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Resumo
Um dos grandes desa�os da agricultura é o uso racional de agrotóxicos na prevenção e proteção das culturascontra doenças e pragas, a �m de evitar a aplicação demasiada de agentes químicos nas lavouras, evitando-sedanos ao meio ambiente e a saúde humana. Atualmente, as técnicas utilizadas para avaliação da qualidade depulverização se baseiam na análise do tamanho das gotas que são aplicadas através de etiquetas hidrossensíveis.Neste trabalho foi desenvolvida uma bancada de testes, que permite a simulação do funcionamento de pontasde pulverização, e um sistema de aquisição, condicionamento e análise de dados para realização de um estudode sensoriamento laser aplicado na identi�cação de espectros de gotas. Além disso, foi proposto e avaliado ummétodo de classi�cação baseado em Transformada Rápida de Fourier e Redes Neurais Arti�ciais. A metodologiautilizada para a avaliação da técnica proposta consiste na aquisição e análise de um sinal de luz provenientede um raio laser interceptado por um spray de água criado pela ponta, e classi�cação do padrão com basenas amplitudes do espectro de frequências, obtidos a partir da Transformada Discreta de Fourier do sinal.Para a classi�cação, foi utilizada uma RNA do tipo Perceptron de Múltiplas Camadas a �m de identi�car doisdiferentes padrões de pulverização, classi�cando os espectros de gotas em duas classes, névoa ou jato. Foifeita a validação cruzada e a técnica proposta apresentou 91% de acurácia. Assim, foi possível concluir queatravés do método proposto é possível identi�car diferentes espectros de gotas.
Palavras-Chave: Pulverização de Agrotóxicos; Sensoriamento Laser; Transformada Rápida de Fourier.
Abstract
One of the major challenges of agriculture is the rational use of agrochemicals in crop to prevention andprotection against diseases and pests, in order to avoid the excessive application of chemical agents in crops,avoiding damages to the environment and human health. Currently the techniques used to evaluate thequality of the spray are based on the analysis of droplet size that are applied through hydrosensitive labels.In this work a test bench was developed, which allows the simulation of the operation of spray nozzles,and a data acquisition, conditioning and analysis system for conducting a laser sensing study applied tothe identi�cation of droplet spectra. In addition, a classi�cation method based on Fast Fourier Transformand Arti�cial Neural Networks was proposed and evaluated. The methodology used for the evaluation of theproposed technique consists of the acquisition and analysis of a light signal from a laser beam interceptedby a water spray created by the nozzle, and classi�cation of the pattern based on the frequency spectrumamplitudes obtained from of the Fourier discrete signal transform. For the classi�cation, a ANN MultilayerPerceptron was used to identify two di�erent spray patterns, classifying the drop spectra into two classes,mist or jet. Cross-validation was performed and the proposed technique presented 91% accuracy. Thus, it waspossible to conclude that through the proposed method it is possible to identify di�erent spectra of drops.
Key words: Fast Fourier Transform; Laser Sensor; Pesticide spraying.
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1 Introdução

A agricultura possui grande destaque na economia doBrasil tendo em vista que uma grande variedade deculturas é produzida no país. Desta maneira, há umademanda constante por investimentos em tecnologiae inovação a �m de aprimorar cada vez mais estesetor. De acordo com dados publicados pela CNA(2016), o agronegócio brasileiro tinha representaçãono produto interno bruto do país de 23% ao �nal de2016. O setor agrícola é responsável por 48% dasexportações do país.
A prática do cultivo agrícola é passível de algunsproblemas, como doenças, pragas e plantas daninhas.Hoje, esses problemas podem ser contornados com autilização de defensivos agrícolas.
Segundo da Cunha (2008), há um consensosocial que os agrotóxicos são prejudiciais ao homem.Apesar do uso desses produtos terem contribuídofortemente com a agricultura, é importante que asaplicações sejam feitas de forma racional, visandoa proteção das plantas, saúde humana e animal,prevenção de contaminação do solo e da água e osurgimento de pragas, doenças ou plantas daninhasmais resistentes.
A pulverização é um processo físico cujo objetivoé transformar um líquido em gotas. De acordocom Matthews (2002), o objetivo da tecnologia deaplicação de agrotóxicos é colocar a quantidade certade ingrediente ativo no alvo, com a máxima e�ciênciae da maneira mais econômica, afetando o mínimopossível o meio.
De acordo com Hipkins et al. (2009), a derivados produtos químicos pode desviar parte dos ativosdo alvo pretendido, o que consequentemente reduza e�cácia e deposita agrotóxicos onde não hánecessidade. Isso pode ocasionar danos ambientais eeconômicos, como exposição de pessoas aos agentesquímicos, ferimentos à vegetação, danos à vidaselvagem, deposição de resíduos ilegais nas culturas econtaminação do abastecimento de água. Gotas muito�nas podem favorecer a deriva (Rodrigues et al.; 2015)e gotas grossas favorecem o escorrimento (Silva et al.;2014). Em relação a cobertura da cultura pelos ativos,gotas �nas tendem a aumentar a área de recepçãoalvo em relação a gotas grossas.
Segundo Steden (1992), o tamanho das gotasé importante devido a in�uência da mesma nadi�culdade de alcançar o alvo. Assim, surgeo problema do monitoramento da qualidade dapulverização. No ato da pulverização, através deajustes de pontas de pulverização hidráulica e pressãode trabalho, deve-se selecionar o tamanho de gotacorreto de acordo com o princípio ativo do produtoaplicado e a cobertura desejada, minimizando asperdas para o meio ambiente, além de monitorara persistência do espectro desejado durante toda aaplicação do agrotóxico na cultura.
Baseado neste contexto, o respectivo trabalhoaborda uma proposta de tecnologia que pode serutilizada no controle de qualidade de pulverização deagrotóxicos, tendo como principal objetivo propor odesenvolvimento de um protótipo de laboratório parasimulação, captura e análise de dados e um programapara classi�cação de diferentes espectros de gotasutilizando sinais gerados por um sensor laser.

