulas laminares de argila (THENG, 2012;
BRADY; WEIL, 2013).
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sedimentam-se rapidamente (BRADY; WEIL, 2013; HILLEL, 2003; THENG, 2012).
2.3.2.4 Classes texturais do solo

Segundo o Manual de Taxonomia do Solo (USDA., 2017) e o Manual Técnico de
Pedologia do Brasil (IBGE, 2007), apds medir as propor¢oes percentuais de areia, silte
e argila de determinada amostra do solo, o mesmo é caracterizado por intermédio
das seguintes classes texturais: areia, silte, argila, areia-franca, franco, franco-
argilo-arenosa, franco-argilosa, franco-arenosa, argilo-arenosa, muito argilosa, argilo-

siltosa, franco-argilo-siltosa e franco-siltosa.

A Figura 2.6, adaptada de Santos et al. (2005, p. 19), ilustra as porcentagens rela-
tivas das classes texturais codificadas de forma triangular, estabelecendo a relagao
percentual entre as fragdes. O termo solo franco (ou textura franca) é apropriado
para uma amostragem que detenha proporgoes semelhantes de areia, silte e argila
(BRADY; WEIL, 2013).
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Figura 2.6 - Triangulo textural e representagoes das fragoes granulométricas.

2.3.3 Estrutura do solo

O estudo da estrutura do solo compreende formato, tamanho e arranjo das par-
ticulas formando agregados ou nao e pode ser analisada sobre dois pontos de vista:
i) microestrutura e ii) macroestrutura (IBGE, 2007). A microestrutura de-
nota emprego especifico e/ou limitado e suas andlises (micromorfologia) dependem

de sofisticados aparelhos e técnicas especiais. As técnicas de micromorfologia sao
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utilizadas na analise da organizacao das particulas, conforme expresso pelo arranjo
espacial de seus componentes (sélidos, liquidos e gasoso) compreendendo sua forma,

tamanho e frequéncia de ocorréncia (SCHAETZL; ANDERSON, 2005).

A Figura 2.7, adaptada de Schaetzl e Anderson (2005, p. 27), exibe imagens de
particulas de areia, silte e argila obtidas por intermédio de microscopio, onde: Fi-
gura 2.7(a) exibe grosseiros graos de areia revestidos por materiais amorfos e orga-
nicos; Figura 2.7(b) graos de areia fina aleatoriamente coberto por ligacoes de argila
e silte; Figura 2.7(c) ponte de silte e argila; Figura 2.7(d) material amorfo revestido
de poros e conectado a plaquetas de argila; Figura 2.7(e) e Figura 2.7(f) argilas de

filossilicato com revestimento orientado.
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A
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Figura 2.7 - Microscopia eletrénica de particulas do solo.

A macroestrutura do solo refere-se ao estudo em pedologia de caracterizagao e di-
agnose dos solos. Eventos aleatorios de diferentes intensidades fazem aparecer a uniao
e arranjo padrao das particulas de areia, silte, argila e matéria organica formando
unidades estruturais discretas denominadas de agregados (IBGE, 2007; BRADY;
WEIL, 2013). A Figura 2.8, adaptada de FAO (2006, p. 45), ilustra as primaciais
classes de agregados do solo. Agregados formados por agregacao sao provenientes da
aglutinacao das particulas do solo e adi¢oes externas do meio bidtico. Agregados for-
mados por separacao sao provenientes de fatores abidticos, forcas fisicas ou reagoes
quimicas. Agregados também podem ser formados por cimentagao, fragmentacao ou

compactacao.
2.4 Analise granulométrica do solo por sedimentacao

A textura do solo pode ser determinada mediante a iniimeros procedimentos manu-

ais ou automaticos, sendo o ensaio de sedimentacgao o mais comumente adotado.
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Figura 2.8 - Macroestrutura do solo e sua formacao.

A Figura 2.9 ilustra de forma genérica, as etapas da realiza¢ao do ensaio de sedi-
mentacao. O processo inicia-se submetendo solos na peneira, excluindo particulas
maiores como areias grossas, cascalhos e calhaus. Em seguida a mesma é submergida
em solugao aquosa contendo dispersante quimico como por exemplo, hexametafos-
fato de sddio, durante periodo de 12 horas, para romper ligacoes argila-argila. Apés
esta fase, a amostra é submetida durante 15 minutos ao misturador motorizado
com rotagao superior a 9000rpm e hélice especifica para dispersao, em seguida é le-
vada & proveta graduada de 1000cm?® e completada até a graduacio com mais agua
destilada, sendo deixada em repouso (ABNT, 1984; ABNT., 1986; LEPSCH, 2002).

No ensaio de sedimentagao as particulas de areia (maiores e mais densas) assentam
em alguns minutos, particulas de silte sedimentam em algumas horas e microparti-
culas e argilas permanecem em suspensao durante elevado periodo de tempo. Para
solos com alta concentragao de particulas de argila, a sedimentagao completa excede
periodo superior a 24 horas (VERRULJT, 2008; CARVALHO, 1994; LEPSCH, 2002).

Os métodos comumente adotados para a medigao da taxa de sedimentacao (método
pelo densimetro ou método de pipetagem), utilizam-se da Lei de Stokes. A Lei de
Stokes aplicada a sedimentagdo assume que: i) as particulas sdo esféricas, ii) as
particulas nao sao influenciadas por outras particulas, forcas externas ou colisdao
com as paredes do recipiente e iii) a viscosidade do fluido e densidade especifica

das particulas sdo precisamente conhecidas. A Lei de Stokes é dada por (2.2), onde
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Figura 2.9 - Ilustragdo do ensaio de sedimentacao.

V; € a velocidade de sedimentagao, v, ¢ a densidade especifica da particula, v; é a
densidade especifica do fluido, D ¢é o diametro da particula esférica dada em metros
(normalmente o didmetro do quartzo é adotado) e u é a viscosidade dinamica do
fluido (VERRULJIT, 2008; LAL; SHUKLA, 2004).

(’7p_'7f)'D2

V, =
/ 18u

(2.2)

Os métodos que utilizam a Lei de Stokes estao sujeitos a imprecisdes visto que as
particulas do solo nao sao esferas perfeitas ou homogéneas e livres de influencias de
outras particulas, apresentando geometria, densidade especifica e didmetros distin-
tos. Outra imprecisao para métodos manuais provém do manuseio com perturbagoes
na amostra em sedimentagao. Para eliminar estas pertubacoes, a solugdo é estimar
automaticamente a quantidade de particulas em suspensao, passando pela amostra
um feixe de luz (foto emissor). A Figura 2.10 ilustra a técnica de mensuragao da
taxa de sedimentacao por foto medicao, que determina a concentracao de particulas
mediante atenuacao luminosa percebida na variagao da tensao elétrica gerada nos
terminais do foto receptor, portanto, a atenuagao pode ser relacionada ao tamanho
das particulas e velocidade de sedimentagao (WASHINGTON, 1992).

Quando a luz passa pelo fluido com particulas sua intensidade diminui. A expres-

sao (2.3) descreve tal relacao:
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Figura 2.10 - Ilustracdo do processo de foto sedimentagao.

=e (2.3)

onde L é o comprimento do caminho 6ptico, 7 a turbidez e Iy e I as intensidades
incidentes e transmitidas. Instrumentos que operam com este principio sao intitu-
lados como foto sedimentémetros (WASHINGTON, 1992; CHAMBINO et al., 2004;
BERNHARDT, 1994). Comercialmente, foto sedimentémetros operam adotando raios
X ou raios vy como feixe incidente sob a superficie dos foto detectores, para tanto,
quanto menor a particula a ser mensurada, menor deve ser o comprimento de onda
(MERKUS, 2009; CHAMBINO et al., 2004).

O principio da foto sedimentacgao ¢ ilustrado na Figura 2.11, a qual apresenta o
sinal elétrico produzido por uma esfera perfeita livre de forgas externas (CHAMBINO
et al., 2004). A resposta linear obtida pela passagem da esfera no feixe de luz é dada
em trés instantes de tempo ¢. Para os instantes de tempo inicial ¢ = t; e intante de
tempo final ¢ = t¢, o foto receptor opera fornecendo tensao de saturagao V,,q, para
o feixe de luz incidente. No instante de tempo intermedidrio t = tzf, o foto receptor
fornece tensao V,,;, = 0 devido a obstrugao completa do feixe de luz monocromatico
pela esfera, dado que o diametro da esfera é maior que o comprimento de onda do
feixe. Neste caso, V.. depende da distancia L; entre o foto emissor e o foto receptor,
diametro do feixe de luz monocromatico e eficiéncia do foto receptor na absorcao do

comprimento de onda recebido.
2.5 Consideracoes finais

Este capitulo descreveu os principios fundamentais para a compreensao do solo como

corpo dindmico e complexo. O solo foi abordado em sua génesis como corpo tnico,
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Figura 2.11 - Ilustracdo do sinal produzido por particula esférica na foto sedimentacao.

rocha primordial macica, até sua complexa intempere em pequenas fragoes de areia,
silte e argila. Mediante a estas explanacoes, pode-se compreender que o arranjo de
particulas do solo aglutinadas forma tinico corpo que possui padroes relativos a cada
regiao, tais singularidades podem ser mensuradas e identificadas mediante sistema

de reconhecimento de padroes, que sera apresentado no proximo capitulo.
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CAPITULO 3
METODOLOGIA PARA RECONHECIMENTO DE PADRAO

Este capitulo conceitua sucintamente o reconhecimento de padroes utilizando rede
neural artificial. A abordagem apresenta aprendizado supervisionado com algoritmo
de retropropagacao do erro no modelo de rede neural artificial Perceptrons de mul-

tiplas camadas
3.1 Reconhecimento de padroes

Atribui-se o termo reconhecimento de padroées ao processo pelo qual o conjunto
de sinais recebidos sao classificados em categorias predeterminadas. O escopo deste
processo € proveniente da repetida exposicao da rede neural a se¢ao de treinamento
durante tempo ao qual, associa-se conjunto de padroes de entrada a categorias que
cada padrao particular pertence. Posteriormente, apresenta-se a rede neural o novo
padrao desconhecido, mas pertencente a mesma populacao de padroes anteriores
(LEONDES, 1998; THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008).

Geralmente, o problema de reconhecimento de padroes é caracterizado como dilema
de discriminacao entre diferentes populagoes. A Figura 3.1 ilustra determinado indi-
viduo observando a dinamica em tela, reconhecendo e classificando a imagem proje-
tada. Esta classificacao se da por exclusao de classes as quais nao foram associadas
a imagem projetada aos olhos do receptor. Com isto, o cérebro define a tomada
de decisao relacionando (serialmente e/ou paralelamente) o conjunto de entradas,
por exemplo, gosto ou opinido. Portanto, o conceito dominante no reconhecimento
de padroes é o de agrupamento, onde um grupo consiste em série de objetos seme-
lhantes (padrdes) agrupados. As fronteiras entre estas classes, sdo determinadas pelo
processo de treinamento (HAYKIN, 2001; FRIEDMAN; KANDEL, 1999; BAEV, 1996).

O significado e grau de importancia de cada padrao na cole¢do de padroes que nor-
teiam o comportamento do individuo, advém da exposicao cotidiana a aprendizado
modelado por regras ou contingéncias. O comportamento modelado por regras prevé
aprendizado supervisionado, com série de instrugoes que levam o individuo a obter
exito em certa perspectiva. O comportamento modelado por contingéncias é formado
mediante aprendizado por experimentagdo (NAVARICK, 1990; GALIZIO, 1979).

O individuo da Figura 3.1 em algum momento de sua formagao comportamental,
aprende de forma supervisionada as classes como mamiferos, humanos e género. Em

outro momento, de forma experimental obteve exito com determinado padrao do
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Figura 3.1 - Ilustragao da classificagdo por reconhecimento de padroes bioldgicos.

género feminino ruiva, de altura media e peso normal. No entanto, apesar da ilus-
tracao hipotética, o que cada individuo caracteriza como padrao normal ¢ subjetivo

a sua modelagem comportamental (SKINNER, 1969).

O exito provoca refor¢o aos estimulos neuronais, aumentando ou enfraquecendo as
conexoes sinapticas. Tais reforgos sao propagados aos neuronios bioldgicos compostos
de soma, axdnio e varios dendritos. Em seus dendritos, o neurénio recebe sinais de
entrada de outros neuronios e quando o sinal excede determinado limiar, o neurénio é
ativado. A ativagdo, originada por reagdo quimica, gera pulsos elétricos (denominado
potencial de ac¢do) propagados ao axonio (saida) do neurdnio formando sinapses com
outros neurdnios (HANRAHAN, 2011; PERELMAN; GINOSAR, 2009; COPPIN, 2004;
DEFELIPE, 1997).

O reconhecimento de padroes advindos da percepc¢ao experimental de especialista,
pode ser modelado no sistema computacional reconhecido como redes neurais arti-
ficiais. Estes modelos computacionais, baseiam-se no sistema biolégico e sao consti-
tuidos de neurdnios artificiais com conexoes sindpticas (ARBIB, 2009; THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2008).

3.2 Neurdnio artificial

Neuronios artificiais sao compreendidos com estrutura andloga ao bioldgico, proces-
sando informagoes com paralelismo e alta conectividade. A Figura 3.2, adaptada

de Silva e Flauzino (2010, p. 34), ilustra o neurdnio artificial com seus principais
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elementos: 1) sinais de entrada z, ii) pesos sindpticos w, iii) combinador linear 3,
iv) limiar de ativagao b, v) potencial de ativagao w, vi) funcao de ativagao g(u) e

vii) sinal de saida y.

x; -b

Y

()
w2 —(w2) Y, — 9w
P

Figura 3.2 - Neuro6nio artificial.

