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RESUMO

A mecanizagao da colheita de cana é um processo irreversivel no Brasil, tanto por
aspectos ambientais quanto econdmicos. A agroindustria canavieira da Regido Sudeste tem o
maior indice de mecanizagdao, compondo a maior frota de colhedoras de cana picada do pais.
Essas maquinas oferecem diversos dispositivos, visando uma colheita limpa e sem perdas
visiveis. Contudo, a literatura cientifica relata significativos indices de perdas e impurezas
associados a colheita mecanizada da cana, em razdo da ineficiéncia destes dispositivos e
também pelo seu uso inadequado. Afim de minimizar erros operacionais, este trabalho
apresenta o projeto de um controlador fuzzy-PI para ajuste automdtico da velocidade da
colhedora de cana picada em funcdo das condi¢des operacionais. O desenvolvimento desse
projeto envolveu a construcio de uma base de conhecimento especialista contendo a
experiéncia de profissionais da colheita mecanizada da cana na condu¢do da colhedora. A
partir dessa base de conhecimento, utilizando-se o “Fuzzy Logic Toolbox” do MATLAB,
desenvolveu-se um sistema especialista fuzzy, com a fun¢do de indicar um indice que
representa a velocidade de deslocamento da colhedora. Esse sistema especialista combinou
dois Fuzzy Inference System, um para as varidveis relacionadas a Cultura e outro para as
varidveis relacionadas ao Ambiente. No projeto do controlador, o sistema especialista foi
integrado como gerador de setpoint de velocidade, e envolveu a construcdo do diagrama de
blocos do sistema hidrdulico no MATLAB-Simulink, que foi parametrizado segundo a
especificacdo dos componentes da colhedora. A validacdo do sistema foi feita através de
cendrios operacionais especificos, simulados no modelo e confrontados por especialistas na
area, alcancando 86,5% de acerto, indicando potencial técnico para a implantagdo do

controlador.

PALAVRAS CHAVE: automacao; controle de velocidade; modelos matemdticos; apoio a
decisdo; l6gica nebulosa
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ABSTRACT

The mechanization of the sugarcane harvest is an irreversible process in Brazil, both
environmental and economic aspects. The sugar cane industry in the southeast region has the
highest rate of mechanization, composing the largest fleet of combines chopped cane country.
These machines offer several devices, targeting a harvest clean and without visible losses.
However, the scientific literature reports significant loss ratios and impurities due to
mechanized harvesting of sugarcane due to the inefficiency of these devices and also for its
misuse. In order to minimize operational errors, this search presents the design of a fuzzy-PID
controller for automatic adjustment of the speed of sugar cane harvester according to operating
conditions. The development of this project involved the construction of a knowledge base
containing the expertise of specialists in mechanical harvesting of sugarcane in driving the
harvester. From this knowledge base, using the MATLAB Fuzzy Logic Toolbox, it was
developed a fuzzy expert system with the function of indicating an index that represents the
speed of the harvester. This expert system combined two Fuzzy Inference System, one for the
variables related to culture and other variables related to the environment. In the controller
design, the expert system was integrated as generator speed setpoint, and involved the built of
block diagram of hydraulic system in MATLAB-Simulink, which was parameterized
according to the specification of the components of the harvester. The validation of the system
was done through specific operational scenarios simulated in the model, and confronted by
experts in the field, reaching 86.5% accuracy, indicating technical potential for the

deployment of the driver.

KEYWORDS: automation; speed control; matematical models; decision support; fuzzy logic
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Capitulo 1. INTRODUCAO

A inddstria da cana apresenta, historicamente, relevancia econdmica mundial. E nas
dltimas décadas sua participagdo se mostra cada vez mais significativa na economia,
principalmente em funcdo de fatores ambientais e energéticos. Dados do Ministério da
Agricultura, Pecudria e Abastecimento (MAPA, 2012), mostram que a produ¢do mundial de
acucar, em toneladas, cresceu a uma taxa média de 1,12% a.a. entre 2002 e 2007. Neste
cendrio, destacam-se como principais paises produtores de agticar: Brasil (37%), India (16%) e
China (6%) (MAPA, 2012).

O Brasil € o pais que apresenta o maior crescimento na producdo de cana. Em 2006, a
quantidade produzida atingiu 420 milhdes de toneladas e em 2012/2013 ficou proxima de 533
milhdes (UNICA, 2013). Para o biénio 2013/2014, € previsto que a producdo do pais atinja
mais de 587 milhdes de toneladas. Desse volume de producao, em média, 60% da cana colhida
€ destinada a produc¢do de alcool (para todos os fins) e o restante para a producdo de agucar.
Segundo dados da Unido da Agroindistria Canavieira (UNICA, 2013), em 1975, a
produtividade média brasileira era de 50t hal, enquanto que, na safra 2012/2013, a
produtividade média chegou a 70t ha!.

Estudos do MAPA revelam que, entre 2006 e 2012, a producdo brasileira de acucar
cresceu em média 5,3% ao ano, estando concentrada na regido Centro-Sul, responsavel por
90% da producao nacional (UNICA, 2013), e o restante na regido Norte-Nordeste. Ainda
segundo a UNICA (2013), o estado de Sao Paulo é o maior produtor de aguicar, com 56% da
producdo nacional, seguido por Goias (8,9%) e Minas Gerais (8,7%). Desde 1975, com a
implantacdo do Prodlcool, as dreas utilizadas na plantacdo de cana se expandiram, e a previsao
¢ de que, na safra 2013/2014 o crescimento chegue a 3,7% (alcancando 8,8 milhdes de
hectares) em relacdo a safra 2012/2013, cuja a drea ocupada com cana foi de 8,5 milhdes de
hectares (CONAB, 2013).

A evolugdo da industria canavieira apresentada anteriormente é amparada por um
processo de mecanizacdo acentuado e expansao da drea de cana plantada ocorridos nas tltimas
décadas, conforme Veiga (1998). Segundo esse autor, diversos fatores contribuiram para a
constru¢do desse cendrio do setor sucroalcooleiro, entre eles a estabilidade comercial do

produto, que permitiu ao produtor melhor planejamento financeiro para investir em tecnologia,



politicas de incentivo do governo, melhor aproveitamento do potencial energético dos
produtos e derivados da cana e a concorréncia internacional provocada pela globalizacdo, que
aumentou a pressao por produtividade.

Além desses fatores, questdes ambientais aceleram o processo de mecanizacdo da
colheita da cana, sobretudo no estado de Sdao Paulo, o maior produtor de cana do Brasil
(Bittencourt, 2008). Neste estado, desde 2002, vigora a Lei 11241, que estabelece um
cronograma para encerramento da atividade de queima da palha, etapa fundamental para a
colheita manual da cana de agucar. Segundo essa lei, que ficou conhecida com a “lei das
queimadas”, os produtores do estado devem eliminar esse procedimento até 2021 nas areas
mecanizdveis e 2031 nas dreas ndo mecanizdveis. Mas a pressdo para eliminagdo da queima é
tdo grande que, em 2007, o governo do estado juntamente com a UNICA, firmaram um acordo
de incentivos voltados aos produtores que conseguirem antecipar a eliminac¢do da queima para
2014 nas 4reas mecanizaveis.

Um dos desafios enfrentados pela mecanizacio refere-se ao desemprego gerado em
func¢do da desqualificacdo do trabalhador empregado no corte manual de cana, ainda existente.
Segundo pesquisa realizada por Abreu et al. (2009), uma colhedora de cana moderna substitui
100 homens e a colheita manual que restard, serd realizada apenas nas dreas improprias para a
utilizacdo das mdaquinas, onde normalmente as condi¢des de trabalho sdo piores devido ao
relevo e condi¢des da cultura.

Além do problema social enfrentado, Paiva (2008), entrevistando Luis Bellini,
coordenador do GMEC (Grupo de Motomecanizagao do Setor Sucroalcooleiro), responsavel
por avaliar e propor melhorias em madaquinas e implementos agricolas do setor, aponta a
necessidade de aprimoramento tecnoldgico nas colhedoras de cana que, apesar de ano a ano
baterem recordes em vendas, ndo se modernizam com a mesma intensidade.

Observando-se o painel de operagdo de uma colhedora de cana, especificamente a
CASE A7700 (Apéndice A), verifica-se mais de 30 comandos operacionais no mesmo, onde o
operador, além de se preocupar com a direcdo da maquina, precisa monitorar o alinhamento
com o transbordo e a velocidade de deslocamento da mesma. Durante a colheita, sua aten¢do
fica concentrada nessas operacodes, negligenciando o ajuste de outros subsistemas da mdquina,
como o ajuste de altura do corte de base, a altura do cortador de pontas, inclinacdo e rotagao

do elevador e a velocidade do extrator primario, conforme pode ser verificado durante



acompanhamento da colheita na fazenda Estincia Garcia, colhendo para a Usina Santa Inés,
no municipio de Rincao/SP.

O operador, por negligenciar o ajuste destes subsistemas da colhedora, acaba
comprometendo a produtividade e a seguranca da operacdo, uma vez que tais subsistemas
estdo relacionados a limpeza e ao aproveitamento da cana e, no caso do elevador, ao equilibrio
da maquina durante a colheita.

Existem algumas iniciativas da indudstria visando aliviar a quantidade de tarefas
realizadas pelo operador através da implantacdo de sistemas automatizados. Um exemplo disto
€ o controle AutoTracker, acessorio opcional para as colhedoras de cana CASE. Esse sistema
regula a altura do corte de base, levando em consideracdo as condi¢des do relevo. Mas este
sistema, apesar de possuir um recurso de autocalibra¢do, depende de conhecimentos técnicos
do operador, como grandezas fisicas e medidas, necessdrios para parametrizacdo. As
colhedoras 3520 da empresa John Deere também oferecem recursos tecnoldgicos a seus
usudrios. Elas possuem um computador de bordo que contém informacdes do equipamento,
como pressao do 6leo do motor, temperatura da 4gua do sistema de arrefecimento, temperatura
do 6leo hidrdulico e pressdo do dleo hidraulico em alguns subsistemas, como do cortador de
base. A colhedora 3520 também possui um sistema de piloto automadtico, passivel de
melhorias.

Os centros de pesquisa também tém se esforcado para automatizar operacdes das
colhedoras, conforme pode ser visto nos sistemas propostos por Baldo (2007), onde o autor
desenvolve um sistema para alinhamento entre a colhedora e o transbordo e Gray (2008), que
desenvolve um modelo e simula um dispositivo automdtico de corte de base para a as
colhedoras de cana.

Percebe-se, assim, o reconhecimento da comunidade cientifica e industrial de que €
necessario a automacao de recursos da colhedora de cana, para permitir que o operador se
concentre no comando de subsistemas que dependam exclusivamente do conhecimento e
avaliacdo do mesmo durante a colheita. E, pela velocidade de deslocamento da maquina ser
um dos fatores operacionais que mais demandam atencao do operador, esse trabalho tem como
hipétese que € possivel controlar automaticamente a velocidade da colhedora de cana
considerando-se varidveis relacionadas a cultura e ao ambiente, propondo para confirmagao

desta o projeto e simulagdo de um controlador automdtico de velocidade da colhedora,



baseando-se em informacdes de campo fornecidas pelo operador e por sensores da maquina,
quando disponiveis.

Para o desenvolvimento desse trabalho, foi considerada a documentagdo e
caracteristicas da colhedora de cana CASE A7700 (Apéndice A), por ser um dos modelos

mais utilizados no Brasil e no mundo.

1.1.0bjetivo geral

Propor um controlador automadtico para ajuste da velocidade de deslocamento da

colhedora de cana, baseado num sistema de inferéncia fuzzy.

1.2.Objetivos especificos

e Desenvolver uma base de conhecimento especialista
e Implementar e validar um Sistema Especialista capaz de indicar a velocidade da
colhedora em fung¢do das condi¢cdes de campo

e Projetar e simular um controlador PI para a velocidade cujo setpoint é dado pelo

Sistema Especialista



Capitulo 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1.Sensores aplicados aos subsistemas operacionais da colhedora de cana

Existem diversas pesquisas relacionadas ao desenvolvimento de sensores para
utilizacdo em colhedoras de cana mecanizada. Esses sensores sdo fundamentais como fonte de
informacdo bdsica para o desenvolvimento de sistemas de controle automdtico para
dispositivos da colhedora associados a limpeza, perdas e seguranca da colheita. Entretanto, a
tecnologia atual e as condi¢des de aplicacio em campo dificultam a utilizacdo da maioria
desses sensores nas maquinas, adiando a automacao desses dispositivos e continuando a exigir
o conhecimento especialista do operador para a correta utilizacdo dos mesmos.

McCarthy et al. (2000) desenvolveram um sensor para monitoramento das perdas
visiveis de cana no principal sistema de limpeza da colhedora, o extrator primdrio. O extrator
primério separa as impurezas da cana cortada através de um fluxo de ar gerado por uma hélice
acionada por um motor hidrdulico. Neste processo, em fun¢do da rotacdo do motor hidraulico
e, consequentemente, da velocidade de succdo do ar provocada pela mesma, sdo arrastados
ndo somente impurezas, mas também toletes de cana. O sistema monitora o impacto dos
toletes de cana nas hélices do extrator primadrio, através de transdutores acusticos instalados no
mesmo. O sinal gerado por esses transdutores € filtrado e processado num computador
instalado na cabine da colhedora, permitindo-se associar claramente cada impacto de tolete na
hélice a um pico de sinal na amostra coletada.

Com a mesma finalidade, Neves et al. (2004) utilizaram um monitor de perdas
baseado em sensores piezoelétricos de impacto, instalados no capuz do extrator primério. Na
medida em que o capuz € atingido pelos toletes, o monitor indica a quantidade de eventos em
sua interface instalada na cabine, representados pelo impacto dos toletes no capuz. Segundo os
autores, tal monitor teve sensibilidade adequada a detec¢do do impacto dos toletes no capuz,
servindo como uma ferramenta para o operador da colhedora regular a velocidade do extrator
primdrio. Nesses dois trabalhos, a fungcdo do sistema desenvolvido € dar informacdo ao
operador, para que o mesmo avalie a necessidade de ajustar a velocidade do extrator primario.
A integracdo desse sensor numa malha de controle automatico dependeria de informacdes de

campo, como idade da planta, umidade e tonelagem de cana por hectare, pois sdo fatores que
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afetariam o nivel de aceitacdo de perdas no controlador e, consequentemente, o ajuste da
velocidade de rotacdo do extrator. Além disso, a sensibilidade do sensor deveria ser ajustada
mediante esses fatores, uma vez que o sistema deveria ser capaz de diferenciar o impacto
provocado por toletes de cana mais fraca (finos) e de cana mais forte (grossos), além dos
ponteiros e eventuais estilhacos dos mesmos.

Woods et al. (2002), interessados em minimizar a contamina¢do da matéria-prima,
perda de produtividade da planta e também o desgaste prematuro do sistema de corte de base
da colhedora de cana, desenvolveram um sensor que detecta a variagdo de relevo, que serviria
de informacdo para um sistema de ajuste automdtico da altura do sistema de corte de base.
Esse sensor € composto por elementos emissores e receptores de micro-ondas, instalados a
frente do sistema de corte de base, de forma a constituirem uma barreira. A presenca de terra
entre os emissores e receptores atenuava de forma significativa o sinal transmitido, permitindo
que o sensor respondesse proporcionalmente com um sinal elétrico, coletado por uma interface
para aquisi¢cdo de dados instalada num computador. Observa-se que esse sistema encontra
desafios na sua fixacdo e exposicao a vibracdo do equipamento, pois € necessario que o sensor
acompanhe a altura do cortador de base. Essa caracteristica diminui a rigidez do mecanismo
para fixacdo do emissor e receptor, deixando-o sujeito a desalinhamento, que pode ser
agravado em funcdo de impacto no solo devido a variagcdo do relevo.

Volpato (2001) projetou um mecanismo cujo objetivo era regular a altura do cortador
de base em fun¢do do relevo percebido pelo referido mecanismo, como parte de uma linha de
pesquisa que propunha alteracdes significativas no conceito da colhedora de cana da época.
Esse sistema mecanico funcionava como um apalpador do solo que, mecanicamente, corrigia a
altura do cortador de base. Neste caso, a distancia entre o apalpador e o dispositivo de corte de
base € critica, uma vez que as variacOes de relevo encontradas entre os dois dispositivos
podem ser significativas.

