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RESUMO

Visto a grande importancia da cafeicultura para o desenvolvimento socioecondémico
brasileiro e sabendo que a colheita é o processo mais trabalhoso e complexo da cadeia produtiva
do café, este trabalho propde analisar quais fatores interferem nas eficiéncias da colheita
mecanizada do café e, também, na perda de chdo da méaquina durante a colheita, por meio do
uso de técnicas de aprendizado de maquina (machine learning). Para isso foi desenvolvido um
modelo de rede neural artificial (RNA) capaz de predizer a eficiéncia de derrica, outro capaz de
predizer a eficiéncia de colheita e um terceiro modelo capaz de predizer a perda de chdo, ambos
com base em 34 fatores adquiridos de um banco de dados da empresa LD Gonzaga
Treinamentos e Consultoria Agricola Ltda. Esses dados foram coletados pela equipe da empresa
em duas Fazendas no municipio de Nepomuceno-MG durante a safra de 2019. Os modelos
RNA mostraram-se altamente eficientes na predicéo das saidas, sendo elas, eficiéncia de derrica
com R2?igual a 0,94 e RMSE de 0,05; eficiéncia de colheita com R2 de 0,97 e RMSE de 0,03 e
a perda de chdo da maquina com R2 de 0,93 e RMSE igual a 0,02. Para a interpretacdo dos
resultados gerados pelos modelos RNA, utilizou-se a ferramenta LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations), a qual possibilitou concluir a ordem dos fatores que mais
interferem em cada uma das trés saidas e como maximizar as eficiéncias e reduzir as perdas por
meio de recomendacdes especificas baseadas nos resultados encontrados através da inteligéncia
computacional.

Palavras-chave: Café arabica, colheita mecanica, eficiéncia, perda de chédo, aprendizado de

maquina.



ABSTRACT

It is known that coffee cultivation is of great importance for the socioeconomic
development of Brazil and the harvest is the most laborious and complex process in the coffee
production chain. In this context, this work was aimed to investigate which factors interfere in
the efficiency of the mechanized harvesting of coffee and in the ground loss of the machine
during the harvesting, using machine learning techniques. To this end, artificial neural network
(ANN) models were developed to predict the efficiency of stripping, the efficiency of
harvesting and machine ground loss during harvesting. They were developed based on 34
factors acquired from a database available by the company LD Gonzaga Treinamentos e
Consultoria Agricola Ltda. These data were collected by the company team at two farms in the
municipality of Nepomuceno-MG during a harvesting in 2019. The ANN models are highly
efficient in data prediction, achieving R? equal to 0.94 and RMSE of 0.05 for stripping
efficiency; R? of 0.97 and RMSE of 0.03 for harvest efficiency and R? of 0.93 and RMSE of
0.02 for ground loss of the machine. To interpret the results generated by the ANN models, a
LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) tool was used, which made it possible
to comply with an order of the factors that most interfere in each of the three predictions and
how to maximize efficiencies and reduce losses through specific recommendations on the
results found through computational intelligence.

Keywords: Coffea arabica, mechanical harvesting, efficiency, ground loss, machine learning.



2.1
211
2.2
2.3
231
2.3.2
2.3.3
2.34
2.4

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.5.1

4.1

411
4.1.2
4.1.3

SUMARIO

INTRODUGAOQ ..ottt snes sttt nas s es st 8
REFERENCIAL TEORICO ..ottt sttt s s 10
COINEITA O CATE ... 10
Colheita MecaniCa dO CafE .........cooviiiiiice s 10
COrTEIAGAD HINEAK ...t 13
Aprendizado de MAGUINGS .........ccveiveiieiiie e ste e sre e re e saesreenaesresreenee s 14
Redes NeUTaiS artifiCIAIS.........couviiiiiiie e 14
Validagdo cruzada: K-TOI ..........ccooiiiiiiiieece e 15
R3] 1Y@ I OSSPSR 16
LLEIMIE .ottt R ettt n e 16
Inteligéncia computacional aplicada na cafeicultura...........ccccooveieiiiieninniece e 17
MATERIAIS E METODOS........coiiieieeseeters e esstesies s ieses s esses s senesssesnssssntsssnssnens 19
BANCO 08 AUOS ......veiiiiiieee e et nre s 19
COITEIAGAD TINEAK ...t ettt e et re e 22
SIMOTE oottt ettt ettt ettt e et et e et e renen 22
Redes NeUTaiS artifiCIAIS.........covuviiiiiiii e et ene s 22
LLEIMIE .ttt ettt Rttt ettt r et ne it e 24
Método para analise dos dados do LIME..........cccocooiiiiiiieniiie e 25
RESULTADOS E DISCUSSAOQ ......ooooiiiiiieiiiesieie s 27
(Of] g g1 - Tor= Lol o (S o T- U o] o PSRRI 27
Andlise com base em RNA da influéncia dos fatores sobre a eficiéncia de derrica......30
Andlise com base em RNA da influéncia dos fatores sobre a perda de chéo................. 36
Anélise com base em RNA da influéncia dos fatores sobre a eficiéncia de colheita.....41
CONCLUSAO ..ottt 44

REFERENCIAS ....ooe oot ee oot e e ee et et e ees et e s e e eseseteeeesesese e ssssaseeeseseseeeseseeeesenenes 45



1 INTRODUCAO

O Brasil é responsavel pela producéo de aproximadamente um terco do café mundial,
sendo assim o maior produtor hd 150 anos. A cafeicultura tem um papel muito importante na
economia nacional, sendo fundamental para diversas regides. Ao longo dos Ultimos anos a
producdo de café nacional tem aumentado de forma significativa, enquanto a &rea de producédo
teve uma leve diminuicdo, ou seja, 0s produtores estdo conseguindo produzir mais em menor
espaco. (CONAB, 2020)

O aumento da produtividade do café brasileiro esta relacionado com o avanco de
pesquisas, maior uso da cafeicultura de precisdo e o desenvolvimento de novas tecnologias na
area, como exemplo, cultivares mais produtivos, defensivos mais eficazes, implementos e
maquinas com tecnologia embarcada, uso de VANT (veiculo aéreo ndo tripulavel) para
monitoramento e controle, sistemas digitais para gerenciamento remoto e também a evolucéo

nas técnicas e boas praticas de manejo da lavoura.

Na cafeicultura os maiores custos de producdo se encontram nos processos de colheita
e pos colheita. Segundo Silva et al. (2013) a reducéo do custo de uma colheita mecanica se
comparada a colheita manual pode chegar a 56% caso a maquina seja do produtor ou 48% no
caso de a maquina ser alugada, além disso, a mao de obra para a colheita manual do café se
encontra cada vez mais escassa. 1sso indica que ha uma forte tendéncia para o aumento continuo

desta operacgédo de forma mecénica.

De acordo com Pimenta (1995) o café quando colhido no estadio de maturacdo verde
apresenta altos teores de fendlicos totais (alta adstringéncia), ja quando se encontram no estadio
seco apresentam uma reducdo de peso. Portanto, € importante que a colheita seja feita no
periodo intermediario. Esta janela ideal de colheita acontece em um intervalo curto de tempo,

sendo necessario 0 uso de maquinario para a colheita habil.

A programacéo da colheita deve ser feita levando em considera¢do a maturacdo da
lavoura. No final da década de 90, Pereira, Vasconcelos e Sales (1999), recomendavam iniciar
a colheita com porcentagem de frutos cerejas entre 80 e 90%. Entretanto, nos Gltimos anos, com
a desuniformidade da maturacdo ocasionada devido a variacao climatica na epoca fenoldgica
da floracdo, programar a colheita passou a ser uma tarefa desafiadora. Esperar para se ter uma
maior quantidade de frutos cerejas pode ocasionar uma colheita com maior quantidade de frutos

secos e perdas de chdo. Com isso, na Gltima década, o uso da colheita escalonada e da colheita



seletiva se intensificou por meio da busca em se retirar da planta os melhores frutos
(FERREIRA JUNIOR et al. 2017).

Além do planejamento da colheita, o produtor deve também se ater a outros cuidados
pré-colheita, como por exemplo, bom funcionamento do maquinario em caso de colheita
mecanica, contratacdo de mao de obra em caso de colheita manual, ficar atento ao clima para
que ndo ocorra nenhuma surpresa, garantir que as entre linhas das lavouras estejam limpas além

da preparacdo dos equipamentos e estruturas de pos colheita.

No caso da colheita mecénica, ao entrar com a colhedora na lavoura havera diversos
fatores influenciando no desempenho desta maquina, como as regulagens da maquina, porte
das plantas, carga pendente, topografia, espacamento do plantio e habilidades operacionais
(FERREIRA JUNIOR et al. 2016a).