1.1 Justi�cativa e Importância do Trabalho

Acredita-se que a técnica proposta possibilitará aanálise de qualidade de pulverização, visando aprevenção de problemas relacionados à má aplicaçãode ativos químicos nas plantações, como perdas dematerial, contaminação dos solos, comprometimentoda saúde das plantas e, consequentemente, perdasna produção.Tal análise terá como base a identi�caçãode espectros de gotas adequados para diferentessituações no campo, o que poderá permitir o ajuste damáquina de pulverização para um espectro de gotasdesejado.O estudo será uma base para a construção desoluções para monitoramento do espectro de gotas,que é in�uenciado por várias condições operacionais,a �m de garantir maior qualidade nas aplicações dedefensivos agrícolas.A técnica proposta poderá também ser estudadapara aplicações em soluções de problemas de outrasnaturezas, utilizando processamento de sinais eanálise no domínio da frequência.
1.2 Estado da Arte

A técnica proposta no presente trabalho já foiabordada em diferentes trabalhos para resolução deoutros problemas, conforme apreciados a seguir.Nääs et al. (2008) desenvolveram um métodobaseado no uso de RNAs, capaz de reconhecervocalizações relacionadas com padrões indicativosde bem-estar de suínos. A análise dos sons foi feitacom base nos espectros de frequência.Matos et al. (2009) desenvolveram umametodologia para detectar e classi�car curtos-circuitos em alimentadores de sistemas dedistribuição de energia elétrica, com base emanálise de registros oscilográ�cos através detransformada discreta de Fourier e RNA.Gothwal et al. (2011) desenvolveram um métodopara analisar um sinal de eletrocardiograma com ointuito de extrair características para classi�cação debatimentos cardíacos com diferentes arritmias. Notrabalho, foi utilizada uma RNA em conjunto com atécnica de FFT para realização da classi�cação.Ru�no (2011) utilizou o efeito de espalhamentode luz infravermelha, proveniente de um laser,para detectar, medir e controlar a concentração departículas em suspensão no ar. Em seu experimento,foi avaliada a linearidade entre o sinal obtido e aconcentração de partículas obtendo um coe�cientede determinação de 99,2%.No que concerne ao controle de qualidade, aavaliação da qualidade de pulverização no campo égeralmente feita através de etiquetas hidrossensíveis,as quais são colocadas na planta para capturar asgotas de agrotóxico e são analisadas após a aplicaçãodos ativos. A análise é feita visualmente ou com autilização de softwares especí�cos para análise deimagens.Quando se deseja realizar a análise do espectrode gotas detalhada, pode-se empregar o sensor alaser. Existem soluções comerciais baseadas emsensoriamento laser que fazem a análise através deum raio laser que intercepta o jato de agrotóxicos,gera um sinal de leitura e veri�ca o espectro de gotas.
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Estes sensores são de utilização em laboratório epossuem altos custos.

2 Referencial Teórico
O presente capítulo apresenta o referencial teóriconecessário para realização do entendimento dotrabalho desenvolvido. Cada seção apresentaum conceito utilizado na metodologia dedesenvolvimento.
2.1 Fenômenos da Luz

Em 1801, Thomas Young demonstrou pela primeiravez a natureza ondulatória da luz, com base naobservação de interferência de duas fontes coerentesao iluminar duas fendas estreitas e paralelas coma mesma fonte de luz. Esta abordagem chegou aoauge em 1860, com estudos de Maxwell para as ondaseletromagnéticas. Em 1905, Albert Einstein propôs,pela primeira vez, a natureza corpuscular da luz, emsua explicação para o efeito fotoelétrico.Conforme explicado por Macedo and Tipler (2000),as propriedades ondulatórias da luz regem suapropagação e as propriedades corpusculares regema troca de energia com a matéria. A dualidade onda-partícula também é encontrada na propagação dealgumas entidades partículas, como os elétrons.
2.1.1 Propagação da Luz
Muito antes de Maxwell estabelecer teoricamente quea luz se propaga através de ondas eletromagnéticas,sua propagação era descrita empiricamente por doisprincípios atribuídos pelo físico Christiaan Huygens(1629-1695) e pelo matemático Pierre de Fermat(1629-1665).O princípio de Huygens é uma representação deondas em que cada ponto de uma frente de ondaapresenta comportamento de uma nova fonte deondas, as quais se propagam para além da regiãojá alcançada pela onda original e com a mesmafrequência. A Figura 1 representa o princípio deHuygens.

Figura 1: Princípio de HuygensFonte: Adaptado de Slide Player
A distância entre duas frentes de onda emitidas

por uma fonte é equivalente ao produto da velocidadeda luz (c) pelo intervalo de tempo (∆t) entre olançamento de uma e outra.
De acordo com Macedo and Tipler (2000), oprincípio de Fermat enuncia que a trajetória seguidapela luz viajando de um ponto a outro é tal que otempo da viagem é o menor possível, isto é, a luzpercorre a trajetória mais rápida.

2.1.2 Re�exão e Refração
A velocidade da luz no vácuo é de aproximadamente
3 · 108ms . Já em meios transparentes, como ar, água
ou vidro a velocidade é menor. Um meio transparentepossui associado um índice de refração representadopela letra n, o qual representa a razão entre avelocidade da luz no vácuo e a velocidade no meio emquestão.

n = cv (1)
em que c representa a velocidade da luz no vácuo e vrepresenta a velocidade da luz no meio.
Quando um feixe de luz incide sobre uma interfaceque separa dois meios diferentes, parte desta luz ére�etida e parte atravessa a interface, entrando nosegundo meio. Se o feixe de luz incidente não forperpendicular a interface, a parcela transmitida nãopossui mesmo ângulo que o feixe incidente. Essavariação de ângulo é chamada de refração. A Figura 2mostra o comportamento de um feixe de luz incidentena interface entre dois meios.