Os sinais de entrada x = [z, %2, -, Z;], s20 valores obtidos do meio externo e
representam variaveis de especifica aplicacao. Estes sinais sao similares aos impulsos
elétricos externos percebidos pelos dendritos no neuronio biolégico. No neurdnio
artificial, as ponderacoes exercidas pelas jungoes sinapticas do modelo biologico sao
representadas pelo conjunto de pesos sindpticos w = [wy, wy, - -+ , wy,]. Avalia-se a
relevancia dos sinais de entrada multiplicando-os pelos respectivos pesos 7 - w; com
i=1,2,---,m (BISHOP, 2006).
m

O combinador linear Z, possui funcao de agregar todos os sinais de entrada pon-
derados pelos pesos sinélq_aiicos em unico valor. A diferenca entre o valor produzido
pelo combinador linear e o limiar de ativacao é denominado potencial de ativacao
u, dado por (3.1). O limiar de ativagao b determina o patamar ao qual o resul-
tado do combinador linear gere valor de disparo em dire¢ao a saida do neurénio. Se
positivo u > b, o neurdnio produzira potencial amplificado e se negativo u < b, o
neurénio produzird potencial atenuado (SILVA; FLAUZINO, 2010).

u=> w;-x;—b (3.1)
i=1

O sinal de saida y ¢é o valor final produzido pelo neurénio, limitado dentro do
intervalo de valores aplicando o potencial de ativagdo u a func¢ao de ativagao g(u),
dado por (3.2). As fungoes de ativagdo comumente adotadas sdo linear e tangente

hiperbdlica, nas quais, o intervalo normalizado da amplitude de saida é descrito
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como unitario fechado [0,1] ou alternativamente [-1,1] (HANRAHAN, 2011).

y = g(u) (3.2)

A rede neural artificial constituida de apenas uma camada neural, contendo nesta
Unica camada somente um neurénio, ¢ denominada rede Perceptron. O Perceptron
¢é a estrutura mais simples da rede neural artificial na qual aplica-se a classificagao
de padroes ditos linearmente separaveis em lados opostos do hiperplano (HAYKIN,
2001).

3.3 Rede neural artificial Perceptrons de multiplas camadas

A rede neural artificial Perceptrons de multiplas camadas (multilayer perceptron
— MLP), contempla em sua arquitetura: i) camada de entrada, ii) ao menos uma
camada intermediéria (oculta) e iii) camada de saida. A Figura 3.3(a), adaptada de
Coolen et al. (2005, p. 50), ilustra a MLP com arquitetura generalizada contendo
m entradas e L neurdnios na camada de saida. A Figura 3.3(b) ilustra os n ciclos
(épocas), onde a cada ciclo os pesos sdo ajustados. As varidveis de entrada (sinal de
entrada) sdo representados por iy, T, ,x;, - , Ty, € 0s neurdnios das camadas
de saida por Sy,S:,---,9;,---,5.. Entre as camadas de entrada e saida, ha N
camadas intermediarias [ = 1,2,--- , N, contendo em cada camada m; neurénios,
cujo os sinais de saida sdo descritos por yﬁ, com i =1,2,---,my. O peso sinaptico

conectando o j-ésimo neuronio da camada [ — 1 ao i-ésimo neuronio da camada [ é

l

descrito por w;;, onde j =1,2,--- my_;.

Redes neurais artificiais Perceptrons de multiplas camadas, buscam estabelecer o
correto mapeamento entrada-saida. Os dados de entrada e saida compoem o banco
de dados e sdo provenientes de determinada aplicacao e/ou problema no mundo

real, os quais sdo aplicados a entrada da rede (PURI et al., 2016).

As principais areas de aplicagoes das MLP sao aproximagao universal de fungoes,
reconhecimento de padroes, identificacao e controle de processos, previsao de séries
temporais e otimizagao de sistemas (SILVA; FLAUZINO, 2010; SILVA, 2018; SILVA,
2018). As redes Perceptrons de multiplas camadas tém sido aplicadas na classifica¢ao
de padroes por meio do seu treinamento de modo supervisionado com o algoritmo de
retropropagacao de erro (backpropagation). A aprendizagem por retropropagacao
do erro constitui-se de dois passos permeando as diferentes camadas da rede: i) passo

para frente, a propagacao (forward) e ii) passo para tras, a retropropagagao
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Figura 3.3 - Tlustragdo de rede Perceptron multicamadas: (a) topologia ou geometria da
rede multicamadas e (b) ciclo de n iteragoes.

(backward). Os passos de propagacao e retropropagacao sao aplicados meramente
na etapa de treinamento. Para a fase de operacao, pés aprendizado, aplica-se apenas
a propagacao (HU; HWANG, 2002; HAYKIN, 2001).

O algoritmo de propagacao do erro baseia-se na regra de aprendizagem por correcao
do erro, onde os pesos sindpticos sao atualizados a cada n ciclos pré definidos e/ou
até o erro aproximar-se do valor pré determinado, buscando a convergéncia entre
os sinais aplicados na entrada e a resposta desejada na saida da rede (ARBIB, 2009;
HASENFUSS et al., 2008; GALUSHKIN, 2007).

No passo para frente, os neurdnios da primeira camada oculta (I = 1) recebem
os sinais das variaveis de entrada, sendo estes ponderados pelos respectivos pesos
e ativados como dado por (3.3), onde g é a fungao de ativacdo e j = 1,2,--- ,m
considerando o limiar de ativagao b. O estado y} é entdao propagado para as demais
camadas intermedidrias, onde (3.4) é a generalizagdo da propagagao até a camada
[ = N. Por fim, a resposta final produzida pela rede é entao gerada pelos neurénios .S;
da camada de saida [ = N + 1, como dado por (3.5). Neste passo os pesos sindpticos
da rede sdo todos fixos (COOLEN et al., 2005; HE; XU, 2010).

"yl =g (z "y ) (33)

J=1



Jj=1

my_y
"=y ( "l - ”yél) . (1>1) (3.4)

J=1

my
"Si=g ( "wf}l“ . ”yJN) (3.5)

O erro obtido em cada neur6nio da camada de saida é calculado por (3.6), onde
ME; ¢ a resposta desejada. O erro total da rede em cada iteragao n é dado por (3.7)
(COOLEN et al., 2005; BRASPENNING, 1995).

L
"E=_3("Si— "ME;)? (3.7)
=1

N =

O sinal de erro é entdo propagado para tras através da rede em oposicao as conexoes
sindpticas (backward). No passo para tras, todos os pesos sindpticos sao ajustados
de acordo com o gradiente local d;, dado por (3.8) que descreve o gradiente local da
camada de saida, onde ¢ () = G [g(x)]. O gradiente local para ajuste das camadas
intermediarias ¢ dado por (3.9) (COOLEN et al., 2005; BRASPENNING, 1995).

"= e tG (S, 1<k<L (3.8)
Ny l l l
n n 1 n 1 n .
52l'z = Z 51';1 ) wz‘l—:ﬂ‘l 'G( yz‘l> ) 1<y <N (3.9)
ip1=1

Em (3.10) é descrita a lei de formagao para a corre¢ao dos pesos sindpticos retropro-
pagados pelas [ camadas com [ = 2,3,--- , N 4+ 1, onde para yjl =x; e ijH =5;. A
taxa de aprendizagem 7 define as variagoes nos valores dos pesos sindpticos de uma

iteragdo para outra (COOLEN et al., 2005; HAYKIN, 2001; BRASPENNING, 1995).
n+l 1 _ (n, .l n sl n l—1
w;; = ( wij) —l—n( 51') ( Y; ) (3.10)
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Na aprendizagem por retropropagacgao, apds o treinamento com tantos exemplos
quanto possiveis, espera-se que a rede seja capaz de generalizar. Segundo Haykin
(2001), a rede generaliza quando o mapeamento entrada-saida for correto para
dados nao expostos a rede em treinamento. A Figura 3.4, adaptada de Haykin (2001,
p. 233), ilustra situagao hipotética com adequagao correta na generalizagao, onde os
pontos marcados como dados de treinamento sao resultantes dos dados apresentados
a rede na fase de treinamento e o ponto generalizacao é o resultado da interpolagao

realizada pela rede.

Mapeamento
A Nao Linear

Generalizacao

Saida

Dados de
Treinamento

Y

Entrada

Figura 3.4 - Tlustragao hipotética de generalizagao adequada.

Para que a rede possa generalizar é necessario evitar a falta (underfitting) ou o
excesso (overfitting) de treinamento (STLVA, 2018). Neste contexto, a ferramenta
estatistica validagao cruzada, é adotada para orientar a correta generalizacdo. A
Figura 3.5 ilustra o processo da validagdo cruzada, onde o banco de dados a ser
mapeado pela rede é dividido aleatoriamente em: i) conjunto de treinamento A e ii)
conjunto de teste B. O conjunto de treinamento é dividido em dois subconjuntos: de
estimagao A; e de validacdo Ay (PURI et al., 2016; HAGAN; BEALE, 2014; COOLEN
et al., 2005; HAYKIN, 2001).

O subconjunto de estimagao é apresentado a rede para mapeamento entrada-saida
aplicando os passos forward e backward a cada n época para o ajuste dos pesos
sindpticos, até atingir o erro minimo desejado ou n épocas pré-definidas. Apds a
estimacgao, a rede deve ser apresentada ao subconjunto de validacao, onde apenas
o passo forward é aplicado afim de que os pesos ajustados na etapa de estimagao,

possam apresentar generalizacao para o subconjunto de dados diferente daquele
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Figura 3.5 - Ilustracdo do método de validacao cruzada.

usado para estimar os pesos sinapticos. Caso a validagdo nao seja satisfatoria, a
rede deve receber novo ajuste. Para garantir a generalizacao, o modelo estimado e
validado é apresentado ao conjunto de teste com dados diferentes do conjunto de
treinamento (PURI et al., 2016; HAGAN; BEALE, 2014; COOLEN et al., 2005; HAYKIN,
2001).

A quantidade de sinais de entradas, camadas intermediarias, neuronios nas camadas
intermedidrias e neur6nios na camada de saida (topologia da rede), sdo empirica-
mente definidos durante o processo de aprendizagem com os dados do conjunto de
treinamento a qual escolhe-se a topologia com melhor desempenho. Outra alterna-
tiva para garantir melhor assertividade na escolha da topologia 6tima, é adotar o

uso de algoritmos de otimizacao.
3.3.1 Algoritmo genético

Os algoritmos de otimizacao podem ser divididos em dois grupos: i) deterministicos e
ii) heuristicos. Os métodos deterministicos sao processos analiticos altamente depen-
dente do valor inicial e da derivada da funcao de avaliacao. Os métodos heuristicos

independem das derivadas da funcao de avaliacio e utilizam varidveis aleatérias na
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tomada de decisao. Varios sao os algoritmos de otimizagao heuristicos, entre eles um
dos mais utilizados é o algoritmo genético (CALIXTO, 2012; GEN et al., 2008).

O algoritmo genético é método heuristico de busca aleatéria inspirado no desenvol-
vimento evolutivo biologico. Propriedades como hereditariedade, mutacao, selecao
natural e recombinacao sao analogas ao modelo biolégico, onde estas propriedades
sao aplicadas para aprimoramento dos individuos que compdem a populacao. Cada
individuo é a representacao codificada para possivel solu¢do de determinado pro-

blema, sendo caracterizado como cromossomo codificado no vetor cga dado por

mGA’
(3.11), onde seus elementos sdo andlogos a genes e cada gene representa pardmetros
a serem otimizados. A cole¢ao de individuos forma a populagao, dada por (3.12),
onde mg4 indica a quantidade de individuos da populacao e ngs a quantidade de

genes (KRAMER, 2017; PASSINO, 2005).

CGAmGA = |:CGA17CGA27CGA37"'aCGAnGA:| (3.11)
CGA1,1 CGALQ CGAlyg T CGAL"GA
CGAz,1 CGAy o CGAz 3 U CGAz ng 4
PGang iimon = | CGAsa  CGAsy  CGAss  *° CGAsng, (3.12)
L CGAmGAal CGA"LGA»2 CGAmGAv3 CGAWGA’"GA d

A Figura 3.6 ilustra a estrutura do algoritmo genético classico, onde a populagao
inicial, gerada aleatoriamente, é aplicada na fun¢ao de avaliagdo para obter a aptidao
de cada individuo. Caso algum individuo da populacao inicial satisfaga o critério
de parada, o algoritmo cessa o processo, retornando a solugao 6tima ou otimizada.
Populagdes iniciais que nao obtiveram individuos que satisfacam o critério de parada,

sdo submetidas a manipuladores e operadores genéticos (GEN et al., 2008).

No algoritmo genético cldssico, os manipuladores genéticos sao: i) elitismo e ii)
selecao. Estes manipuladores genéticos garantem a manutencao dos melhores in-
dividuos na populacao. A funcao de avaliacao é o elo entre o algoritmo genético e
o problema real. Cada individuo apos passar pela funcao de avaliacdo recebe uma
nota. Esta nota (aptiddo do individuo) indica & distancia de determinado indivi-
duo da solugao 6tima. No manipulador genético elitismo, o individuo que obtém a

melhor nota (maior valor no caso de maximizagao e menor valor no caso de mini-
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Figura 3.6 - Estrutura do algoritmo genético cléssico.

mizacao) é copiado e guardado para ser inserido na nova popula¢do gga (CALIXTO,
2012).

Existem varios manipuladores genéticos de selegao, entre eles um dos mais utili-
zados ¢ a selegcao por torneio. No torneio, escolhe-se o valor 2 < 764 < mga de
individuos da populagao, onde 74 € a quantidade de individuos que competem pelo
direito de ser os progenitores de novos individuos para a préoxima geragao. Caso 7ga
préoximo de mgy, os individuos com maior nota serao selecionados, no entanto, ha
perda da diversidade na populacao se 7g4 proximo de dois. Individuos que partici-
pam do torneio e apresentam melhor funcao de avaliacdo, sao eleitos para gerarem
novos individuos (CALIXTO, 2012).