Sabendo-se da importancia do café para a economia brasileira, uma vez que segundo
Embrapa (2020) o cafe se classificou como quinto colocado no ranking das culturas que mais
arrecadaram em 2020, e que sua colheita é o processo de maior importancia e complexidade,
refletindo na qualidade do café e na renda do cafeicultor, o presente estudo propde identificar,
os fatores que mais influenciam nas eficiéncias e na perda de uma colheita mecanizada,
utilizando-se técnicas de aprendizado de maquina (machine learning), onde o computador é
capaz de aprender com experiéncias anteriores, reconhecer padrdes e retornar como saida as

melhores propostas com base nos erros e acertos cometidos anteriormente.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Colheita do café

O Instituto Brasileiro do Café — IBC (1974) ressalta que a colheita do café varia devido
aregido que se encontra a lavoura, pelas diferencas de clima, altitude e latitude. Pimenta (1995)
ressalta que esta operacdo deve ocorrer no momento em que a maior parte dos frutos estiver
maduro (evitando assim a queda destes frutos caso sequem na planta) e também minimizando

a colheita de frutos verdes.

Segundo Silva (2004) a colheita € um dos processos mais importantes na cadeia
produtiva do café, pelo fato de requerer muito trabalho em um intervalo curto de tempo e esta
diretamente relacionada com a qualidade do fruto. O sistema de colheita pode ser manual,

semimecanizado ou mecanizado, vai depender dos mecanismos utilizados na operacéo.

A reducdo dos custos da colheita mecanizada se comparada a colheita manual é de 56%
quando o cafeicultor é o proprietario da méaquina, ja para os produtores que alugam maquina a
reducdo se encontra na ordem de 48% (SILVA et al., 2013).

Segundo Silva (2008) os cafeicultores encontram no periodo de colheita uma grande
dificuldade de encontrar méo de obra. Esta escassez de trabalhadores tem se tornado cada vez
maior. Além disso, a busca por rendimento, agilidade e qualidade durante a colheita séo fatores

fundamentais que favorecem o crescimento da pratica de colheita mecanizada.

2.1.1 Colheita mecénica do café

Devido a escassez de mdo de obra ja era notado por Silva et al. (1997) que, naquela
época, equipamentos derricadores estavam fazendo parte das operacGes de colheita do café no
Brasil. Estes equipamentos apresentavam melhor desempenho na operacdo do que 0 servigo

manual, sendo assim, considerado uma boa alternativa para os produtores.

As maquinas colhedoras de café surgiram na década de 80, adaptadas de colhedoras
mecénicas de amoras nos EUA, mas desde o final da década de 60, a colheita mecanizada de
produtos por meio de vibragdo mecéanica vem sendo estudada por diversos pesquisadores
(SAMPAIIO, 2000).
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Segundo Silva et al. (2007) o principio que rege a colheita mecénica é o da vibrag&o,
onde hastes vibratorias adentram os ramos do cafeeiro e realizam a derrica dos frutos. Os
frutos cerejas, passas e secos de desprendem com vibracdes inferiores se comparados aos

frutos verdes.

No Brasil de modo geral ja é notado 0 aumento do uso de maquinas na colheita do café,
tendo maior ressalva nas regides com topografia suave e plantios com espacamento adequado
para seu deslocamento. (SILVA, 2008).

Segundo Souza (2004) é importante a compreensdo de pardmetros que influenciam na
eficiéncia da derrica das colhedoras de café, analisando a amplitude e frequéncia da vibracéo
de colhedoras em diferentes plantas com diversos comprimentos de ramos e estadios de
maturacdo, foi observado que a diferenca de comprimento e estadio de maturacdo influenciaram

na derrica.

As propriedades mecanicas, geométricas e dindmicas dos frutos e da planta devem ser
conhecidas para a otimizacgao de colhedoras de café. E que para melhoramento de projetos deve-
se realizar experimentos laboratoriais para analise do comportamento fruto-peddnculo-ramo
(GUEDES, 2011).

Se comparada com as grandes culturas, a colheita do café se mostra bem mais complexa,
devido a arquitetura das plantas (altura, largura, comprimento de ramos e quantidade de folhas),
fatores como a desuniformidade da maturacdo e alto teor de agua agregam também para a
complexidade da operacdo (FERRAZ et al., 2012).

Avelar et al. (2013) observaram que frutos em estadios de maturacdo mais avangados
apresentam menor forca de desprendimento e consequentemente a derrica se torna mais facil,
este mesmo autor comprovou que as cultivares com menor nimero de ramos plagiotropicos

primarios também apresentam menos dificuldade de serem derricadas.

Silva et al (2010) afirmaram que a for¢a de desprendimento entre as cultivares Mundo
Novo, Catuai e Icatu se diferem, assim como a diferenca entre as forcas de desprendimento dos
frutos verde e cereja destas cultivares, além disto é afirmado que estes fatores afetam o

desempenho da colheita mecanizada.

Oliveira et al. (2007), avaliando a influéncia da vibracéo e velocidade da maquina na
colheita mecanica do café, identificaram que a vibracdo impacta de forma diretamente

proporcional na eficiéncia de colheita, eficiéncia de derriga e na desfolha do cafeeiro, a relacdo
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entre vibragdo e perda da méquina ndo é dada de forma linear. J& a velocidade operacional
influéncia de forma inversamente proporcional a eficiéncia de colheita e diretamente

proporcional a perda da maquina.

Ao avaliar a influéncia do torque dos cilindros vibradores e velocidade de deslocamento
da méquina na eficiéncia de derrica em condigdes reais de colheita, Sales (2011) concluiu que

ha diferenciacdes significativas na eficiéncia ao alterar o torque e/ou a velocidade operacional.

Silva et al (2013) avaliando a forga de desprendimento do fruto concluiram que o
desempenho operacional da maquina esta relacionado tanto com a forca de desprendimento dos

frutos a serem derricados como a vibracdo dos cilindros osciladores da maquina.

Ferreira Junior et al. (2016b) utilizando microcontrolador Arduino e sensores de
vibracdo, avaliaram o comportamento dinamico das hastes derricadoras de uma colhedora de
café em condicdes de campo, e assim identificou os perfis de vibracdo das mesmas, podendo

inferir sobre os ajustes que se mostraram mais efetivos durante a derrica.

Através de instrumentacdo das plantas de café, e uso de processamento de sinais,
Ferreira Janior et al. (2020) identificaram o comportamento dindmico dos ramos do cafeeiro
em momento real de colheita. Os mesmos autores, correlacionaram os deslocamentos dos ramos
encontrados, com a eficiéncia de derrica, desfolha e seletividade dos frutos descobrindo as
melhores formas de se vibrar os ramos para uma colheita mais eficiente, com maior preservacao

da planta e maior seletividades de frutos.

Com a instrumentacao de ramos do cafeeiro, Ferreira Junior (2018a) estudou em campo
0 comportamento vibratério dos ramos do cafeeiro incluindo a transmissibilidade de vibracéo

na planta.

Ferreira Junior et al. (2018b) observa que para o caso de colheita seletiva, além de
analisar a diferenca da forca de desprendimento entre os frutos verde e cereja, outros fatores
como propor¢do de maturacdo e carga pendente também devem ser analisados, pois podem

interferir na colheita mecanizada.

O Brasil possui as melhores e mais modernas tecnologias para maquinas colhedoras de
café do mundo, sendo palpaveis aos grandes e também aos pequenos produtores, este fato
contribui de forma direta para o sucesso da cafeicultura brasileira (SILVA, MIRANDA E
SILVA, 2014).
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2.2 Correlacao linear

Segundo Vargas (2019) o coeficiente de correlacdo linear de Pearson é responsavel pela
andlise de como duas varidveis quantitativas se correlacionam linearmente. Descreve como uma

linha reta se ajustaria em uma nuvem de pontos. O coeficiente € representado pela letra “r” e

varia de -1 até 1, sendo calculado pela equacéo:

Yisa(xi =i =)
St G = DG - 7

r =

1)

Onde:

a) r=1, representa correlacdo perfeitamente positiva entre as variaveis;
b) r =0, significa que as duas variaveis ndo sao dependentes linearmente;

c) r=-1, que dizer que existe uma correlacdo perfeitamente negativa entre as duas variaveis.

Como é mostrado na Figura 1:

Figura 1 — Significado do coeficiente de Pearson.

-1 Baixa correlagio inversa 0 Baixa correlacio direta 1

Alta correlacio inversa Alta correlagiio direta

Fonte: Do autor (2021)
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2.3 Aprendizado de maquinas

O aprendizado é caracterizado pela aquisi¢do de conhecimento por meio da observacao
e experimentacdo, ou entdo pela combinacdo das duas dimensfes (MICHALSKI; TECUCI,
1993). Ainda neste sentido, Wang, Ma e Zhou (2009) definem a aquisicdo de conhecimento de
maquinas com a utilizacdo de computadores como aprendizado de maqguinas, este método é
capaz de desenvolver modelos que se auto incrementam para obtencéo de novos conhecimentos

e habilidades com identificagdo de conhecimentos ja existentes.

Com o objetivo de obter novos conhecimentos e novas habilidades, organizando as
estruturas do conhecimento, o aprendizado de méquinas tenta simular a aprendizagem humana.
Modelos de aprendizagem de maquinas por meio de computadores sdo criados baseados em

pesquisas de psicologia e ciéncia cognitiva (XUE; ZHU, 2009).