McCarthy e Billingsley (2002) desenvolveram um sensor para identificar a
concentracdo de acticar na cana, visando regular a altura do cortador de pontas da colhedora,
uma vez que as pontas da cana possuem pouca concentracio de agucar. Esse sensor se baseia
em propriedades refratométricas do agucar em solucdo e utiliza um sensor CCD (Charge-
Coupled Device) com arranjo linear de 64 pixels, um prisma Optico e uma fonte de luz

conhecida. Parte da luz gerada pela fonte, ao passar pelo prisma, € refletida para o sensor CCD



linear e parte sofre refracdo. Essa luz que sofre refracdo no prisma é refletida pela solucdo de
acucares da cana, atingindo, entdo, o sensor CCD linear. Desta forma, na medida em que a
concentracdo de agicar aumenta, mais luz atinge o sensor CCD, aumentando o sinal elétrico
de saida do mesmo, que entdo pode ser acoplado a um sistema computacional para regulagem
da altura do cortador de pontas, explorando as propriedades fisico-quimicas da cana, em
especial do acucar, através de matrizes de sensores de luz. Os autores destacaram o potencial
de aplicacdo da tecnologia em campo, apesar de serem conhecidas restricdes ao seu uso
relacionadas a garantia das condicdes de inspecdo, sobretudo associadas a sujeira nos sensores
e dgua, que funcionaria como uma lente, mudando a dire¢do da luz, por refracdo. Observa-se,
também, dificuldades quanto ao posicionamento do feixe de luz, uma vez que as plantas nao
possuem a mesma altura e largura.

Com o objetivo de elaborar mapas de produtividade em tempo real, Cerri (2005)
instrumentou uma colhedora de cana e desenvolveu um software capaz de quantificar a massa
colhida e a posicdo da maquina no campo, através de um GPS. Para isso, instalou células de
carga no elevador da colhedora para apurar o fluxo méssico de cana na posi¢ao indicada pelo
GPS. Sensores auxiliares fizeram parte do sistema, sendo instalados acelerdmetros em
diversas partes da colhedora, para identificar a frequéncia de vibragdo da maquina e permitir a
filtragem do sinal da célula de carga, além de um inclindmetro no elevador para corrigir a
leitura da mesma. Neste sistema observa-se que a filtragem do sinal das células de carga, com
tensdes na ordem de milivolt, € critica. E por isso, a quantidade e posicionamento dos
acelerometros foi uma etapa substancial a ser vencida nos testes do sistema, em campo. Além
disso, folgas nos mecanismos do elevador e a propria oscilacio do mesmo (em funcdo do
deslocamento e relevo) também tornaram a correcdo da massa medida, baseada no
inclindmetro, mais complexa.

Baldo (2007) desenvolveu um sistema de apoio ao operador, sinalizando o
desalinhamento entre a colhedora e o transbordo. Para isso, instalou sensores de ultrassom na
colhedora, de forma que estes gerassem um sinal analdgico proporcional a presenca do
transbordo. Caso o transbordo se adiantasse ou atrasasse, um sinal luminoso na cabine do
trator que puxa o transbordo e na cabine da colhedora indicariam aos operadores a necessidade
de avanco ou recuo da maquina. Os equipamentos micro processados instalados em cada uma

das cabines se comunicavam via radiofrequéncia. Esse sistema, assim como o desenvolvido



por Neves et al. (2004) e McCarthy et al. (2000), é apresentado como ferramenta de apoio ao

operador, neste caso, auxiliando-o a manter a colhedora alinhada ao transbordo.

2.2.Sistemas de controle automadtico em equipamentos agricolas

O desenvolvimento de sistemas de controle automadtico na drea agricola enfrenta, em
diversos momentos, o desafio do sensoriamento adequado para fechamento da malha. As
aplicacdes onde a informacdo pode ser obtida através de um sensor ou do operador com
alguma facilidade, apresentam maior potencial para implantacdo de tais sistemas.

Umezu (2003) desenvolveu um sistema de controle PID para formulacio, dosagem e
aplicacdo de fertilizantes so6lidos a taxas varidveis, baseando-se num mapa de aplicacdo. Um
sistema computacional com um aplicativo desenvolvido em Labview comandava os dosadores
em funcdo da posicdo geo-referenciada da mdaquina, proveniente de um GPS, que também
informava a velocidade de deslocamento da mesma para o aplicativo.

Garcia (2007) desenvolveu um sistema eletronico microprocessado para aplicagdo de
fertilizante, capaz de variar a velocidade de rotacdo do motor elétrico que aciona o dosador
helicoidal conforme as condi¢des de trabalho se modificavam. O sistema obtém valores de
velocidade da méquina através de um encoder, e dados configurados pelo operador, atuando
na velocidade de rotacdo do motor de acionamento do dosador, com isso aplicando, de
maneira controlada, o fertilizante no solo.

A CASE (2007) desenvolveu um sistema para ajuste automatico da altura do sistema
de corte de base, utilizando um sensor de pressdo instalado no circuito hidrdulico do motor que
aciona o disco de corte, € um sensor de posi¢do instalado no circuito hidraulico que regula a
altura da maquina. Esses sensores sdo acoplados a uma interface eletronica onde o operador
informa valores mdximos e minimos de pressao de operagcdo, bem como da altura de trabalho
(altura de corte) desejada, também informada pelo operador. Ao informar esses parametros, o
controlador ajusta a altura de corte e, sempre que houver impacto do sistema de corte com o
solo, 0 mesmo ¢ levantado, retornando a posi¢ao original automaticamente.

Esse sistema apresenta uma primeira limita¢do associada a velocidade de reacdo, uma
vez que o levantamento do dispositivo de corte € feito através do levantamento de boa parte da

estrutura da colhedora. Uma segunda limita¢do estd associada ao conceito do sistema, uma vez
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que, para que seja feita a correcdo da altura, é necessario que, primeiramente, ocorra 0 impacto
das facas no solo, aumentando a pressdo no sistema hidrdulico do dispositivo, e assim
permitindo que o controlador emita o sinal de atuagao em fun¢do da leitura do transdutor de
pressao.

Matsumoto (2000) desenvolveu um sistema de controle adaptativo para regulagem da
altura do corte de base em colhedoras de graos. Para isso, utilizou a plataforma desenvolvida
por Lopes (1999) para simula¢do do dispositivo de corte da colhedora. O autor implementou o
sistema hidrdulico para regulagem da altura e a instrumentacdo da malha de controle,

representada por um sensor potenciométrico rotativo e um cilindro hidraulico de dupla acao.

2.3.Sistema de controle fuzzy na drea agricola

2.3.1. Fundamentacao tedrica

Nos anos 60, o prof. Zadeh (Berkeley, Califérnia) percebeu que a légica boolena era
incapaz de solucionar problemas de automacdo fundamentados em informacdes vagas e
subjetivas. Seus estudos formaram a base da teoria dos conjuntos fuzzy, que permite O
desenvolvimento de sistemas de controle cuja modelagem matemadtica € complexa e admitem
um certo grau de incerteza em suas varidveis de entrada e saida sem afetar de maneira
significativa o desempenho do mesmo. Com essa caracteristica, os sistemas de controle fuzzy
(fundamentados na teoria dos conjuntos fuzzy) apresentam, assim, uma maior aderéncia ao
raciocinio humano, mais qualitativo do que quantitativo.

Apesar do crescimento de aplicacdes de controle fuzzy nas mais diversas dreas da
sociedade, em muitos casos persiste a dificuldade em se avaliar a escolha entre um controlador
classico e um fuzzy. Segundo Zadeh (1996) existem duas principais razoes para a escolha de
um controlador fuzzy e ndo um classico. A primeira, quando o processo for incapaz de oferecer
informacdes precisas que possam ser quantificadas e utilizadas pelo controlador e a segunda,
quando o processo suportar imprecisao.

Essas duas caracteristicas podem ser observadas na colheita mecanizada da cana,
através da colhedora de cana picada. Conforme ja apresentado anteriormente, ainda ndo se

chegou ao desenvolvimento tecnolégico de sensores para obtencdo de todas as informagdes
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que influenciam decisdes do operador da colhedora de cana. Portanto, ndo € possivel a
quantificacdo dessas grandezas e, assim, a utilizacdo de um controlador cléssico fica
prejudicada. Por outro lado, o ajuste manual da velocidade da maquina é um procedimento
impreciso, baseado na avaliacdo do operador que a classifica como alta ou baixa para as
condi¢Oes de colheitas do momento.

Num conjunto fuzzy ndo é dada pertinéncia absoluta a seus elementos. Qualquer
elemento do universo de discurso pode pertencer ao conjunto fuzzy, onde obtém um grau de
pertinéncia (funcdo de pertinéncia) referente a quanto o elemento pertence ao conjunto.
Portanto, a interpretacdo dada aos elementos do conjunto fuzzy ndo € “se o elemento pertence
ao conjunto” mas sim “quanto ele pertence ao conjunto”.

Os conjuntos fuzzy sdo importantes por conseguirem representar conhecimentos
imprecisos ou difusos, que podem ser expressos € manipulados de modo a gerar decisdes. A
linguagem humana utiliza, frequentemente, conceitos (termos linguisticos) para a descri¢cdo de
conhecimentos. Os comandos condicionais, baseados na teoria de conjuntos fuzzy, envolvem
produtos 16gicos (minimos) dos blocos antecedentes "SE", os quais sdo combinados dentro das
somas légicas (médximos) dos blocos consequentes "ENTAQ".

Define-se uma proposicdo fuzzy como a associacdo de um conjunto fuzzy,
representando um conceito, a uma varidvel linguistica. Uma proposicdo fuzzy pode ser
representada genericamente por uma constru¢do do tipo (x € 0) onde x ¢ uma variavel
linguistica e 6 € um conjunto fuzzy.

Define-se regra fuzzy como uma regra de producdo que utiliza proposi¢cdes fuzzy
representando um conceito. A regra é formada por um antecedente, representando uma
condicdo e um consequente, representando uma agdo, estruturada em termos de uma

associacao de proposi¢des fuzzy. A estrutura basica de uma regra fuzzy € a seguinte:

SE (u1 ¢ 01) E(12€ 02) E ... E (un é 0,) ENTAO (y é O)n.

Como exemplo, pode-se ter, num processo de resfriamento de ar, (sendo X uma
varidvel de vazdo de ar, y uma varidvel de temperatura do ar e z a vazao de fluido refrigerante)

regras do seguinte tipo:

SE (x € baixa) E (y € baixa) ENTAO (z é alta)
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Significando que se a vazdo de ar é baixa e a temperatura € baixa deve-se ter uma alta
vazdo de refrigerante, aumentando a troca de calor. A defini¢do do que € alto ou baixo é dada
pelas fungdes de pertinéncia de cada conjunto, que, por sua vez, ¢ dada para cada tipo de
varidvel linguistica. O conectivo ENTAO utilizado na descri¢do de regras fuzzy corresponde
ao operador fuzzy de implicagdo. Uma das maneiras de se definir a implicacdo fuzzy é por
meio de uma relagdo fuzzy.

Os modelos de controle de processos sdo tipica e simultaneamente multidimensionais e
multicondicionais, relacionados com as funcdes de associacdes. Os algoritmos de controle da
l6gica fuzzy utilizam termos linguisticos para descrever as varidveis do processo com
seguranca, economia, efetividade, facilidade e aplicabilidade, sem a necessidade de modelos
matematicos. Devido a dificuldades encontradas no controle de processos como complexidade
dos fendmenos simultaneos, modelagem matematica, precisdo do modelo, tempo de atuagdo
do controle pelos algoritmos, ndo linearidade de processos, condicdes dindmicas e
conhecimento do processo, o controle fuzzy torna-se conveniente, uma vez que apresenta as
facilidades quanto a adequacdo da estratégia de controle humano, as regras de controle, a
simplicidade das leis de controle, a flexibilidade das varidveis linguisticas e a precisdo para
implementa¢do no computador.

A principal fonte de conhecimento para construir o algoritmo de controle vem da
experiéncia de controle do operador humano. A configuracdo consiste num conjunto de
condicionais (se - entdo), onde a primeira parte é chamada de antecedente (condicdes) € a
segunda parte chamada de consequente, lida com uma ac¢do (controle) que tem que ser
realizada. Assim, da mesma forma que a estratégia humana, as bases de regras fuzzy
expressam como o controle deve ser realizado quando um certo estado do processo controlado
€ observado, a partir do conhecimento do operador do processo. Na formagdo dos
condicionais linguisticos para o controle de um processo, hd dois tipos de questdes
importantes para a constru¢io do controlador fuzzy, onde o operador, conhecedor do processo,

pode prever de forma qualitativa:

a) Forma de atuagdo em cada situagdo do processo, em caso de alteracdao de
alguma varidvel.
b) Comportamento do processo em resposta a acdo de perturbacdes externas e

das varidveis manipuldveis.
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A andlise da sistematizacdo verbal é promissora para a modelagem da a¢do humana em

um controle de processo. Os principais aspectos a serem considerados sio:

e (Caracteristicas do comportamento do controle humano;

e Desenvolvimento das habilidades no controle de processo;

e Diferencas individuais entre os operadores do processo;

e Organizacdo do comportamento de controle dos operadores;

e Volume de tarefas afetando o desempenho.

7z

A estrutura bésica de um sistema fuzzy € apresentada na Figura 1, destacando a

interface de fuzzyficacdo, a base de regras, o procedimento de inferéncia e a interface de

defuzzyficacdo.

ENTRADA e o
—— || Fuzzificacao

Inferéncia

\ 4

Base de
conhecimento

NUCLEO DO
SISTEMA FUZZY

A 4

Figura 1: Estrutura de um sistema fuzzy

Defuzzificacio

SAIDA

O processo de fuzzyficagdo € responsavel pela transformacio de um sinal escalar de um

sensor de campo, que indica o estado de alguma varidvel do processo, realizando um

escalonamento para condicionar os valores a universos

de discurso normalizados,

transformando nimeros em conjuntos fuzzy, de modo que possam se tornar instiancias de

varidveis linguisticas.

O procedimento de inferéncia processa os dados fuzzy de entrada, junto com as regras,

de modo a inferir agdes de controle fuzzy, aplicando o operador de implicacao fuzzy e as regras
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de inferéncia da légica fuzzy. A base de conhecimento consiste de uma base de regras,
caracterizando a estratégia de controle e suas metas. As fungdes de pertinéncias definem as
normalizagdes dos universos de discurso, as parti¢des fuzzy e formas dos espagos de entrada e
saida. A vantagem do uso da base de regras fuzzy é a forma de apresentacdo mais proéxima da
linguagem humana, tornando a etapa de aquisi¢ao do conhecimento especialista mais fécil.

Para que uma determinada informacdo seja utilizada em um sistema de controle, é
necessdrio tomar o resultado da inferéncia das diversas regras (que serdo conjuntos fuzzy) e
transforma-lo em valores numéricos correspondentes aos sinais de controle associados as
varidveis linguisticas utilizadas nas proposi¢des inferidas. Esta etapa é chamada de
defuzzyficacdo. Apesar de ndo existir nenhum procedimento sistemdtico para a escolha da
estratégia de defuzzyficacdo os critérios mais utilizados sdo (ARBEX, 1994; GOMIDE e
GUDWIN, 1994):

a) Método do Critério Médximo: Esse método produz, como acdo de controle, o
valor no qual a fun¢do de pertinéncia assume o valor mdximo do conjunto
fuzzy de saida.

b) Método da Média dos Maximos: Essa estratégia gera uma acdo de controle
obtida pelo valor médio de todas as acdes de controle locais, onde a fun¢do
de pertinéncia assume o valor mdximo.

c) Método do Centro de Gravidade: Dentre as estratégias de defuzzyficagcdo, o
método do centro de massa € o mais utilizado. Calcula-se para cada varidvel
de controle a integral da funcdo de pertinéncia de saida, definida sobre o
universo de discurso, tomando-se o ponto que divide o valor desta integral na
metade, ou seja, consiste no calculo do centro de gravidade da funcdo de

associacao.