Figura 2: Re�exão e refração de um feixe de luzincidente em uma interface entre dois meiosFonte: Adaptado de Macedo and Tipler (2000)

A luz incidente apresenta um ângulo θ1 em relaçãoa reta normal. Parte da luz é re�etida com ângulo θ1’,que é igual a θ1. A luz refratada apresenta ângulo θ2,o qual é diferente de θ1. A relação entre os ângulosde incidência e de refração é dada pela lei de Snell:

n1 · sin θ1 = n2 · sin θ2, (2)
em que n1 e n2 são os índices de refração dos meios 1e 2, respectivamente.
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2.1.3 Laser
A luz no formato de laser é caracterizada por seraltamente potente, devido ao fato de apresentargrande concentração de energia em pequenas áreas.Além disso, a luz do raio laser apresenta as seguintescaracterísticas.
• Monocromático: constituído por radiações de umaúnica frequência.• Coerente: as ondas apresentam relação de faseconstante entre si.
De acordo com Rodrigues (2007), devido a suaspropriedades especiais, o laser é aplicado em váriossegmentos da sociedade: na medicina (cirurgias), naindústria (corte de metais, medição de distâncias),comerciais (�bras ópticas, leitores de código debarras), dentre outras.

2.2 Técnicas de Análise de Pulverização

Segundo Hipkins et al. (2009), ao escolher o tamanhodas gotas de agrotóxicos dos ativos químicos paraaplicações de pulverização, deve ser considerada acobertura necessária e o potencial de deriva. Apesarde gotas pequenas fornecerem maior coberturadas plantas pelo agente, gotas maiores são menospropensas a deriva.Conforme discutido por Nordby and Skuterud(1974), o tamanho da gota é in�uenciado pelo tipode ponta utilizada na pulverização e pela pressão detrabalho. Consequentemente, essas variáveis tambémin�uenciam na vazão do produto, deposição no alvo,uniformidade, e�cácia e risco de deriva.De acordo com a norma ASABE S572.1 Droplet Size
Classi�cation, o tamanho das gotas são rotulados porfaixas, conforme mostrado na Tabela 1.

Tabela 1: Faixas de tamanho de gotas
Categoria Símbolo Diâm. Médio (µm)
Extremamente Fina EF < 60Muito Fina VF 61 - 105Fina F 106 - 235Média M 236 - 340Grossa C 341 - 403Muito Grossa VC 404 - 502Extremamente Grossa XC 503 - 665Ultra Grossa UC > 665

A seguir, são apresentadas as técnicas para análisedo espectro de gotas.
2.2.1 Etiquetas Hidrossensíveis
As etiquetas hidrossensíveis são etiquetas quepossuem uma camada sensível ao líquido dosagrotóxicos. Quando uma gota entra em contatocom a superfície da etiqueta, ocorre uma reaçãoquímica que resulta uma mudança de cor na regiãoafetada. Geralmente, as etiquetas são amarelas e acor resultante da reação química é azul.A utilização consiste na �xação de etiquetas emalgumas partes das plantas alvo antes de realizar aaplicação dos ativos. Após a pulverização, as etiquetassão recolhidas e as análises são feitas visualmente

ou com softwares de análise de imagens. A Figura 3apresenta um exemplo de etiqueta hidrossensível.

Figura 3: Etiquetas hidrossensíveis após aplicaçãode pulverização
Fonte: Canal Agrícola

Um grande problema das etiquetas é que a análisesó pode ser feita após a aplicação, sendo difícil deprevenir espectros de gotas indesejáveis.
2.2.2 Soluções Comerciais para Análise Laboratorial
Existem soluções comerciais de laboratório que fazemanálise do espectro de gotas utilizando sensoriamentolaser. Cunha et al. (2007) utilizaram uma soluçãocomercial para avaliar o espectro de gotas dediferentes pontas de pulverização hidráulica. Oequipamento utilizado foi o Spraytec (Malvern Spraytec
Real Time Droplet Sizing System, Malvern Instruments,
Malvern, England).
Nessas análises, um feixe de luz atravessa o sprayde agrotóxicos e chega a um sensor. De acordo como tamanho e a densidade de gotas que interceptamo laser, o sinal detectado pelo sensor é alterado. AFigura 4 mostra o esquema de um sensor laser paraanálise de gotas.

Figura 4: Esquema de um sensor laserFonte: Adaptado de Sensor Instruments
Ao aplicar o laser no jato de agrotóxicos, parte
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da luz emitida é refratada, re�etida e/ou absorvidapelas gotas. A leitura deste sinal gera uma onda quepode ser analisada a �m de se extrair os atributosdesejados do leque em questão. A Figura 5 apresentao grá�co do sinal de um sensor laser com jato ligadoe desligado.

Figura 5: Sinal recebido de um sensor laser com jatoligado e desligadoFonte: Adaptado de Sensor Instruments

2.3 Transformada de Fourier

Joseph Fourier deixou uma grande contribuição paraa matemática. A transformada que leva o seu nome éamplamente utilizada em diversas áreas da ciênciae tecnologia hoje em dia. A Série de Fourier é umarepresentação de uma função como uma soma in�nitade funções senoidais.Conforme discutido em Santos (2004), dada umafunção f de�nida no domínio do tempo, existe umarepresentação em soma de senos e cossenos com amesma forma, conforme a equação:

f(x) = a02 +
∞∑
n=1
an cos

2nπx
T + bn sin

2nπx
T (3)

Na fórmula da Transformada de Fourier, oscoe�cientes a0, an e bn são denominados coe�cientesde Fourier e T é o período fundamental da função.Através da fórmula de Euler, a equação pode serescrita na forma de exponencial complexa:

f(x) = ∑
n∈Z
cnein

2Π
T x (4)

Os coe�cientes da forma exponencial daTransformada de Fourier são dados por:

cn = 1T
∫
T
f(x)e–in 2ΠT x (5)

Com a transformada de Fourier na forma deexponencial complexa, é possível traçar um espectrode amplitudes, que representa as amplitudes decada termo da série. O espectro de amplitudes é

tido como uma função de amplitudes por múltiplosde frequência angular, sendo na forma |cn| x nω0,com nω0 sendo um múltiplo da frequência angularfundamental.Assim, com este espectro, é possível encontrar acontribuição de cada múltiplo de frequência angularpara uma dada função descrita na forma de Fourier.
2.3.1 Transformada Discreta de Fourier
Conforme discutido em Joaquim (2010), dada umasequência de duração �nita, a Transformada Discretade Fourier fornece sua representação no domínio dafrequência. Admitindo um sinal discreto no tempox(n), com duração �nita igual a N, a transformada édada pela seguinte equação:

X(k) = N–1∑
n=0
x(n)WnkN ,WN = e–j 2ΠN (6)

Pela equação, a sequência x(n) no domínio dotempo é transformada em uma nova sequência X(k),com k variando de 1 até N-1, que representa as
frequências discretas wk = 2Π

N k.Segundo Joaquim (2010), a Transformada Discretade Fourier permite o cálculo dos espectros deamplitude e de fase a partir de dados discretosde duração �nita, sem a necessidade de umaexpressão analítica. Dessa maneira, ela consiste emuma ferramenta muito útil em aplicações práticasnas quais se tem um sinal proveniente de algumfenômeno físico ou biológico. Tais sinais sãoconvertidos de contínuos para discretos por umconversor analógico digital, armazenados em umcomputador e em seguida processados por algoritmosde Transformada Discreta de Fourier, como a FFT.
2.4 Redes Neurais Arti�ciais

De acordo com Haykin (2001), uma Rede NeuralArti�cial (RNA) é um processador paralelamentedistribuído, composto por unidades de processamentoque armazenam conhecimento experimental e ostornam disponíveis para uso. Tal rede se assemelhaao cérebro em relação ao conhecimento adquirido, queé baseado em um processo de aprendizagem e pelaexistência dos pesos sinápticos, que são responsáveispor armazenar os conhecimentos adquiridos.Ainda segundo Haykin (2001), o processo utilizadopara aprendizagem é chamado de algoritmo deaprendizagem, em que são modi�cados os pesossinápticos da rede de uma forma ordenada a �m dese obter um resultado esperado.A RNA é uma técnica computacional, inspiradano funcionamento de neurônios biológicos, que éutilizada para resolução de problemas computacionaisde várias naturezas, como classi�cação, regressão eprevisão. Segundo Barreto (2002), as RNAs podemser consideradas como uma metodologia de resolverproblemas característicos da Inteligência Arti�cial.Existem vários tipos diferentes de redes neuraisarti�ciais. Um desses tipos é a rede Perceptron, cujaprimeira menção foi feita por Rosenblatt (1958) e suacon�guração é a mais simples de implementação emuma RNA, devido ao fato de possuir apenas um único
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neurônio. A Figura 6 apresenta o modelo de umaPerceptron.

Figura 6: PerceptronFonte: Adaptado de Wikimedia
Em seu funcionamento, o neurônio recebe asentradas x, que são multiplicadas por pesos w eentão são somadas. Além das entradas, existe umvalor padrão de deslocamento, denominado bias (θ),que também possui um peso associado e entra nosomatório do neurônio. Em seguida, o resultado dasoma passa por uma função de ativação, que forneceum resultado de acordo com o valor de entrada.A Perceptron de Múltiplas Camadas é uma evoluçãoda Perceptron que é caracterizada por possuir umaou mais camadas intermediárias, localizadas entreas camadas de entrada e de saída da rede. A Figura 7apresenta um modelo de uma MLP.

Figura 7: Modelo geral de uma MLPFonte: Adaptado de Research Gate
Segundo Haykin (2001), o treinamento de uma RNAconsiste no ajuste dos pesos visando determinadocomportamento para um conjunto de dados deentrada. O algoritmo de treinamento Backpropagationrealiza o treinamento da rede nas seguintes etapas:Primeiramente, em uma etapa denominada forward,um conjunto de valores é inserido na rede e passapelas camadas até a geração de uma saída. Emseguida, este resultado é comparado com a saídadesejada, gerando um valor de diferença, ou erro.Assim, em uma próxima etapa, denominada backward,esta diferença entre valor esperado e valor obtidoé propagada no sentido inverso da rede, onde osvalores dos pesos são ajustados. Esse processo entãoé repetido para cada conjunto de dados a seremrepresentados pela rede, a �m de gerar novos ajustesaté chegar a um modelo satisfatório.

2.5 Microcontroladores e Circuitos

2.5.1 Plataforma de Prototipagem Arduíno
Um microcontrolador é um dispositivo utilizadopara aplicações especí�cas. Possui um núcleo deprocessamento, memória e periféricos de entrada esaída que compõem um computador básico.Segundo McRoberts (2011), o Arduíno é umpequeno computador programável que pode processarentradas e saídas entre ele e componentes externosconectados a ele. Consiste em uma plataforma decomputação física ou embarcada, isto é, um sistemaque é capaz de interagir com um ambiente externoatravés do uso de hardware e software. A Figura 8apresenta o modelo de placa Arduíno Uno, que possuium microcontrolador.

Figura 8: Arduíno UnoFonte: Arduino Store
As portas do Arduíno podem ser classi�cadas comoanalógicas ou digitais. As portas analógicas possuemconversores de sinal analógico para digital e digitalpara analógico. A resolução padrão é de 10 bits, isto é,o sinal de 0V a 5V pode ser mapeado em 1024 valoresinteiros. Já as portas digitais trabalham com doisestados, sendo estes o alto (5V) e o baixo (0V).Algumas portas digitais permitem a utilização damodulação por largura de pulso (PWM). Dado umperíodo de tempo T constante do sinal, o PWM de�nequal o percentual de T o sinal �ca alto ou baixo. Umaaplicação prática dessa função é o controle de potênciade dispositivos, através da geração de uma tensãomédia com base na largura dos pulsos. A Figura 9demonstra um exemplo de onda com PWM. Dado umsinal de 12V, em um período de 50µs, a modulação fazcom que em 80% do período (40µs) o sinal �que altoe o restante do período �que baixo. Assim, têm-seuma tensão média de 9.6V.