Figura 2 — Estrutura bésica de um sistema de aprendizagem de maquina

Ambiente ¥ Aprendizagem [—9{Base de conhecimento » Execucio
) |

Fonte: XUE; ZHU (2009)

2.3.1 Redes neurais artificiais

Segundo Haykin (2007) as redes neurais artificiais (RNA), sdo modelos matematicos
baseados nos principios de funcionamento dos neurdnios biologicos. O primeiro modelo foi
proposto por (MCCULLOCH; PITTS, 1943), onde foi apresentado um modelo que

representava cada passo do processamento de um neurdnio natural.

As RNA’s buscam coletar evidéncias empiricas enquanto preservam e permitem o uso
de conhecimento experimental. Em seu funcionamento ha comunicacgdes entre neurénios que
sdo utilizadas com a finalidade de aprendizagem e armazenamento de conhecimento
(SILVEIRA-MARTINS et al., 2016)

Quanto a topologia, na utilizacdo de uma RNA deve-se definir informacdes sobre o

ndmero de dados de entrada, o nimero de camadas escondidas e o niimero de neurdnios a serem
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inseridos em cada uma dessas camadas e também a quantidade de saidas desejada do modelo.
(TAVARES et al., 2016).

Figura 3 — Modelo simplificado de uma rede neural.

Pesos
sindpticos

b, (bias)

4 X,
Funcdo de
X ativacado
Sinais de< ] U, o) Sinzrll de
entrada Vi saida
Juncao
aditiva
X'l'l
\.

Fonte: ZANETTI et al., (2008)

2.3.2 Validacao cruzada: K-fold

Segundo Kohavi (1995), é essencial a validacdo de um modelo de RNA, para a avaliacdo
da capacidade de predicdo do mesmo. A validacdo cruzada é fundamentada na reparticdo de
um conjunto de dados em subconjuntos, onde parte destes subconjuntos sdo utilizados para

treinamento e o restante para a validacdo do modelo.

Nas redes neurais artificiais é necessario a validacdo do modelo sugerido pela RNA,
para isto utiliza-se do K-fold um método de validacdo cruzada. O funcionamento do K-fold se
da pela divisdo dos dados em K partes (folds), onde cada uma possui tamanhos similares. Este
método tera K iteracdes e em cada uma das interacdes, um dos folds sera separado para o teste,
enquanto os outros folds serdo utilizados para o treino. Portanto, ao final de todos os K passos,
teriamos utilizados na sua totalidade os dados para treino e na parte de validagdo ou teste
(BURMAN, 1989).

Com esta validagdo cruzada possivel avaliar a qualidade do modelo criado, e garante-se
também que os dados utilizados nos treinamentos ndo estejam nos testes de cada interacéo, o

que proporciona a generalizagdo do modelo para dados ainda ndo conhecidos.
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Figura 4 — Esquema de funcionamento do K-fold.

‘ All Data ‘

‘ Training data ‘ ‘ Test data ‘

‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 ‘ Foldd‘ Fold 5 ‘\

split1 | Foldl | Fold2 || Fold3 | Fold4 | Folds |

split2 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 | Folds |

|
|
Split 3 \ Fold 1 H Fold 2 HM Fold 4 ‘ Fold 5 ‘
|
|

> Finding Parameters

Split4 | Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 \ Fold 4 ‘ Fold 5 ‘
Split5 | Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 ‘ Fold 4 ‘ Fold 5 ‘/
Final evaluation { Test data
Fonte: Scikit Learn (2021)
2.3.3 SMOTE

O SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) é a técnica de criacdo de
dados sintéticos, seja para balanceamento de parcelas com nimeros de dados inferior as outras,
ou para a geracéo de dados em bancos de dados com tamanho insuficiente para a aprendizagem
da rede neural artificial.

A técnica SMOTE sugerida por (CHAWLA et al., 2006) gera dados artificiais através
de interpolagdo. Para isto, ela utiliza o algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) (AHA; KIBLER,;
ALBERT, 1991) para produzir representantes entre exemplos e seus k vizinhos.

2.3.4 LIME

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) € um algoritmo que fornece
explicacBes sobre modelos computacionais de dificil compreensdo, como é o caso das redes
neurais, estas sdo criadas em “caixas pretas”, onde ndo ¢ possivel o acesso aos céalculos
realizados por ela. Como o préprio nome ja diz LIME que no portugués significa: explicacfes
agnosticas locais de modelos interpretaveis, ou seja, o algoritmo pega um modelo ndo

interpretavel e tenta basea-lo num modelo ja conhecido, como por exemplo, modelos lineares
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e arvores de decisdes, e assim fica possivel a anélise deste modelo que antes ndo se conseguia
interpreta-lo (MISHRA et al., 2017).

Ao criar um modelo matematico através da rede neural, ndo é facil a compreenséo dos
calculos envolvidos nas equacgdes, principalmente quando se trata de variaveis de planta,
ambiente, maquina e influéncia humana somados juntos, como € o caso da colheita mecénica
do café, por isto é necessario a utilizacao da ferramenta computacional LIME, que é capaz de
analisar este modelo e mostrar de forma visivel, qual a intensidade que as varidveis estdo

interferindo para o resultado final daquele modelo.

O LIME segundo Zafar et al. (2019) é uma técnica bastante utilizada na interpretacéo e
explicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina de caixa preta. Esta ferramenta funciona
geralmente analisando uma predigéo por vez, e retornando uma interpretagéo pra cada predicao
separadamente, e assim este método se mostra mais efetivo do que outras ferramentas existentes

para interpretacdo de algoritmos de rede neural.

A técnica LIME além de auxiliar na descoberta de quais as varidveis mais interferem
para o resultado final, permite também a identificacdo dos intervalos em que as variaveis podem

contribuir de forma positiva ou negativa.

2.4 Inteligéncia computacional aplicada na cafeicultura

Almeida et al. (2019) utilizou o software capaz de realizar anélises de literaturas, o
CiteSpace™, para analisar um vasto banco de dados com diversas publicacdes relacionadas a
“colheita mecanica do café¢”, e assim concluir que os paises que mais publicam sobre o tema
sdo o Brasil com 54% de todas as publicagdes, seguido dos Estados Unidos com 18% e
Col6mbia, México e Espanha com 7% cada. Além de afirmar que o autor que mais se destacou

foi o professor Dr. Fabio Moreira da Silva da Universidade Federal de Lavras (UFLA).

Leme et al. (2019) desenvolveram modelo RNA com R2? igual a 0,99 capaz de classificar
0 grau da torra do café em grdo com base em imagens do mesmo, ja para os gréos de café
moidos, o modelo utilizado apresentou erro médio de 0,93. este trabalho possibilita uma maior
confiabilidade na analise do grau de torra, podendo substituir a intervencdo humana com grande

precisao.
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Bersabal et al. (2020) utilizando inteligéncia artificial desenvolveu um classificador
capaz de identificar qual a espécie do café, baseando-se em caracteristicas como a é&rea,
perimetro, diametro equivalente e circularidade de graos fotografados. Segundo estes autores a

precisdo do melhor classificador, o Bagged Tree, foi de 95,6%.

Andrade et al. (2020) através da RNA perceptron multicamadas conseguiram prever a
porcentagem de ocorréncia de pragas e incidéncia de doencas no cafeeiro, o banco de dados do
presente trabalho contava com dados meteorologicos utilizados como entrada no modelo RNA
e os valores dos dados referentes as pragas e doengas foram coletados no Campo Experimental
da EPAMIG de S&o Sebastido do Paraiso.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1

Banco de dados

Para a execucdo deste trabalho utilizou-se um banco de dados da empresa LD Gonzaga

Treinamentos e Consultoria Agricola Ltda, constituido por informagfes coletadas em duas

fazendas situadas no municipio de Nepomuceno-MG, durante o ano de 2019, sendo:

a)

b)

c)
d)

e)
f)

9)

h)

)

K)

regulagens das maquinas colhedoras de café: velocidade de deslocamento, frequéncia de
vibracéo dos cilindros osciladores e freio dos cilindros;

maturacdo dos frutos colhidos;

data da colheita;

espacamento da lavoura;

queda natural média;

maquina. Nestas propriedades foram utilizadas para a colheita, trés maquinas automotrizes
diferentes, sendo elas, uma Jacto modelo K3 Challenger que em 2019 trabalhou 584 horas,
uma TDI que trabalhou 590 horas e uma mini TDI Mini alugada por 150 horas;
operacdes: primeira passada (semi seletiva), segunda passada (plena) ou passada Unica;
cultivar, e com base na cultivar foi implicado algumas caracteristicas ja preditas sobre elas,
extraidas de boletins técnicos, para este trabalho tinha-se as cultivares Acaia, Bourbon
Amarelo, Catuai Amarelo, Catucai 2SL, Icatu Vermelho e Mundo Novo;

area total do talhdo;

dados meteoroldgicos. Extraidos do banco de dados do INMET (Instituto Nacional de
Meteorologia) de acordo com a data da operacdo, de uma estacao meteoroldgica autbnoma
situada em Varginha MG a aproximadamente 30 Km de distancia das fazendas. Os dados
meteoroldgicos sdo computados a cada hora por se tratar de uma estacdo automatizada.
Como néo constava no banco de dados do INMET, a hora exata da operacéo, realizou-se a
média dos valores ocorridos entre as seis horas até as dezoito horas, sendo este o periodo
em que as operagdes ocorriam na fazenda.

eficiéncia de derriga, eficiéncia de colheita e perda de chdo da maquina, dados estes
calculados através das seguintes equacgdes ja utilizadas por Oliveira et al. (2007), Sales
(2011) e Ferreira Junior (2018a):
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- Eficiéncia de derrica:

Ef.d = 2% % 100 2)
f’ _Cp

- Eficiéncia de colheita:

Ef c =Y % 100 3

- Perda de chao:

Vd —Vc
Pc = (Ef,d —Ef,c) =

X 100 (4)
Onde,

Ef.d é a eficiéncia de derrica (%);

Ef,c é a eficiéncia de colheita (%);

Pc € a perda de ch&o (%), que é o volume de café perdido pela méaquina durante a opera¢ao;

Vd é o volume que foi derricado (L.pl™), este valor é dado pela soma do volume colhido

mais as perdas de chéo;

Vc € o volume colhido (L.pI%), sendo o volume de café que chegou ao tanque graneleiro

da maquina;

Cp é a carga pendente da planta (L.pl™), esta é a carga de frutos que ha na planta antes da

maquina passar.