No algoritmo genético classico os operadores genéticos sao: cruzamento e muta-
¢ao. O operador cruzamento ¢ responsavel pela troca genética entre os individuos,
permitindo que individuos de gerac¢oes futuras herdem caracteristicas dos individuos
das geragoes anteriores. Tem-se como exemplo o operador de cruzamento simples,
para o qual dois cromossomos escolhidos aleatoriamente, cga,, ., € €GAs,., > 540
submetidos a varidvel probabilistica binaria de decisao ng 4 para a formacao do novo
cromossomo. Caso 1ga = 1 troca-se cga, , ,, PO CGA,,, ,+ € €80 Nga = 0 ndo ocorre

troca genética.

O operador de mutacao introduz variabilidade genética na populacao, selecionando
aleatoriamente e provocando perturbacao no valor de determinado gene. Calixto
(2012) descreve o operador de mutagdo nao uniforme, onde CGAme s izt 2 mes €
l[aga,bca] ¢ o gene a ser mutado, e cj Ay © resultado da operacao dada por
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(3.13) é aplicada em todas as geragoes. O valor a ser mutado em cada gene é dado
por (3.14), onde rga é o nimero aleatério no intervalo (0 : 1], Sga é o parame-
tro a ser escolhido que determina o grau de dependéncia do ntimero de geragoes e
A (gea, Yaa) retorna o valor no intervalo (0, yga] tal que a probabilidade de retornar
numero préximo de zero aumenta a medida que as geragoes vao se aproximando do

numero maximo de geragoes gga,,.,. -

MmQGA-t CGAmGA,i — A (gG’Aa CGAmGA,i — agA se TgA = 1
(17 9o )ﬁcA
9 Am(m?
A(gaa,Yaa) =Yoa- |1 —rga (3.14)

Desta forma, espera-se que o algoritmo genético encontre solugoes otimizadas, mas
nao necessariamente otimas. Para tanto, por ser método de busca aleatoria para
encontrar a melhor solugao, o algoritmo genético pode ser simulado por longo periodo
de tempo, caso o problema tenha elevado ntimeros de parametros, dados ou variaveis.
Uma forma de reduzir o tempo consumido em simulagoes é aplicando o método para

redugao do tamanho de dados ou variaveis.
3.3.2 Analise de sensibilidade na projecao de variaveis

Varios problemas em andlise de sistema exigem a reducao de dados ou o seleciona-
mento de varidveis que tenham real importancia para determinado modelo. O trei-
namento para reconhecimento de padroes da MLP se torna demasiadamente lento
quando aplicada a elevada quantidades de varidveis ou dados. O método minimos
quadrados parciais para regressao (MQPR), permite a redugao de dados de varia-
veis preditoras e variaveis respostas, criando novas componentes que sao estimadoras
dos dados originais. Ao aplicar o MQPR em determinado sistema, o método de im-
portancia das varidveis de projegdo (IVP) nos minimos quadrados parciais, permite
medir a contribui¢ao de cada variavel preditora, tornando possivel selecionar as que
mais contribuem para que o treinamento da rede ocorra com quantidade menor de

variaveis.

A Figura 3.7 ilustra o método MQPR que relaciona duas matrizes Xy;opr, matriz
nuoprr X ¢ de varidveis preditoras, e Y ygpr, matriz nygpr X mygpr de varidveis

respostas, com relacao expressa Y = X - Bygpr, onde Bygpr ¢ a matriz dos
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coeficientes de regressao de ordem ¢ xmyqpr, dada por Bygpr = WMQPR-CTMQPR,
onde 7 indica matriz transposta. No modelo nygpr ¢ a quantidade de observagoes
comi=1,2,--- naygpr, ¢ € o nimero de varidveis em Xpopr com j =1,2,--- ¢
e mygpr € 0 nimero de varidveis em Y yopr com k =1,2,---  muygrr. O MQPR
extrai pequena quantidade de novas varidveis de Xyopr € Y ymgrr, denominadas
scores, representadas respectivamente por Tygpr € Ungpr, onde estas sao matrizes
nuoprrXE€ para as quais £ representa as novas componentes ortogonais que descrevem
as varidveis originais. Wygopr € Pugpr sao pesos de Xygrr € Cugpr pesos de
Y vigrr para obter respectivamente, Tygpr € Upgpr (KRISHNAN et al., 2010; WOLD
et al., 2001).

variaveis

observacoes

Figura 3.7 - Arranjo dos dados no minimos quadrados parciais para regressao.

As matrizes Xyqrr € Y morr sa0 decompostas respectivamente em (3.15) e (3.16),

onde Frger € Gvqer sao matrizes de erros.

Xumorr = Tugrr - P?\}QPR +Frorr (3.15)

Yrorr = Ungrr - CTMQPR + Guorr (3.16)

O algoritmo padrao para obter as componentes principais Tyorr € Ungrr € 0
método dos minimos quadrados parciais iterativo nao linear (MQPINL). Wold et
al. (2001) descreve o algoritmo dos minimos quadrados parciais iterativo nao linear
resumidamente em: determinar arbitrariamente o vetor uy;gpr igual a uma coluna

de Yqpr para obter cada coluna dos pesos Wygpr dado por:
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XTMQPR *UMQPR

WNMOPR — (317
9 uﬂQPR *UMQPR )
onde para obter a coluna de Ty/qpr utiliza-se:
tyropr = XMoPR * WMQPR (3.18)
Calcula-se os pesos de Y ygpr em Chgpr, dado por:
Yiiorr  tuorr
CMQPR = T Q (319)
tyqrr - tMoPR
Atualiza-se os scores de Y ygpr em Upgpr, dado por:
Y QPR - CMQPR
uMQpR = @ @ (320)

T
Cyv@PR* CMQPR

Realiza-se o teste de convergéncia de tygpr, dado por (3.21), onde eygpr € a
constante predeterminada para o qual, nao havendo convergéncia retorna-se para

(3.17), caso contrario, aplica-se (3.21).

||tMQPRantem'0'r — tMQPRatual

< EMQPR (3.21)
[€01QP Rarua |

Em (3.21) remove-se a componente atual de Xyopr ¢ Ynopr, utilizando:

Xlopr - tymorr

PMQPR = |7 (3-22)
tMQPR ~tymorr

Xuvorr = XmQpPr — (tMQPR : mepR) (3.23)

Yrorr = YmQrr — (tMQPR . C?\l[QPR) (3.24)

Repete-se o processo até que a quantidade de componentes em Tyopr € Unorr
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apresente erro quadratico médio minimo desejado para Fyger € Guqer. O pro-
cesso de validagao cruzada, semelhante ao ilustrado na Figura 3.5, é aplicado para

garantir que TMQPR (§ UMQPR sejam resumos de XMQPR (§ YMQPR‘

Apés execucao do algoritmo MQPINL, aplica-se o método IVP para identificar quais
varidveis sdo mais significativas para o modelo, dado por (3.25). A contribuicao da
varidvel Xprqpr; para a construgao da componente em tyqpr; ¢ medida pelo peso
WAQPR,; - A redundancia Rd(Y yopr, trmorr,) mensura a contribuigdo da varidvel
XMmQPR; para a construgao de Yy qpr através das componentes tyqpr;. Quanto
maior a redundancia maior ¢ a importancia da varidvel xp;qpr;, no conjunto de
varidveis em Y popr. As varidveis que possuem IV P > 1 sdao as mais importantes
na construcao de Y ygpr. As varidveis no intervalo 0,5 > IV P > 1 sao relevantes
para o modelo e as varidaveis que apresentem [V P < 0,5 sao despreziveis para o
modelo (GALINDO-PRIETO et al., 2014; TENENHAUS, 1998).

C 3
VP = ST RA(Y t w2 3.25
< \le (Yuorr: taorr,) 2= (Yuare, buapr,) - Wisgrry, - (3.25)

A expressao (3.26) informa que o somatério ao quadrado do valor IV P das varidveis

de Xygpr, deve ser igual a quantidade de varidveis (.

¢
Zl IVPE =¢ (3.26)
iz

3.4 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou o reconhecimento de padroes utilizando redes neurais ar-
tificias, descrevendo resumidamente os principais conceitos para o desenvolvimento
de modelo artificial capaz de reconhecer padroes aprendidos em treinamento super-
visionado com o algoritimo de retropropagacio do erro. E apresentado também o
método para a otimizacao da topologia da rede neural e método para reducao de
variaveis. O reconhecimento de padroes sera utilizado no préximo capitulo como

método para a classificacao dos solos.
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CAPITULO 4
METODOLOGIA

Neste capitulo é apresentada a metodologia utilizada para a construcao do disposi-
tivo nas configuracoes com e sem dispersao de particulas, procedimentos de utilizacao
do dispositivo, construgao do banco de dados dos solos caracterizados, classificagao
dos solos utilizando rede neural artificial por reconhecimento de padroes e validagao

do método proposto.
4.1 Projeto do dispositivo proposto

As particulas do solo sdo formadas de acordo com os fatores caracteristicos de cada
regiao, proporcionando singularidades no agrupamento de particulas de argila, silte e
areia, formando corpo tinico. A textura do solo é comumente obtida utilizando o en-
saio de sedimentagao, constituido de etapas separadas com operacionalidade manual,
aplicando dispersao quimica e/ou mecénica na separagao das particulas agregadas
e medida da taxa de sedimentacao. Neste trabalho é proposto o desenvolvimento de
dispositivo para mensurar o comportamento das particulas em sedimentacao, con-
tendo duas configuragoes opcionais: i) com dispersao de particulas e ii) sem dispersao

de particulas.

A Figura 4.1 ilustra os principais componentes do dispositivo em ambas configura-
¢oes, onde a regiao na cor cinza indica a mudancga para a configuracao com e sem
dispersao de particulas. Sdo comuns as duas configuragoes: i) tampas removiveis
inferior e superior, ii) compartimento de isolamento luminoso, iii) sistema recep-
tor, iv) sistema emissor, v) cdmara de sedimentacdo, vi) valvula proporcional, vii)
camara de retengao e viii) na configuragdo com dispersdo, o dispositivo apresenta
adicionalmente o motor de corrente continua com hélice para dispersao mecanica

das particulas (regido na cor cinza da Figura 4.1).

As tampas removiveis inferior e superior permitem a vedacgao do dispositivo e a ma-
nutencao da limpeza. O compartimento de isolamento luminoso bloqueia os sistema
receptor e emissor de qualquer fonte luminosa externa. O sistema emissor comporta
as fontes luminosas do dispositivo e o sistema receptor recebe os feixes luminosos.
A camara de sedimentacao é o compartimento onde as particulas sdo sedimentadas.
A valvula proporcional controla a liberacao das particulas da camara de retengao
para a camara de sedimentacao, sendo a camara de retengao o compartimento onde

as amostras do solo sao inseridas para ensaio.
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viii) Motor para
dispersao mecanica

das particulas i) Tampa removivel superior

+—— vii) Camara de retencao

vi) Valvula proporcional
v) Camara de sedimentacao

iv) Sistema emissor

iii) Sistema receptor

ii) Compartimento de
isolamento luminoso

i) Tampa removivel inferior

Figura 4.1 - Elementos que compoem o dispositivo proposto.

Levando em consideracao a andlise granulométrica das normas NBR 7181 e
NBR 6457, a camara de retengao e sedimentacao sao projetadas para comportarem
1000cm? de solucao aquosa, simulando a proveta graduada. A cAmara de retencao
¢ andloga ao recipiente do dispersor motorizado de particulas, como descrito nas
normas. Este trabalho adota a distribuicao granulométrica para areia, silte e argila
regulamentada pelo Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA), que
também é adotada pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA).

4.1.1 Projeto mecanico

Para mensurar o comportamento de determinada amostra na camara de sedimenta-
¢ao, é desenvolvido sistema para linearizagao das particulas. O sistema de lineariza-
¢ao funciona com a retengao das particulas dispersas ou nao na camara de retengao,
ilustrada na Figura 4.2(a), que apds instante de tempo t as libera para a cAmara de
sedimentagao, ilustrada na Figura 4.2(b). A valvula proporcional realiza a junc¢ao
entre a caAmara de retencao e a camara de sedimentagdo, sendo o componente res-
ponsavel pela retengao ou liberagao do fluxo de particulas por forca gravitacional.

A Figura 4.2(c) ilustra a conexao entre estes trés componentes.

A cdmara de sedimentacao ilustrada na Figura 4.2(b), possui aberturas em duas
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Figura 4.2 - Projeto mecanico do dispositivo proposto: (a) cAmara de retencao, (b) cAmara
de sedimentacao e (c) vista completa.

faces opostas para a passagem de luz, sendo o fluido isolado em cada face por vidros
com alta transparéncia. A passagem da luz permite a aplicagdo do principio da
foto sedimentagao, onde o sistema receptor e emissor sao dispostos sob as faces
opostas da cAmara de sedimentacao, como ilustrado na Figura 4.3(a). Para que a
unica fonte luminosa a atravessar a camara de sedimentacao seja o sistema emissor,
¢ projetado compartimento para isolamento luminoso, ilustrado na Figura 4.3(b).
Este compartimento é conectado sobre as faces opostas da cimara de sedimentagao,

isolando esta cAmara de qualquer fonte luminosa externa.

Figura 4.3 - Projeto mecénico do dispositivo proposto: (a) sistema emissor e receptor de
luz e (b) compartimento de isolagdo luminosa.

O dispositivo na configuragdo com dispersao de particulas tem motor de corrente

continua conectado na tampa superior, com hélices inseridas na camara de reten-
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¢ao. A Figura 4.4(a) ilustra o dispositivo proposto na configuragao sem dispersao
de particulas, na Figura 4.4(b) a configuragdo com dispersao de particulas e na

Figura 4.4(c) a vista explodida.

r,

Figura 4.4 - Projeto mecénico do dispositivo proposto: (a) configuragido sem dispersao de
particulas, (b) configuracdo com dispersao de particulas e (c) vista explodida.

4.1.2 Projeto eletronico

O projeto eletronico é constituido por: i) sistema emissor, ii) sistema receptor e iii)
sistema de controle e aquisi¢ao de dados. O sistema de controle e aquisi¢cao de dados
(SCAD) atua no acionamento da valvula proporcional, motor, fontes luminosas do

sistema emissor e na aquisicao de dados do sistema receptor.