2.5.2 Circuitos de Filtro de Sinais
De acordo com Boylestad (2012), toda combinaçãode dispositivos passivos (resistores, indutores oucapacitores) ou ativos (transistores e ampli�cadoresoperacionais) empregados em um projeto de circuitopara selecionar uma faixa de frequência especí�caé chamado de �ltro. Os �ltros possuem aplicaçõesem comunicação, sistemas de som e remoção defrequências indesejáveis, denominadas ruídos.Os �ltros eletrônicos podem ser classi�cados
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Figura 9: Exemplo de PWM, com largura de pulso de80% do período totalFonte: MecaWeb
quanto à tecnologia e à função. No que diz respeito àtecnologia, podem ser:
• Passivos: construídos com base em combinaçõesde resistores, capacitores e indutores.• Ativos: além dos componentes presentes em �ltrospassivos, utilizam também transistores, válvulase ampli�cadores operacionais.
Quanto às funções, os �ltros de sinais podem serclassi�cados como passa-baixa, passa-alta, passa-faixa e rejeita-faixa.Os �ltros elétricos com a função de passa-baixatêm a característica de permitir a passagem defrequências abaixo de uma dada frequência e atenuaras frequências que estão acima desta. Tal frequêncialimiar é conhecida como frequência de corte (fc). AFigura 10 apresenta o circuito do �ltro passa-baixas.

Figura 10: Filtro R-C passa-baixasFonte: Onuki (2005)
O circuito consiste em um resistor (R) e umcapacitor (C). Em seu funcionamente, um sinal deentrada (Vi) passa pelo circuito que então gera umsinal de saída (Vo).Na operação de um �ltro, existem três bandasdistintas: banda de passagem, banda de transiçãoe banda de corte. A banda de passagem é a bandacujo �ltro permite a passagem; a banda de corte é abanda atenuada e a banda de transição é a transiçãoentre passagem e corte. A Figura 11 mostra o grá�code atuação do �ltro passa-baixas.O cálculo da frequência de corte para o �ltro passa-baixas é dado por:

fc = 1
2ΠRC (7)

Já o �ltro passa-altas possui a característicade permitir a passagem de frequências acima deuma dada frequência de corte e atenuar outras

Figura 11: Distribuição de frequências de um sinalsob um �ltro passa-baixasFonte: Onuki (2005)

frequências abaixo do limiar estabelecido. Os �ltrospassa-faixas e rejeita-faixas são combinações de�ltros passa-baixas e passa-altas e suas funçõessão, respectivamente, permitir e atenuar umadeterminada faixa de valores de frequência.
2.5.3 Circuitos Ampli�cadores
De acordo com Boylestad and Nashelsky (2013),um ampli�cador operacional é um ampli�cadordiferencial de alto ganho, com alta impedância deentrada e baixa impedância de saída. Dentre asaplicações típicas dos ampli�cadores operacionaisestão as de alterações de valores de tensão,osciladores, �ltros e diversos tipos de circuitos deinstrumentação. A Figura 12 mostra a simbologiautilizada na representação de um ampli�cadoroperacional.

Figura 12: Simbologia e terminais de umampli�cador operacional

Existem várias con�gurações para a utilizaçãode um ampli�cador operacional, sendo cada umaresponsável por um comportamento especí�co, deacordo com a necessidade. Uma con�guração muitoutilizada para ampli�cação de sinais é a con�guraçãode ampli�cador inversor. Conforme explicado porBoylestad and Nashelsky (2013), esta con�guraçãode�ne um ganho constante aplicado ao sinal deentrada. A Figura 13 mostra a con�guração deampli�cador inversor.Nesta con�guração, a saída é invertida emrelação a entrada. O ganho é obtido através dosvalores utilizados nos resistores de entrada e de
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Figura 13: Con�guração de ampli�cador inversorFonte: Boylestad and Nashelsky (2013)

realimentação. A equação a seguir rege o ganhodeterminado pela con�guração.

Vout = – RfRin · Vin (8)
sendo Vout a tensão de saída, Vin a tensão de entrada,
Rf e Rin as resistências de realimentação e de entrada,respectivamente.

3 Metodologia
Para a realização do presente trabalho, o primeiropasso foi o projeto e a construção da bancada de testes,necessária para realização das simulações e posteriorcaptura de dados para análise.Em seguida, foi construído um sistema paratratamento e aquisição dos sinais do raio laser paraposterior processamento. Foi utilizado um circuitoanalógico para processamento do sinal em tempocontínuo e foi utilizado ummicrocontrolador Arduínopara aquisição dos dados. Além disso, foi criado umprograma de computador para visualização em temporeal dos dados recebidos pelo Arduíno.Após a construção do circuito, foi realizada umaamostragem de valores para criação do classi�cador.Assim, foi desenvolvido um classi�cador, pelo qualforam obtidos os resultados �nais deste trabalho.As etapas são descritas nos tópicos a seguir.
3.1 Bancada de Testes

Para construção da bancada, foram utilizados osseguintes materiais:
• Chapa de Aço Inox.• Placa de Acrílico.• Placas de MDF.• Cano PVC ½ polegada.• Mangueira.• Válvula seletora de pontas de pulverizaçãohidráulica.• Per�l de Metal.• Ponta de pulverização AI11002-VS.• Ponta de pulverização 11002-BD.• Módulo Laser Arduíno K-008.• Fototransistor.

Grande parte dos materiais utilizados naconstrução da bancada foram reaproveitados,sendo exceções a válvula e as pontas, que foramconcedidas pelo departamento para realizaçãodos experimentos. A bancada foi projetada pararealização dos experimentos utilizando-se águacomo �uido de teste. A Figura 14 apresenta oesquema da montagem da bancada desenvolvida.

Figura 14: Projeto da bancada de testes
O sistema foi projetado para se comportar comoum circuito fechado de água, utilizando uma bombahidráulica para alimentação. A entrada de água nosistema ocorre pela válvula seletora de pontas depulverização, que é alimentada por uma mangueiraligada à bomba. A saída de água ocorre pelo canode escoamento, onde segue para o recipiente sobre oqual a bomba opera e então é novamente bombeadapara a ponta de pulverização.
Um problema em relação a disposição do emissorlaser e fototransistor foi a deposição de água na frentedos sensores, o que poderia comprometer tanto aemissão quanto a recepção do sinal. Para evitar talproblema, a acoplagem desses componentes foi feitautilizando cano PVC com uma leve inclinação para aocorrência do escoamento das gotas depositadas naregião. A Figura 15 mostra um esboço da proteçãodesenvolvida.