Em controle de processos convencionais, suposi¢des, simplificagdes e criagdo de
parametros sdo frequentemente utilizados para construir um modelo matemético, que pode ser
distante do fendmeno real. Em contraste, o controle fuzzy é capaz de atuar em processos
complexos em que o conhecimento € restrito e os modelos mateméticos ndo sdo disponiveis

(ZHANG et al., 1993).
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2.3.2. Projetos de sistema de inferéncia fuzzy

O projeto de um sistema fuzzy consiste basicamente na definicao do conjunto de termos
utilizado para as varidveis de entrada e saida, suas respectivas fungdes de pertinéncia e um
banco de regras que representa o conhecimento especialista do sistema. Entretanto devido a
multiplos ajustes simultaneos, a fase de sintonia torna-se também dificil e trabalhosa (LI,
1997; L1 e GATLAND, 1996; HABER e GUERRA, 1999).

O projeto de um sistema usando a légica fuzzy envolve as seguintes etapas:

1) caracteriza¢do do intervalo de valores que as varidveis de entrada e saida podem
assumir.

2) definicdo de um conjunto de funcdes, denominadas funcdes de pertinéncia, que
mapeiam as varidveis de entrada e saida no intervalo [0,1]. Estas fun¢des recebem “rotulos”
que procuram traduzir verbalmente algum significado para o fendmeno fisico modelado
(varidveis linguisticas). A definicdo do numero de funcdes e a forma das mesmas constituem-
se em um campo aberto para investigagoes.

3) definicdo de um conjunto de regras, usando operadores légicos, que buscam
estabelecer uma relacdo entre valores da entrada e da saida. O estabelecimento das regras, ou
seja, a natureza e o numero das mesmas, € uma varidvel de projeto que ndo dispensa,
naturalmente, o uso da experiéncia € do bom senso. Um numero elevado de regras nao
significa necessariamente um melhor desempenho. A relacdo custo-beneficio entre a demanda
adicional de memoria, o tempo de processamento e a melhoria no desempenho do sistema
precisa ser criteriosamente avaliada quando da constru¢do do conjunto de regras.

4) Uma vez definidas as regras, derivadas a partir de uma linguagem simbdlica e com
significado bem intuitivo para o projetista, passa-se a fase de tradu¢do matemdtica da
linguagem simbdlica construida. Isto € conduzido através da utilizacdo de operadores 16gicos
definidos pela teoria dos conjuntos fuzzy. Esta tarefa se divide, na verdade, em trés sub-etapas:
a primeira transforma os valores reais das varidveis de entrada em graus de pertinéncia a um
determinado conjunto (fuzzyficacdo); a segunda opera com as regras, os “rétulos” e o resultado
da fase de fuzzyficacdo gerando um conjunto de varidveis fuzzy através do mecanismo da
inferéncia; a terceira e ultima sub-etapa transforma os resultados da inferéncia em uma saida

numérica (defuzzyficagcdo).
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As etapas de fuzzyficacdo e defuzzyficacdo requerem regras heuristicas e funcdes de
pertinéncia baseadas em conhecimentos primdrios do sistema, para a obtencdo de
caracteristicas desejadas na resposta do sistema. Este é um problema significativo no projeto
de vérios controladores fuzzy e € a justificativa preliminar para a utilizacdo de um controlador
PID bem sintonizado como ponto de partida para um controle fuzzy (CARVAJAL et al.,
2000). Existem vdrios sistemas que possuem caracteristicas fisicas peculiares, para os quais €
dificil realizar uma modelagem matemadtica. A principal tarefa de um controlador é a de
encontrar um conjunto de comandos convenientes que levem o sistema a alcancar suavemente
o estado desejado com o menor desvio possivel. Se um problema ndo é bem esclarecido e ndo
pode ser matematicamente representado, mas apresenta um bom entendimento pratico, um
controlador fuzzy pode ser utilizado com sucesso. Inicialmente determina-se as funcdes de
pertinéncia e as defini¢des linguisticas para capturar a dindmica desejada, que, uma vez
alcancada, permite a implementacdo do controlador, através de aplicacdo direta das técnicas
existentes. Entretanto, a determinacdo das regras e as definicdes linguisticas ndo sdo tao
Obvias para sistemas complexos, porém, sdo criticas no desempenho do controlador. O
controlador fuzzy € intrinsecamente nao linear e ao contrario dos outros métodos, como as
redes neurais, se caracteriza pela facil determinacio da acdo que deverd tomar para uma dada
situacdo, uma vez que apresenta estruturas analiticas. A base de regras é construida por
observagdo geral e conhecimento do problema, sendo simples de projetar (CARVAJAL et al.,

2000).

2.3.3. Aplicacoes de sistemas fuzzy na area agricola

O uso de controladores fuzzy tem se difundido no meio agricola, exatamente por se
adequar ao controle de sistemas cuja modelagem matemaética € complexa, como os bioldgicos
e, também, por permitir o aproveitamento da experiéncia no campo, principalmente em casos
de dificil sensoriamento, seja por questdes tecnoldgicas ou pela variabilidade de condicdes
encontradas nos processos. No entanto, ndo foram encontradas aplicacdes deste sistema em
maquinas agricolas. Na sua maioria, as aplicagdes dos controladores e sistemas fuzzy

concentram-se na area de ambiéncia.
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Romanini (2009) utilizou um controlador fuzzy para controle de varidveis ambientais
numa incubadora de ovos. Conforme destacou o autor, o controle fuzzy é adequado a processos
nao lineares, como no caso da incubadora, onde a temperatura e a umidade apresentam esse
comportamento.

Ainda na drea avicola, Pereira et al. (2008) desenvolveram um sistema fuzzy para
estimativa do bem estar de frangos. Para tanto, registraram o comportamento das aves em
filmes e submeteram os mesmos a andlise de especialistas, que procuraram identificar
comportamentos associados ao desconforto ou stress animal. Com isso foi construida a base
de conhecimento especialista do sistema e as funcdes de pertinéncia, que permitiram a
simulacdo do mesmo. Um especialista que ndo participou da constru¢do da base de
conhecimento foi convidado a analisar o comportamento de aves em viveiros, segundo os
critérios do sistema. As observacgdes feitas pelo especialista foram inseridas no sistema fuzzy e
o resultado obtido pelo sistema foi confrontado com o do especialista, apresentando-se
coerentes.

Rosseto (2008) projetou e implementou em protétipo um controlador fuzzy para
controle da taxa de aplicac@o de herbicidas a partir de mapas de infestacdo de plantas daninhas
georeferenciados. O controlador fuzzy foi simulado e comparado a um controlador PID,
também simulado no protétipo. Segundo o autor, o controlador fuzzy se mostrou mais eficiente
nas respostas as variacdes do setpoint enquanto que o controlador PID apresentou melhor
desempenho face a disturbios.

Tizzei et al. (2011) realizaram um estudo de estratégias de controle automdtico
buscando diminuir a variacdo da temperatura dentro de uma cdmara de armazenamento e
também reduzir o consumo de energia elétrica. No experimento foram testadas as estratégias
de controle liga-desliga, PID e fuzzy, onde o controlador fuzzy mostrou o melhor resultado,

economizando 10% em relacdo as outras estratégias testadas.
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Capitulo3. CONSTRUCAO DE UMA BASE DE CONHECIMENTO
ESPECIALISTA SOBRE O AJUSTE DA VELOCIDADE DA
COLHEDORA DE CANA DE ACUCAR

Resumo

A mecanizacdo da colheita de cana € um processo irreversivel no Brasil, tanto por
aspectos ambientais quanto econdmicos. A agroindustria canavieira da Regido Centro-Sul tem
o maior indice de mecanizacdo nacional, compondo a maior frota de colhedoras de cana
picada do pais. Essas maquinas oferecem diversos dispositivos, visando uma colheita limpa e
sem perdas visiveis. Contudo, a literatura cientifica relata significativos indices de perdas e
impurezas na colheita mecanizada da cana, devido a ineficiéncia e também pelo uso
inadequado destes dispositivos. Objetivando construir uma base de conhecimento especialista
sobre 0 uso dos recursos da colhedora de cana picada, nesta pesquisa foram realizadas
entrevistas e aplicados questiondrios a profissionais experientes na colheita mecanizada da
cana no estado de Sdo Paulo, buscando a melhor forma de operacdo em diversas situacdes de
colheita. Resultados mostram que o adensamento da cultura, o tipo e a umidade do solo sao
fatores que requerem ajustes constantes na alavanca de avanco da maquina, um dos comandos
mais importantes. Além disso, as condi¢des da plantagdo e complexidade do equipamento

levam o operador a negligenciar alguns dispositivos, aumentando as impurezas e as perdas.

PALAVRAS-CHAVE: Sistemas especialistas, mecanizacdo agricola, agricultura de

precisdo, cana de agucar

Abstract

The mechanization of cane harvesting is an irreversible process in Brazil, both for
environmental and economic aspects. The sugarcane industry in the southeast region has the

highest level of mechanization, forming the largest fleet of harvesters of sugar cane stalks in
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Brazil. These machines offer a variety of devices, targeting a harvest clean and without visible
losses. However, the scientific literature reporting significant losses and impurities on the
mechanical harvest of sugar cane, due to inefficiencies and also by inappropriate use of these
devices. Aiming to build a specialist knowledge base about the use of resources of chopped
sugar cane harvester, in this study were interviewed and applied questionnaires to experienced
professionals in the mechanical harvesting of sugarcane in Sdo Paulo state, seeking the best
way of operation in various harvest situations. Results show that the density of the culture, the
type and soil moisture are factors that require constant adjustments in advance’s control of the
machine, one of the most important drives. Furthermore, the conditions of the plantation and
the complexity of the equipment, drive the operator to overlook some devices, increasing the

impurities and losses.

KEY-WORDS: Expert systems, agricultural mechanization, precision agriculture,

sugar cane

3.1.Introdugdo

Segundo Magalhdes e Braunbeck (2010), a evolugdo tecnoldgica das colhedoras de
cana-de-actcar foi insignificante nos dltimos anos, conservando-se conceitos originais nos
varios sistemas de processamento e, principalmente, os mesmos componentes mecanicos,
eletronicos e hidrdulicos. Essa defasagem tecnoldgica afeta a operacao da mdquina, que por si
s0, ja € uma atividade complexa. O operador deve permanecer constantemente concentrado,
atento a diversos parametros de operacdo, para tomar decisdes sobre 0 momento € a maneira
de atuar nos comandos da maquina. Além disso, o operador deve ainda monitorar outros
fatores que ndo permitem alguma forma de regulagem durante a operagdo, como parametros
do motor. Nao € dificil identificar mais de 30 comandos operacionais no painel de operacio de
uma colhedora de cana picada, e o operador, além de se preocupar com a direcdo, precisa
monitorar o alinhamento com o transbordo, o posicionamento do elevador lateral e a
velocidade de deslocamento da maquina. A grande variabilidade das condicdes de campo

exige do operador a capacidade de reconhecimento e avaliacdo das mesmas para regulagem
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adequada dos comandos da mdquina, visando a minimiza¢do das perdas visiveis e da
contamina¢do mineral da cana colhida. Por esse motivo, esse trabalho apresenta a constru¢ao
de uma base de conhecimento especialista sobre a colheita mecanizada da cana, realizada a
partir da aplicacdo de ferramentas de pesquisa de campo e levantamento de requisitos de
projetos de produtos. Espera-se, assim, conhecer e documentar os fatores que afetam a decisao
do operador no ajuste de um determinado comando, e a medida em que isso é feito. O
resultado desse trabalho serd utilizado no desenvolvimento de sistemas de controle fuzzy para
automacdo de comandos da colhedora, como o ajuste automdtico da velocidade de
deslocamento, visando aliviar o trabalho do operador e contribuir para o aumento da eficiéncia

da colheita.

3.2. Materiais e métodos

O processo de identificacdo das condi¢des de campo e seus efeitos na decisdao do
operador em ajustar determinados comandos da colhedora de cana foi tratado como a fase de
projeto informacional no desenvolvimento de um produto, no caso, um controlador fuzzy para
a velocidade de deslocamento. A fase de projeto informacional, conforme descreve Reis
(2003) apud Reis e Forcellini (2006), consiste na andlise detalhada do problema que motiva o
desenvolvimento do projeto, buscando-se todas as informagdes necessdrias ao
desenvolvimento total do mesmo. Alguns dos recursos para obtencdo dessas informagdes sdao
os questiondrios estruturados e entrevistas envolvendo pessoas especializadas no assunto
investigado, conforme aplicado por Machado et al. (2010).

Visando a construcdo de sistemas fuzzy, o processo de identificacdo destes, segundo
Shaw e Simoes (2007), pode ser feito através do estudo do trabalho realizado pelo operador,
onde o projetista do sistema, muitas vezes, acaba assumindo a funcdo do operador e
combinando esse trabalho com principios fisicos do mesmo. Além disso, tais autores destacam
o uso de entrevistas e questiondrios como ferramentas importantes no processo de
identificacdo do sistema.

Na fase inicial, buscou-se a identificacdo dos fatores que afetam a decisdo do

operador em alterar a velocidade da colhedora, bem como seus termos linguisticos. Lakatos
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(2010) orienta que a obtengdo de informagdes sobre um determinado assunto deve iniciar-se
com uma pesquisa bibliografica, seguida de uma observacgdo de fatos ou fendbmenos em campo
e, num terceiro momento, o pesquisador deve fazer contatos com pessoas que possam fornecer
dados ou sugerir possiveis fontes de informacdes uteis.

A pesquisa bibliografica é tratada separadamente neste trabalho, no Capitulo 2
(Revisao Bibliogréfica), e por isso ndo serd abordada novamente aqui. A observacdo de
campo, conforme destaca Lakatos (2010), ajuda o pesquisador a identificar e obter provas
sobre objetivos e hipdteses da pesquisa. Essas provas nem sempre sdo relatadas pelos
individuos pesquisados, pois estes ndo t€ém consciéncia das mesmas, € muito menos de que as
mesmas orientam seu comportamento. Segundo esse mesmo autor, a observacdo de campo
pode ser assistemaética, quando o observador apenas registra os eventos observados, ou entiao
participativa, onde o observador interage com os individuos observados, influenciando-os.

Levando-se isso em consideracdo, foram realizadas entrevistas com experientes
operadores de colhedoras de cana-de-agicar, pesquisadores e especialistas em colheita
mecanizada da cana. Os primeiros oferecem informagdes sobre o dia-a-dia da operagdo e
condi¢des especiais na colheita, muitas vezes s6 percebidas por eles. Os especialistas em
colheita mecanizada fornecem informagdes gerais sobre a colheita, que servirdo de referéncia
para os operadores. Essas entrevistas aconteceram em campo ou através de telefonemas,
conforme disponibilidade dos entrevistados. As entrevistas foram do tipo semiestruturadas e
recorrentes, pois essas, segundo Lakatos (2010), permitem que detalhes novos sejam
explorados, e também que se esclarecam pontos especificos da entrevista atual e, até mesmo,
de anteriores. Neste procedimento, a conversa é conduzida a partir de perguntas de referéncia
e, também, formulam-se novas perguntas a partir das informacdes fornecidas pelo
entrevistado. Depois da entrevista seu conteudo € transcrito e, eventualmente, sdo esclarecidos
ou explorados alguns pontos numa préxima entrevista.

As entrevistas iniciais foram realizadas utilizando-se um questiondrio base, composto
pelas perguntas: 1) O que o operador precisa avaliar/levar em consideracdo para aumentar ou
diminuir a velocidade da maquina? Como o operador avalia a densidade? E comum, no
campo, durante a colheita, a densidade da plantacdo variar? 2) Em que medida o adensamento
da cultura afeta a velocidade da maquina? 3) As colheitas feitas a noite sdo feitas com

velocidade reduzida? 4) A intensidade da chuva afeta a velocidade da mdquina? Afeta a
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estabilidade e/ou visibilidade? 5) Cana tombada afeta a velocidade da maquina? Por qué? 6) A
inclinacdo do terreno € um fator para diminuicdo da velocidade da maquina? Como o operador
avalia a necessidade de reduzir a velocidade devido a inclinagdo? Com base nesse
questionario, foram entrevistados supervisores de produgao e operadores de usinas.

Esse trabalho também utilizou a observacdo assistemdtica (LAKATOS, 2010) para
conhecimento dos procedimentos do operador na colhedora de cana afim de identificar os
momentos em que ele realiza a alteracdo de velocidade da maquina e as condi¢des externas e
do equipamento no momento em que isto ocorre. Isto foi realizado em campo através do
acompanhamento da colheita na cabine de operagao.