A Figura 4.5(a) ilustra o circuito eletroénico do sistema emissor contendo v diodos
lasers e multiplexador MU X,,, onde ¢ ¢ a quantidade de multiplexadores necesséria
para acionar os v diodos lasers e 1, ¢ a conexao a ser multiplexada. Cada multiplexa-
dor do sistema emissor conta com 13, conexoes para acionamento da multiplexagao.
Os diodos lasers sao acionados por multiplexagao das conexoes Dy, entre o SCAD e
o multiplexador, permitindo ao SCAD enviar o sinal da conexdo LSy, aos canais de
saida (', do multiplexador, fornecendo tensao ao resistor R, ativando o transistor

n—p—n, permitindo que a tensao V's alimente o diodo laser em série com o resistor
R;.

O circuito eletronico do sistema receptor é ilustrado na Figura 4.5(b) contendo v
fotodiodos conectados aos canais de saida C, do multiplexador MUX,, onde por

multiplexagao as conexoes Ey, entre o SCAD e o multiplexador permitem a tensao
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do resistor R; em paralelo com os fotodiodos ser obtida pelo SCAD mediante a

conexao F'Ty,, com o multiplexador.

A Figura 4.5(c) ilustra o circuito eletrénico do sistema de controle e aquisi¢ao de
dados contendo o microcontrolador para acionamento digital e leitura analdgica.
O microcontrolador conta com 1, saldas digitais e 1, entradas analégicas. A Fi-
gura 4.5(d) ilustra o circuito eletrénico para acionamento da vélvula proporcional
(com tensao de alimentagao Vi) e motor de corrente continua (com tensao de ali-

mentacao V)r), onde as saidas digitais B; e By acionam os modulos relé.

() v @ () v

R1 I
.................... L Br L FT.
____________________ — V. B2 ENTRADAS 0

Fotodiodo 1 — ANALOGICAS 0
= LS1
SAIDAS o
DIGITAIS 0
0 . SAIDAS
. . DIGITAIS
’ : [D:
Dy, Eyp

Diodo Laser v | W/ MICROCONTROLADOR

Vs Vm
T ]
B1 Relé @
Vs Vs —
T T
[ AN1 FTy, Vs Vw
[C2 ANz > L]
. MUX . . MUX; .
: 5 5 : [ B2 > Relé
Cu Dy, ANv Eyp
L i L

Figura 4.5 - Projeto eletrénico do dispositivo proposto: (a) sistema emissor, (b) sistema
receptor, (c) sistema de controle e aquisi¢ao de dados e (d) circuito eletronico
para acionamento da valvula proporcional e motor.

O microcontrolador aciona o motor e/ou a vélvula proporcional abrindo ou fechando-
a para o preenchimento com agua destilada na camara de retengao e para liberagao
das particulas para a camara de sedimentacao. Apos a liberacao das particulas, o
microcontrolador aciona em paralelo por multiplexacao os diodos lasers e fotodiodos.

Ao acionar o primeiro diodo laser, o primeiro fotodiodo também é acionado para
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receber o feixe luminoso, formando assim o primeiro bloco emissao-recep¢ao. No
intervalo de tempo ¢t o microcontrolador aciona todos os v blocos sucessivamente e
recebe a leitura analdgica da tensao nos terminais dos resistores em paralelo com os
fotodiodos. A tensao é entao convertida em sinal digital e enviada via comunicagao

serial ao computador onde os dados sao armazenados no formato de matriz.

A quantidade de diodos lasers e fotodiodos depende do projeto mecanico e eletro-
nico, podendo ser reduzida ou ampliada de acordo com as dimensoes da camara
de sedimentagao, geometria dos lasers e fotodiodos empregados. A dimensao e a
eletronica proposta para o dispositivo permite que ele tenha alimentacao elétrica
suprida por pequenas baterias, garantindo a portabilidade do mesmo. A topologia
do circuito idealizado objetiva ser a menor possivel considerado a reducao de custos

financeiros.

4.2 Procedimento de utilizagcao do dispositivo e construcao do banco de
dados

Os procedimentos para utilizagdo do dispositivo sdo: i) acionar a valvula propor-
cional em modo abrir, ii) preencher o dispositivo com dgua destilada, iii) acionar
a valvula proporcional em modo fechar, iv) adicionar amostra de solo na cdmara
de retencao, v) adicionar dispersante quimico na camara de retencao e vi) iniciar
dispositivo para ensaio automatico. Nesta configuragao, o dispositivo inicia com re-
pouso para dispersao quimica e na sequéncia aplica dispersao mecanica acionando
o motor de corrente continua. Apds o processo de dispersdo das particulas, o dis-
positivo aciona a valvula proporcional em modo abrir, onde as particulas por forca
gravitacional sao inseridas na camara de sedimentagdo e os sistemas emissor e re-
ceptor sdao acionados. Os procedimentos para a operacionalizacao do dispositivo na
configuragao sem dispersao das particulas segue o mesmo fluxo sem a utilizacao do

motor de corrente continua.

A metodologia proposta requer: i) banco de dados de solos e ii) dispositivo proposto.
O banco de dados é formado por solo caracterizado por especialista e pela matriz
construida utilizando o dispositivo, a partir dos sinais medidos nos fotodiodos. A luz
transmitida I pelo fotoemissor e a luz percebida I pelo foto receptor, como dado
por (2.3), caracteriza o principio da foto sedimentacao, onde o decaimento da luz
percebida é dada pela taxa de sedimentagao das particulas. Este principio é adotado

para obter o comportamento da amostra do solo.

A Figura 4.6(a) ilustra a liberagdo das particulas disformes na camara de reten-
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¢ao para a camara de sedimentagdao. O comportamento difuso das particulas em
sedimentagao é mensurado pelos fotodiodos. A Figura 4.6(b) ilustra o didmetro dj,
do feixe de luz monocroméatico (na cor vermelha) incidindo sobre a superficie do
fotodiodo (na cor azul) com obstrucao parcial dada pela concentracao das parti-
culas disformes (em tamanho ampliado para efeito didético), onde a luz que passa
é proporcional a tensao elétrica fornecida no fotodiodo. Portanto, cada solo com
suas caracteristicas singulares no formato geométrico, didmetro e densidade especi-
fica de suas particulas, produzem comportamento diferente a ser mensurado pelos

fotodiodos do dispositivo.

Particulas do Solo
Ampliadas
Para Efeito Didatico

Camera de Fotodiodo  [()]

Retencao

Valvula Proporcional

Laser 71 Fotodiodo 7
L | DV
Laser v Foto'diodo (V)
L | DV
Camera de

Sedimentacao

Figura 4.6 - Dispositivo proposto: (a) ilustracdo das particulas do solo sendo liberadas
para sedimentacao e (b) ilustracdo do feixe de luz monocromatico incidindo
sobre a superficie do fotodiodo.

Cada fotodiodo é um ponto de medicao e fornece uma curva de tensdo x tempo. A
oxsy s dada

por (4.1). A matriz M,,,,., representa o comportamento da amostra do solo em

combinac¢ao das medidas dos v fotodiodos forma a matriz de dados M

analise.

moi1 Moi2 Moy3 MOyp4 - TO1,
maog1 MMog2 MO23 MO24 --° MO2;,

Mo .., = | mo31 mozs MmO33 M3a -0 MNO3, (4.1)
Mmoy1 MOy2 MOy3 MOy4 - MOy,
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onde o é o identificador da coletanea de ensaios, v é a quantidade de fotodiodo e z
¢ a quantidade de medidas realizadas por fotodiodo. Neste trabalho, define-se como
coletdnea o conjunto de ensaios de K, solos ensaiados uma vez. Deste modo, cada
o é matriz tridimensional que contém determinada coletanea de ensaios para cada

K, solos.

O projeto eletronico nao apresenta circuito elétrico para filtrar possiveis ruidos nos
sinais gerados pelos fotodiodos, portanto, aplica-se na matriz Mo, filtro digital
passas-baixas Butterworth, cujo o ganho Gy é dado por (4.2), onde g é a ordem do
filtro, w ¢ a frequéncia angular do sinal em radianos por segundo e w, ¢ a frequéncia

de corte. A matriz com os sinais filtrados é indicada por M Fo(uys-

G, (W) = ——— (4.2)

A Figura 4.7 ilustra o sistema proposto onde o dispositivo é utilizado para construir
o banco de dados com solos classificados. Cada solo K}, caracterizado por especi-
alista contém informagoes de classificacdo das ordem, subordem, grandes grupos e
subgrupos entre outras propriedades tais como textura e teor de matéria organica.
As amostras dos K}, solos sao submetidas aos ensaios no dispositivo com o intuito

de construir a matriz tridimensional Mg, )
(vxzxk)

MG( vxz)
Amostras "
. . Filtro
_ dos K »| Dispositivo Butterworth
tipos de solo

Amostras dos K tipos de solo
Caracterizadas por Especialista

|
|
|
|
MFG(szxk):

BANCO DE DADOS

Figura 4.7 - Construgao do banco de dados.

Segundo Santos et al. (2006), existem 871 subgrupos de solos classificados no Brasil,

sendo 161 argissolos, 91 cambissolos, 30 chernossolos, 45 espodossolos, 111 gleissolos,

70



87 latossolos, 30 luvissolos, 73 neossolos, 44 nitossolos, 39 organossolos, 55 planosso-
los, 68 plintossolos e 37 vertissolos. Portanto, o banco de dados considerando todos

os subgrupos de solos brasileiros é dado por K} com k € N*|k =1,2,--- ,871.

De posse do banco de dados pode se realizar a caracterizacao do solo utilizando o
dispositivo proposto mediante o reconhecimento de padroes. Para cada novo solo
caracterizado por especialista e adicionado ao banco de dados, o mesmo deve ser
ensaiado com o dispositivo, fornecendo a matriz de dados. Nao é a proposta deste
trabalho construir o banco de dados completo. A proposta é apresentar a metodo-
logia e o dispositivo para a classificacdo automatica do solo. No entanto, uma vez
construido o banco de dados com todos os 871 subgrupos de solos brasileiros e ou-
tros, toda e qualquer amostra ensaiada tera um representante no banco de dados e

assim sera possivel identificd-la por reconhecimento de padroes.
4.3 Rede neural artificial aplicada a reconhecimento de padroes

A rede neural artificial Perceptron de multiplas camadas (MLP) é utilizada como
sistema de reconhecimento de padroes. A Figura 4.8 ilustra a MLP onde o niimero de
neurdnios na camada de entrada é dado pela quantidade de fotodiodos v e o ntimero
de neuronios na camada de saida é dado pela quantidade de linhas ¢ da matriz
bindria tridimensional S¢;xixr), onde a quantidade de linhas ¢ ¢ igual a Kpszimo-
O vetor Sy x1xk) € a representacao de cada tipo de solo analisado e caracterizado
pelo especialista dado por k£ variando de 1 < k£ < 871. Para tanto, cada solo é
representado por um neurdénio ¢ na camada de saida, e este recebe valor igual a 1
quando ¢ = k e 0 quando ¢ # k. No treinamento da rede, para cada k solos haverd

n ciclos de treinamento.

O treinamento da MLP é realizado utilizando o algoritmo retropropagagao do erro
(backpropagation), onde os dados utilizados para o aprendizado sdo normalizados
para evitar a saturagdo dos neur6nios durante o treinamento da MLP. A ma-
triz MF%mk) ¢ normalizada com seus elementos ajustados no intervalo —1 <

MFo,.,» < 1. A normalizagio Minmaz dada por (4.3) é adotada, onde MF( i)
e
correspondem aos

¢ o valor a ser modificado, mpg, ¢ o menor valor e MFoiy o
max,<max,vmax

(Vmins>#min Fmin)

o maior valor dos elementos em Mpg, ., . Os valores mp,,

valores normalizados e os limites minimo e maximo sao dados por d; = —1 e dy = 1.

m —m ~(dy — d
mFU _ FJ(”:ka) FU(“nLiwzmin’knLin):| ( 2 1) + d]_ (43)
mFU(Umaz, - mFO-('Uminv

zmaz kmazx) qujnvkmin)
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1,2,3,..,k
|

S
(qgx1xk)
MFO(’UXZX]C) 3

Figura 4.8 - Tlustracdo da rede neural artificial proposta.

A matriz normalizada M é aplicada a ferramenta estatistica de validagao

O(vxzxk)

cruzada para garantir a generalizacdo da MLP. A Figura 4.9 ilustra a aplicagao

da ferramenta, onde a matriz M, ¢ dividida aleatoriamente em matriz para

vXzxk)
estimagao Al(vxzxk:)’ matriz de validacao AQ(szxk) e matriz de teste Byx.xk). Os
pesos sinapticos da MLP sao ajustados utilizando a matriz de dados Al(vxzxk)’ e
validados com a matriz Ay, . Apo6s o treinamento, a MLP é testada com a

matriz B,x.xk) para garantir a generalizacao.

kcom 1 <k<871

B(Q)x’uxk?)

AZ(?, xuxk)

Figura 4.9 - Validagdo cruzada onde a matriz M ¢é dividida aleatoriamente em

Al(vxzxk)’ A2(v><z><k) e B(vxzxk)-

O(vxzxk)
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O algoritmo de retropropagacao do erro, é executado durante ¢ ciclos ou até que a
matriz de pesos sinapticos seja ajustada para que a saida atual da rede menos o erro
desejado, dado por (3.7), seja aproximadamente zero. Visando otimizar o desem-
penho da rede, o método heuristico algoritmo genético ¢ aplicado para encontrar a

melhor topologias da MLP.

A Figura 4.10 ilustra o fluxo de operacao do algoritmo genético onde a populagio
contém individuos com dois genes dado em (4.4), onde aga é a quantidade de cama-
das ocultas e bga a quantidade de neurdnios em cada camada oculta. A populagao
inicial contém hg 4 individuos gerados com os genes recebendo valores inteiros alea-
toérios. Devido a natureza estocastica da validacao cruzada e inicializagao dos pesos
da MLP, cada individuo é simulado kg4 vezes, sendo a funcao de avaliacao dada

pela média e desvio padrao do erro para as kg, interagoes.