Figura 15: Inclinação do acoplamento do sensorlaser e fototransistor

O sistema foi construído utilizando como baseplacas de MDF. No fundo do tanque, foi utilizadauma chapa de aço inox. O vedamento das ligaçõesfoi feito com veda calha. Visando o vedamento e aproteção da madeira, o sistema foi pintado com tintaa óleo na cor azul.
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Na válvula seletora de pontas, foram utilizados aspontas de modelos AI11002-VS e 11002-BD, sendoestas das marcas Teejet e Magnojet, respectivamente.O primeiro forma um spray com formato de jato,i.e, gotas maiores. Segundo a fabricante daponta, as gotas formadas pelo mesmo são da faixaextremamente grossa (XC), com diâmetro médiovariando entre 503 e 665 mícrons, sob pressão de3 bars. Já o segundo, forma um spray em formatode névoa, gotas menores. A faixa especi�cada pelafabricante para esta ponta é �na (F), com diâmetromédio variando entre 106 e 235 mícrons. As faixas detamanho de gotas foram de�nidas na Tabela 1. Essesforam os dois padrões de espectro de gotas utilizadosnos experimentos do trabalho. A imagem das pontasé apresentada na Figura 16.

Figura 16: Pontas de pulverização modelosAI11002-VS (a) e 11002-BD (b)Fonte: Adaptado de Sidist e Sprayerdepot
Para o funcionamento do sistema, foi utilizadouma bomba hidráulica e um recipiente com água,dispostos na saída de água do tanque. A bomba tevesua potência ajustada para trabalhar com pressão de3 bars.

3.2 Sistema de Tratamento e Aquisição de
Sinais

Nesta etapa, foram utilizados os seguintes materiais:
• Ampli�cador operacional modelo UA741CN.• Osciloscópio Agilent Technologies modelo DSO-X2002A.• Arduíno UNO R3.• 2 Resistores 330Ω.• 4 Resistores 1kΩ.• 1 Resistor 10kΩ.• 1 Resistor 20kΩ.• 2 Capacitores 10nF.• 1 Capacitor 100nF.• 1 Capacitor 6,8µF.• Placa de fenolite.• Estanho para soldagem dos componentes na placa.• Arduíno IDE, Visual Studio e RStudio paradesenvolvimento dos programas.
No experimento, quando uma gota intercepta

o sinal do laser, parte da luz pode ser re�etida,refretada ou absorvida, dependendo do tipo deproduto utilizado e do ângulo de incidência da luz namesma. Assim, muitas gotas presentes no caminhodo laser geram um efeito de espalhamento da luz, oque resulta em uma diminuição de intensidade desinal que atravessa o meio e chega ao fototransistor.
Para a realização dos experimentos, foi utilizado ovalor de tensão medido no coletor do fototransistor.Esse sinal apresenta uma variação em decorrência davariação de intensidade de luz recebida na base. Essesvalores formam uma onda característica resultanteda variação de intensidade do laser que atravessa oleque de gotas formado pela ponta de pulverização.
O sistema de tratamento e aquisição desinais foi construído para preparar os valoresobtidos para posterior processamento através doclassi�cador. Esse sistema foi composto por umcircuito de condicionamento de sinais, responsávelpor condicionar o sinal em um formato paraprocessamento e um software para captura dossinais, desenvolvido no Arduíno.

3.2.1 Circuito de Condicionamento de Sinais
O circuito de condicionamento de sinais foi projetadopara fazer com que o sinal recebido do fototransistorpassasse por algumas etapas antes de ser, de fato,processado para gerar os dados de análise destetrabalho. As etapas de ajuste do sinal foram feitasatravés de um circuito analógico. A Figura 17apresenta um diagrama que representa o �uxo dosinal.

Figura 17: Etapas de ajuste do sinal de entrada paraprocessamento

Para a remoção de ruídos, foram utilizadosdois �ltros passa-baixas, calculados para passagemde frequências abaixo de 50kHz de oscilação eum capacitor para minimização da componentecontínua do sinal. Esses �ltros foram dispostos emsérie para maximizar o decaimento das frequênciasindesejáveis.
Na etapa de ampli�cação, foi utilizado umampli�cador operacional com con�guração deampli�cação inversora de ganho constante pararealização do incremento necessário de amplitude dosinal. O ganho resultante da con�guração projetadafoi feito em função da amplitude do sinal de entrada,que era de aproximadamente 100 milivolts de picoa pico. Assim, o valor de ganho foi de 20 vezes,elevando assim a amplitude à aproximadamente 2volts de pico a pico.
Após a ampli�cação, o sinal apresentou uma forma
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Figura 18: Circuito analógico utilizado para realização das etapas de tratamento do sinal

de tensão alternada. Como o conversor AD da placadigital só suporta valores positivos de tensão, sendoestes de 0V a 5V, foi utilizado um divisor de tensãovisando acrescer o sinal com um valor de tensão(o�set), centrando-se em aproximadamente 2,5V. AFigura 18 apresenta o esquema do circuito construído.Conforme observado na imagem, os �ltros estãopresentes na parte delimitada 1 do circuito, oampli�cador na região 2 e o divisor de tensão paradeslocamento do sinal na região 3. O circuito foiprojetado para ser construído em uma placa defenolite, através do software Proteus 8.5. A Figura19 apresenta o projeto de trilhas para impressão econfecção da placa.

Figura 19: Trilhas do circuito projetado paraimpressão. Circuito de face simples com dimensõesde 20cm x 10cm

3.2.2 Software para Captura dos Sinais
Com o sinal preparado para processamento, foidesenvolvido um programa para Arduíno para realizara leitura e calcular os valores de amplitudes doespectro de frequência baseados no algoritmo detransformada rápida de Fourier.Para o cálculo da série de Fourier do sinal deentrada, foi utilizada uma biblioteca desenvolvidapela Open Music Labs. A rotina foi implementada para

ler uma quantidade de 256 valores do sinal de entrada,espaçados igualmente no tempo, realizar as operaçõesda FFT e retornar um conjunto de 128 amplitudes defaixas de frequências. A Figura 20 mostra o �uxo deprocessos da rotina implementada no Arduíno.