Ao final da organizacdo e célculo dos dados, foi obtido uma planilha com 50 linhas
(amostras) por 52 colunas (fatores), com o seguinte formato (Figura 5).
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Figura 5 — Modelo da planilha utilizada no trabalho

Frequéncia Ef Ef
Talhdo | Fazenda Velocidade de Freio Operagao derrica | colheita Perda
(Km.h?) | Vibragdo (Kgf) perag ¢ (%)
(%) (%)
(Hz)
1 A 1,0 10 Prim. 95 90 5
2 A 0,9 13,33 Unica 80 70 10
3 B 1,1 11,67 Seg. 85 80 5
50 B 0,8 13,33 9 Unica 98 90 8
Fonte: LD Gonzaga Treinamentos e Consultoria Agricola Ltda (2020)

Nas colunas se encontram os valores de cada amostra, de cada um dos fatores que

supostamente podem interferir na colheita mecéanica, na Tabela 1 pode-se observar todas estas

variaveis.

Tabela 1 —

as 3 saidas a serem analisadas

Fatores candidatos a serem utilizadas como entrada no modelo da RNA, mais

Entradas

Saidas
Informacgdes do Informacgdes o
- .. InformagGes do banco de
banco de dados da  Informacgdes de boletim técnico coletadas em
. ~ dados da empresa LD
empresa LD das cultivares estacdo
L. Gonzaga
Gonzaga meteoroldgica
Talhdo Cor do fruto Temp. Ins. Eficiéncia de derrica
Fazenda Uniformidade de maturagao Temp. Max. Eficiéncia de colheita
Velocidade Maturagao Temp. Min. Perda da maquina
Vibragao Tempo de maturagdo (dias) Umi. Ins.
Freio Porte Umi. Max.
Verde Copa Umi. Min.
Verde cana Didmetro da copa Pto Orvalho Ins.
Cereja Ramificagdes Pto Orvalho Max.
Passa Internddios Pto Orvalho Min.
Seco Resposta a poda Pressao Ins.
Dia Produtividade Pressao Max.
Més Vigor Pressdo Min.
Espaco ruas Aderéncia do fruto a planta Vel. Vento
Espaco plts Dir. Vento
Area do talhdo Raj. Vento
Queda natural Radiacao

Miaquina
Operagao
Variedade

Data

Fonte: LD Gonzaga Treinamentos e Consultoria Agricola Ltda (2020)
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3.2 Correlacdo linear

Como uma primeira analise, utilizou-se o coeficiente de Pearson, para avaliar se estas
variaveis se correlacionam de forma linear com as saidas (eficiéncia de derriga, eficiéncia de

colheita e perda da maquina).

O coeficiente de correlacdo de Pearson foi utilizado também para a anélise de correlagédo
entre as variaveis de entrada, para a verificacdo de redundancias. Em casos de alta correlacédo
de uma variavel de entrada com outra, o ideal € que se houver problemas no modelo criado pela

rede neural, deve-se excluir estas variaveis redundantes.

3.3 SMOTE

Para a criacdo do modelo de previsdo, utilizou-se a ferramenta computacional SMOTE
através do software MATLAB, para a criacdo de 100 amostras de dados sintéticos baseados nas
50 amostras reais ja existentes a fim de possibilitar o desenvolvimento do modelo matematico

e minimizar erros nas predicoes.

3.4 Redes neurais artificiais

Para predizer as eficiéncias de derrica e colheita e a perda da maquina, utilizou-se a
técnica de RNA’s por meio do software Spyder, o qual utiliza linguagem de programacao
Python. Para isso, importou-se algumas bibliotecas desta linguagem, sendo elas: Pandas,
Numpy, Matplotlib, Sci-Kkit Learn.

Apbs a criacdo do modelo pela rede neural, é necessario a verificacdo se 0 modelo
consegue predizer bem as saidas desejadas, para a verificacdo da qualidade do modelo
desenvolvido pela rede neural foi utilizado o Kfold.

Para exemplificar a qualidade da predicdo do modelo sugerido pela RNA, foram
construidos dois graficos (representados pelas Figuras 6 e 7), sendo um apresentando uma

predicdo ruim e o outro uma boa predicao.
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Figura6 — Modelo de grafico emitido apds o teste de validagdo no Kfold, neste exemplo
observa-se um fold com 35 dados, onde a predi¢do nao foi muito boa.

—=— Real
0.9 1 —— Predito

0.8

0.7

0.6

Valor da saida
=
Ln
I

b
=
i

=
w
I

Amostras

Fonte: Do autor (2021)

Figura7 — Modelo de grafico emitido apds o teste de validacdo no Kfold, neste exemplo
observa-se um fold com 35 dados, onde a predicéo foi boa.

1.0
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0.9 1 —— Predito
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0.6

0.5 A
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0.4

0.3 A

0.2 1

15 20 25 30 35
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=
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Fonte: Do autor (2021)



24

3.5 LIME

Visando andlise efetiva do modelo, a fim de identificar o grau de influéncia das variaveis
no resultado final do modelo, assim como sua intensidade utilizou-se a ferramenta
computacional LIME, visto que a colheita mecanica do café é dindmica e complexa pois existe

interacdo entre variaveis da planta, do ambiente, da maquina e humana.

O LIME foi utilizado através do software Jupyter, neste software a ferramenta LIME da
como saida duas tabelas que foram unificadas no Excel para melhor manipulacéo destes dados,

tais tabelas estédo exemplificadas na Figura 8 (uma em cinza e a outra em azul e laranja).

Na Figura 8 pode-se observar na coluna “Fator” cada um dos fatores que foram
analisados, a coluna “Posi¢ao” representa em que posi¢ao no ranking de importancia cada uma
dos fatores apareceu com base no modulo da “Intensidade”, quanto as cores (azul e laranja)
cada uma delas representam se estes fatores contribuiram de forma positiva ou negativa para o
resultado final, estes sinais podem ser notados na coluna “Intensidade” onde é exibido a
intensidade que cada um dos fatores influenciaram para o resultado seguidos de seus respectivos
sinais, a coluna “Motivo” representa o porqué este fator foi classificado como positivo ou
negativo, na primeira coluna denominada como “Valor” tem-se 0s respectivos valores dos

fatores literarios codificados e na seguinte coluna os valores dos fatores numéricos.

Figura 8 — Exemplo de tabela gerada pelo LIME

Posicao Motivo Intensidade Fator Valor Valor
1 fatora<=4.02 -0.180562 fator a
2 fator b <= 20.00 0.176736 fator b
3 fator c=1 0.151040 fator ¢
4 fatord <=10.76 -0.127440 fator d
5 fator e=1 -0.120861 fator e

Fonte: Do autor (2021)
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Baseado no exemplo da Figura 8 apresentada na secédo anterior, cada tabela da Figura 9

a sequir, refere-se a analise de apenas uma linha (amostra) do banco de dados reais, ou seja,

para analise de cada uma das saidas foi gerada 50 tabelas como esta e com isso organizou-se

trés tabelas (cada uma para uma saida), como apresentado (Figura 9).

Figura 9 — Exemplo do modelo de organizacdo dos dados do LIME no Excel

Posicao
1

A W DN

Posicao
1

2
3
4

Amostra 1

Motivo Intensidade
copa=1 0.152200
cor fruto=1 -0.127596
porte=4 -0.115833
magquina=1 0.114643

Amostra 2

Motivo Intensidade
area <=4.02 -0.180562
data <= 20.00 0.176736
copa=1 0.151040
vib. <=10.76 -0.127440
porte=4 -0.103479

-0.097321

Fator Valor Valor

copa
cor fruto
porte

maquina

Fator Valor Valor

Posicao
1

2
3
4

Amostra 50

Motivo Intensidade
copa=1 0.157941
cor fruto=1 -0.130405
vib. <= 10.76 -0.124512
porte=4 -0.111439
t. da copa=1 0.100177

Fonte:

Fator Valor Valor
copa
cor fruto
vib.

porte

t. da copa
Do autor (2021)
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A partir da organizag&o destes dados foi realizado o calculo da média das posi¢oes em
que aparecem cada um dos fatores, como exemplo o fator “copa” que nas tabelas referentes as
amostras 1 e 2, aparece respectivamente nas posicdes 1 e 3, ou seja, em média este fator aparece

na segunda posicao.