Além da observacdo de campo e das entrevistas, foram enviados questiondrios
semiestruturados a outros operadores e especialistas em colheita mecanizada. Esse
procedimento, apesar de ter desvantagens como a possivel dificuldade na expressdo escrita,
compreensdo de leitura e da preocupacdao do entrevistado com relagdo ao sigilo das
informacdes, permite que seja alcancada uma quantidade de pessoas muito maior do que nas
entrevistas, além de poder ser realizado sem a presenca do entrevistador. Esse questionario foi
submetido a membros de comunidades virtuais formadas por operadores, mecanicos € outros
profissionais ligados a colheita mecanizada da cana. Foi feita uma consulta prévia a estas
comunidades, buscando os membros interessados em contribuir com a pesquisa e, também,
para obter o perfil profissional destes. Entre entrevistados e respondentes do questionario
participaram 15 pessoas.

Uma vez identificados os fatores de decisdo (varidveis fuzzy) para alteracdo da
velocidade e seus termos linguisticos, foi elaborada uma planilha combinando-os, afim de
avaliar-se seus efeitos na velocidade. A partir das varidveis fuzzy foram identificadas duas
categorias gerais as quais tais variaveis pertenciam: Ambiente e Cultura, gerando uma planilha
para cada categoria, onde suas respectivas varidveis foram combinadas. Tais planilhas foram
submetidas a especialistas, afim de que fossem indicadas as velocidades recomendadas para
cada combinacao.

Parte das regras foram descartadas, visando a elimina¢do de condi¢des incoerentes
e/ou divergentes. As regras relacionadas ao Ambiente, onde a varidvel Chuva assumia o valor
linguistico Nenhuma e a varidvel Drenagem assumia o valor linguistico Alta, foram

descartadas, por ndo terem significado real e, assim, ndo interferirem no processo de inferéncia
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do modelo fuzzy. Da mesma forma, as regras onde ndo havia consenso entre os especialistas
também foram eliminadas, uma vez que caracterizavam uma situacdo de dificil avaliacio,
onde os especialistas ndo convergiam para uma solu¢do clara. Para as demais regras, foi
considerada como resposta a condi¢do avaliada a de maior moda, ou seja, a com maior
frequéncia entre as respostas dos especialistas.

A construcdo da base de conhecimento especialista € realizada a partir de informacdes
do trabalho cotidiano de operadores no sistema que se deseja controlar (SHAW e SIMOES,
2007). A base de conhecimento é definida como um conjunto de regras contendo as

declaracdes SE — ENTAO, por exemplo:

Regra: Se Erro é Pequeno E AErro ¢ Grande ENTAO Aceleragio é Média.

A parte antecedente pode conter uma ou mais condi¢des e a parte consequente pode
apresentar uma ou mais acoes a serem executadas. As regras foram editadas com o auxilio do
Rule Editor do Fuzzy Logic Toolbox do programa MATLAB R2012a.

Para a avaliacdo dos sistemas desenvolvidos nos Capitulos 4 e 5, foram criados 37
cendrios de avaliagdo, através do sorteio e combinacdo de regras das categorias Cultura e
Ambiente. Tais cendrios foram submetidos a especialistas diferentes dos que participaram da
elaboracdo da base de conhecimento, onde aqueles indicaram a velocidade de operagdo

recomendada para cada situagao.

3.3.Resultados e discussao

Foram identificados cinco fatores principais que afetam a decisdo do operador no
ajuste da velocidade da colhedora: adensamento da cultura, a direcdo do crescimento da cana,
chuva e tipo do solo e, por fim, fatores aleatérios. Segundo os entrevistados, o adensamento da
cultura, representado por termos como ‘“‘cana forte” ou ‘“cana fraca” estd associado ao
embuchamento da madaquina, ou seja, a capacidade de processamento da mesma. Esse
adensamento refere-se a quantidade de cana que pode ser colhida por hectare, e varia por
motivos diversos como o cultivar utilizado, condi¢des climéticas e do solo, idade das plantas.

Quando o talhdo colhido ¢ classificado pelo operador como “cana fraca”, ou seja, baixo
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adensamento, a velocidade da mdquina pode ser aumentada. Quando € classificado como
“cana forte”, a velocidade deve ser diminuida.

A dire¢do do crescimento da cana afeta a velocidade da maquina por ser necessario
mais tempo na condu¢do da cana ao sistema de corte. Basicamente, quando o operador
encontra a chamada “cana tombada” durante a colheita, ele precisa direciona-la ao cortador de
base, utilizando para isso o divisor de linhas. Isso faz com que o operador tenha que reduzir a
velocidade da mdquina, caso contrdrio, a tendéncia é de que a cana seja quebrada pela
maquina e aproveitada apenas parcialmente. A “cana tombada” pode ser, também, classificada
como “cana ajoelhada” e “cana enrolada”. A “cana ajoelhada” ¢ caracterizada pela inclina¢ao
de parte da planta, partindo-se da raiz, seguida de seguimento vertical até a ponta. Ou seja, € a
planta que tombou e tentou retomar o crescimento vertical. A “cana enrolada” forma um
verdadeiro “emaranhado” de plantas no campo, formado por plantas que tombaram e brotaram
a partir de seus nds. Caracteriza a situacdo mais dificil de colheita, requerendo as menores
velocidades da maquina para diminui¢do de perdas e impurezas minerais.

Quanto as chuvas e o tipo do solo, a combinagdo desses fatores afeta a velocidade da
maquina em func¢do da intensidade da chuva e da capacidade de drenagem e absor¢do do solo,
que podem fazer com que a maquina perca a dirigibilidade, derrape e danifique a soqueira.
Sobre a colheita noturna, os entrevistados disseram que essa condi¢do ndo afeta
significativamente o ajuste da velocidade da mdquina, uma vez que existe iluminagdo auxiliar
de alta poténcia disponivel nas madaquinas. A inclinacdo do terreno afeta fortemente a
velocidade da miquina e o operador realiza o ajuste conforme a tendéncia da maquina tombar.
Os fatores aleatdrios referem-se a eventos como obstdculos (erosdo, pedras, etc.) que,
eventualmente, podem ser encontradas pelo caminho da colhedora. Por serem aleatérios, é
melhor que tais fatores sejam administrados pelo operador da colhedora. A Tabela 1 mostra as
varidveis de entrada identificadas para o projeto do controlador fuzzy de velocidade, e seus

termos linguisticos.
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Tabela 1: Variaveis de entrada e termos linguisticos (MANOEL FILHO, 2011)

Adensamento | Posicao da Topografia | Obstaculos Chuva Drenagem
cana
Fraco Vertical Levemente Nenhum Nenhuma Irrelevante
inclinada
Fraco/Médio Levemente Poucos Fraca Baixa
deitada Médio
Médio inclinada Muitos Média Média
Totalmente
deitada Muito Forte Alta
inclinada
Ajoelhada
Enrolada

No acompanhamento do trabalho de operadores na conducao da maquina em colheita,
realizado na Fazenda Santa Inés em novembro de 2010, verificou-se a preocupagdo constante
com o acionamento das alavancas de tracdo, para controle da velocidade e alinhamento da
colhedora com o transbordo, bem como da alavanca de regulagem da altura do corte de base,
que tocava o solo esporadicamente, em funcdo do relevo.

Recursos da colhedora como cortador de pontas, “pirulitos” e extratores (primario e
secundério) ndo foram acionados. A velocidade do extrator primério foi mantida constante, em
seu valor méximo. Nessa situacdo, quando a velocidade de deslocamento da colhedora era
diminuida podia-se ouvir com maior incidéncia o som do impacto dos toletes na estrutura do
extrator primdrio, caracterizando perdas de cana. Nesta velocidade de rotacdo, também, a
energia oferecida pelo sistema era muito maior do que a necessdria para limpeza, gerando um
gasto desnecessario de combustivel.

O cortador de pontas foi mantido ligado, em sua altura méxima, acima das folhas do
canavial. Nesta situacdo, o dispositivo ficou operando em vazio, desperdi¢ando energia, sendo
a cana recolhida com suas folhas, exigindo maior rotacdo do extrator primdrio. A ndo
utilizacdo do cortador de pontas também gera problemas na usina, pois a extremidade da cana,
proxima a suas folhas, possuir baixo teor de sacarose, devendo ser descartada no campo para
evitar seu processamento na usina.

Os divisores de linha foram mantidos em uma mesma altura e inclinagdo, mesmo com

variagcdes no tombamento da cana e do relevo. Isso fez com que a ponta dos divisores
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gerassem sulcos mais profundos no solo, conduzindo a cana tombada com mais impurezas
minerais para o interior da méquina, levando carga adicional aos sistemas de limpeza e
favorecendo contaminacao da cana.

Para constru¢do da base de conhecimento, os especialistas avaliaram 25 regras
formadas a partir da combinacdo das varidveis da categoria Cultura (Figura 2) e 108 regras
formadas a partir da combinacdo das varidveis da categoria Ambiente (Figura 3), ja
descartadas as inconsisténcias, onde indicaram a velocidade apropriada para cada combinagao.
Ap6s revisdo das respostas, onde descartou-se as regras com respostas divergentes, chegou-se
a 97 regras que formaram a base de regras (Figura 4) que foi utilizada na constru¢do do

sistema especialista e do controlador fuzzy-PI descritos nos Capitulos 4 e 5, respectivamente.

2 | Regras | Adensamento | Posicao da cana | Velocidade |Observacoes
3 1 Forte W |Vertical W Alta v
4 2 Fraco W |Vertical W |Muito Alta v
S 3 Forte/Médio W |Enrolada ¥ Baixa A4
4 Fraco W |Totalmente deitada v v
; Médio/Fraco W Ajoelhada w(Muito Alta
5] Alta
» [/ Planilhal’} Cultura {Ambiente (i“ < m | Média » |
7 Localizar o2 ik /E®wT 2| O -Baixa tea I 8 .
Planilha2 /3 | PageStyle_Cultura papradMuito Baixa ma=0 Q —eo—— @ [185

Figura 2: Planilha para indicacao da velocidade na base de regras Cultura

Regra Topografia Obstaculos i Chuva Drenagem :Velocidade §Observa(;6es
4 Pouco indinado | W | Nenhum | W | Forte | Alta W | Baixa

Pouco indinado [v Nenhum | W | Forte W || Média v IBaixa v

Pouco indinado [v Nenhum | W | Forte W || Baixa [v Muito Baix| W

Pouco indinado [V Nenhum | W | Moderadd W || Alta [v Baixa v

Pouco indinado [V Nenhum | W | Moderads W (| Média lv IBaixa v

Pouco indinado [ W | Nenhum l v Moderad% W || Baixa l b 4 [v]

Muito Alta
Pouco indinado [V Nenhum tJ Fraca w || Alta [v Alta
Meadas 0 [

Pouco indinado | W |Nenhum | W | Fraca w || Média w | Baixa
Muito Baixa
— — T

> Ambiente < #]i] 4 | i

émﬂmmbuiw

Figura 3: Planilha para indicacao da velocidade na base de regras Ambiente

Uma terceira planilha, similar as apresentadas na Figura 2 e na Figura 3, foi elaborada
combinando-se regras de ambas através de sorteio. Essa planilha foi utilizada para validacao
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do sistema especialista fuzzy e do controlador fuzzy-Pl descritos nos Capitulos 4 e 5
respectivamente. A base de regras indicada na Figura 4 refere-se a combinagdo das varidveis
relacionadas ao Ambiente. Ela é a reproducdo das respostas dadas pelos especialistas, face a
combinagdo dos termos linguisticos das varidveis consideradas, utilizando-se a planilha da
Figura 3. De maneira semelhante, foi construida uma base de regras para as varidveis

relacionadas a Cultura.

B Rule Editor: Ambientell = x|
File Edit View Options

1. If (T is and (O is and (Chuva is Forte} and (Drenagem is Baixa) then (Velocidade is MuitoBaixa) (1) -
2. If (Topografia is Poucolnclinade) and (Obstaculos is Nenhum) and (Chuva is Forte) and (Drenagem is Média) then (Velocidade is MuitoBaixa) (1) [2
3. If (Topografia is P ) and (Obstaculos is and (Chuva is Fraca) and (Drenagem is Baixa) then (Velocidade is Baixa) (1) :
4. If (Topografia is P ) and (Obstaculos is and (Chuva is Fraca) and (Drenagem is Média) then (Velocidade is Baixa) (1)

S. If (Topografia is P I do) and (Obstaculos is ) and (Chuva is Moderada) and (Drenagem is Baixa) then (Velocidade is MuitoBaixa) (1)

6. If (Topografia is Poucolnclinado) and (Obstaculos is Nenhum} and (Chuva is Moderada) and (Drenagem is Média) then (Velocidade is Baixa) (1)
7. If (Topografia is Poucelnclinado) and (Obstaculos is Poucos) and (Chuva is Ferte) and (Drenagem is Baixa) then (Velocidade is MuitoBaixa) (1)
8. If (Topografia is Poucolnclinado) and (Obstaculos is Poucos) and (Chuva is Forte) and (Drenagem is Média) then (Velocidade is MuitoBaixa) (1)
9. If (Topografia is Poucoinclinado) and (Obstaculos is Poucos) and (Chuva is Fraca) and (Drenagem is Baixa) then (Velocidade is Media) (1)

10. If (Topografia is Poucoinclinade) and (Obstaculos is Poucos) and (Chuva is Fraca) and (Drenagem is Média) then (Velocidade is Media) (1)

11. If (Topografia is Poucolnclinade) and (Obstaculos is Poucos) and (Chuva is Moderada) and (Drenagem is Baixa) then (Velocidade is Baixa) (1)
12. If (Topografia is Poucolnclinado) and (Obstaculos is Poucos) and (Chuva is Moderada) and (Drenagem is Média) then (Velocidade is Baixa) (1)

13_If (T ia s i \ and (O is Muitos) and (Chuva is Farte) and (Drenanem is Baixal then 0\/eloci is MuitoBaia) (11 =
If and and and Then

Topografia is Obstaculos is Chuvais Drenagem is Velocidade is

[ Nenhum A I . | (rrelevante - MuitoAtta -
Mediclnclinado |Poucos Fraca Baixa Alta
Muitoinclinado %Mu'nos Moderada Média Media
none none Nenhuma |Alta Baixa

none |none
none
[ not [~] not [ not [~ not [~ not
= Connection Weight:
“Jor
1 Delete rule Add rule | Change rule l << S5

| | Help | Close | |

Figura 4: Base de regras inserida no Fuzzy Logic Toolbox do MATLAB

3.4.Conclusao

Considerando-se apenas o subsistema de velocidade de deslocamento da méaquina, foi
possivel a identificacdo de seis varidveis relevantes para o ajuste do mesmo. As ferramentas de
pesquisa utilizadas permitiram aprofundar o conhecimento e a documentacdo da operacdo,
algo pouco estudado. Expandindo-se essa pesquisa para os demais subsistemas da colhedora,
como o extrator primdrio e o cortador de base, é possivel que se chegue a muitas outras
varidveis, motivando o desenvolvimento de controladores automadticos, possivelmente fuzzy,

para os demais subsistemas.
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Capitulo4. SISTEMA ESPECIALISTA FUZZY PARA
RECOMENDACAO DA VELOCIDADE DE DESLOCAMENTO DA
COLHEDORA DE CANA DE ACUCAR

Resumo

A colheita mecanizada da cana envolve intuicdo e experiéncia dos operadores para
que seu resultado seja adequado e sem perdas. Para o ajuste adequado dos comandos da
maquina as condi¢des de campo, muitas vezes o operador utiliza informagdes incompletas e
imprecisas, valendo-se de andlises qualitativas. Objetivando a obtencdo de uma ferramenta
computacional para auxilio no ajuste da velocidade de deslocamento da colhedora (VDC), este
trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema especialista, baseado em l6gica fuzzy,
que modela o conhecimento heuristico de operadores e supervisores envolvidos com a colheita
mecanizada da cana, normalmente indisponivel na literatura técnica. Desenvolveram-se dois
FIS (Fuzzy Inference System) no MATLAB, com multiplas entradas e uma saida (MISO). As
entradas do primeiro FIS foram: topografia, quantidade de obstaculos, presenca ou intensidade
da chuva e drenagem do solo, e as do segundo foram adensamento e posicdo da cana. Os
valores de saida dos FIS foram combinados para indicacdo da VDC da colhedora. Simularam-
se 37 condicdes operacionais para alteracdo da VDC e estas, também, foram submetidas a
especialistas para indicacdo da VDC esperada, permitindo a validacdo dos resultados do
sistema. Os FIS associados foram capazes de gerar valores de VDC nas diferentes condigdes e

compativeis com as apresentadas pelos especialistas.
PALAVRAS CHAVE: apoio a decisido, colheita mecanizada, 16gica nebulosa.