- Elitismo
- Selecao

- Cruzan]ento
Geracao da - Mutacao Nio

Inicio ——> Populagio —> Populacao

Inicial .
Satlffeltoo Sim
critério de — Fim
Avaliacao parada?
_______________ .
| ]
s(qx,xk)‘ Populacao
\ Avaliada:

F——>.Média do Erro
\ - Desvio Padrao
| do Erro

Executa kGA treinamentos para cada topologia

Figura 4.10 - Algoritmo genético aplicado na topologia da rede neural artificial proposta.

Cqga — [CLGA bGA] (44)

Apos definir a topologia da rede e ajustar os pesos sindpticos, o sistema de reconhe-
cimento de padroes estara apto para identificar os solos presentes no banco de dados.
Para tanto, valida-se o sistema de reconhecimento de padroes aplicando amostras
de solos caracterizados, classificados e que nao fazem partes das amostras utilizadas

no treinamento.
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4.4 Validagao do dispositivo e sistema de reconhecimento de padroes

A eficacia e eficiéncia do dispositivo proposto é verificada na etapa de validagao. A
verificagao da eficacia qualifica o dispositivo atestando se o mesmo alcanca o objetivo
para o qual foi projetado. Para mensurar a porcentagem de acerto no reconhecimento
dos solos, faz-se uso da verificacao da eficiéncia do sistema de reconhecimento de

padroes em classificar os solos.

A eficacia do dispositivo proposto é dada submetendo diferentes solos para ensaio e
aferindo se os dados produzidos pelo aparato sao diferentes para cada solo e/ou se
submetendo o mesmo solo sucessivamente os dados fornecidos apresentam o mesmo
padrao (mesmos valores), onde serd utilizado a expressiao do erro quadrético médio
para medir o desvio entre os ensaios do mesmo tipo de solo. Portanto, cada K}, solo é

submetido a p ensaios gerando o matrizes M Fo(uxaxiy: COM o variandode 1,2,3, ..., p.

)

A eficiéncia do método proposto é quantificada aferindo percentual de identificagao
da MLP em reconhecer os solos caracterizados. A eficiéncia do sistema proposto
para solos nao caracterizados é medida utilizando o ensaio de descaracterizacao de
amostras, onde determinada amostra caracterizada deve ser modificada misturando-

a com outra amostra desconhecida.

Depois de validado, o método proposto esta apto a identificar novas amostras sub-
metidas a ensaio. A Figura 4.11 ilustra a utilizacao do dispositivo apo6s validagao,
onde a nova amostra do solo é submetida ao ensaio no dispositivo, o qual produz a
matriz MF%,Z)- A matriz produzida é normalizada e entao aplicada a entrada da
MLP, onde os pesos sinapticos ajustados e o padrao binario a ser reconhecido na

saida da rede é dado pelo banco de dados.

Nova Amostra . - N Filtro
de Solo | Dispositivo ¥ p iterworth

Base de
Dados

! ]

Reconhecimento § 5 ..
MLP Normalizacao «—«I.. MFG(U v2)
[

Figura 4.11 - Identificacdo de novas amostras.
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4.4.1 Analise de sensibilidade na projecao de variaveis

Aplica-se a anélise de sensibilidade utilizando o método de importancia das variaveis
de projecao (IVP) nos minimos quadrados parciais para regressao (MQPR) para en-
contrar quais v fotodiodos sao mais significativos, apresentando maior influéncia na
caracterizagao do comportamento do solo em sedimentacao. Para obter as compo-
nentes principais do MQPR, ¢ adotado o algoritmo dos minimos quadrados parciais
iterativo ndo linear (MQPINL), onde a transposta da matriz Mgy, ¢ dada
como preditora e S(gx1xk) como resposta. De posse das componentes principais, o
método de importancia das varidveis de projecao (IVP) é utilizado para encontrar

quais fotodiodos apresentam IV P > 1.
4.5 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou a metodologia utilizada para a construcao do dispositivo
capaz de gerar dados que caracterizem o comportamento dos solos em sedimentagao
a serem reconhecidos por rede neural artificial Perceptrons de multiplas camadas. O
préximo capitulo exibird os resultados obtidos em ensaio para os solos selecionados,

bem como os resultados do reconhecimento de padroes.
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CAPITULO 5
RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados os resultados empregando a metologia abordada no
Capitulo 4. Este capitulo esté dividido em seis partes: i) desenvolvimento do aparato,
ii) banco de dados, iii) reconhecimento de padrdes, iv) validagdo do dispositivo e
sistema de reconhecimento de padrdes, v) andlise de sensibilidade na projecao de

varidveis e vi) comentarios.
5.1 Desenvolvimento do dispositivo

O dispositivo proposto é capaz de fornecer dados para analise do solo utilizando
banco de dados de solos caracterizados por especialista em conjunto com a rede
neural artificial. Este dispositivo apresenta-se como diferencial dos fotos sedimento-
metros apresentados por Buah-Bassuah et al. (1998) e Caron et al. (1996) por conter
varios pontos de medicao ao longo do recipiente ao qual as particulas sao dispostas
para sedimentacao e por linearizar a liberacao das particulas para sedimentacgao. O
projeto mecanico e eletronico, bem como a metodologia para identificacao do solo é

de caréacter investigativo.
5.1.1 Projeto mecanico

O dispositivo proposto é apresentado na Figura 5.1(a) na configuragdo com dispersao
de particulas e na Figura 5.1(b) na configuragdo sem dispersao de particulas. Na
Tabela 5.1 sao dispostas as medidas dos principais componentes do aparato em
ambas configuragoes. A cimera de sedimentacao, cimera de retencao e camera escura
foram desenvolvidas em material plastico poliacetal, devido a facil maleabilidade de
operacao no processo de usinagem das pegas e custo inferior se comparada a outros

materiais metalicos.

Tabela 5.1 - Principais medidas dos componentes do dispositivo.

Medidas [mm]

Componentes Largura  Altura  Profundidade
Camara de Sedimentagao 100 75 450
Camara de Retencao 65 65 100
Camara Escura 1° Face 70 40 450
Camara Escura 2° Face 70 40 450
Sistema Emissor 50 420 4
Sistema Receptor 50 420 4
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Figura 5.1 - Dispositivo proposto na configuracao: (a) com dispersao de particulas e (b)
sem dispersao de particulas.

5.1.2 Projeto eletronico

O projeto eletronico do dispositivo desenvolvido com seus componentes e respecti-
vos nomes e valores sao ilustrados na Figura 5.2. A Figura 5.2(a) ilustra o projeto
do circuito eletronico do sistema emissor contendo 32 diodos lasers de 5mW com
comprimento de onda de 650nm e dois multiplexadores CD74HC4067 de dezesseis
canais cada. A Figura 5.2(b) ilustra o projeto do circuito eletronico do sistema recep-
tor contendo 32 fotodiodos BPW34 e dois multiplexadores CD74HC4067 de dezesseis
canais cada. A Figura 5.2(c) ilustra as conexoes empregadas pelo microcontrolador
Arduino MEGA 2560 R3 que adquire os dados e controlar o processo, através de
doze saidas digitais e duas entradas analdgicas. A Figura 5.2(d) ilustra as conexdes
dos dois relés de atraso FC-32 responsaveis pelo acionamento do motor CC de 100V

e da valvula esférica proporcional motorizada de 12V.

As dimensodes adotadas no projeto mecanico, bem como a geometria dos componen-
tes eletronicos adotados, permitiram que o projeto eletronico pudesse contar com
a quantidade méxima de 35 pontos de foto medigao (35 fotodiodos). No entanto,
adotou-se a quantidade de 32 devido aos multiplexadores comercialmente disponiveis

comportarem dezesseis canais.

Os sistemas emissor e receptor desenvolvidos sao apresentados na Figura 5.3(a) e
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Figura 5.2 - Projeto eletrénico do dispositivo desenvolvido: (a) sistema emissor, (b) sis-
tema receptor, (c) sistema de controle e aquisicdo de dados e (d) circuito
eletronico para acionamento da valvula proporcional e motor.

Figura 5.3(b). A Figura 5.3(c) apresenta o mddulo laser de baixa poténcia utilizado
e o colimador acrilico. O fotodiodo BPW34, da fabricante Vishy, é apresentado na
Figura 5.3(d) e sua sensibilidade espectral relativa é apresentada na Figura 5.4. Os
fotodiodos operaram em taxa de eficiéncia proximo de 60% para os lasers utilizados.
A tensao produzida pelo fotodiodo BPW34 é dada por V,,;, = 0V, para completa

obstrugao do feixe de luz monocromatica e V., = 0,52V para nenhuma obstrugao.

A Figura 5.5(a) apresenta a valvula esférica proporcional motorizada utilizada da
fabricante HDCL, com 20mm de abertura e acionamento em 12V. A Figura 5.5(b)
exibe o motor de corrente continua adotado, com tensao de funcionamento em 100V
e poténcia de 500l (12000rpm), comumente utilizado em processos de comando

numérico computadorizado (CNC).
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Figura 5.3 - Sistemas emissor e receptor: (a) vista superior, (b) vista inferior, (c) laser de
5mW e (d) fotodiodo BPW34.

Sensibilidade Espectral Relativa

0
350 550 750 950 1150
Comprimento de onda (\ - nm)

Figura 5.4 - Sensibilidade espectral relativa x comprimento de onda.

Figura 5.5 - Dispositivos utilizados: (a) vdlvula esférica motorizada e (b) motor de corrente
continua.

5.2 Preparacao e geragao do banco de dados

Os solos caracterizados que compoem o banco de dados deste trabalho, dispostos na

Tabela 5.2, foram classificados e tiveram textura e demais parametros identificados
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pelos professores e discentes da Escola de Agronomia da Universidade Federal de
Goids (PACHECO, 2017). Os solos da Tabela 5.2 dispoe a classificagao, textura e

percentual de matéria organica dos solos.

Tabela 5.2 - Classificagdo, textura e matéria organica dos solos utilizados.

Textura (%) Matéria Localizagdo da
Areia Silte Argila Orgénica (%) Coleta dos Solos
16°36’18.53"S

Classificagao dos Solos

1 Gleissolo Melanico Distréfico 59 9 32 3,2 19°16°55.41"W
P 16°35’49.0"S

2 Latossolo Vermelho Acrico 45 11 44 2,3 49°16°59.1"W
(e} k) n

3 Latossolo Vermelho Amarelo 63 19 13 0,6 16°50°57.49"S

49°20’54.78"W
16°30’35.36"S

Distréfico Petroplintico

4 Latossolo Vermelho Distréfico 39 11 50 2,5 49°17°26.92"W
5  Luvissolo Haplico 54 9 37 1,3 ;88005413,71563.'72";8\/
© T Ditrsico s W n R
7  Neossolo Quartzarénico Ortico 87 4 9 0,9 5107003070,5361.'53""\28\/

Para realizar os ensaios com o dispositivo em ambas configuracoes, para cada solo
da Tabela 5.2, coletou-se 5g de amostra e diluiu-a com bastdao de vidro em 100ml
de agua destilada. Apos diluida a amostra é introduzida na cimara de retencao e ao
fim de cada ensaio o dispositivo foi higienizado internamente com agua filtrada para
impedir que particulas do solo ensaiado permanecessem na cadmara de sedimentagao

e retencgao, descaracterizando o proximo ensaio.

Foram realizados dois tipos de testes no dispositivo: i) na configuragao com dis-
persao de particulas Figura 5.1(a) e ii) na configuracao sem dispersao de particulas
Figura 5.1(b). Os resultados para a configuracao com dispersao de particulas, devido
a utilizagao de laser de baixa poténcia e com fraca amplificacao da luz monocroma-
tica pela lente acrilica, foram insatisfatorio. As amostras com alto teor de argila e
matéria organica apds serem submetidas a dispersao quimica com 2,5¢g de carbo-
nato de soédio anidro + 45,7¢g de hexametafosfato de sédio e dispersao motorizada
a 12000rpm, elevaram a turbidez da solugao aquosa nao permitindo a passagem do
feixe de luz, mesmo apos periodo de 24 horas em sedimentagdao. Com isto, observa-se
que para a implementacao da configuragao com dispersao de particulas é necessario
adotar lasers de alta poténcia. No entanto, os resultados obtidos com a configuragao
sem dispersao de particulas, foram satisfatérios e utilizados para gerar o banco de

dados do trabalho proposto.

De posse dos sete solos classificados da Tabela 5.2, dividiu-se cada tipo de solo
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em cinco porgoes a serem analisadas pelo dispositivo. O microcontrolador realizou
leituras em cada fotodiodo a cada 0,03125 segundos, onde a cada 1 segundo os
sinais de todos os 32 fotodiodos sao obtidos. As leituras para cada ensaio foram
dada

por (4.1), para cada solo. Os dados/sinais obtidos foram uniformizados aplicando o

realizadas durante 25 minutos (1500 segundos), gerando a matriz M, .o
filtro digital Butterworth de segunda ordem, com 0, 5nrad de frequéncia angular e

—3dB de frequéncia de corte, gerando a matriz M Fo(sax1500) -

Destaca-se a nomenclatura da matriz tridimensional M Fo, onde o é o conjunto

vXzXk)?
de diferentes solos ensaiados tnica vez formando uma coletanea, v é a quantidade de
fotodiodos, z é a quantidade de medidas realizadas por fotodiodo e k é o identificador
do solo. Para aferir a eficacia do dispositivo realizou-se cinco coletaneas, utilizando

para cada ensaio 5g da amostra de cada K} solo da Tabela 5.2, onde k € N*|k =

1,2,---,7. As coletdneas dada por M, sao ensaios de cada tipo de solo formando
a matriz tridimensional Mgy, , onde o0 € N*[o =1,2,--- 5.
Desta forma, pode-se definir as matrizes tridimensionais para: ¢ = 1 tem-se

MPF1 5, 1500xm0 @ qual defini a primeira coletdnea que contém um ensaio de cada
solo. Assim respectivamente, para o =2, 0 =3, 0 =4 e 0 = 5 tem-se MF2(32x1500X7),
MF3<32X1500X7>, MF4(32><1500><7) e MF5(32><1500><7)' Assim, sao realizadas cinco ensaios para
cada solo, estando cada ensaio em uma coletanea, sendo sete tipos de solos, realiza-
se neste trabalho 35 ensaios no total de 5 coletaneas. O intuito das coletaneas é a
construcao do banco de dados. Para cada novo solo futuramente ensaiado deve ser

realizado cinco ensaios e cada ensaio deve ser colocado em uma coletanea.