Na coluna “Fator” foi aplicado o filtro do Excel para analisar a coluna denominada de
“Motivo”, a partir da analise desta coluna foi observado os intervalos para cada um dos fatores
que se correlacionavam de forma positiva (laranja) com a saida e os intervalos que se
correlacionavam de forma negativa (azul). Com esta analise buscou-se os intervalos positivos
para recomendagdo da maximizacdo das eficiéncias e 0s negativos para a minimizacao das

perdas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Correlacédo de Pearson

Como citado no final da subsecédo 3.1, a planilha ap6s a organizacao de todos os dados
contava com 52 variaveis (colunas). Apés a analise dos coeficientes de Pearson e em seguida a
filtragem das redundancias, chegou-se no seguinte resultado: uma planilha com 37 variaveis,
onde estdo incluidas as 3 saidas, totalizando 34 variaveis injetadas na rede neural como entrada
(Figura 10).

Figura 10 — Valores dos coeficientes de Pearson na escala de cores a direita da imagem.

Nesta imagem consta as 37 varidveis que restaram apos a filtragem.

FAZENDA
VELOCIDADE

VIBRACAC

FREIO

VERDE

VERDE CANA
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SECO

ESPACO RUAS

ESPACO PLANTAS

AREA

QUEDA NATURAL
MAQUINA

OPERACAD

IRIEDADE

COR DO FRUTO
UNIFORMIDADE DE MATURACAQ
MATURACAQ

TEMPO DE MATURACAQ
PORTE

COPA

DIAMETRO DA COPA
RAMIFICACOES
INTERNODIOS

RESPOSTA A PODA
PRODUTIVIDADE
ADERENCIA DO FRUTO A PLANTA
DATA

TEMPERATURA MEDIA
UMIDADE MEDIA
VELOCIDADE DO VENTO
DIRECAD DO VENTO
RAJADA DE VENTO
EFICIENCIA DE DERRICA
EFICIENCIA DE COLHEITA
PERDA DA MAQUINA

-0.75

—0.25

—0.50

-0.75

SECO

ESPACO RUAS

ESPACC PLANTAS
DATA

TEMPERATURA MEDIA

PORTE
COPA
DIAMETRO DA COPA

AREA

FREIO
QUEDA NATURAL

VERDE
VERDE CANA
CEREJA
PASSA
MAQUINA
COPERACAD
VARIEDADE

COR DO FRUTO

VIBRACAG
UNIFORMIDADE DE MATURACAD

FAZENDA

VELOCIDADE
MATURACAD

TEMPO DE MATURACAD
RAMIFICACOES

INTERNODIOS

RESPOSTA A PODA

_ PRODUTIVIDADE
ADERENCIA DO FRUTO A PLANTA
UMIDADE MEDIA

VELOCIDADE DO VENTO

RAJADA DE VENTD

EFICIENCIA DE DERRICA

DIRECAD DO VENTOD
EFICIENCIA DE COLHEITA

PERDA DA MAQUINA

Fonte: Do autor (2021)
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Apos a filtragem dos dados, foi feita a analise de correlagdo linear entre todas as entradas
com as saidas (Figura 11). P6de-se verificar que a velocidade apresenta forte correlagéo inversa
(azul escuro) com as eficiéncias, ja a vibracdo mostra-se correlacionada de forma direta (verde
claro) com as eficiéncias. Os resultados corroboram com os encontrados por Oliveira et al.,

(2007), os quais utilizando regresséo encontraram influéncias similares.

Ao observar as correlagdes entre estas regulagens (velocidade e vibracao) e a perda da
maquina pode-se notar correlacdes inferiores se comparadas as correlacdes com as eficiéncias.
Este fato pode ser melhor analisado através dos gréficos exibidos por Oliveira et al., (2007),
onde € notado que a correlacdo da perda da maquina com a vibracdo é dada por uma parabola,
e ndo por uma reta, ja o grafico perda da maquina no eixo y e velocidade no eixo x sugere que

a correlacao entre estas variaveis se da de forma linear.

Como foi afirmado por Sales (2011) e posteriormente por Ferreira Junior (2018a), o
freio dos cilindros osciladores tem influéncia na eficiéncia da maquina. Neste estudo, 0s
resultados mostraram (Figura 11) que o ajuste no freio dos cilindros osciladores da colhedora,
tem uma forte correlacdo positiva (verde claro) com as eficiéncias, e uma correlagdo um pouco

inferior, porém positiva com a perda da maquina.

Observou-se tambeém, correlacGes lineares entre as caracteristicas das plantas com as
eficiéncias, destacando-se o porte da planta e o comprimento dos internodios, ambas com
correlacdes positivas (azul escuro). O fato destas caracteristicas interferirem na operacéo da

colheita também foi identificado por Ferreira Junior et al. (2016a).

Ao estudar a influéncia de parametros sobre a colheita mecanizada do café, Ferreira
Junior et al. (2016a) citam a possibilidade de caracteristicas como o clima ser influente nesta
relacdo. Dessa forma, o presente estudo contribui, conforme apresentado na Figura 11,
evidenciando que a temperatura média do dia possui alta correlacdo negativa (azul escuro) com

as eficiéncias e com a perda da maquina.

Além da temperatura, foi possivel identificar (Figura 11) a participacdo efetiva de
outras variaveis como a umidade relativa média do dia, que apresenta maior valor de correlagédo
linear negativo (azul escuro) com a perda da maquina e a velocidade do vento que se destaca

na correlacdo inversa (azul escuro) com a eficiéncia de colheita.
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4.1.1 Anélise com base em RNA da influéncia dos fatores sobre a eficiéncia de derrica

Para a rede neural treinar e desenvolver um modelo eficaz na predicdo da eficiéncia de
derrica foi utilizado as 100 amostras de dados sintéticos, ja o teste de validagdo foi feito com as
50 amostras de dados reais, onde observa-se que a eficiéncia de derrica foi bem predita
utilizando os 34 fatores como entrada, como pode ser observado na Figura 12, onde o modelo
apresentou Rz igual a 0,94, RMSE igual a 0,05.

Figura 12—  Grafico da predicdo da eficiéncia de derrica no modelo RNA, onde no eixo X
estdo as 50 amostras de dados reais (linhas) e no eixo y a eficiéncia de derrica,
0s pontos da linha azul representam a eficiéncia de derrica real de cada talh&o
e 0s pontos da linha vermelha as eficiéncias preditas.

10 1
0.9 -
0.5 -
0.7 1 -
0.6 -

05 - #
0.4 -

== Real
0.3 1 == Predito N q

0 10 20 30 40 50

Fonte: Do autor (2021)

Ao analisar a média da posi¢do em que cada fator apareceu no ranking de importancia
e 0s motivos por que cada um deles interferiu na eficiéncia de derriga, chegou-se no seguinte
resultado (Figura 13), onde os fatores estdo apresentados em grupos de cores: na cor verde,
estdo os fatores ligadas a caracteristicas da planta, em laranja (salmao) fatores que se referem

ao ambiente, em amarelo (mostarda) relacionados a maquina e em azul os outros fatores.



Figura 13 —

Organizacdo dos fatores com base nas posi¢cBes médias e recomendagoes
para maximizar eficiéncia de derrica

POSICAO MEDIA
2
4

7
10

FATORES
Formato da copa
Cor do fruto

Porte da planta
Resposta a poda
Diametro da copa
Area do talhdo

11 Freiuéncia de vibraiéo da méiuina Entre 13,64 e 15,83 Hz

Temperatura média do dia
Maquina
RamificacOes da planta
Produtividade da planta
Umidade média do dia
Velocidade média do vento no dia
Freio dos cilindros osciladores
Maturacao
Operacao
Rajada de vento média do dia
Aderéncia do fruto a planta
Uniformidade de maturagéo
Velocidade da méaquina
Cultivar
Queda natura
Quantidade de frutos seco
Quantidade de frutos passa
Espagamento entre plantas
Comprimento dos internddios
Espagamento entre ruas
Quantidade de frutos verde cana
Quantidade de frutos verdes
Quantidade de frutos cerejas
Direcdo do vento
Tempo de maturagdo

MAXIMIZAR EFICIENCIA DE DERRICA
Copa conica
Amarelo

Quanto menor
Média
Quanto menor

Igual ou acima de 5,37 ha

Abaixo de 20,13 graus celsius
Jacto K3
Quanto menos
Média
Acima de 59,73%
Acima de 1,39 m.s*!
Entre 9 e 12 Kgf
Precoce e média
Escalonada (primeira e segunda passadas)
Abaixo de 3,93 m.s?
Inconclusivo
Desuniforme
Igual ou abaixo de 1 Km.h!
Mundo novo e Catucai
Quanto maior
Quanto maior (acima de 32%)
Abaixo de 20%
0,8m
Curto
Quanto maior (3,8 € 4 m)
Quanto menor (abaixo de 7%)
Quanto menor (abaixo de 14%)
Abaixo de 26%
Abaixo de 243,63 graus
Igual ou abaixo de 220 dias