Abstract

Mechanized harvesting of sugar cane involves operator’s intuition and experience for
appropriated and lossless results. In order to obtain a computational tool to assist in the adjust

of harvester’s movement speed (VDC), this paper presents the development of an expert
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system based on fuzzy logic, which models the heuristic knowledge of operators and field
supervisors, usually unavailable in technical literature. It were developed two FIS (Fuzzy
Inference System) in MATLAB, with multiple inputs and single output (MISO). The inputs of
first FIS were: topography, amount of obstacles, presence or intensity of rainfall and soil
drainage. The second were: sugarcane’s crowding and position. The FIS output values were
combined for generation of VDC indication. Different operating conditions were simulated for
modification of VDC, and these, were subjected to experts for indicating the expected VDC
too, allowing the validation of system’s results. The related FIS were able to generate VDC

values on different conditions and also consistent with those presented by the experts.

KEYWORDS: decision support, mechanized harvesting, fuzzy logic.

4.1.Introdugdo

Nos ultimos anos o tema Inteligéncia Artificial vem surgindo em pesquisas nas mais
diversas areas do conhecimento, em especial, em sistemas que visam capturar e simular
computacionalmente a forma de solucionar problemas de especialistas humanos, conhecidos
como Sistemas Especialistas (SE). Um especialista é aquele que, através de treinamento e
experiéncia, alcangou um alto grau de conhecimento e competéncia em uma determinada area
do conhecimento, tornando-o capaz de executar tarefas que outros ndo conseguem, sendo
eximios e eficientes no que fazem (MONTELLO, 1999). As pesquisas nesta drea envolvem o
uso ou desenvolvimento de softwares capazes de lidar com cendrios e informagdes de
problemas complexos para se chegar as mesmas conclusdes do especialista humano. O
desenvolvimento desse tipo de sistema justifica-se por fatores tecnoldgicos e econdmico-
sociais como a dificuldade de acesso a especialistas humanos em algumas dareas do
conhecimento e regides geograficas, o armazenamento e formalizacdo do conhecimento de
vdrios especialistas humanos, o seu uso como ferramenta de apoio a tomada de decisdes de
especialistas ou como ferramenta de treinamento de profissionais, pela imparcialidade na
tomada de decisoes, e, por fim, pelo alto custo e o longo tempo demandados para a formacgao

de um especialista humano.
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Encontram-se aplicacdes de SE nas mais diversas dreas, como sistemas de auxilio ao
diagndstico médico e mecanico, sistemas de predicdo e andlise de risco para o mercado
financeiro, entre outras. Na drea agricola, as aplicacdes relacionadas a SE concentram-se em
temas relacionados ao bem estar de rebanhos confinados, classificacdo de produtos e meio
ambiente

Pandorfi (2007) desenvolveu um sistema especialista para avaliacio do ambiente de
dois tipos de confinamento para alojamento de matrizes gestantes, estimando as condi¢des
favordveis ao melhor desempenho. Para isso, construiu a base de conhecimento utilizando o
sistema de inferéncia fuzzy do MATLAB. As varidveis consideradas no sistema foram
medidas em campo e, apds tratamento estatistico adequado, inseridas no sistema fuzzy, que
retornava a classificacdo do ambiente em Muito Bom, Bom, Regular e Ruim. Os resultados do
sistema foram confrontados com os obtidos a partir de modelos mateméticos consagrados da
literatura, mostrando-se compativeis e indicando o sistema de confinamento em baias coletivas
o mais adequado.

Utilizando a Teoria dos Conjuntos fuzzy, Owada (2007) estimou o bem-estar para
frangos de corte alojados, considerando atributos especificos do ambiente térmico e da
densidade de aves, em funcdo da concentracdo de amodnia e luminosidade no ambiente de
alojamento. O limite das varidveis e a base de regras do sistema de inferéncia fuzzy foram
obtidos a partir de pesquisas anteriores, relacionadas a ambiéncia. Com este sistema foi
possivel identificar os niveis de concentracdo de amonia e luminosidade capazes de maximizar
a varidvel linguistica bem-estar estudada.

Angulo et al. (2011) desenvolveram um sistema especialista para monitoracdo da
qualidade da 4gua em represas, capaz de sugerir a origem da contaminac¢do. Para tanto, o
sistema de inferéncia fuzzy foi implementado e simulado em MATLAB, utilizando-se dados
como pH e turbidez da agua, coletados durante dois anos. Os especialistas participaram da
identificacdo das varidveis a serem monitoradas, da composicdo dos indices e da base de
regras, responsavel pelo diagnéstico, indicando eventos pontuais, como descargas, e eventos
continuos como a eutrofizacao e risco de mortandade de peixes.

Karmakar et al. (2010) desenvolveram um sistema especialista para suporte a decisdo
sobre o encaminhamento de residuos provenientes de uma granja de criacdo de suinos. Tal

aplicacdo foi desenvolvida em Microsoft Visual Basic utilizando-se Arvores de Decisdo para
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geracdo de cendrios, através da parametrizacdo de fatores econdOmicos, agrondmicos,
climéticos e ecoldgicos, segundo modelos especificos para os mesmos. O sistema foi validado
através de um estudo de caso, e seus resultados validados por especialistas.

Omid (2011) desenvolveu um sistema especialista para a classificacao
(Aberta/Fechada) de sementes de pistache, baseando-se no sinal acustico provocado pelo
impacto das mesmas num anteparo. A classificacdo das sementes foi feita através de um
sistema de inferéncia fuzzy, cujas varidveis de entrada sdo caracteristicas estatisticas do sinal
acistico selecionadas através de uma Arvore de Decisdo. O sistema foi validado através do
ensaio de 300 sementes dos dois tipos e obteve 99,52% de acerto.

Pereira et al. (2008) desenvolveram um sistema de apoio a decisio sobre o
acionamento de dispositivos empregados na climatizacdo visando o bem estar de frangos em
granjas. Para tanto, os autores monitoraram o comportamento dos animais através de cameras
fixadas no teto do local do experimento e registraram grandezas relacionadas ao bem estar
animal, como temperatura, umidade e concentragdo de amodnia. Os dados registrados foram,
com o auxilio de um especialista, utilizados na constru¢do de um sistema de inferéncia fuzzy
em MATLAB, cuja varidvel de saida era a estimativa do bem estar dos animais. Uma nova
coleta de dados foi realizada e acompanhada por um especialista, que avaliou o bem estar dos
animais nas condi¢des da coleta. Os dados coletados foram submetidos ao sistema fuzzy € o
resultado confrontado com a andlise do especialista, onde obteve-se equivaléncia.

Sivakami e Karthikeyan (2009) desenvolveram um sistema especialista em Visual
Basic 6, para apoio a decisdes relacionadas ao cultivo de milho, considerando fatores como
selecdo de variedades, manejo da terra, irrigacdo, fertilizacdo e colheita. O sistema foi
avaliado através da submissao de cendrios a especialistas que, num primeiro momento, faziam
suas sugestdes sem o auxilio do sistema e, posteriormente, com o auxilio. Assim 0s autores
avaliaram a contribuicdo do sistema as sugestdes apresentadas, obtendo-se melhores
resultados com o auxilio do sistema.

Considerando-se a informalidade do conhecimento no processo de colheita
mecanizada, bem como a complexidade de tal operacdo, neste trabalho apresenta-se o
desenvolvimento de um sistema especialista fuzzy capaz de indicar ao operador a velocidade

adequada da colhedora a medida que se alterem as condi¢des de campo consideradas.
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4.2.Materiais e métodos

A base de conhecimento inserida nos dois FIS (Fuzzy Inference System)
desenvolvidos foi construida através de questiondrios estruturados e entrevistas envolvendo
pessoas especializadas no assunto investigado, conforme aplicado por Machado et al. (2010).
No presente trabalho, as entrevistas foram realizadas com especialistas na operacdo de
colhedoras de cana-de-actcar e especialistas em colheita mecanizada da cana. Os especialistas
na operacao de colhedoras oferecem informagdes sobre o dia-a-dia da operac@o e condicdes
especiais na colheita, muitas vezes s6 percebidas por eles. O trabalho do operador também foi
acompanhado diretamente na cabine da colhedora, registrando-se os motivos que o levavam a
reducdo de velocidade. Ao fim dessa etapa, foi possivel identificar as principais varidveis que
afetam a decisdo do operador em ajustar a velocidade da colhedora de cana (Tabela 1). Essas
varidveis foram agrupadas e combinadas em dois FIS, com o propdsito de diminuir a

quantidade de regras de produgdo: FIS Cultura (Figura 5) e FIS Ambiente (Figura 6).

Adensamento

(mamdani)

25 regras

Velocidade

-

Posigdo Cana

Figura 5: FIS Cultura
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Topografia
Ambiente
Obstaculos (mamdani)
07 regras
Chuva Velocidade

Drenagem

Figura 6: FIS Ambiente

As saidas desses dois FIS foram combinadas conforme procedimento descrito

posteriormente, afim de gerar a resposta do sistema.

Definicao dos Conjuntos Fuzzy

Segundo Shaw e Simdes (2007), as funcdes de pertinéncia definem o grau de
pertinéncia num intervalo [0,1], em seu universo de discurso, que representa o intervalo
numérico de todos os possiveis valores reais que uma varidavel especifica pode assumir. Ainda
segundo estes autores, define-se algo entre dois e sete como uma quantidade prética de
conjuntos fuzzy. Quanto maior o nimero de conjuntos fuzzy, maior a precisao, porém, maior
complexidade do sistema. Experi€ncias mostraram que uma mudanca de cinco para sete
conjuntos aumenta a precisdo em torno de 15%, ndo se observando melhorias significativas
para valores superiores.

Foram escolhidas fun¢des de pertinéncia de forma triangular por serem amplamente
utilizadas na literatura, pela simplicidade de implementacdo e por apresentarem bons
resultados nas aplicagdes (PEREIRA et al., 2008; NASCIMENTO et al., 2011). Tais fun¢des
de pertinéncia foram desenvolvidas utilizando-se o Membership Function Editor do “Fuzzy
Logic Toolbox” do MATLAB R2012a.

Os valores fuzzy para as varidveis (Tabela 1) e os conjuntos fuzzy correspondentes
foram definidos através de avaliagOes técnicas de especialistas em colheita mecanizada da

cana. Quanto melhor se configurar a situacdo representada pela varidvel, mais préximo se
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estard da extrema direita do universo de discurso (1.0). Por exemplo, a posi¢cdo do conjunto

Jfuzzy Muito Inclinado no universo para Topografia (Figura 7) indica que uma condi¢do de

operacao que requer cuidado na condu¢do da méaquina, o que implica que a velocidade devera

ser diminuida. Quando a Topografia é proxima de zero (Pouco Inclinado), as condi¢des de

colheita melhoram e a velocidade poderd ser aumentada

mesma andlise para a varavel fuzzy Obstaculos.

Grau de Pertinéncia
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Figura 7: Funcées de pertinéncia da variavel fuzzy Topografia
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MNenhum Poucos Muitos
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Grau de Pertinéncia

0.2

Obstaculos

Figura 8: Funcoes de pertinéncia da variavel fuzzy Obstaculos

Conforme mencionado anteriormente, as varidveis fuzzy possuem quantificagdo
imprecisa no dia a dia da colheita e o registro de suas formas de expressao constitui-se em um
processo subjetivo de experimentacdo envolvendo os especialistas. As duas categorias

utilizadas para as varidveis de entrada foram:
a) Fatores relacionados a Cultura

Adensamento: cinco valores linguisticos sdo associados a essa varidvel, conforme
especificado pelos conjuntos fuzzy Fraco, Fraco/Médio, Médio, Médio/Forte, Forte, cujas

funcdes de pertinéncia sdo mostradas na Figura 9.
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Figura 9: Funcoes de pertinéncia da variavel fuzzy Adensamento

Posicdo da cana: cinco valores linguisticos sdo associados a essa varidvel, conforme
especificado pelos conjuntos fuzzy Vertical, Levemente Deitada, Totalmente Deitada,

Ajoelhada, Enrolada, cujas funcdes de pertinéncia sdo mostradas na Figura 10.
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Figura 10: Funcoes de pertinéncia da variavel fuzzy Posicao
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b) Fatores relacionados ao Ambiente

Topografia: trés valores linguisticos sdo associados a essa varidvel, conforme
especificado pelos conjuntos fuzzy Pouco Inclinado, Médio Inclinado, Muito Inclinado,

cujas funcgdes de pertinéncia sdo mostradas na Figura 11.
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Figura 11: Funcoes de pertinéncia da variavel fuzzy Topografia

Obstédculos: trés valores linguisticos sdo associados a essa varidvel, conforme
especificado pelos conjuntos fizzy Nenhum, Poucos, Muitos, cujas funcdes de pertinéncia

sdo mostradas na Figura 12.
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Figura 12: Funcdes de pertinéncia da variavel fuzzy Obstaculos
Chuva: quatro valores linguisticos sdo associados a essa varidvel, conforme

especificado pelos conjuntos fuzzy Nenhuma, Fraca, Moderada, Forte, cujas funcdes de

pertinéncia sdo mostradas na Figura 13.
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Figura 13: Funcdes de pertinéncia da variavel fuzzy Chuva
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Drenagem: trés valores linguisticos sdo associados a essa varidvel, conforme
especificado pelos conjuntos fuzzy Baixa, Média, Alta, Irrelevante cujas funcdes de
pertinéncia sdo mostradas na Figura 14. O termo Irrelevante aplica-se a auséncia de chuva,

onde as condicdes de drenagem ndo afetariam a operagao.
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Figura 14: Funcoes de pertinéncia da variavel fuzzy Drenagem

Os valores linguisticos para a saida do sistema (Velocidade da colhedora) sao
definidos pelos conjuntos fuzzy mostrados na Figura 15. As denominacdes sdo: Muito Baixa,

Baixa, Média, Alta, Muito Alta.
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Figura 15: Funcoes de pertinéncia da variavel fuzzy Velocidade

Construcao de regras

Inferéncia e defuzzificacdo

O sistema utiliza o operador de implicacio min de Mamdani (DRIANKOV et al.,
1996) e 0 método de composicao da soma limitada (COX, 1994), que foi escolhido devido a
natureza das regras. Como cada uma define um incremento ou decremento na velocidade da
colhedora, € desejavel que todas as regras ativadas tenham influéncia no resultado final. O
método da soma limitada calcula a saida fuzzy através da soma de todos os valores de
pertinéncia resultantes para um conjunto fuzzy de saida especifico, limitando essa soma a 1.
Quando comparado ao operador max, que considera apenas o valor de pertinéncia maximo, o
método da soma limitada mostra ser mais adequado para esta aplicacdo especifica.

O valor crisp para velocidade da colhedora foi obtido através do método de
defuzzificacdo do Centroéide (DRIANKOV et al., 1996). O intervalo [0,1] para o universo de
discurso da variavel de saida (Figura 15) indica a variagdo real obtida pelo sistema fuzzy, onde
o valor 0 indica velocidade baixa (inferiores a 1,5m s™') de colheita, enquanto que 1 indica
velocidade alta (entre 6m s! e 7,5m s™).

A saida dos dois FIS elaborados foram somadas no programa MATLAB R2012a -

Simulink (Figura 16) considerando-se a complementag@o de seus efeitos sobre a velocidade.
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Considerou-se a possibilidade de uma maior influéncia de um FIS sobre a saida combinada do
sistema, por isso admitiu-se os ganhos kao e kco no modelo. Os valores de tais constantes
foram obtidos através do algoritmo Simplex, onde a diferenca entre a saida combinada do

sistema em relacao a valores indicados por especialistas foi minimizada.