A Figura 5.6 apresenta a tensao obtida sem e com a aplicacao do filtro digital, para o
Gleissolo Melanico Distrofico, identificado por k = 1. A Figura 5.6(a), Figura 5.6(b)
e Figura 5.6(c) apresentam os dados obtidos pelos fotodiodos v = 4, v =8 e v = 32
durante leitura de 1500 segundos, da coletdnea ¢ = 1. Os dados filtrados para os

mesmos fotodiodos s@o apresentados na Figura 5.6(d), Figura 5.6(e) e Figura 5.6(f).
5.2.1 Gleissolo Melanico Distréfico

A Figura 5.7 apresenta a amostra do Gleissolo Melanico Distrofico identificado por
k = 1, onde na Figura 5.8(a) apresenta a tensdo produzida no fotodiodo v = 1,
para cinco ensaios realizados com o Gleissolo Melanico Distroéfico. A Figura 5.8(b),
Figura 5.8(c), Figura 5.8(d), Figura 5.8(e) e Figura 5.8(f), apresentam respectiva-
mente as tensoes produzidas nos fotodiodos v =6, v =12, v =18, v =24 e v = 30

para cada ensaio.
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Observa-se na Figura 5.8 que as curvas de tensao produzida pelos fotodiodos nos
cinco ensaios para o Gleissolo Melanico Distrofico, apresentaram variagoes na leitura
de um fotodiodo para outro, como desejado. Observa-se faixa de valores com desvios
proximos a 0,1V, apresentando o padrao a ser identificado pelas redes neurais artifi-
ciais. Para medir a eficicia do dispositivo, utilizou-se a expressao do erro quadratico
médio para comparar o desvio entre os dados obtidos no primeiro ensaio e os dados
obtidos nos demais ensaios. A Tabela 5.3 dispoe os desvios, onde observa-se valores

na ordem de 1072, indicando a heterogeneidade das particulas no que se refere ao
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Figura 5.6 - Tensao produzida sem e com aplicagao de filtro digital.

Figura 5.7 - Gleissolo Melanico Distrofico.

tamanho, formato geométrico e densidade.
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Figura 5.8 - Tensdo produzida para cinco ensaios com amostras do Gleissolo Melanico
Distréfico no: (a) fotodiodo v = 1, (b) fotodiodo v = 6, (¢) fotodiodo v = 12,
(d) fotodiodo v = 18, (e) fotodiodo v = 24 e (f) fotodiodo v = 30.

Tabela 5.3 - Desvio entre os ensaios para o Gleissolo Melanico Distrofico.

Fotodiodos wv=1 v==6 v=12 wv=18 v=24 v=30
2° Ensaio 0,0053 0,0023 0,0013 0,0017 0,0014 0,0023
3° Ensaio 0,0028 0,0012 0,0013 0,0017 0,0011 0,0016
4° Ensaio 0,0057  0,0020 0,0024 0,0021 0,005 0,0045
5° Ensaio 0,0152 0,0056 0,0061 0,0073 0,0099 0,0094

5.2.2 Latossolo Vermelho Acrico

A Figura 5.9 apresenta a amostra do Latossolo Vermelho Acrico identificado por
k = 2. A Figura 5.10(a) apresenta a tensdao produzida no fotodiodo v = 1, para
cinco ensaios realizados com o Latossolo Vermelho Acrico. A Figura 5.10(b), Fi-
gura 5.10(c), Figura 5.10(d), Figura 5.10(e) e Figura 5.10(f), apresentam respectiva-

mente as tensoes produzidas nos fotodiodos v =6, v =12, v =18, v =24 e v = 30

para cada ensaio.

Destaca-se que o fotodiodo v = 1 é o primeiro a ter o feixe de luz interceptado

pelas particulas liberadas pela valvula proporcional e o fotodiodo v = 32, o ultimo.
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Figura 5.9 - Latossolo Vermelho Acrico.
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Figura 5.10 - Tensao produzida para cinco ensaios com amostras do Latossolo Vermelho
Acrico no: (a) fotodiodo v = 1, (b) fotodiodo v = 6, (c) fotodiodo v = 12,
(d) fotodiodo v = 18, (e) fotodiodo v = 24 e (f) fotodiodo v = 30.

Ao observar as tensoes produzidas pelos fotodiodos v = 1 e v = 30 para o Latos-
solo Vermelho Acrico na Figura 5.10(a) e Figura 5.10(f), nota-se o atraso temporal

na sedimentacao de algumas particulas, as quais sedimentaram nos primeiros 500

segundos. Apds a sedimentacao destas particulas, observa-se que outras particulas

nao sedimentaram, permanecem com valores entre 0,35V a 0,4V indicando turbidez

com baixa concentracio de particulas.
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A Tabela 5.4 dispoe os desvios nos valores das curvas de tensao, onde observa-se
valores na ordem de 1072, indicando a eficicia do dispositivo em mensurar compor-

tamentos semelhantes para o mesmo tipo de solo.

Tabela 5.4 - Desvio entre os ensaios para o Latossolo Vermelho Acrico.

Fotodiodos v =1 v==06 v=12 wv=18 wv=24 ©v=30

Ensaio 2 0,0014 0,0031 0,001 0,002 0,0009 0,0007
Ensaio 3 0,0004 0,001 _ 0,0009 0,0006 0,0008 0,0003
Ensaio 4 0,002 0,0037 0,0027 0,0022 0,002 0,0021
Ensaio 5 0,0023  0,0036 0,0042 0,0049 0,0062  0,0063

5.2.3 Latossolo Vermelho Amarelo Distréfico Petroplintico

A Figura 5.11 apresenta a amostra do Latossolo Vermelho Amarelo Distréfico Pe-
troplintico identificado por k = 3, onde na Figura 5.12(a) apresenta a tensao pro-
duzida no fotodiodo v = 1, para cinco ensaios realizados com o Latossolo Vermelho
Amarelo Distréfico Petroplintico. A Figura 5.12(b), Figura 5.12(c), Figura 5.12(d),
Figura 5.12(e) e Figura 5.12(f), apresentam respectivamente as tensoes produzidas

nos fotodiodos v =6, v = 12, v = 18, v = 24 e v = 30 para cada ensaio.

Figura 5.11 - Latossolo Vermelho Amarelo Distréfico Petroplintico.

As curvas de tensdo obtidas para o Latossolo Vermelho Amarelo Distrofico Petro-
plintico, apresentadas na Figura 5.12, indicam aumento de turbidez nos primeiros
500 segundos e reducao de turbidez no tempo seguinte. A maior concentracao de
particulas observada esta na faixa de aproximadamente 0,1V a 0,2V, e apds 500 se-
gundos as curvas de tensao geradas nos cinco ensaios, apresentam lento crescimento,
indicando lenta sedimentagao das particulas. Os desvios entre as curvas de tensao
do primeiro ensaio e as demais sao dispostos na Tabela 5.5, onde observa-se valores

na ordem de 10~2.
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Figura 5.12 - Tensao produzida para cinco ensaios com amostras do Latossolo Vermelho
Amarelo Distroéfico Petroplintico no: (a) fotodiodo v = 1, (b) fotodiodo v =
6, (c) fotodiodo v = 12, (d) fotodiodo v = 18, (e) fotodiodo v = 24 e (f)

fotodiodo v = 30.

Tabela 5.5 - Desvio entre os ensaios para o Latossolo Vermelho Amarelo Distrofico Petro-

plintico.

Fotodiodos v =1 v==06 v=12 wv=18 wv=24 v=30
Ensaio 2 0,0048 0,0071  0,0052 0,0045 0,0041 0,0047
Ensaio 3 0,0088 0,0098 0,0078 0,0080 0,0081 0,0079
Ensaio 4 0,0022 0,0044 0,0031 0,0029 0,0038 0,0035
Ensaio 5 0,0018 0,0048 0,0031 0,0032 0,0031 0,0028

5.2.4 Latossolo Vermelho Distréfico

A Figura 5.13 apresenta a amostra do Latossolo Vermelho Distrofico identificado
por k = 4. A Figura 5.14(a) apresenta a tensao produzida no fotodiodo v = 1, para

cinco ensaios realizados com o Latossolo Vermelho Distréfico. A Figura 5.14(b),
Figura 5.14(c), Figura 5.14(d), Figura 5.14(e) e Figura 5.14(f), apresentam respec-

tivamente as tensoes produzidas nos fotodiodos v = 6, v = 12, v = 18, v = 24 e

v = 30 para cada ensaio.

O Latossolo Vermelho Distrofico é solo com alto teor de argila. As curvas de tensao
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Figura 5.13 - Latossolo Vermelho Distrofico.
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Figura 5.14 - Tensdao produzida para cinco ensaios com amostras do Latossolo Vermelho
Distréfico no: (a) fotodiodo v = 1, (b) fotodiodo v = 6, (¢) fotodiodo v = 12,
(d) fotodiodo v = 18, (e) fotodiodo v = 24 e (f) fotodiodo v = 30.

para os cinco ensaios apresentadas na Figura 5.14, indicam aumento acentuado
na turbidez durante os primeiros 400 segundos. Apods 400 segundos, as curvas de

tensao estabilizam-se na faixa de aproximadamente 0,03V a 0,08V, indicando alta

concentragao de particulas.

A Tabela 5.6 dispoe os desvios apresentado pelas curvas de tensao entre os ensaios do
Latossolo Vermelho Distréfico. Observa-se valores menores que 102 para os desvios

entre as curvas de tensao.
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Tabela 5.6 - Desvio entre os ensaios para o Latossolo Vermelho Distroéfico.

Fotodiodos v=1 v=2=0 v=12 v=18 wv=24 wv=30
Ensaio 2 0,0011  0,0004207  0,0009 0,0005 0,001 0,0004
Ensaio 3 0,0013  0,000391 0,0011  0,0011  0,0006 0,0009
Ensaio 4 0,0011 0,0004791 0,0017 0,0007 0,0011  0,0006
Ensaio 5 0,0015 0,0005583 0,0011 0,0005 0,0015 0,0018

5.2.5 Luvissolo Haplico

A Figura 5.15 apresenta a amostra do Luvissolo Haplico, identificado por k = 5,
onde na Figura 5.16(a) apresenta a tensdo produzida no fotodiodo v = 1, para
cinco ensaios realizados com o Luvissolo Haplico. A Figura 5.16(b), Figura 5.16(c),
Figura 5.16(d), Figura 5.16(e) e Figura 5.16(f), apresentam respectivamente as ten-
soes produzidas nos fotodiodos v = 6, v = 12, v = 18, v = 24 e v = 30 para cada

ensaio.

Figura 5.15 - Luvissolo Héaplico.

Semelhante ao Latossolo Vermelho Distréfico, as curvas de tensao apresentadas na
Figura 5.16 para o Luvissolo Haplico indicam redugao de tensao acentuada durante
os 100 primeiros segundos. Observa-se que o Luvissolo Haplico, como disposto na
Tabela 5.2, possui aproximadamente 33% menos teor de argila que o Latossolo Ver-
melho Distrofico. Por ter menor teor de argila, a partir de 500 segundos, as curvas
de tensao comegam a apresentar leve crescimento indicando lenta sedimentacao das

particulas.

A Tabela 5.7 dispoe os desvios apresentado pelas curvas de tensao entre os ensaios,
estabelecendo a primeira coletdnea como referéncia para mensurar o desvio em re-
lacao as demais coletaneas do Luvissolo Haplico. Para este solo, observa-se valores

de desvio na ordem de 1073.
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Figura 5.16 - Tensao produzida para cinco ensaios com amostras do Luvissolo Héplico no:
(a) fotodiodo v = 1, (b) fotodiodo v = 6, (¢) fotodiodo v = 12, (d) fotodiodo
v =18, (e) fotodiodo v = 24 e (f) fotodiodo v = 30.

Tabela 5.7 - Desvio entre os ensaios para o Luvissolo Haplico.

Fotodiodos wv=1 v="=06 v=12 v=18 v=24 v=230
Ensaio 2 0,0001728  0,0000669  0,0001263  0,0001648  0,0002  0,0003
Ensaio 3 0,0001711 0,0001329  0,0002291 0,0003478  0,0002 0,001

Ensaio 4 0,0004597  0,000165 0,0005491  0,000341 0,0003  0,0001
Ensaio 5 0,0004781  0,0002745  0,0007422  0,0008375 0,0018 0,0021

5.2.6 Neossolo Fluvico Ta Distrofico

A Figura 5.17 apresenta a amostra do Neossolo Fluvico Ta Distrofico identificado
por k = 6. A Figura 5.18(a) apresenta a tensao produzida no fotodiodo v = 1, para
cinco ensaios realizados com o Neossolo Fluvico Ta Distréfico. A Figura 5.16(b),
Figura 5.18(c), Figura 5.18(d), Figura 5.18(e) e Figura 5.18(f), apresentam respec-

tivamente as tensoes produzidas nos fotodiodos v = 6, v = 12, v = 18, v = 24 e

v = 30 para cada ensaio.

Os Neossolos sao solos jovens com relagdo ao tempo de exposicao as forcas do in-

temperismo, apresentando baixo teor de argila. As curvas de tensao apresentadas na
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Figura 5.17 - Neossolo Fluvico Ta Distrofico.
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Figura 5.18 - Tensao produzida para cinco ensaios com amostras do Neossolo Flavico Ta
Distrofico no: (a) fotodiodo v = 1, (b) fotodiodo v = 6, (¢) fotodiodo v = 12,
(d) fotodiodo v = 18, (e) fotodiodo v = 24 e (f) fotodiodo v = 30.