Figura 20: Fluxograma de processos do programa doArduíno

Para realização dos testes da rotina, foi utilizadoum gerador de sinal para gerar ondas de diferentesfrequências. Assim, esses sinais foram analisadospelos valores processados no Arduíno para veri�caro comportamento dos espectros gerados. Com isso,observou-se que para as frequências geradas, os picosde frequência no espectro eram bem de�nidos.
Além do programa do Arduíno, foi desenvolvidoum programa de computador, em linguagem C#,para geração de grá�cos em tempo real dos valoresprocessados no Arduíno. Basicamente, o programafazia a leitura de um conjunto de valores processadosvia comunicação serial com a placa Arduíno e entãomostrava em um grá�co. Essa aplicação foi utilizadapara analisar visualmente os grá�cos de FFT obtidos.A Figura 21 apresenta o diagrama de casos de uso daaplicação.
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Figura 21: Diagrama de casos de uso da aplicação devisualização de grá�cos

3.3 Classi�cação

No desenvolvimento do programa classi�cador deespectros de gotas, foi utilizada a linguagem deprogramação R, com o pacote RSNNS. A técnica declassi�cação adotada foi a utilização de uma RNA dotipo MLP.
Antes da classi�cação, foi realizada a coleta dosdados. Foram capturados 300 espectros para cadaponta de pulverização utilizada. Como as amplitudesda série de Fourier apresentaram pequenas variações,foi utilizado uma média de 3, tendo-se, portanto,a criação de um conjunto de dados com 200espectros médios, sendo 100 de cada tipo. A médiaaritmética foi utilizada para suavizar as diferençasdos sinais instantâneos, comportando-se como um�ltromatemático passa-baixas. Além damédia, essesvalores foram padronizados e mapeados para valoresentre 0 e 1 para realização do treinamento da rede.
Os parâmetros da arquitetura da MLP utilizadapodem ser apreciados na Tabela 2.
Tabela 2: Parâmetros utilizados na MLP

Atributo Valor
Quantidade de CamadasEscondidas 1
Número de Neurônios naCamada Escondida 15

Pesos Iniciais Aleatórios entre -0,3 e 0,3
Função de AtivaçãoNeurônios Escondidos Função Logística

Algoritmo de Aprendizado Backpropagation
Taxa de Aprendizagem 0,02
Função de saída Linear
Máximo de Épocas 3000

Os dados foram divididos em cinco grupos de igualtamanho. Para obtenção da acurácia do classi�cador,foi feita uma validação cruzada utilizando-se o

método de k-fold: foi feito um rodízio entre o grupode treinamento e o grupo de validação, sendo estes80% e 20% do dataset total, respectivamente.A partir dos conjuntos de dados, foram derivadoscinco modelos de classi�cação. Cada modelo consisteem uma rede do tipo MLP e é treinado com umsubconjunto dos dados. Assim, é possível avaliara capacidade de aprendizado do modelo em relação anatureza dos dados trabalhados e a representatividadede cada subconjunto de treinamento em relação aoconjunto total amostrado. Cada MLP foi treinadautilizando o algoritmo backpropagation. Com avalidação cruzada, foi possível chegar aos valoresde erros apresentados por cada modelo e à acuráciageral do método proposto.

4 Resultados e Discussão
Com a construção da bancada de testes, foi possívelrealizar a simulação do ambiente de pulverização. NaFigura 22 é apresentada uma imagem da bancadaexperimental construída.

Figura 22: Bancada de testes

A etapa de construção da bancada apresentoualgumas di�culdades. O vedamento inicial nãofuncionou como esperado, ocasionando vasamentose inchamento de parte da madeira, consequenteda água in�ltrada. Assim, o vedamento dasligações de madeira foi reforçado, corrigindo oproblema. O alinhamento do emissor e receptorlaser sofreu algumas alterações em decorrênciade movimentações e do deslocamento da madeiradevido ao inchamento. Como o acoplamento dofototransistor foi �xado de forma a permitir ajuste,o alinhamento pôde ser corrigido.Para a realização dos experimentos na bancada detestes, a potência da bomba hidráulica foi ajustadapara obtenção do valor de pressão de trabalho de 300kPa. Este ajuste foi realizado através de um circuitocontrolador de potência via PWM.



Assis et al./ Revista Brasileira de Computação Aplicada (2019), v.11, n.1, pp.14–27 | 25

Inicialmente, foi construído um circuito sem �ltrosde frequência para capturar o sinal e analisar noosciloscópio. Assim, foi observado que a variação dosespectros estava abaixo de 50kHz. Dessa maneira,foram de�nidos os �ltros passa-baixas utilizados noprojeto do circuito �nal. Com isso, a placa �nal paracondicionamento dos sinais foi construída, conformeapreciado na Figura 23.

Figura 23: Placa de condicionamento de sinais
Através das análises com o osciloscópio, cujosgrá�cos são apresentados na Figura 24, foi observadoque espectros de gotas com gotas pequenas, geradospela ponta 11002-BD, apresentaram, no espectro deamplitudes de Fourier, contribuições mais baixasnas frequências menores e uma distribuição maissuave ao longo do espectro. Este padrão apresentouuma concentração de frequências visivelmente naregião do espectro que vai até 20kHz. Já os espectroscom gotas maiores, geradas pela ponta AI11002-VS, apresentaram altos picos de contribuição emfrequências mais baixas e uma queda de contribuiçãomais rápida com o aumento das frequências,formando uma concentração visível de frequênciasna região do espectro até a escala de 15kHz. Dessaforma, foi possível diferenciar visualmente os doisespectros trabalhados.

Figura 24: Sinais capturados (em verde) e espectrosde Fourier (em roxo) das pontas trabalhadas pormeio do osciloscópio para os padrões de névoa (a) ejato (b)

Assim como Ru�no (2011) demonstrou em seutrabalho que o fenômeno espalhamento da luz emdecorrência de partículas sobre sua trajetória podeser utilizado para medir, detectar e controlar aconcentração de partículas suspensa no ar, tambémfoi observado que o mesmo efeito pode ser utilizadopara a extração de informações de um spray de

agentes químicos no ato da pulverização. No métodoutilizado por Ru�no (2011), o sinal foi analisadocom base na amplitude. O objetivo era veri�cara quantidade de partículas suspensas no ar, semdiscernir o padrão dos espectros. Neste trabalho,contudo, foi possível observar em testes que aamplitude pode ser suscetível a erros, como sujeirana lente do laser e foto transistor, interferências eimpedância dos cabos e conexões. Outro problemaem relação à amplitude, descrito por Ru�no (2011),foi alteração da intensidade dos valores de leitura emdecorrência da variação de taxa de absorção de luzpara partículas de cores diferentes. Foi observado nostestes que a distribuição de frequências apresentava omesmo comportamento, independente da amplitudedo sinal.
Após a construção do sistema de aquisição de dados,foram obtidos os grá�cos de série de Fourier atravésdos software de visualização de grá�cos desenvolvido.A Figura 25 apresenta a interface da aplicação emquestão.