=L —f>—

Constants
Cultura

Fuzzy Cultura

Matriz de
Cenarics

|
L

+ ——D
Interacdo
Fl5s

¥

T —

Constante
Ambiente

Fuzzy Ambisnte

Figura 16: Modelo combinando FIS Cultura e Ambiente para simulaciao e otimizacao; (a) Posicao; (b)
Adensamento; (c) Topografia; (d) Obstaculos; (e¢) Chuva; (d) Drenagem

4.2.1. Avaliacao do sistema

O sistema fuzzy proposto foi simulado em 37 cendrios gerados aleatoriamente,
representando diferentes condi¢des de operacdo compostas pelas varidveis apresentadas na
Tabela 1. Tais cendrios também foram apresentados a especialistas da drea, que indicaram a
velocidade ideal para cada um. Em cada cendrio foi confrontada a saida do sistema fuzzy com
a indicacdo do especialista, obtendo-se assim indices de acerto individuais que,

posteriormente, geraram um indice de acerto geral, obtido pelo cdlculo da média destes.

Curvas ROC

Segundo Fawcett (2006), a andlise ROC (do inglés Receiver Operating
Characteristic) ¢ um método grafico para avaliagdo, organizacdo e selecdo de sistemas de
diagnéstico e/ou predi¢cdo. Este mesmo autor destaca que as Curvas ROC foram originalmente

utilizadas na detec¢do de sinais, para se avaliar a qualidade de transmissd@o de um sinal em um
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canal com ruido. Nas ultimas décadas, a andlise ROC também passou a ser utilizada na
Aprendizagem de Mdquina e Mineracdo de Dados, como uma ferramenta para a avaliacdo de
modelos de classificagdo (BRADLEY, 1997), sendo particularmente tutil em dominios nos
quais existe despropor¢do quantitativa entre as classes ou quando se deve levar em
consideracdo diferentes custos/beneficios para os diferentes erros/acertos de classificacdo
(CASTRO e BRAGA, 2011). Andlise ROC também tem sido utilizada para a construcio e
refinamento de modelos (NASCIMENTO, 2011).

Quando considera-se o resultado de um teste classificador em duas populag¢des, uma
populacdo pertencente a classe A e outra pertencente a classe B, raramente observa-se uma
perfeita separacdo entre esses grupos. Em geral, hd uma sobreposi¢do entre as duas curvas que

as representam (Figura 17).

-
-

Ponto de Corte

FN

y
Figura 17: Sobreposicao entre duas populacées (FAWCETT, 2006)

Portanto, qualquer que seja o “ponto de corte” (valor que separa as duas populagdes)
escolhido, alguns elementos da populagdo A serdo classificados corretamente como positivos
(VP — total de individuos Verdadeiros Positivos) e alguns serdo classificados como negativos
(FN — total de individuos Falsos Negativos). Por outro lado, alguns casos da populacdo B

serdo classificados como positivos (FP — total de individuos Falsos Positivos), mas alguns
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serdo corretamente classificados como negativos (VN — total de individuos Verdadeiros
Negativos).

Considerando-se que a velocidade da colhedora seja representada por valores em um
intervalo continuo, o ponto de corte que separa as classificagdes da velocidade em Pertencente
e Ndo Pertencente a classe deve estar contido no intervalo. Para avaliar a eficiéncia do
classificador (no caso, o modelo fuzzy), o procedimento € estudar o efeito de diversos pontos
de corte em termos de Sensibilidade e Especificidade. Para isto, constréi-se a curva ROC que
€ a representacao dos pares (1-Especificidade, Sensibilidade) obtidos ao considerar todos os
possiveis valores de corte de classificador. Especificidade € a probabilidade de que o teste
classifique um individuo como nd@o pertencente a uma categoria, quando ele realmente nao
pertence. Logo, considerando um ponto de corte k, o valor da Especificidade pode ser obtida

através da Equacdo 1:

. HVATCH
E d d — =1
specificidade = o0 @ T heD

ey

Onde x; é o i-ésimo individuo ao teste, classificado como negativo para xi<k e n é o
nimero total de individuos da populacdo. Sensibilidade € a probabilidade de que o teste
classifique um individuo como pertencente a uma categoria, quando ele realmente pertenca.
Também considerando um ponto de corte k, o valor da Sensibilidade pode ser obtido através

da Equacao 2:

Sensibilidade = Zizy VP () Q)
i VP(x)+Xis, FN(xp)

Onde x; € o resultado do teste para o i-ésimo individuo submetido a ele, considerado
como positivo para x;>=k, e n € o nimero total de individuos da populacao.

A escolha do ponto de corte envolve a combinacdo 6tima entre Especificidade e
Sensibilidade. Se o propésito principal do teste € negar o pertencimento a classe, entdo se deve
selecionar um ponto de corte com alta sensibilidade. Ja para confirmar o pertencimento a
classe, os casos positivos encontrados serdo testados novamente e, portanto, no segundo teste

deve-se exigir alta especificidade. Uma das formas de se escolher o ponto de corte € por meio

43



do cédlculo da média aritmética entre Sensibilidade e Especificidade, também chamada de

Eficiéncia (CASTANHO, 2008), conforme mostra a Equacgao 3:

N . Sensibilidade (k)+Especificidade (k
Eficiéncia = ( . peciy (&) 3)

Outro método de selecdo do ponto de corte € proposto por Duarte (2004) e consiste
em obter o ponto para o qual se tenha maior produto entre Sensibilidade e Especificidade,

conforme mostra a Equacao 4:

Eficiéncia = Sensibilidade (k) X Especificidade (k) 4)

A drea sob a curva é empregada como uma medida do desempenho do classificador,
como discriminador de pertencente ou nao pertencente a classe avaliada. Um teste ideal €
aquele cuja drea sob a curva ROC € igual a 1. Quando a curva ROC ¢ a bissetriz, ou seja, drea
igual a 0.5, o teste ndo permite distinguir entre 0s grupos.

A andlise da curva ROC baseia-se na ideia de que € possivel a classificagdo confidvel
de um elemento da populacio em uma determinada categoria. Esta confianca é obtida por
algum procedimento paralelo ao classificador em anélise, conhecido como padrido-ouro, que
pode ser um teste mais preciso ou mesmo um diagnéstico feito por um mais ou profissionais
experientes na area.

Algumas vezes, o padrdo-ouro nao permite uma classificagdo dicotdmica (pertence ou
ndo pertence). Se ele é dado por um teste que ndo pode ser interpretado objetivamente ou se €
feito por um grupo de especialistas, existe uma subjetividade que deve ser considerada sob
risco de produzir um modelo distorcido forcando a classificacdo dicotOmica. A teoria dos
conjuntos fuzzy fornece ferramentas que permitem preservar a subjetividade ao invés de impor

a dicotomia.
Matriz de Confusao

A matriz de confusido (ou matriz de erro) € uma matriz quadrada de nimeros que

expressam a quantidade de unidades amostrais, associados a uma categoria da classificacdo
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efetuada, e a categoria real a que pertencem essas unidades (SOUSA et al., 2013). Cada coluna
da matriz representa as instancias de uma classe prevista (modelo), enquanto que cada linha
representa os casos em uma classe real (especialista).

Diversos trabalhos utilizaram a matriz de confusdo como ferramenta de avaliacao de
sistemas de classificagdo. Chagas et al. (2009) desenvolveram uma RNA (Rede Neural
Artificial) para classificacdo da degradacdo de pastagens a partir de imagens de satélite,
classificando a degradacdo em trés niveis (moderado, forte e muito forte), sendo tal
classificacdo avaliada através de uma matriz de confusdo e mostrando-se satisfatéria. Gomes
et al. (2008) desenvolveram um aplicativo para classificacdo automatica de defeitos no corte
da madeira, baseando-se no processamento de imagens digitais. A matriz de confusdo indicou
81% de acerto na classificacdo em relacdo a uma norma comercial, resultado considerado
satisfatorio pelos autores. O uso e a cobertura vegetal do bioma caatinga foi avaliado e
classificado por Sousa et al. (2013) através de algoritmos de aprendizagem de mdaquinas
aplicados a imagens de satélite. Neste trabalho, as ferramentas de classificacio foram
avaliadas através de matrizes de confusdo. Meira et al. (2009) elaboraram um aplicativo
baseado em Arvores de Decisdo para gerar alertas conforme o nivel de infeccdo da lavoura de
café pela ferrugem-do-cafeeiro. A classificacdo em tais niveis de alerta foram avaliados
através de uma matriz de confusdo, apresentando acuricia superior a 80%. Na matriz de
confusdo, a exatiddo global (EG) € obtida pela divisdo das somas das entradas que formam a
diagonal principal da matriz, ou seja, o nimero de classificagdes corretas, pelo nimero total de

amostras utilizadas (WATZLAWICK, 2003), como mostra a Equacao 5.
LI
EG = % X 100 )

Sendo: r = numero de linhas da matriz de erro; xii = valor da linha i e coluna i; N =
quantidade total de pontos amostrais.

J4 a Exatidao Especifica (EE) é obtida pela divisdo do nimero de amostras
classificadas corretamente na classe pelo nimero total de amostras desta, como apresentada na

Equacdo 6.
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Xii

EE X 100 (6)

n

Numa matriz de confus@o, os maiores valores presentes em sua diagonal principal
indicam uma menor confusdo, melhor defini¢do e caracterizac@o da classe avaliada. Com isso

€ possivel quantificar os erros e acertos na classificagdo do modelo.

4.3.Resultados e discussao

O gréfico da Figura 18 apresenta o valor da diferenca entre a indicagdo de velocidade
do especialista humano e a do modelo matematico. Nela observa-se que, nos cendrios que
representavam situacoes dificeis de operagdo (baixas velocidades), a indicacio do modelo
matematico ficou maior do que a do especialista. Nos cendrios onde as condi¢des de operacao
eram melhores (velocidades maiores), o0 modelo matematico se mostrou, na maioria dos casos,
mais cauteloso do que o especialista, indicando valores menores. Isso sugere uma tendéncia na
base de conhecimento, que envolve respostas contaminadas por situacdes e experiéncias
especificas dos especialistas que participaram de sua constru¢do. Observa-se, também, um
desbalanceamento na distribui¢do de elementos pelas classes Baixa (entre 0,2 e 0,4) e Média
(0,4 e 0,6), onde se fizeram presentes dois elementos na primeira e seis na segunda. Esse

desbalanceamento se justifica, exclusivamente, a aleatoriedade do sorteio dos cendrios.

46



1,0

0.8

0,6 —H1 — ——

04 . . . 13+ 141411+ 1

Fator de Velocidade

0,2 43 ¥ 3 1 8 8 ¥ ¥ - -

0,0 1 il |. ‘ ‘ H- .". ‘I . |. |. IIIIIIII 1 | | | I il I | 1 I |

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37
Cenarios

B Especialista ©Sistema MBDiferenca

Figura 18: Diferenca entre a resposta do Especialista Humano e o Sistema Especialista

Analisando as respostas da Figura 18 linguisticamente, conforme intervalos
apresentados na Tabela 2, verifica-se que 4 cendrios (25, 34, 36 e 37) apresentaram respostas
divergentes, ou seja, nestes a resposta do especialista indicou um intervalo e a do modelo
matematico indicou outro. Além disso, somente o cendrio 25 teve uma divergéncia mais
acentuada, com as respostas nao pertencendo a classes vizinhas. Com isso 0 sistema mostra-se
capaz de acompanhar as indicacOes dos especialistas, divergindo para classes vizinhas na

maioria dos casos onde nao coincidiu.

Tabela 2: Termos linguisticos e seus intervalos de valores

Intervalo da Resposta Velocidade (m/s) Termo Linguistico
De 0,00 a 0,20 De0,0al,5 Muito Baixa
De 0,21 a 0,40 De 1,6 a3,0 Baixa
De 0,41 a 0,60 De3,1a4,5 Média
De 0,61 a 0,80 De 4,6 26,0 Alta
De 0,81 a 1,00 De6,1a7,5 Muito Alta

A Tabela 3 apresenta a distribuicdo dos valores da diferenca obtidos através da

subtracdo entre os valores indicados pelo modelo matematico e pelo especialista humano:

47



Tabela 3: Valores da diferenca por intervalo

Intervalo Ocorréncias Percentual
Inferiores a 10% 23 62%
Entre 10% e 15% 6 16%
Entre 15% e 20% 4 11%
Maiores que 20% 4 11%

Observa-se que 78% dos casos analisados apresentaram diferenca inferior a 15%, o
que favorece que as respostas do especialista e do sistema estejam na mesma classe. Além
disso, a diferenca geral do modelo matematico, obtido através da média aritmética dos valores
das diferencas em cada cendrio foi de 8%.

Na Figura 19 € apresentada a matriz de confusdo para avaliacio do sistema
especialista. Pode-se observar que a Exatiddo Global (EG) do sistema alcancou 86,5%,
significando que a resposta do sistema coincidiu com a resposta dos especialistas humanos em
32 dos 37 casos avaliados. Observa-se, também, que as classes MB (Muito Baixa), Me
(Média) e A (Alta) foram as classes que mais contribuiram para a obtencao do valor da EG.

Considerando-se a Exatiddo Especifica (observada a partir do eixo horizontal, onde
tem-se a perspectiva dos especialistas humanos), a classe com pior desempenho (A — Alta)
obteve valor de 75%. Esta classe, ainda apresentou valores absolutos significativos para EE e,
na sua contribui¢do para EG, demonstrou maior confusdo do modelo em sua classificacao,
contendo o erro de classificagdo de maior amplitude, onde o padrdo-ouro (especialista
humano) indicou uma velocidade Alta e o modelo indicou uma velocidade Baixa.

Observa-se, ainda, que as classes B e Me tiveram poucos representantes na amostra
sorteada aleatoriamente, sendo apenas dois representantes para a primeira e seis para a
segunda. Isso aumenta a sensibilidade do teste, uma vez que havendo apenas um erro de
classificacdo sua EE seria afetada significativamente, o que pode ser observado na classe Me,

onde um erro de classificacdo penalizou em quase 17% a EE da mesma.
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Figura 19: Matriz de Confusao

Na Figura 20 sdo apresentadas as curvas ROC para as classes avaliadas (MB, B, Me,
A, MA). Observa-se que tais curvas encontram-se acima da diagonal do gréfico, indicando
capacidade de classificar adequadamente as respostas do modelo matematico frente ao padrao-
ouro, fornecido pelos especialistas humanos. Na Figura 21 pode-se observar a curva ROC para
o sistema, que € a média entre as curvas de cada classe da Figura 20. A 4rea abaixo desta
curva € 0,9514, o que caracteriza um bom desempenho do modelo como classificador,

conforme apontado por Martinez et al. (2003) e Carminati et al. (2010).

49



Sensibilidade

Taxa de Yerdadeiros Positivos

o= e huito Baixa |+
= === Bajrg
02 — == édia -
—— Alta
0.1 Muito Alta |+
I:I 1 1 1 1
0 0z 0.4 0&E 0.e 1

Taxa de Falsos Positivos

Figura 20: Curva ROC para cada classe da saida de velocidade

06

04F

0z

1
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 IR
Especificidade

Figura 21: Curva ROC para o sistema especialista

50



4.4.Conclusoes

1. Os resultados alcangados neste estudo mostram o potencial da utilizacio de 16gica
fuzzy como ferramenta de apoio a decisdo sobre o ajuste da velocidade da
colhedora em func¢do das condicdes de operagao.

2. O indice de acerto da classificacdo baseada em ldgica fuzzy, mostrou-se
influenciada pela experiéncia dos entrevistados e qualidade das regras utilizadas
na formagdo da base de conhecimento especialista, sugerindo a regionalizacdo da

base de regras.

4.5.Referéncias bibliogrdficas

ANGULO, C.; CABESTANY, J.; RODRIGUEZ, P.; BATLLE, M. Fuzzy expert system for the
detection of episodes of poor water quality through continuous measurement. Expert Systems
with Applications, v. 39, p. 1011-1020, 2012.

BRADLEY, A. P. The use of the area under the ROC curve in the evaluation of machine
learning algorithms. Pattern recognition, v. 30, n. 7, p. 1145-1159, 1997.

CARMINATI, R.; BAHIA, R.; COSTA, L. F. D. M.; PAULE, B. J. A.; VALE, V. L.; REGIS,
L.; MEYER, R. Determinacdo da sensibilidade e da especificidade de um teste de ELISA
indireto para o diagnéstico de linfadenite caseosa em caprinos. Revista de Ciéncias Médicas
e Biologicas, v. 2, n. 1, p. 88-93, 2010.