Figura 5.18, indicam reducao acentuada de tensao nos primeiros 50 segundos seguida

por aumento e estabilizacao, ocorrendo novamente a reducao até aproximadamente

500 segundos. Apds os primeiros 500 segundos, as particulas estabilizam-se em apro-

ximadamente 0,4V, indicando baixa concentragao de particulas. Na Figura 5.18(e)

é observado que nos primeiros 100 segundos, todas as cinco curvas praticamente nao
apresentam desvio. No entanto, nos instantes seguintes as curvas comegam a apre-

sentar pequenos desvios, em aproximadamente 0,4V a 0,44V, podendo ser indicagao
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de que as particulas menores deste tipo de solo apresentam maior heterogeneidade

no tamanho.

A Tabela 5.8 dispde os desvios apresentado pelas curvas de tensao entre os ensaios
para o Neossolo Fluvico Ta Distréfico. Observa-se valores de desvio na ordem de
1073,

Tabela 5.8 - Desvio entre o primeiro ensaio comparado com os demais para o Neossolo
Flavico Ta Distroéfico.

Fotodiodos v=1 v="~0 v=12 v=18 v=24 v =230
Ensaio 2 0,0001892  0,000127 0,0000745 0,0002  0,0001068  0,0003305
Ensaio 3 0,0007359  0,0005134  0,0005454 0,001 0,000515 0,000946
Ensaio 4 0,0001555 0,0001736  0,0001103 0,0001  0,0000774 0,0001179
Ensaio 5 0,0004859  0,0002577  0,0004692  0,0004 0,0003074  0,0003001

5.2.7 Neossolo Quartzarénico Ortico

A Figura 5.19 apresenta a amostra do Neossolo Quartzarénico Ortico identificado
por k = 7, onde na Figura 5.20(a) apresenta a tensao produzida no fotodiodo v = 1,
para cinco ensaios realizados com o Neossolo Quartzarénico Ortico. A Figura 5.20(b),
Figura 5.20(c), Figura 5.20(d), Figura 5.20(e) e Figura 5.20(f), apresentam respec-
tivamente as tensoes produzidas nos fotodiodos v = 6, v = 12, v = 18, v = 24 e

v = 30 para cada ensaio.

Figura 5.19 - Neossolo Quartzarénico Ortico.

Semelhante ao Neossolo Fliuvico Ta Distrofico, as curvas de tensao apresentadas na
Figura 5.20 para o Neossolo Quartzarénico Ortico indicam estabilizacdo das par-
ticulas préximo a 0,4V. A Tabela 5.8 dispoe os desvios apresentado pelas curvas
de tensao entre os ensaios para o Neossolo Fluvico Ta Distréfico. Para este solo,

observa-se valores de desvio na ordem de 1073.
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Figura 5.20 - Tensao produzida para cinco ensaios com amostras do Neossolo Quartza-
rénico Ortico no: (a) fotodiodo v = 1, (b) fotodiodo v = 6, (c) fotodiodo
v =12, (d) fotodiodo v = 18, (e) fotodiodo v = 24 e (f) fotodiodo v = 30.

Tabela 5.9 - Desvio entre os ensaios para o Neossolo Quartzarénico Ortico.

Fotodiodos v =1 v="=0 v=12 v=18 v =24 v =30
Ensaio 2 0,0006237  0,0006501  0,0005384  0,0005645 0,0007152  0,000743
Ensaio 3 0,0001505  0,0002662  0,000163 0,0001535  0,0003165  0,000101
Ensaio 4 0,0001449  0,0001166  0,000085 0,0001083  0,0000642  0,000059
Ensaio 5 0,0006181  0,0006783  0,0004763  0,0005373  0,0008273  0,0003654

5.3 Aplicacao do reconhecimento de padroes

Os padroes observados nas curvas de tensao para cada tipo de solo é indicativo de
caracteristicas singulares de cada solo durante o processo de sedimentacao gravitaci-
onal. Os sistemas de reconhecimento de padroes conseguem perceber caracteristicas
nao percebida por seres humanos, embora como os seres vivos, necessite de apren-
dizagem. Entende-se que devido a heterogeneidade das particulas de cada tipo de
solo, seria necessario mais que cinco ensaios com cada tipo de solo, de forma a ga-
rantir o aprendizado do sistema de reconhecimento de padrao com generalizagao.

No entanto, devido as limitagdes de tempo e recursos, optou-se por cinco ensaios
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para cada tipo de solo tendo em vista somente a apresentacao do dispositivo e da

metodologia adotada.

As matrizes MF1(32><1500><7)’ MF2(32><1500><7)7 MF3(32><1500><7) € MF4(32><1500x7)7 que sao as
coletaneas Mgy, Mgy, Mp3 e Mgy contendo os ensaios de cada solo da Tabela 5.2,
foram utilizadas para realizar o treinamento da rede neural artificial Perceptron de
multiplas camadas (MLP), onde a quantidade de neur6nios na camada de entrada
sao 32 e a quantidade de neurdnios na camada de saida sao sete. Na saida da rede
como resposta desejada, aplicou-se a matriz bindria tridimensional Sx1xk), onde ¢
é a quantidade de neuronios dada por g = k, e k é o identificador do solo. Dado que
ke Nk =1,2,---,7, tem-se S(7x1x7). Portanto, cada tipo de solo é representado
por um neurdnio, que apresenta valor um para acertos e zero para erros. Observa-se

que a matriz Mps,, ..., Do foi utilizada para treinamento, pois serd utilizada

)
posteriormente para validagao do reconhecimento de padrao.

Utiliza-se o algoritmo genético para encontrar a melhor topologia da rede neural.
O algoritmo genético utilizado tem como pardmetros: i) dez ntimeros de individuos
na populagao, ii) 100 geragoes, iii) sele¢cdo por torneio, iv) operador de cruzamento
simples, v) operador de mutacao nao uniforme, vi) taxa de cruzamento de 40% em

todas geragoes e vii) taxa de mutagao de 20% em todas geragoes.

Os resultados obtidos pelo algoritmo genético sao disposto na Tabela 5.10. Os genes
de cada individuo foram limitados no espago de busca de valores inteiros no inter-
valo [1, 25]. Desta forma, o nimero maximo de camadas escondidas e de neurénios
em cada camada foi de 25. Cada individuo de cada geracao foi testado no treina-
mento com algoritmo de retropropagacao do erro kg4 = 20 vezes, onde a média e
desvio padrao do erro (entre a resposta desejada e a resposta gerada) da MLP, apos

treinamento para vinte execugoes, ¢ dada como funcao de avaliagao.

Tabela 5.10 - Topologias encontradas pelo algoritmo genético.

Individuos Genes Média Desvio Quantidade de
Quantidade de do Erro Padrao vezes que O
Quantidade de neurdnios do Erro individuo
camadas em cada foi eleito o
escondidas camada melhor em
(aga) escondida 100 geracgdes
(bca)
1° 4 15 0,0058 0,0069 14
20 1 10 0,0063 0,0056 13
3° 2 10 0,0082 0,0073 13
4° 1 8 0,0096 0,0058 12
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A Figura 5.21 apresenta os quatro melhores individuos de cada geracao, onde o
eixo das abscissas é a quantidade de geracoes e o eixo das ordenadas é a funcgao
de avaliagdo. Observa-se que devido a inicializacao aleatoria dos pesos da MLP no
treinamento com o algoritmo de retropropagacao do erro, as curvas de evolugao do
algoritmo genético para os quatro primeiros individuos de cada geragao, apresentam
oscilagdes no decorrer das geragoes. Observa-se que a propriedade de elitismo nao
garante que a evolucao do algoritmo genético ocorra de forma progressivamente
decrescente a cada geracao, para problemas cujo os individuos apresentem natureza
estocéstica. Desta forma, a melhor topologia foi escolhida identificando o individuo

que mais foi eleito como o melhor em 100 geracoes, como disposto na Tabela 5.10.
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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— 1°Individuo — 2°|ndividuo — 3°Individuo — 490 Individuo

Figura 5.21 - Evolucao do algoritmo genético para os quatro primeiros individuos de cada
geracao.

A Figura 5.22 apresenta o resultado da validacao cruzada para a MLP com 32
neuronios na camada de entrada, quatro camadas escondidas com quinze neuronios
cada e sete neurdnios na camada de saida, onde 60% dos dados foram aplicados
para treinamento, 20% para validacao e 20% para teste. O eixo das ordenadas dado
em escala logaritmica, apresenta o decaimento do erro quadratico médio entre a
resposta desejada e a resposta da rede pela quantidade de épocas expresso no eixo das
abscisas. A melhor performance da curva de validagao foi encontrada na época 387,

onde a partir deste ponto a MLP comega a ter excesso de treinamento (overfitting).

A Tabela 5.11 dispoe o percentual de reconhecimento da MLP ao submeter para
testes as coletaneas utilizadas no treinamento com o algoritmo de retropropagacao

do erro. Diferentemente da etapa de validacdo que contou com 20% dos dados das
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Figura 5.22 - Validacdo Cruzada do treinamento da MLP.

coletaneas para validar o reconhecimento de padrao, a etapa de teste, apresentado
na Tabela 5.11, informa o percentual de reconhecimento da rede ao aplicar em sua
entrada 100% dos dados das quatro coletdneas. Destaca-se que a rede ajustada iden-
tificou satisfatoriamente as coletaneas MF1<32X1500X7>, MF2(32X1500X7), MF3(32X1500X7) e
M FA(3251500%7) submetidas para treinamento, como observado na Tabela 5.11, onde o

menor acerto foi de 94,3% para a coletanea Mg do Gleissolo Melanico Distréfico.

Tabela 5.11 - Treinamento da rede neural artificial.

Percentual de Reconhecimento da MILP

Classificagdo dos Solos My Mra Mrs Mra Média/Solo
Gleissolo Melanico Distréfico 94,3% 97,1% 96,2% 97,1% 96,1%
Latossolo Vermelho Acrico 100% 100% 99,5% 100% 99,8%
Latossolo Vermelho Amarelo g 300 19007 100%  100% 99,5%
Distréfico Petroplintico
Latossolo Vermelho Distréfico 100% 100% 100% 100% 100%
Luvissolo Héplico 100% 100% 100% 100% 100%
Neossolo Fluvico Ta Distroéfico 100% 100% 100% 100% 100%
Neossolo Quartzarénico Ortico  100% 100% 100% 100% 100%
Média/Mp, 98,9% 99,6% 99,4% 99,6% 99,3%

A coletdnea M F5(3ax1500x7) 180 utilizada no treinamento foi apresentada a rede para
reconhecimento dos padroes e os resultados estao dispostos na Tabela 5.12. A MLP
apresentou reconhecimento insatisfatorio para o Gleissolo Melanico Distrofico, indi-
cando a necessidade de banco de dados com mais ensaios para alguns tipos de solos,

garantindo a generalizacao.
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Tabela 5.12 - Validacao da rede neural artificial.

Percentual de Reconhecimento da MLP

Classificagao dos Solos

Mps
Gleissolo Melanico Distréfico 53,2
Latossolo Vermelho Acrico 97,8%
Latossolo Vermelho Amarelo 100%
Distroéfico Petroplintico
Latossolo Vermelho Distréfico 100%
Luvissolo Héplico 100%
Neossolo Flavico Ta Distréfico 100%
Neossolo Quartzarénico Ortico 100%
Meédia de acerto da MLP 93%

5.4 Testes com solos nao caracterizados

Para medir a eficiéncia do dispositivo e da metodologia proposta, realizou-se ensaios
com solos nao caracterizados. O intuito é aferir a eficiéncia da MLP em reconhecer
0 quao préximo o solo nao caracterizado esta em relagao a solos ja ensinados para a
MLP. Para o ensaio de descaracterizagao adotou-se duas amostras, a primeira obtida
do Neossolo Quartzarénico Ortico j& ensinado para a MLP e a segunda obtida de
solo nao caracterizado, apresentado na Figura 5.23. Das duas amostras, realizou-se
quatro ensaios para cada mistura de solo, onde: i) o primeiro ensaio foi realizado com
5g do solo nao caracterizado, ii) o segundo ensaio com 3¢ do solo ndo caracterizado
+2¢ do Neossolo Quartzarénico Ortico, iii) o terceiro ensaio com 2g do solo nao
caracterizado +3¢ do Neossolo Quartzarénico Ortico e iv) o quarto ensaio com lg

do solo nao caracterizado +4g do Neossolo Quartzarénico Ortico.

Figura 5.23 - Solo ndo caracterizado.

As Figura 5.24(a) até Figura 5.24(f) apresentam as curvas de tensao produzidas nos
fotodiodos v =1, v =6, v = 12, v = 18, v = 24, e v = 30, respectivamente, para os
quatro ensaios realizados com as amostras misturadas de solos. Na Figura 5.24(a),
observa-se que as tensoes produzidas para o primeiro ensaio com 5g da amostra

do solo nao caracterizado, indicam alta turbidez nos primeiros primeiros 100 se-
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gundos, sendo o tempo de alta turbidez prolongado nos tltimos fotodiodos, como
apresentado na Figura 5.24(f). A partir de aproximadamente 1000 segundos, na Fi-
gura 5.24(a), as curvas de tensdo apresentam para todos os ensaios estabilizagao

com baixa concentracao de particulas.
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Figura 5.24 - Tensao produzida para quatro ensaios utilizando mistura de solo com amos-
tras ndo caracterizadas no: (a) fotodiodo v = 1, (b) fotodiodo v = 6, (c)
fotodiodo v = 12, (d) fotodiodo v = 18, (e) fotodiodo v = 24 e (f) fotodiodo
v = 30.