Figura 25: Interface do sistema desenvolvido

Através dos dados coletados, foi observadovisualmente que o microcontrolador foi capazde detectar os diferentes espectros, conformeapresentado na Figura 26.

Figura 26: Espectros de Fourier obtidos pelo Arduínopara os padrões de gotas �nas e extremamentegrossas
Além da comparação entre os padrões, foi feito umteste para medir a quantidade de ruídos presentesno sinal. Para tal, foi feita uma obstrução dapassagem de luz do laser para o fototransistora �m de observar o sinal residual. Assim, foiobservado que, com a ausência de sinal, o espectro eraaproximadamente nulo, o que levou a conclusão de
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que as frequências observadas no sinal apresentavambaixas contribuições de ruídos.Para a criação da RNA classi�cadora, foramutilizados 160 valores médios de espectros deamplitude de Fourier para realização do treinamentoe 40 valores médios para validação, fazendo-se umarotação do conjunto de validação para obtenção doerro médio. A Tabela 3 apresenta os erros obtidos emcada modelo treinado.
Tabela 3: Erro apresentado nos modelos treinados
Modelo Erro Quadrático Médio Erros Acurácia
Modelo 1 0.13396 6 85%Modelo 2 0.09792 4 90%Modelo 3 0.10714 3 92.5%Modelo 4 0.08188 2 95%Modelo 5 0.16908 3 92.5%

Como a função de saída da rede foi de�nida comofunção identidade, a resposta a uma entrada era dadaem valores decimais. Assim, para calcular os errosquadráticos médios, esses valores foram comparadoscom os valores esperados, sendo 0 para gotas �nas e1 para gotas grossas.O valor decimal fornecido pela rede diz respeitoao quão determinado espectro de frequências seaproxima do padrão de gotas �nas e de gotas grossas.Dessa forma, o classi�cador se baseia em qual padrão�ca mais próximo, como uma função degrau, parafornecer o resultado.As acurácias foram calculadas com base nopercentual de acerto para cada modelo treinado. Paracálculo da acurácia do método proposto, foi utilizada amédia das acurácias obtidas em cada um dos modelostreinados. O método apresentou acurácia média de91% na identi�cação de espectros de gotas �nas eextremamente grossas baseado nas amplitudes dascomponentes de frequência.Neste trabalho, foram analisados duas pontas depulverização cujo espaçamento entre os valores dediâmetro das gotas geradas era grande. Inicialmente,esses bicos foram escolhidos em decorrência docaráter investigativo do trabalho: entender a relaçãoentre as componentes de frequências presentes nosinal de laser obtido e o diâmebro médio das gotasgeradas pelo processo de pulverização. Tendo isso emvista, foi possível veri�car as diferenças nos espectrose concluir que as frequências variam com o tamanhodas gotas, apresentando um comportamento de�nidopara cada tamanho.A partir dos resultados obtidos, novos estudospodem ser traçados no âmbito de identi�cação deespectros de gotas através do uso do sensoriamentolaser. Espera-se a utilização de não apenas duaspontas, mas várias, com pressões de trabalhodiferentes, leques diferentes e tamanhos diferentes.Também podem ser feitos testes com ângulosdiferentes e, além disso, utilizar mais de um raiolaser a interceptar o leque. Com isso, seria possívelanalisar o comportamento das frequências em funçãode uma grande quantidade de variáveis.Caso esses dados apresentem uma correlação comas pontas, os tamanhos de gotas gerados, a pressão detrabalho e a vazão, seria possível criar um regressorpara identi�car espectros de gotas com diferentes

valores de diâmetro. A partir disso, seria possívelcriar soluções acessíveis para o produtor veri�car,em tempo real, o espectro de gotas corrente no ato dapulverização, o que consiste no objetivo �nal desteestudo.

5 Conclusões
A bancada de testes desenvolvida permitiu arealização das simulações de pulverização para coletae análise de dados previstos nos objetivos do trabalho.Esta bancada poderá ser utilizada para a avaliação denovas abordagens em estudos futuros, como análisede dados para diferentes pontas de pulverização, sobdiferentes pressões de trabalho.O software desenvolvido para o Arduíno permitiua extração dos espectros de frequências dos sinaiscaptados pelo sensor laser, permitindo, assim,a análise dos dados no domínio da frequência.Além disso, foi possível observar visualmente ocomportamento desses espectros através do softwarede visualização de grá�cos desenvolvido. Quantomaiores as gotas interceptando o feixe de luz do laser,maiores são as componentes de baixa frequênciapresentes no sinal.Com a acurácia do método na identi�cação dosespectros de gotas trabalhados, foi possível observarque a classi�cação dos padrões de pulverizaçãopode ser realizada através de sensoriamento laserutilizando a técnica de tratamento de transformadarápida de Fourier. A metodologia proposta nestetrabalho é passível de aprimoramento em váriosaspectos para realização das classi�cações, tais comono circuito de aquisição de dados, na quantidade deraios laser utilizados, nas técnicas de tratamentode dados e no algoritmo de classi�cação. Alémdisso, para aprimorar a análise dos dados, podeser empregado nos testes a variação dos valores depressão de trabalho e da direção dos leques gerados.Acredita-se que o modelo proposto possa gerarum regressor para detecção do diâmetro das gotasdas pontas de pulverização hidráulica utilizadasna pulverização. Assim, este trabalho é ponto departida para novos estudos, visando a criação deum sensor de baixo custo que possibilitará aosagricultores monitorarem o espectro de gotas deaplicação dos agentes químicos em tempo real,evitando os problemas de uma aplicação inadequada.
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