CASTANHO, M. J. de Paula; BARROS, L. C. de; YAMAKAMI, A.; VENDITE, L. L. Fuzzy
expert system: An example in prostate cancer. Applied Mathematics and Computation, v.
202, n. 1, p. 78-85, 2008.

CASTRO, C. L. de; BRAGA, A. P. Supervised learning with imbalanced data sets: an
overview. Sba: Controle & Automacao Sociedade Brasileira de Automatica, v. 22, n. 5, p.
441-466, 2011.

CHAGAS, C. S. et al. Utilizagdo de redes neurais artificiais na classificacdo de niveis de
degradagdo em pastagens. Revista Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental, v. 13, n.
3, p. 319-327, 2009.

51



COX, E. The Fuzzy Systems Handbook: A Practitioner's Guide to Building, Using, and
Maintaining Fuzzy Systems, A.P Professional, 1999.

DRIANKOV, D.; HELLENDORN, H.; RHEINFRANK, M. An Introduction to Fuzzy
Control, Springer-Verlag, 1996.

FAWCETT, T. An introduction to ROC analysis. Pattern recognition letters, v. 27, n. 8, p.
861-874, 2006.

GOMES, J. M. et al. Desenvolvimento e qvaliagﬁo de um protétipo classificador de tabuas
usando técnicas de visdo artificial. Revista Arvore, v. 32, n. 5, p. 949-959, 2008.

KARMAKAR, S. et al. Development of expert system modeling based decision support
system for swine manure management. Computers and Electronics in Agriculture, v. 71, n.
1, p. 88-95, 2010.

MACHADO, A. L. T.; NEVES, L. A.; REIS, A. V. dos; MACHADO, R. L. T.; HORNKE, N.
F. Questionario de pesquisa: auxiliando o estudo exploratério de patrulhas agricolas dos
municipios da regido de Pelotas-RS. In: Congresso Brasileiro de Engenharia Agricola. Anais...
Vitéria, ES: SBEA, CD-ROM. 2010.

MAGALHAES, P. G.; BALDO, R. F. G.; CERRI, D. G. Sistema de sincronismo entre a
colhedora de cana-de-agtcar e o veiculo de transbordo. Engenharia Agricola, v. 28, p. 274-
282, 2008.

MARTINEZ, E. Z.; LOUZADA-NETO, F.; PEREIRA, B. de Braganca. A curva ROC para
testes diagnosticos. Cadernos Saide Coletiva, v. 11, n. 1, p. 7-31, 2003.

MEIRA, C. A. A.; RODRIGUES, L. H. A.; DE MORAES, S. Modelos de alerta para o
controle da ferrugem-do-cafeeiro em lavouras com alta carga pendente. Pesq. agropec. bras,
v.44,n. 3, p. 233-242, 2009.

MONTELLO, M. V. Sistema Especialista para predicio de Complicacoes
Cardiovasculares integrado a um Sistema de Controle de Pacientes Portadores de
Diabetes Mellitus. 152p. Dissertacdo (Mestrado) - Universidade Federal de Santa Catarina,
Centro Tecnologico Florianopolis, 1999.

52



NASCIMENTO, G. R. do et al. Indice fuzzy de conforto térmico para frangos de
corte. Engenharia Agricola, Jaboticabal, v. 31, n. 2, p. 219-229, 2011.

OMID, M. Design of an expert system for sorting pistachio nuts through decision tree and
fuzzy logic classifier. Expert Systems With Applications, v. 38, n. 4, p. 4339-4347, 2011.

OWADA, A. N.: NAAS, I. A.; MOURA, D. J. Estimativa de bem-estar de frango de corte em
funcdo da concentracdo de amodnia e grau de luminosidade no galpdo de produgdo.
Engenharia Agricola, Jaboticabal, v. 27, n. 3, 2007.

SALVIL, 1.V.; MATOS, M.A.; MILAN, M. Avaliacao do desempenho de dispositivo de corte
de base de colhedora de cana-de-agicar. Engenharia Agricola, Jaboticabal, v.27, n.1, p.201-
209, 2007

SHAW, 1. S. e SIMOES, M. G. Controle e modelagem fuzzy, 2 ed, Sdo Paulo: Editora
Edgard Blucher Ltda, 2007.

SIVAKAMI, S.; KARTHIKEYAN, C. Evaluating the effectiveness of expert system for
performing agricultural extension services in India. Expert Systems with Applications, v. 36,
n. 6, p. 9634-9636, 2009.

SOUSA, B. F. S. et al. Avaliacdo de classificadores baseados em aprendizado de maquina para
a classificacdio do uso e cobertura da terra no bioma Caatinga. Revista Brasileira de
Cartografia, n. 62, 2013.

WATZLAWICK, L. F.; KIRCHNER, F. F.; MADRUGA, P. R de A. Avaliacio de
classificacdo digital em imagens de video multiespectral utilizando matriz confusdo. Revista
de Ciéncias Exatas e Naturais, Guarapuava-PR, v. 5, n. 1, p. 47-57, jul./dez. 2003.

53



Capitulo5. CONTROLADOR  FUZZY-PI PARA  AJUSTE
AUTOMATICO DA VELOCIDADE DE DESLOCAMENTO DA
COLHEDORA DE CANA DE ACUCAR

Resumo

A complexidade da operacdo de colheita induz a significativos indices de perdas e
impurezas. O operador concentra-se na dire¢do, velocidade de deslocamento (VDC),
posicionamento do elevador e alinhamento da colhedora ao transbordo, negligenciando o
ajuste dos subsistemas operacionais da mesma. Assim, este trabalho apresenta o projeto e
simulacdo de um controlador automdtico de VDC. Nas simula¢coes (MATLAB) utilizaram-se
os parametros hidraulicos e mecanicos da colhedora CASE A7700. Projetaram-se dois
sistemas fuzzy (FIS), com multiplas entradas e uma saida (MISO). As entradas do primeiro FIS
foram: topografia, presenca de obsticulos, presenca ou intensidade da chuva e drenagem do
solo. No segundo FIS as entradas foram: adensamento e posi¢do da cana. Os sinais de saida
dos FIS foram ponderados e somados para se gerar o ponto de operacdo (PO) da VDC. Este
PO foi a referéncia do controlador PI que atua na variacdo do deslocamento volumétrico do
motor hidrdulico responsavel pela tracdo. Foram simuladas diferentes condi¢des operacionais
alterando o PO. Observou-se que a associacdo dos FIS ao controlador PI foi capaz de gerar
valores de PO em diferentes condi¢des e controlar a VDC. Controladores inteligentes podem
incorporar estratégias gerenciais tornando a operacdo de colheita mais adequada para cada

situagdo e aliviando o trabalho do operador.

PALAVRAS CHAVE: automacio, controle de velocidade, modelos matematicos

Abstract

The complexity of harvesting operation induces significant loss rates and impurities. The
operator focuses on direction, elevator position and travel speed of the harvester (VDC) and
the alignment between harvester and transloader, disregarding the adjustment of harvester’s

operating subsystems. Thus, this paper presents the design and simulation of an automatic
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controller for the VDC. In simulations (MATLAB) were used hydraulic and mechanical
parameters from CASE A7700 harvester. Two fuzzy controllers, with multiple inputs and
single output (MISO) were designed. The inputs of first controller were topography, presence
of obstacles, the presence or intensity of precipitation and soil drainage. The second were:
aggregation and position of sugarcane. The controllers’ output signals were weighted and
summed to generate the operating point (PO) of VDC. This PO was the reference for PI
controller that acts on displacement’s variation of the hydraulic motor that regulates the VDC.
By simulations, different operating conditions were implemented, modifying the PO. It was
noticed that the association between fuzzy and PI controllers was capable of generating PO
values under different conditions and controlling VDC. Intelligent controllers can incorporate
management strategies making harvesting operation most appropriate for each situation,

relieving operator's work.

KEYWORDS: automation, speed control, matematical models

5.1.Introdugdo

Segundo a CONAB (2013), a 4rea brasileira destinada a atividade sucroalcooleira na
safra 2012/2013 chegou a 8.5 milhOes de hectares. Na safra 2012/2013, o processamento de
cana-de-actcar no pais chegou a 533 milhdes de toneladas e a produtividade média brasileira
foi estimada de 70t ha! (UNICA, 2013). O crescimento da demanda por cana-de-acticar e a
necessidade de agilidade na colheita fez com que o setor agricola buscasse solugdes de maior
capacidade no campo, como a colheita mecanizada. Do total da producdo de cana,
aproximadamente 70%, na safra 2010/2011, foram colhidas mecanicamente, segundo a
Secretaria do Meio Ambiente do Estado de Sao Paulo.

Além de fatores produtivos, questdes ambientais aceleram o processo de mecanizagao
da colheita da cana, sobretudo no estado de Sdo Paulo, o maior produtor de cana do Brasil
(BITTENCOURT, 2008). Neste estado, desde 2002, vigora a Lei 11241, que estabelece um
cronograma para encerramento da atividade de queima da palha, etapa fundamental para a
colheita manual da cana de agucar.

Entretanto, a operagdo de uma colhedora de cana ¢ uma atividade complexa. No

painel de operagdo de tal maquina verifica-se mais de 30 comandos operacionais, onde o
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operador, além de se preocupar com a direcdo da maquina, precisa monitorar o alinhamento
com o transbordo e a velocidade de deslocamento da mesma. O operador deve se manter
concentrado em diversos parametros de operacdo, para tomar decisdes sobre 0 momento e a
maneira de atuar nos comandos da méquina, além da monitoracdo de fatores nao ajustados
durante a operacdo, como parametros do motor diesel.

Isso leva o operador a abandonar o acompanhamento de fun¢des da méquina e/ou
errar na atuacdo, principalmente apds longas horas de trabalho. Como sua atencdo fica
concentrada na direcdo, velocidade e alinhamento da médquina ao transbordo, ele negligencia o
ajuste de subsistemas como a altura do dispositivo de corte de base, a altura do cortador de
pontas, a inclinagdo e rotacdo do elevador e a velocidade do extrator primario. Com isso, tem-
se o aumento de perdas visiveis, de impurezas na carga e desperdicio de energia. Neste
contexto, o controle automatico e preciso de subsistemas da mdquina torna-se importante,
visando poupar o operador de tarefas repetitivas e cansativas, que o conduziriam ao erro,
deixando para ele as tarefas de cunho intelectual relativas a tomada de decisdo, para as quais o
ser humano tem maior aptidao.

Esse mesmo cendrio foi relatado por Salvi et al. (2007), que destacaram que em todas
as operacgoes da colheita mecanizada o operador deve ficar atento as condi¢des do canavial e
atuar constantemente nos dispositivos da miquina, além de se ater a direcdo e ao controle de
velocidade. Magalhaes et al. (2008) relatam que a fadiga mental sobre estes operadores nao €
causada apenas pela monotonia do trabalho, mas também devido ao estresse criado pela
necessidade de dirigir com precisdo dentro de linhas sem causar dano a vegeta¢do, mantendo
um ritmo de trabalho adequado. Berglund e Buick (2005) observaram que a adogdo de
sistemas de auxilio a dire¢do e ao controle de velocidade diminui o estresse no operador, além
de aumentar a precisdo do trabalho.

Huang et al. (2010) elaboraram uma revisdo da literatura sobre métodos soft
computing (técnicas computacionais para solu¢do de problemas, similares as utilizadas pelos
seres humanos) aplicados a agricultura de precisdo. Entre as técnicas identificadas, os autores
destacaram o uso de légica fuzzy como ferramentas de suporte a decisdo aplicadas ao
gerenciamento de colheitas, irrigacdo de precisdo, andlise de solo e aplicacdo de fertilizantes.

Nos ultimos anos também foram realizadas pesquisas envolvendo o uso de légica

fuzzy e controladores PID, onde a 16gica fuzzy € responsdvel pela geracdo do setpoint para os
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controladores PID, partindo-se de varidveis linguisticas ou mesmo numéricas (ROMANINI et
al., 2010; TIZZEI et al., 2011)

Diante desse cendrio, este trabalho apresenta o projeto e simulacdo de um controlador
automatico fuzzy-PI de velocidade, baseado em condi¢des operacionais de colheita

mecanizada da cana.

5.2. Materiais e métodos

O sistema de controle proposto, cujo diagrama de blocos estd apresentado na Figura

22, tem a funcdo controlar a velocidade de deslocamento linear da colhedora de cana-de-

acucar.
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Figura 22: Diagrama do controlador proposto
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A varidvel manipulada (sinal de controle) foi a vazdo do motor hidrédulico, variada
através do deslocamento volumétrico deste, que, por sua vez, € pilotado hidraulicamente no
circuito de transmissao através de valvulas reguladoras de pressdo de trés vias, cuja regulagem
de abertura é feita através de pedais instalados na cabine de operacdo (Figura 23). Esse
circuito foi simulado no software Automation Studio e modelado no MATLAB R2012a-
Simulink. A varidvel de controle considerada foi a velocidade de deslocamento da colhedora.

O diagrama de blocos construido foi parametrizado para as simulagdes de acordo com
a documentacdo da colhedora CASE A7700 e as especificacdes dos componentes nela
utilizados. Ele é formado por quatro conjuntos principais: Unidade Diesel, Unidade
Hidréulica, Sistema de Rodagem e Sistema de Controle. Na Unidade Diesel encontra-se o

motor diesel, uma redu¢do mecénica para acoplamento com a bomba hidraulica e um

controlador PI para a aceleracdo do motor diesel. Na Unidade Hidrdulica concentram-se os
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motores hidraulicos de deslocamento varidvel, a bomba hidréulica e as valvulas de seguranca e
controle. O Sistema de Rodagem inclui o cubo de redu¢do planetirio da roda e a roda em si. E
por fim, no Sistema de Controle encontra-se o controlador PI que atua no deslocamento do
motor hidrdulico para a variagdo da velocidade e o gerador fuzzy de setpoint de velocidade,

conforme as condi¢des de operacdo. A Figura 24 representa a integracio destes 4 sistemas.
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Figura 23: Circuito hidraulico de transmissiao da colhedora CASE A7700, com destaque para o ponto de
atuacfio (a) do sistema de controle PI no deslocamento (displacement) do motor hidraulico.
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Figura 24: Subsistemas do modelo matematico desenvolvido
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Para construcdo da base de conhecimento especialista foram feitos levantamentos de
campo através do acompanhamento da colheita e de entrevistas com especialistas na operagao
de colhedoras de cana-de-acucar e especialistas em colheita mecanizada da cana, conforme
descrito no Capitulo 3.

Na légica fuzzy usaram-se universos de discurso de entrada e de saida normalizados,
conforme recomendado por Yager e Filev (1994). Com isso, as entradas possuem limitadores
de 0 a 1. Procurou-se limitar em cinco a quantidade de fun¢des de pertinéncia das varidveis e
estas foram divididas em dois FIS (Fuzzy Inference System), um chamado Ambiente e outro
Cultura, cujas saidas foram combinadas, visando minimizacdo da quantidade de regras em
cada um e, assim, menor tempo de execugdo. Nos dois FIS utilizou-se a estratégia fuzzy do
tipo Mamdani, sendo 25 regras no FIS Cultura e 97 regras no FIS Ambiente, abrangendo as
combinacdes das funcdes de pertinéncia identificadas. Os termos linguisticos das varidveis de
entrada dos FIS estdo presentes na Tabela 1.

Para a varidvel de controle (Velocidade) utilizaram-se cinco func¢des de pertinéncia
para uma atuacdo mais suave, conforme recomendacdo de Shaw e Simdes (2007), onde os
termos linguisticos utilizados foram: MB (Muito Baixa), B (Baixa), M (Média), A (Alta) e
MA (Muito Alta).

Os blocos que representam o circuito de transmissao da colhedora, o gerador fuzzy de
setpoint ¢ o controlador PI foram simulados utilizando o pacote Simulink do programa
MATLAB R2012a. A légica fuzzy foi programada com o auxilio do “Fuzzy Logic Toolbox”,
do programa MATLAB. Na simulac¢do utilizou-se o método de resolugdo trapezoidal com um
passo, com interpolacdo livre (ode23t) no dominio do tempo. O método de defuzzificacao
utilizado foi o centroide, devido a sua propriedade de acdo de controle suave frente a variacao
dos sinais de entrada.