Do segundo ensaio até o quarto, ao adicionar gradativamente 1g do Neossolo Quart-
zarénico Ortico, altera-se a dindmica de turbidez e estabilizacdo da sedimentacio.
Na Figura 5.25(a) até Figura 5.25(f) sdo apresentadas as curvas de tensdo para o
Neossolo Quartzarénico Ortico k = 7 e para o quarto ensaio com 1g do solo néo
caracterizado +4¢ do Neossolo Quartzarénico Ortico, onde observa-se padrao seme-

lhante entre as curvas de tensao x tempo.

Na Figura 5.26(a) até Figura 5.26(f) sao apresentadas as curvas de tensdo para o
Latossolo Vermelho Acrico k = 2 e para o primeiro ensaio com 5¢ do solo nio
caracterizado, onde observa-se padrao semelhante entre as curvas de tensao x tempo

para este estudo de caso.
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Figura 5.25 - Comparagao da tensdo produzida para o solo k = 7 e para o quarto ensaio
com amostra de solo ndo caracterizado no: (a) fotodiodo v = 1, (b) fotodiodo
v =6, (c) fotodiodo v = 12, (d) fotodiodo v = 18, (e) fotodiodo v = 24 e (f)
fotodiodo v = 30.

Para aferir a eficiéncia da MLP em reconhecer solos nao caracterizados, utilizou-se a
MLP treinada (ensinada) com as coletaneas Mgy, Mgy, Mps e Mgy para reconhecer
as curvas de tensao produzidas nos ensaios com as amostras nao caracterizadas. A
Tabela 5.13 dispoe o reconhecimento da rede para cada ensaio com amostras nao
caracterizadas, onde a semelhanca de padrao, apresentada na Figura 5.26(a) até
Figura 5.26(f), entre o solo ndo caracterizado e o Latossolo Vermelho Acrico foi
reconhecido pela MLP com 94,3% de semelhanca. As curvas de tensdo obtidas no
quarto ensaio com a amostra descaracterizada, foi reconhecido pela MLP com 100%

de semelhanga como Neossolo Quartzarénico Ortico.
5.5 Analise de sensibilidade na projecao de variaveis

Para aferir se todos os fotodiodos produzem informacao relevante para o modelo,
aplicou-se 0 método de importancia das varidveis de projecao (IVP) nos minimos
quadrados parciais para regressio (MQPR), adotando a coletanea M}F‘“l(glesoow)
como matriz de varidveis preditoras, e S(7X1X7) como matriz de varidveis respos-

tas. A Tabela 5.14 dispoe os resultados do IVP para cada fotodiodos do modelo,
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Figura 5.26 - Comparagao da tensdo produzida para o solo k = 2 e para o primeiro ensaio
com amostra de solo ndo caracterizado no: (a) fotodiodo v = 1, (b) fotodiodo
v =6, (c) fotodiodo v = 12, (d) fotodiodo v = 18, (e) fotodiodo v = 24 e (f)
fotodiodo v = 30.

Tabela 5.13 - Reconhecimento das amostras nao caracterizadas.

Solos ndo Caracterizados
1° Ensaio  2° Ensaio  3° Ensaio 4° Ensaio

Solos Classificados

Gleissolo Melanico Distréfico 0,5% 24,8% 19,5% 31%
Latossolo Vermelho Acrico 94, 3% 100% 0% 33,8%
Latossolo Vermelho Amarelo

Distroéfico Petroplintico 0% 91% 100% 31,4%
Latossolo Vermelho Distréfico 0% 0% 0% 0%
Luvissolo Haplico 0% 0% 0% 0%
Neossolo Flivico Ta Distréfico 0% 0% 0% 0%
Neossolo Quartzarénico Ortico 0% 0% 0% 100%

informando que dez fotodiodos apresentam IV P > 1, sendo os mais significativos
na obtencao das informacoes do comportamento das particulas do solo em sedimen-

tacao.
5.6 Comentarios

O dispositivo na configuracao com dispersao de particulas, por ter a camara de

retencao fabricada em material poliacetal, contamina as amostras no momento da
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Tabela 5.14 - Importancia das varidveis de projecao para cada fotodiodo.

Fotodiodos IVP Fotodiodos IVP
v=1 1,592 v =17 0,828
v=2 1,197 v =18 0,830
v=3 1,115 v =19 0,915
v=4 1,032 v =20 0,938
v=>5 0,803 v =21 0,913
v==6 1,032 v =22 0,919
v="T 1,028 v =23 1,002
v=3_8 0,854 v =24 0,918
v=9 0,906 v =25 1,007
v =10 1,664 v =26 0,790
v=11 0,919 v =27 0,753
v=12 0,766 v =28 0,717
v=13 0,831 v =29 0,742
v=14 0,902 v =30 0,874
v=15 0,945 v =31 0,956
v =16 0,843 v =232 1,584

dispersao motorizada, por sofrer desgaste abrasivo das particulas em alta velocidade.
Portanto, em estudos futuros a mesma devera ser fabricada com material resistente
e nao contaminante. O maédulo laser de baixa poténcia adotado apresentou-se insa-
tisfatério para a configuracao com dispersao de particulas. No entanto, foi adotado

este modulo laser devido ao baixo custo e facilidade na aquisicao.

O fotodiodo BPW34 apresentou-se satisfatorio, tendo estabilidade na geracao de
tensao elétrica. O BPW34 da fabricante Vishy, é um p — i — n fotodiodo (regido
semicondutora intrinseca ampla e ndo dopada entre o semicondutor do tipo p e n)
especificamente desenvolvido para trabalhos de natureza de densitometria aplicada
a foto sedimentacao, como disposto na Tabela 5.15, retirada de Datasheet BPW34
(2008). No entanto, para utilizar o fotodiodo BPW34 com maior sensibilidade espec-
tral relativa, é necessario adotar médulos lasers que operem na regiao infravermelho

(A &= 950nm), atualmente de elevado custo e de dificil aquisicao.

Tabela 5.15 - Aplicacao dos fotodiodos da Vishy.

Aplicagao PIN Fotodiodo Fotodiodo

Fotometria (medidor de luz) - BPW21R
. . TEMD5010X01, BPW34 ¢

Radiometria BPW24R BPW20RF
Barreiras de luz BPV10ONF e BPW24R -
Controle remoto, BPV20F, BPV23F, BPW41N,
Filtro IR incluido (A > 900nm) S186P e TEMD5100X01 )
Transmissdo de dados por BPV23NF, BPW82, BPWS&3,
infravermelho (fc <10 MHz), BPV10NF, TEMD1020 e -
filtro IR incluido (A > 820nm) TEMD5110X01
Transmissdo de dados IR BPW34, BPW46, BPV10 e
(fe > 10M Hz), sem filtro IR TEMD5010X01 )
Densitometria BPW34, BPV10 e TEMD5010X01 BPW20RF e BPW21R
Detector de fumaga BPV22NF, BPW34 e TEMD5010X01
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A Figura 5.27, Figura 5.28 e Figura 5.29 apresentam todas as curvas de tensdo
produzidas pelos fotodiodos v = 1, v = 16 e v = 32, respectivamente, para todos
os solos da Tabela 5.2. Observa-se que os solos do tipo Latossolo k = 2, k = 3 e
k = 4 apresentaram padroes diferente indicando diversidade na composi¢cao quimica
e fisica de cada tipo de Latossolo. Os solos do tipo Nessolo k£ = 6 e kK = 7 apresen-
taram padrao semelhante indicando solos mais homogéneos com baixa diversidade
na composicao das particulas, o que é esperado pois os solos do tipo Neossolo sao
jovens com particulas maiores e com geometrias distintas. As tensoes produzidas
pelos fotodiodos para os solos do tipo Gleissolo k£ = 1 e Luvissolo k£ = 5 reforcam a

eficacia do dispositivo em gerar curvas de tensao diferentes para cada tipo de solo.

0.5 ¢
04
0.3
2
o
>
0.2 ¢
0.1 ¢
oL . . .
0 500 1000 1500
Tempo (segundos)
—— Solok =1 —— Solok =2 —— Solok =83 —— Solok =4

—— Solok =5 —— Solok =6 Solok =7

Figura 5.27 - Curvas de tensdo produzidas pelo fotodiodo v = 1 para todos os solos da
Tabela 5.2.
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Figura 5.28 - Curvas de tensao produzidas pelo fotodiodo v = 16 para todos os solos da
Tabela 5.2.
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Figura 5.29 - Curvas de tensao produzidas pelo fotodiodo v = 32 para todos os solos da
Tabela 5.2.

Observou-se que para os solos k =1, k=2, k =3 e k =5, 1500 segundos nao foram
suficientes para que a concentracao de particulas se estabiliza-se em determinado
valores, apesar de ser tempo suficiente para identificar o comportamento do solo
relacionado a sedimentagao. Contudo, faz-se necessario banco de dados com maior
quantidade de tipos de solo para estipular o tempo de leitura adequado, quantidade

de ensaios por tipo de solo e quantidade de solo nas amostra.

A MLP treinada para os solos caracterizados no banco de dados apresentou a eficién-
cia do método de reconhecimento em aproximadamente 99,3%. Contudo, observou-
se a necessidade de aumentar a quantidade de ensaios para alguns tipos de solos,
para garantir que solos com alta heterogeneidade no tamanho, formato geométrico

e densidade das particulas, possam ser reconhecidos corretamente.

O método de importancia das variaveis de projecao (IVP) nos minimos quadrados
parciais para regressao (MQPR) reconheceu dez fotodiodos como os mais relevantes
na identificacdo do comportamento das particulas em sedimentagdo. No entanto,
nenhum fotodiodo apresentou IVP < 0,5, tendo a maioria apresentado IV P =
0,9 indicando relevancia de todos os fotodiodos. A Figura 5.30 ilustra o resultado
apresentado na Tabela 5.14 de forma didatica, onde os fotodiodos que obtiveram
IVP > 1 estao em cores forte. Conforme ilustrado, os fotodiodos v = 1, v = 2,
v =3 e v = 4 sdo os primeiros a receberem interferéncia luminosa das particulas
liberadas da caAmera de retencao para a cAmara de sedimentacao. As particulas recém
liberadas estao sob influéncia de forcas além da gravitacional, sendo observado que
na maioria dos casos, a partir do fotodiodo v = 10 as particulas apresentam maior

estabilidade. As curvas de tensdo geradas pelos fotodiodos préximos aos fotodiodos
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com [V P > 1, apresentam semelhancas com retardo temporal.

Particulas do Solo Cémera de
Ampliadas «| Retencao
Para Efeito Didatico |
=

Camera de

Valvula Proporcional «— Sedimentacio

Laser 1 m-{Cy=e4>v Fotodiodo 1
Laser 2 m 2y (Vv Fotodiodo 2
Laser 3 m \_,‘Jﬁi'/ v Fotodiodo 3
Laser 4 m CD(, ~ L1357 Fotodiodo 4
D,
Laser 6 m %53(‘% r5v Fotodiodo 6
Laser 7 mi-{/<5)-(z\+OV Fotodiodo 7
e
Laser 10 m 1>V Fotodiodo 10
Laser 23 m 1>V Fotodiodo 23
Laser 25 m 1yv Fotodiodo 25
Laser 32 m 15V Fotodiodo 32

Figura 5.30 - Ilustracao didatica dos resultados da Tabela 5.14.
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CAPITULO 6
CONCLUSAO

Este trabalho desenvolveu dispositivo para caracterizagao do comportamento do solo
em sedimentacao e apresentou metodologia para reconhecimento do solo com infor-
macao significativa do comportamento da sedimentacao. O dispositivo apresentou-se
eficiente no mensuramento da taxa de sedimentacao nos 32 pontos de foto medigao,
onde utilizando-se do principio da foto sedimentacao, cada ponto extrai informagoes

relevantes na construcdo da matriz que representa o solo em anélise.

O dispositivo conta com camara de retengao e valvula proporcional para linearizar a
forma com que as particulas sao liberadas para o ensaio, possibilitando mensurar o
instante em que as particulas comecam a interceptar o feixe de luz monocromatico.
Este sistema permitiu a linearizagao da foto medicao, auxiliando na identificacao do
comportamento das particulas em sedimentacao, do instante inicial até a conclusao
do ensaio. O periodo de foto medicao estipulado neste trabalho foi de 1500 segundos
para cada tipo de solo, no entanto observou-se que alguns tipos de solo apresentam
estabilizacao no comportamento em sedimentacao em tempo superior a 1500 segun-
dos. Contudo, aferiu-se que 1500 segundos sao suficientes para obter informagoes

que diferenciem cada tipo de solo.

O solo é formado por particulas heterogéneas com tamanho, formato geométrico
e densidades diferentes. Neste trabalho, realizou-se cinco ensaios com cada tipo
de solo, onde utilizando a formula do erro quadratico médio verificou-se desvio de
ordem inferior a 1072 entre os ensaios. O desvio apresentado, indica a capacidade

do dispositivo em mensurar a heterogeneidade das particulas de cada tipo de solo.

Comprovou-se que de posse das matrizes geradas pelo dispositivo, é possivel cons-
truir o banco de dados e treinar o sistema de reconhecimento de padroes, para
reconhecer os solos presentes no banco de dados de forma satisfatéria. A rede neural
artificial treinada é capaz de reconhecer os solos nao caracterizados e indicar sua se-
melhanca com solo cadastrado no banco de dados. Este trabalho configura-se como
estudo inicial para o modelo proposto, maiores investigagoes em trabalhos futuros

com mais solos classificados para analise deverao ser realizados.
6.1 Contribuicoes do Trabalho

Artigos em congresso:
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MARTINS, D.; CALIXTO, W. P.; DAMIN, V. Device for automatic particle
size analysis and the of sedimentation using pattern recognition. 18th IEEE

International Conference on Environmental and Electrical Engineering. 2018.
6.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

e Desenvolver dispositivo utilizando-se de foto emissores infravermelhos.

e Desenvolver dispositivo com protegao IP68.

e Construir banco de dados com mais de 100 amostras de solos classificados.
e Construir banco de dados utilizando tensores.

e Sistema de reconhecimento de padroes com aprendizado nao-

supervisionado.

e Aplicar o uso do dispositivo e das redes neurais para o desenvolvimento de

funcoes de pedo transferéncia.
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