Fonte: Do autor (2021)

Ao analisar os fatores sem uma titulag&o especifica (outros), representados na Figura 13

na cor azul claro, observa-se os seguintes resultados:



a)

b)

32

em média estes fatores sdo 0s de maior importancia se comparado com 0s outros rétulos,
tendo maior destaque a “Data da colheita”;

em se tratando do fator “Data da colheita”, o resultado justifica, de forma metodolégica,
0 que Ferreira Janior et al. (2017) comentam sobre a importancia da data de realizacédo da
colheita, pois, se iniciada antes do momento certo, pode ocasionar baixa eficiéncia de
derrica e a colheita de frutos verdes, e caso for tardia, pode elevar a perda de chdo e a
colheita de frutos secos;

quanto ao parametro “Fazenda”, apesar dos resultados apontarem relevancia na
participacdo da eficiéncia de derrica para a fazenda B, a interpretacdo torna-se dificil
devido a quantidade de fatores que as pertencem e que ndo estavam disponiveis no banco

de dados utilizados neste estudo.

Analisando os fatores relacionados a maquina, exibidos na Figura 13 na cor amarelo,

observa-se 0s seguintes resultados:

a)

b)

d)

estes fatores juntos, quando calculado a media das posicdes entre todos os fatores
avaliados, é o segundo grupo de fatores mais importante para a eficiéncia de derrica;

O modelo da RNA, apontou o fator “Frequéncia de vibragdo da maquina” como de grande
influéncia para a eficiéncia de derrica, 0 que corrobora com os trabalhos de Sales (2011),
Silva (2013) e Ferreira Junior et al. (2020), onde é afirmado que as maiores eficiéncias de
derrica ocorreram nas maiores frequéncias de vibracao;

A ferramenta LIME indicou, no fator “Maquina”, que a maquina que melhor influenciou
positivamente para a eficiéncia de derrica foi a maquina Jacto K3. Esta maquina é uma
colhedora automotriz de maior porte quando comparada as outras maquinas;

Sobre a regulagem do ajuste de freio dos cilindros osciladores das colhedoras, 0s
resultados apresentados pela avaliacdo do LIME, informam que os ajustes entre 9 e 12
Kgf séo altamente influentes para elevar a eficiéncia de derrica. Na literatura, Salles
(2015), em experimentacdo de campo, encontrou a melhor regulagem do freio entre 8 e
10 Kgf. Mais adiante, Ferreira Junior (2018a) comprova que as maiores eficiéncias de
derrica ocorreram com o freio regulado em 10 Kgf. Mais uma vez os resultados da RNA
aplicada para avaliagdo da eficiéncia de derrica estéo de acordo com trabalhos realizados

por outros pesquisadores.
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Quanto ao fator “Operacao”, (que se refere a colheita plena, primeira passada ou segunda
passada), foi indicado pelo LIME que as maiores eficiéncias ocorrem tanto na primeira
guanto na segunda passada;

Foi apontado pela anélise da RNA que o fator “Velocidade da maquina” contribui de
forma positiva para a eficiéncia de derrica com valores iguais ou inferiores a 1 Km.h2.
Este fato foi observado por Oliveira et al. (2007), onde é afirmado pelos autores que

quanto menor a velocidade maiores sdo as eficiéncias de derrica.

Observando os fatores relacionados a caracteristicas da planta, exibidos na Figura 13

com a cor verde claro, foi notado os seguintes resultados:

a)

b)

d)

estes fatores em média representam o terceiro grupo de fatores mais importantes para a
eficiéncia de derrica;

quanto ao “Formato da copa” é recomendado copas conicas;

para “Porte da planta” e “Diametro da copa” é indicado que quanto menor for essa planta
melhores serdo as eficiéncias de derrica, porém Ferreira Junior (2018a) mostra também a
importancia da transmissibilidade da vibragéo, e para que isto ocorra as plantas devem ter
porte suficiente para que haja bom contato com as hastes vibratéria. Importante ressaltar
que o porte das plantas que foram colhidas nestas fazendas, segundo a empresa LD
Gonzaga, variavam de 1,60 m a 3,30 m de altura, sendo as mais altas com maior
quantidade de ramificacGes dos ramos.

o fator “Ramificagdes da planta” indica que quanto menos ramificacbes a mesma tiver,
melhores serdo as eficiéncias de derriga. Este fato foi observado por Avelar et al. (2013)
e Ferreira Janior et al. (2018b). Estes ultimos autores citados, identificaram que a forca
de desprendimento dos frutos nos ramos plagiotropicos secundarios, na mesma
maturacdo, sdo estatisticamente maiores, ou seja, é notado que plantas com menos

ramificagdes sdo mais facilmente derri¢adas;

Entdo, apos as duas interpretacdes das secgdes c) e d), pode-se inferir que a relacéo de

maximizacdo da eficiéncia de derrica é crescente conforme a ramificacdo e altura de plantas

diminuem de 3,30 m para 1,60 m.

e)

no fator “Cor do fruto” foi mostrado como recomendag¢ao para maximizar a eficiéncia de
derrica os frutos da cor amarelo. Em média o tempo de maturacéo das cultivares amarelas

estudadas neste trabalho é de 219 dias, enquanto que das vermelhas é de 224 dias, o fato
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do amadurecimento mais precoce das cultivares amarelas pode ter contribuido para
facilitar o desprendimento dos frutos, uma vez que Avelar et al. (2013) concluiram que
plantas em estadios de maturacdo mais avancadas sdo mais facilmente derricadas;

o fator “Resposta a poda” indica que cultivares com resposta média a poda apresentam
melhores eficiéncias, porém este fato € de dificil analise, pois ndo se tem o histdrico de
podas no banco de dados utilizado nesse trabalho;

se tratando do fator “Produtividade da planta” o LIME sugeriu plantas com média
produtividade;

os fatores “Maturacao” e “Tempo de maturagdo” indicam que quanto mais precoce for o
tempo de amadurecimento dos frutos, maiores séo as eficiéncias de derriga, isto ocorre
pelo fato de que se os frutos amadurecem mais rapido, logo as colhedoras irdo derricar
frutos em estadios de maturacdo mais avancados, e como foi observado por Avelar et al.
(2013), Ferreira Junior et al. (2018b), frutos verdes apresentam maiores forca de
desprendimento e quanto menor a forca de desprendimento maiores séo as eficiéncias de
derrica;

O LIME apresentou para o fator “Aderéncia do fruto a planta” um resultado inconclusivo,
por falta de variacdo dos dados deste fator, pois apenas um talhdo é de uma cultivar com
aderéncia do fruto alta e os outros com aderéncia do fruto média;

A recomendagdo segundo o LIME para o fator “Uniformidade de maturagdo” é que as
cultivares com maturacdo desuniforme ajudam na maximizacao da eficiéncia de derrica.
Isso pode ocorrer principalmente quando se tem maiores propor¢des de frutos maduros e
secos na planta;

Quanto ao fator “cultivar”, as que apresentaram tendencia de maximizar a eficiéncia de
derrica foram Mundo novo e Catucai. Silva et al (2010) analisando as cultivares Mundo
Novo, Catuai e Icatu identificaram que Mundo Novo e Catuai possuem menores forcas
de desprendimento e também as maiores diferenca entre forca de desprendimento dos
frutos verdes e cerejas, além de afirmarem que estas caracteristicas colocam estas
cultivares como as mais aptas a serem colhidas mecanicamente dentre as trés estudadas
pelos autores.

quanto a “Queda natural” o LIME recomendou para maximizacao da eficiéncia de derrica
os talhdes em que houve maiores nimero de café caido naturalmente. Pode-se
subentender que lavouras que cairam mais frutos de forma natural, apresentam, ainda na

planta, frutos em estadio de maturacdo mais avancada;
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m) Quanto a porcentagem de frutos verde, verde cana, cereja, passa e seco, € notado que o

LIME recomenda maiores quantidades de frutos secos, cereja e passa, € menores
quantidades de frutos verde e verde cana, isto ocorre pelo fato de a forca de
desprendimento dos frutos em estadio de maturacdo avancado serem menores que as dos
frutos verde e verde cana, o que faz com que os frutos secos, passa e cereja sejam mais
facilmente derricados, este fato foi notado por Avelar et al. (2013).

Para o fator “Comprimento do internédio” 0 modelo RNA mostrou que internddios curtos

maximizam a eficiéncia de derrica.

Ao observar os fatores relacionados ao ambiente, mostrados na Figura 13 na cor laranja,

foi visto que:

a)

b)

d)

este grupo de fatores apresentou-se em média como o quarto e ultimo grupo de fatores
gue se mostraram mais importantes para a eficiéncia de derrica;

para o fator “Area do talhdo” o LIME recomenda areas de no minimo 5,37 hectares;

o0 LIME recomendou para o fator “Temperatura média do dia” temperaturas abaixo de
20,13 °C. Este é um fator que precisa ser mais detalhado para estudo, uma vez que o banco
de dados foi alimentado com a média dos valores de temperatura durante o periodo de
colheita e na pratica observa-se que no periodo da manha o café € mais resistente ao
desprendimento, ja no periodo da tarde, se desprende com maior facilidade;

guanto a “Umidade média do dia” foi recomendado pelo o LIME umidades superiores a
59,73%;

o fator “Velocidade média do vento no dia” acima de 1,39 m.s™ maximiza a eficiéncia de
derrica, ja para “Rajada de vento média no dia”, que sdo ventos repentinos, é
recomendado valores abaixo de 3,93 m.s? e a “Direcdo do vento” para este caso é
recomendada abaixo de 243,63 graus;

para os fatores relacionados ao espacamento o LIME recomendou o0s seguintes valores,
“Espagamento entre plantas” igual 0,8 m e o “Espagamento entre ruas” de 3,8 ou 4 m.
Esta tendéncia de plantas mais espagadas permite maior entrelagamento dos ramos com
as hastes derricadoras da maquina e uma vez que as plantas estdo mais espacadas, além
de receberem maior quantidade de luz solar, ficam menos propensas ao amortecimento

de vibragdo quando em contato com as hastes derrigadoras.
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4.1.2 Anélise com base em RNA da influéncia dos fatores sobre a perda de chao

Para a rede neural treinar e desenvolver um modelo eficaz para a predi¢do da perda de
ch&@o da maquina, foi utilizado as 100 amostras de dados sintéticos, ja o teste de validacdo foi
feito com as 50 amostras de dados reais, onde observa-se que a perda de chdo da maquina foi
bem predita utilizando os mesmos 34 fatores utilizados como entrada no modelo da RNA

realizada para a eficiéncia de derrica.

Pode-se notar, na Figura 14, que o modelo apresentou R2 igual a 0,93, RMSE igual a
0,02.

Figura 14 —  Gréfico da predigdo da perda da maquina no modelo RNA, onde no eixo x
estdo as 50 amostras de dados reais (linhas) e no eixo y a perda de chdo da
maquina, os pontos da linha azul representam a perda da maquina real em cada
talhdo e os pontos da linha vermelha as perdas preditas.
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Fonte: Do autor (2021)

Ao analisar a média da posi¢do em que cada fator apareceu no ranking de importancia
e 0s motivos por que cada um deles interferiu na perda de chdo da maquina, chegou-se no
seguinte resultado (Figura 15), onde os fatores estdo apresentados em grupos de cores: na cor
verde, estdo os fatores ligadas a caracteristicas da planta, em laranja (salméo) fatores que se
referem ao ambiente, em amarelo (mostarda) relacionados a maquina e em azul os outros

fatores.



Figura 15— Organizacdo dos fatores com base nas posi¢oes médias e recomendacdes para

minimizar a perda de chdo da maquina
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POSICAO MEDIA
3
4

s
6
7
8
9
10
11
12
13
13
14
15
15
17
18
18
19
20
20
22
23
o
25
25
25
27
27
28
28
28

28
29

FATORES
Operacao

Uniformidade de maturagéo
Freio dos cilindros osciladores
Resposta a poda
Velocidade média do vendo no dia
Quantidade de frutos secos
Direcédo do vento
Cor do fruto
Comprimento dos internédios
Umidade média do dia
Aderéncia do fruto a planta
Rajada de vento média do dia
Area do talhdo
Porte da planta
Temperatura média do dia
Diametro da copa
Queda natura
Velocidade da méaquina
Frequéncia de vibracdo da maquina
Cultivar

Quantidade de frutos cerejas
Maquina
Ramificages da planta
Quantidade de frutos passas
Espagamento entre plantas
Tempo de maturagdo
Quantidade de frutos verde cana
Formato da copa
Quantidade de frutos verdes

Espagamento entre ruas

MINIMIZAR PERDAS DE CHAO
Colheita plena

Maturaiéo Média ou tardia

Uniforme
8 Kgf ou abaixo
Plantas com boa resposta
Abaixo de 1,39 m.s*!
Abaixo de 32%
Abaixo de 194,36 graus
Vermelho
Curto
Acima de 59,73%
Inconclusivo
Abaixo de 3,93 m.s?
Abaixo de 5,41 ha
Quanto menor
Acima de 20,43 graus celsius
Quanto menor
Quanto menor
1 Km.h" ou acima
13,3 Hz ou abaixo
Mundo novo e Catucai

Produtividade da ilanta Inconclusivo

Acima de 31%
TDI ou mini TDI
Quanto mais
Acima de 32%
0,9m
Acima de 224 dias
Acima de 5%
Copa cilindrica
Acima de 11%
Inconclusivo

Fonte: Do autor (2021)

Ao analisar os fatores sem uma titulagéo especifica (outros), representados na Figura 15

na cor azul claro, observa-se os seguintes resultados:

a) em média estes fatores sdo os de maior importancia se comparado com 0s outros rotulos;
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o0 fator “Data da colheita” teve como recomendagdo para menores perdas as operacgoes
que ocorreram entre 22° dia contado a partir do inicio da colheita (27/05) até o 66° dia
(10/07). Observa-se entdo que a recomendacdo para minimizar as perdas € de ndo realizar
as operacGes muito precipitado e nem tdo atrasado, uma vez que nesta safra a colheita
durou 99 dias indo até o dia (12/08);

qQuanto ao parametro “Fazenda”, apesar dos resultados apontarem relevancia na
participacdo da perda da maquina para a fazenda A, a interpretacdo torna-se dificil devido

a quantidade de fatores que as pertencem.

Analisando os fatores relacionados a maquina, exibidos na Figura 15 na cor amarelo,

observa-se 0s seguintes resultados:

a)

b)

d)

para “Operagdo” 0 LIME recomendou colheita plena para minimizacéao das perdas. O fato
de realizar apenas uma Unica passada da maquina, o volume de frutos que caem nos
recolhedores e transportadores da maquina é maior. 1sso provavelmente pode ser notado
pela inteligéncia computacional.

para o fator “Freio dos cilindros osciladores” foi recomendado 8 Kgf ou abaixo; Abaixo
de 8 Kgf, os cilindros osciladores tendem a girar constantemente ao passar pelas plantas
0 que ocasiona lancamento dos frutos derricados para fora da area util de recolhimento
da mesma;

guanto a “Velocidade da méaquina” foi recomendado 1Km.h™* ou acima. Em velocidades
maiores, 0 tempo em que a palhetas recolhedoras tém para abrir dando passagem para o
tronco da planta e em seguida se fecharem no espaco entre uma planta e outra é reduzido,
assim ndo ha tempo suficiente para as palhetas se fecharem, permitindo abertura no
espaco entre plantas e aumentando a perda de café de chéo;

0 LIME recomendou que para “Frequéncia de vibragcdo da maquina” os valores de 13,3
Hz ou abaixo minimizam a perda da maquina. Em vibragfes menores, as chances de
derrica também s&o menores, assim, muitas vezes o operador eleva a velocidade
operacional pensando em compensar a vibragéo e isso faz com que os frutos caem pelos
recolhedores conforme citado no item anterior;

para o fator “Maquina” foi recomendado as maquinas TDI e mini TDI,
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Observando os fatores relacionado a caracteristicas da planta, exibidos na Figura 15 com

a cor verde claro, foram notados os seguintes resultados:

a)

b)

d)

f)

9)

h)

)

K)

quanto mais tardia for os fatores “Maturac¢do” e “Tempo de maturagdo” menores serao as
perdas;

variedades com o fator “Uniformidade de maturag¢ao” uniforme, ajudam na minimizacao
das perdas;

para o fator “Resposta a poda” é recomendado pelo LIME cultivares com boa resposta,
porém este fator é de dificil analise por ndo se ter o historico de podas dos talhdes
estudados, sendo as informacGes coletadas em fichas técnicas das cultivares;

segundo o LIME ¢ recomendado porcentagem de frutos secos abaixo de 32%, enquanto
para os frutos passa, cereja, verde cana e verde valores acima de 32%, 31%, 5% e11%
respectivamente;

pensando em memores perdas de chéo, o fator “Cor do fruto” tem como recomendacao,
frutos da cor vermelha;

ja para o fator “Comprimento dos internodios” é recomendado pelo LIME, plantas com
internddios curtos;

os resultados para o fator “Aderéncia do fruto a planta” se mostraram inconclusivos, por
falta de variacdo dos dados deste fator;

para os fatores “Porte da planta” e “Diametro da copa” 0 LIME recomenda plantas com
tamanhos inferiores, ja para a “Ramificacdes da planta” é recomendado plantas com
bastante ramos e no fator “Formato da copa” recomenda-se copas cilindricas para a
minimizacdo das perdas. Ferreira Janior et al. (2016a) mencionam a influéncia das
caracteristicas geomeétricas sobre a perda da maquina, geralmente observadas em campo.
Ja no presente trabalho, foi possivel, através de inteligéncia de maquina identificar as
caracteristicas mais influentes para as perdas durante a colheita mecanizada do café nas
Fazendas estudadas;

para o fator “Queda natural” segundo o LIME é ideal talhdes onde houve valores menores,
ou seja, a analise computacional aponta para a situacdo real na qual menores perdas €
condicéo favoravel ao produtor;

as cultivares que apresentam menores perdas segundo o LIME sdo Mundo Novo e
Catucai;

quanto ao fator “Produtividade da planta” o resultado se mostrou inconclusivo, por falta

de variacOes dentro deste fator.
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Ao observar os fatores relacionados ao ambiente, mostrados na Figura 15 na cor laranja,

obteve-se 0s seguintes resultados:

a)

b)

d)

e)

o fator velocidade do vento, mais especificamente, os ventos considerados mais brandos,
como “Velocidade média do vento no dia” abaixo de 1,39 m.s %, e “Rajada média de vento
no dia” abaixo de 3,93 m.s!, foram apontados como favoraveis a reducdo de perdas
durante a colheita mecanizada. J& a “Dire¢ao do vento” é recomendado direcdes abaixo
de 194 graus;

para o fator “Umidade média do dia” foi mostrado pelo LIME que dias com umidade
relativa média acima de 59,73% ajudam na reducdo das perdas de café da maquing;

o LIME recomendou talhdes com o fator “Area do talhdo” abaixo de 5,41 hectares;

O fator “Temperatura média do dia” se mostrou melhor para reducdo de perdas em dias
com a temperatura acima de 20 °C;

para a reducdo das perdas o LIME recomenda “Espagamento entre plantas” de 0,9 metros.
Ja para o fator “Espacamento entre ruas” 0s resultados apresentados pela rede neural ndo

estabelecem um padréo logico, por tanto foi classificado como inconclusivo.
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4.1.3 Analise com base em RNA da influéncia dos fatores sobre a eficiéncia de colheita

Para a rede neural treinar e desenvolver um modelo eficaz para a predicéo da eficiéncia
de colheita, foi utilizado as 100 amostras de dados sintéticos. Ja o teste de validacédo foi feito
com as 50 amostras de dados reais, onde observa-se que a eficiéncia de colheita foi bem predita,
utilizando os mesmos 34 fatores, conforme observado na Figura 16, onde o modelo apresentou
Rz igual a 0,97, RMSE igual a 0,03.

Figura 16 — Gréfico da predicdo da eficiéncia de colheita no modelo RNA, onde no eixo x
estdo as 50 amostras de dados reais (linhas) e no eixo y a eficiéncia de colheita,
0s pontos da linha azul representam a eficiéncia de colheita real em cada talh&o
e 0s pontos da linha vermelha as eficiéncias preditas.
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08
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Fonte: Do autor (2021)

A maximizacdo da eficiéncia de colheita se da pela maximizacéo da eficiéncia de derrica
mais a minimizacdo da perda da maquina, este fato é comprovado na Figura 17, onde p6de-se
observar que as recomendacdes para a maximizacdo da eficiéncia de colheita é um aglomerado
de recomendacdes para maximizar a eficiéncia de derrica mais algumas recomendac@es para

minimizar a perda da maquina.
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Figura 17 — Comprovagdo que a maximizagéo da eficiéncia de colheita se da pela jungéo
de recomendacBes para a maximizacdo da eficiéncia de derrica e
minimizagao das perdas.

(Em orldrr\r-lr geRpEriSoridade MAXIMIZAR MAXIMIZAR
s T EFICIENCIA DE EFICIENCIA DE MINIMIZAR PERDAS
para maximizar a eficiéncia DERRICA COLHEITA
de colheita)
Cor do fruto Amarelo Amarelo Vermelho
Formato da copa Copa conica Copa conica Copa cilindrica
Diametro da copa Quanto menor Quanto menor Quanto menor
Data da colheita Até o 37° dia Até o 37° dia Entre 0 222 dia e 0 66° dia
Resposta a poda Média Média Boa
Porte da planta Quanto menor Quanto menor Quanto menor
Area do talhdo Acima de 5,37 ha Acima de 5,37 ha Abaixo de 5,41 ha
Vibragdo da maquina Acima de 13,64 Acima de 13,64 Hz 13,3 Hz ou abaixo
Temperatura média do dia Abaixo de 20,13 °C Abaixo de 20,13 °C Acima de 20,43 °C
Fazenda B A A
Rajada de vendo média do dia | Abaixo de 3,93 m.s?  Abaixo de 3,93 m.s? Abaixo de 3,93 m.s?

Umidade média do dia
Cultivar

Acima de 59,73%
Mundo Novo e Catucai

Acima de 59,73 %
Mundo Novo e Catucai

Acima de 59,73%
Mundo Novo e Catucai

Maturaiéo Precoce e média Quanto mais irecoce Média ou tardia

Velocidade da maquina
Uniformidade de maturagéo
RamificacOes da planta
Direcéo do vento
Magquina
Queda natura
Quantidade de frutos cerejas
Operacdo
Produtividade da planta
Quantidade de frutos passas
Quantidade de frutos secos
Freio dos cilindros osciladores

Quantidade de frutos verdes

Quantidade de frutos v. cana

1 Km.h* ou abaixo
Desuniforme
Quanto menos
Abaixo de 244 graus
Jacto K3
Quanto maior
Abaixo de 26%
Colheita escalonada
Média
Abaixo de 20%
Acima de 32%
Entre 9 e 12 Kgf
Abaixo de 14%
0,8m
Acima de 1,39 m.s*
Abaixo de 7%
Abaixo de 220 dias
Curto
Quanto maior

1 Km.h* ou abaixo
Uniforme
Quanto menos
Abaixo de 194 graus
Jacto K3
Quanto maior
Acima de 20%
Plena
Inconclusivo
Abaixo de 21%
Acima de 32%

8 Kgf ou abaixo
Abaixo de 14%
0,8m

Abaixo de 7%

Fonte: Do autor (2021)

1 Km.h"*ou acima
Uniforme
Quanto mais
Abaixo de 194 graus
TDI ou mini TDI
Quanto menor
Acima de 31%
Colheita plena
Inconclusivo
Acima de 32%
Abaixo de 32%

8 Kg ou abaixo
Acima de 11%
0,9m
Abaixo de 1,39 m.s*
Acima de 5%
Acima de 224 dias
Curto
Inconclusivo

Os fatores representados na Figura 17 na cor amarela séo de grande importancia, pois

ao atingir as recomendacdes do LIME para estes fatores, além de garantir uma alta eficiéncia
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de derrica, serd obtido também uma baixa perda da maquina e consequentemente uma alta

eficiéncia de colheita.

Os fatores na cor laranja correspondem aos fatores que garantem uma maximizagdo da
eficiéncia de colheita com a minimizag&o das perdas. Ja os fatores na cor verde s&o aqueles que
para obter uma alta eficiéncia de colheita basta seguir recomendacdes para atingir uma alta

eficiéncia de derrica.

Os fatores listados na cor vermelha mostraram-se incoerentes em relacéo a eficiéncia de
derrica, eficiéncia de colheita e perda da maquina. Além disso, estes sdo fatores que aparecem
nas ultimas posicdes na lista de prioridades para maximizacao da eficiéncia de colheita. Espera-

se em trabalhos futuros aumentar o banco de dados e investigar mais a fundo estes fatores.
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5 CONCLUSAO

b)

De forma geral, os modelos RNA mostraram-se altamente eficientes na predicdo das
saidas, sendo elas, eficiéncia de derrica com R2 igual a 0,94 e RMSE de 0,05; eficiéncia
de colheita com R2 de 0,97 e RMSE de 0,03 e a perda de chdo com Rz de 0,93 e RMSE
igual a 0,02.

Dentre os 34 fatores estudados os 5 que mais interferem na eficiéncia de derrica séo:
Formato da copa, cor do fruto, data da colheita, porte da planta e resposta a poda.

Os 5 fatores que mais interferem na perda da maquina séo: Escolha da operagdo (se sera
plena ou escalonada), maturacéo, data da colheita, uniformidade de maturacéo e ajuste do
torque no freio dos cilindros osciladores da maquina.

Os 5 fatores que mais interferem na eficiéncia de colheita sdo: Cor do fruto, formato da
copa, diametro da copa, data da colheita e resposta a poda.

Com a aplicacdo dos 3 modelos RNA conclui-se que os 34 fatores descrevem bem a
operacdo de colheita mecanizada do café, e que a metodologia aplicada neste trabalho se
mostrou eficiente, uma vez que varias recomendagdes baseadas no modelo RNA
condizem com recomendacdes de trabalhos praticos realizados por pesquisadores da area
de cafeicultura;

O uso do aprendizado de maquina apontou também relevancia em fatores antes nédo
imaginaveis e nem apontados ou comprovados com embasamento cientifico em pesquisas
sobre colheita mecanizada do café, como é o caso dos fatores “Cor do fruto”, “Resposta
a poda”, “Comprimento dos internodios”, “Queda natural” e os fatores relacionados ao

clima, como “Velocidade do vento”, “Temperatura” e “Umidade relativa”.
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