O controlador da velocidade de deslocamento da colhedora também foi
implementado no MATLAB — Simulink, utilizando-se estratégia de controle do tipo
Proporcional + Integral (PI), com realimentagdo de saida. Neste tipo de sistema de controle a
velocidade da colhedora (obtida através da rotacdo de seu redutor de tragdo e didmetro da
roda) € comparada com a velocidade desejada (obtida do gerador fuzzy de setpoints),
produzindo-se um sinal de erro que é entdo aplicado ao controlador. Para a ajustagem dos

parametros do controlador PI, utilizou-se como ponto de partida os valores obtidos através do
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recurso PID Tuner do Simulink. Posteriormente, para obtengdo de um desempenho ainda
melhor, ajustou-se manualmente cada um dos ganhos dos pardmetros de forma individual,
procurando-se os valores combinados que fornecessem menor tempo de estabilizacdo para
alcance da velocidade ajustada.

A sintonia de controladores combinados com légica fuzzy é mais complexa do que a
sintonia dos controladores convencionais, devido, principalmente, a0 maior nimero de
pardmetros a serem sintonizados. Mudangas na base de regras, nas disposi¢cdes das funcdes de
pertinéncia e atribuicdo de ganhos para as entradas e saidas do controlador fuzzy sdo as
técnicas mais comumente utilizadas para a sintonia desses controladores combinados (LI,
1997; LI e GATLAND, 1996; XU et al., 2000; SHAW e SIMOES, 2007). A sintonia dos FIS
foi realizada através da adaptacdo das fungdes de pertinéncia adotadas inicialmente,
observando-se a dindmica do controlador em malha fechada. O ajuste das fungOes de
pertinéncia consistiu na expansao/contracdo do conjunto suporte (subconjunto do universo de
discurso) respeitando-se os limites de sobreposicdo das fungdes de pertinéncias adjacentes.

Para avaliacao do controlador fuzzy de velocidade, foi elaborado (através de sorteio)
um conjunto de cendrios, onde cada variavel fuzzy assumiu seus valores linguisticos. Uma vez
elaborado o painel, o mesmo foi submetido a especialistas, que apontaram as provaveis
respostas as situacdes dos cendrios. O controlador fuzzy foi simulado com 0 mesmo conjunto
de cenérios e os resultados obtidos foram comparados com os resultados do especialista.

Além disso, foram criados cendrios procurando-se reproduzir condi¢des de campo
onde a variabilidade e transicdo de situacdes fosse suave, o que ndo foi garantido no sorteio de
cendrios submetido aos especialistas. Para tanto, foram considerados 37 cendrios para 4
categorias: boas condi¢cdes de cultura (BCC), boas condicdes de ambiente (BCA), boas
condig¢des de cultura e ambiente (BCCA) e més condicdes de cultura e ambiente (MCCA). Na
categoria BCC, as variaveis linguisticas associadas a cultura foram mantidas entre os valores 0
e 0,25, que corresponde as melhores condi¢des que elas podem assumir. Os valores da
varidvel Topografia, relacionada ao ambiente, foram simulados através de uma funcdo
senoidal, num intervalo onde seus valores eram ndo negativos, crescentes e limitados ao seu
universo de discurso. O mesmo procedimento foi aplicado as variaveis Chuva e Drenagem,
porém limitando-os aos valores que representam as melhores condi¢des de operacdo em seu

universo de discurso (sem chuva e drenagem irrelevante). Nesta mesma categoria, a varidvel
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Obstaculos assumiu valores aleatdrios dentro de seu universo de discurso. Os mesmos critérios
foram aplicados a constru¢do das demais categorias para simulagdo. De posse das mesmas,
seus respectivos cendrios foram submetidos ao controlador fuzzy-PI para simulagdo, onde
avaliou-se o controlador, comparando-se a velocidade da colhedora ao seu setpoint. Numa
segunda etapa, estas mesmas condicdes foram novamente aplicadas ao modelo, porém,
considerando o desgaste de componentes mecanicos e hidrdulicos, representando o final de
uma safra. Nesta condicdo, considerou-se perdas de 10% no rendimento (total e volumétrico)
do motor e bomba hidrdulica, além do aumento em 10% do atrito na caixa de engrenagens do
motor diesel e do sistema planetdrio de engrenagens do cubo da roda. A Tabela 4 resume os

testes realizados para avaliacdo do controlador.

Tabela 4: Testes para avaliacio do controlador

Caracteristicas
avaliadas

Teste Condicoes de Campo Condicoes da

Maquina

Aleatérias, em func¢do do
sorteio

Especialista Boas (inicio de safra)

BCA Cultura: condig¢des
variadas  crescentemente,
segundo uma fung¢do seno,

da melhor a pior situacdo

Ambiente: garantidas boas
condic¢des

do

BCC

Cultura: garantidas boas
condic¢des

Ambiente: condic¢des
variadas  crescentemente,
segundo uma fung¢do seno,
da melhor a pior situacdo

BCCA

Cultura: garantidas boas
condig¢des

Ambiente: garantidas boas
condig¢des

MCCA

Cultura: garantidas mads
condig¢des

Ambiente: garantidas mads
condig¢des

Boas (inicio de
safra)
Ruins
safra)

(fim de

1. Capacidade

controlador
acompanhar
setpoint do teste

(¢}

Velocidade de

resposta
controlador

do
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5.2.1. Parametrizacao do diagrama de blocos criado no pacote Simulink do
programa MATLAB R2012a

Unidade Diesel

Segundo o manual de treinamento e servigco da colhedora CASE A7700 (CASE,
2007), essa mdquina € encontrada no mercado com quatro op¢des de motor diesel: Scania DS
11, CASE Cursor 10.3, Cummins M11-C-330 e Cummins QSM-11-C. Na modelagem desse
subsistema, foram considerados os parametros do motor Cummins QSM-11-C, uma vez que o
fabricante do motor apresentou documentagdo técnica mais completa e detalhada desta versao,
utilizada na parametrizacio de seu modelo matemético neste trabalho (ANEXO - A).

Em sua representacio no modelo matematico (Generic Engine), o motor diesel
apresenta quatro portas (conexdes): T, P, B e F. A porta T (Throttle) recebe a saida do
controlador PI da aceleracdo, responséavel por limitar a rotacdo do motor as suas condi¢des de
operacdo (2100rpm), conforme indicado no Manual do Operador (CASE, 2007). A porta P
representa a poténcia de saida do motor (em HP) e foi utilizada apenas para monitor o
comportamento do motor frente as condi¢Oes simuladas. A porta B representa o torque de
reacdo da estrutura da colhedora no bloco do motor e a porta F representa a rotacdo do
virabrequim, que € utilizada como entrada nos demais elementos modelados no sistema.

Acessando as propriedades do bloco Generic Engine através de um duplo clique,
encontra-se a aba Engine Torque, onde foi selecionado Normalized 3rd-order polynomial
matched to peak power como op¢ao do campo Model Parametrization, pois permite a fungao
de poténcia do motor diesel seja controlada pela rotagdo e poténcia informada. Os demais
parametros da aba (Engine type, Maximum power, Speed at maximum power, Maximum speed,
Stall speed) foram preenchidos conforme as especificagdes do motor.

Além da propria inércia do motor, foi considerada a inércia dos sistemas mecanicos
acoplados ao eixo do virabrequim. Isso foi feito conectando-se um elemento rotacional Inertia
na saida do bloco que representa o motor diesel no modelo.

Acessando as propriedades do bloco Generic Engine através de um duplo clique,
encontra-se a aba Dynamics, onde foi considerada a inercia rotacional do motor, definida com
o valor de 1,8kg m? (ANEXO - A) e velocidade inicial de 2100r min', considerando que a

colhedora sé opera apds alcangar essa rotacdo, conforme indicado no Manual do Operador
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(CASE, 2007). Considerou-se, também, um atraso de 0,5s na resposta do motor, definido no
campo Engine time constant. Acessando as propriedades do bloco Generic Engine através de
um duplo clique, encontra-se a aba Limits, onde o campo Speed threshold foi definido em
2200r min’!, para evitar que o modelo, durante as simulagdes, ultrapassasse a rotacio maxima
do motor representado.

De acordo com o manual de treinamento e servico da colhedora (CASE, 2007), existe
uma caixa de engrenagens acoplada ao virabrequim do motor diesel, onde a bomba hidrdulica
pertencente ao sistema de transmissdo estd instalada. Essa caixa de engrenagens possui uma
relacdo de transmissdo de 1,17:1 (ANEXO - B) e estd representada no modelo matemético
pelo bloco Reducdo (Simple Gear). Foi considerado um sistema ndo ideal, de eficiéncia
constante, ou seja, independente da carga e de variacdo de viscosidade do lubrificante. Isso foi
definido na aba Meshing Losses (Encontrada nas propriedades do bloco Simple Gear,
acessadas através de um duplo clique) onde o valor Constant efficiency foi selecionado no
campo Friction Model, o campo Efficiency recebeu o valor 0,9 e o campo Follower angular
velocity threshold recebeu o valor de 2000r min™!, sendo que este dltimo campo indica o valor

de rotac@o acima do qual a perda da eficiéncia € total.

Unidade hidraulica

A documentacdo técnica da colhedora em estudo (CASE, 2007) indica a utilizagdo do
6leo hidraulico Akcela AW100 ou equivalente. Para a construcdo do modelo matematico da
unidade hidréulica foi considerado o 6leo hidrdulico Tellus 100 (ANEXO — C), produzido pela
empresa Shell, por respeitar a equivaléncia indicada pelo fabricante da colhedora e por
apresentar documentacdo técnica mais completa. No modelo matematico foi inserido um bloco
Custom Hydraulic Fluid onde o parametro Fluid Density recebeu o valor 889kg m™ conforme
a documentacdo do 6leo e o campo Kinematic viscosity recebeu o valor 25c¢St, conforme
curvas de viscosidade cinematica do produto, onde foi considerada a temperatura de 80°C de
operacdo do O6leo hidrdulico, em conformidade com as recomendagdes do fabricante da
colhedora.

De acordo com o manual de treinamento e servico da colhedora A7700 (CASE,

2007), o sistema de transmissdo hidraulico da maquina vem equipado com duas bombas de
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pistdes modelo 54 (uma para o circuito de cada esteira) fabricadas pela empresa Eaton, cujos
dados técnicos encontram-se no ANEXO - D. Ainda segundo este mesmo manual, o circuito
hidraulico de cada esteira também possui um motor hidraulico de pistdes modelo 54, também
fabricado pela empresa Eaton (ANEXO - E).

Para representacdo da bomba hidrdulica no modelo matemaético foi utilizado o bloco
Fixed Displacement Bomb, onde seus parametros foram preenchidos e calculados conforme as
especificacdes do ANEXO — D. O valor do deslocamento volumétrico da bomba (89,1cm™ rot”
1 foi informado no campo Pump displacement, e assim como os campos Nominal pressure e
Nominal angular velocity receberam, respectivamente, os valores 3500psi e 3720rpm em
conformidade com os dados fornecidos pelo fabricante. Ainda sobre a parametrizacdo desse
bloco, os campos Volumetric efficiency (0,95) e Total efficiency (0,90) foram calculados

segundo a Equagdo 7 e a Equacgdo 8.

PxQ
Mrot = 7y (7)
__ Qsaida
Nyor = ——— X 100 (8)
Entrada

Na Equacdo 7, P € a pressao de saida, Qr € a vazdo, T € o torque € ® ¢ a rotagdo da
bomba. Segundo a documentac¢do do fabricante (ANEXO — D), para uma pressao P de 240bar
e considerando-se a rotacdo da bomba conforme a recomendac¢do de operacdo do motor diesel,
descontando-se a eficiéncia da caixa de engrenagens, ou seja, 2000rpm, obteve-se o valor do
torque T = 360N m. Na mesma documentacdo, considerando-se a rotagdo da bomba como
2000r min’!, obtém-se a vazio de 170L min’! para Qr.

Na Equac@o 8, o rendimento volumétrico da bomba € obtido através da razio entre a
vazdo de saida (Qsaida) € a vazdo de entrada (Qgnwada). Nas mesmas condi¢des onde P=240bar,
©=2000r min!' e Qr = 170L min’!, tem-se que Qsaida = 85cm? rot’!. E, finalmente, de acordo
com a documentagio da bomba, Qgniwada = 89,1cm’ rot!, o que permite o célculo do
rendimento volumétrico. Os campos Nominal pressure € Nominal angular velocity receberam

os valores 3500psi e 3720rpm, respectivamente, em conformidade com os dados fornecidos
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pelo fabricante. O campo Nominal kinematic viscosity recebeu o valor 25¢St, referente ao 6leo
considerado no modelo matemaético.

O motor hidrdulico do modelo matematico foi representado pelo bloco Variable-
Displacement Motor, que possui quatro conexodes: A, B, C e S. O deslocamento volumétrico
do motor € ajustado pela porta C, onde foi conectado o sinal de controle gerado pelo
controlador proposto. A porta S € uma saida rotacional, representando a rotacdo do eixo do
motor, que é conectada ao sistema de rodagem. As portas A e B sdo as conexdes hidrdulicas
de entrada e saida do motor.

Este bloco permite a parametrizacdo do deslocamento e de seu ajuste de duas formas:
ou indicando seus valores maximos e, assim, admitindo-se que os valores intermedidrios
variam linearmente, ou entdo informando tabelas de valores para esses dois parametros,
admitindo-se, assim, conhecimento de valores intermediarios de deslocamento volumétrico em
funcdo do ajuste do sinal de controle. Neste trabalho, foi considerada a segunda opc¢do
(parametrizacdo por tabela) por esta oferecer maior flexibilidade na simulagdo, através da
escolha do método de interpolacio dos pontos e extrapolacdo da saida. Isso foi feito
escolhendo-se a opcdo By displacement vs. control member position table no campo Model
parameterization.

O campo Control member positions table recebeu como parametros os tnicos valores
conhecidos (0,0025m e 0,005m), que representam o curso do dispositivo de ajuste da
inclinag@o da base dos pistdes do motor, o qual permite a regulagem do volume deslocado. O
valor 0,0025m foi utilizado no lugar do zero absoluto em funcdo de uma inconsisténcia
matematica apresentada durante a simulacdo do modelo, que ndo aceitava o uso do zero
absoluto. No campo Pump displacements table foram informados os valores disponiveis na
documentacdo técnica do motor, (0,0025in® rev’!' e 5,44in® rev’!). Como dispunha-se apenas
de dois valores para formacao das matrizes de deslocamento volumétrico e sinal de controle, o
campo Interpolation method permitiu a selecdo de apenas uma opg¢ao, a Linear.

Para o preenchimento dos campos referentes a eficiéncia do motor, foi utilizada a
Equacdo 9 e a Equacdo 8, esta ultima j4 utilizada na parametrizagdo da bomba hidrdulica. Na
Equacdo 9, P € a pressdo de saida, Qr € a vazdo, T € o torque € ® € a rotagdo do motor.
Segundo a documentacdo do fabricante (ANEXO — E), para uma pressao P de 240bar e

considerando-se a rotacdo do motor conforme a recomendacdo de operacdo do motor diesel,
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descontando-se a eficiéncia da caixa de engrenagens, ou seja, 2000r min™!, obteve-se o valor
do torque T = 320Nm. Na mesma documentacdo, considerando-se a rotacdo da bomba como
2000r min’!, obtém-se a vazdo de 189L min’! para Qr, obtendo-se o valor de 0,88 para o

rendimento total, inserido no campo Total efficiency.

TXw
PXQT

Nrot = ©)

Na Equacao 8, o rendimento volumétrico do motor € obtido através da razdo entre a
vazdo de saida (Qsaida) € a vazio de entrada (QEgnwada). Nas mesmas condi¢des onde P=240bar,
®=2000r min! e Qr = 189L min’!, tem-se que Qsaida = 89,1cm® rot’!. Finalmente, de acordo
com a documentacio do motor, Qenrada = 94,5cm? rot’!, obtendo-se, assim, o valor de 0,94
para o rendimento volumétrico do motor, inserido no campo Volumetric efficiency.

Assim como na bomba hidraulica, os campos Nominal pressure € Nominal angular
velocity receberam os valores 3500psi e 3720r min™!, respectivamente, em conformidade com
os dados fornecidos pelo fabricante do motor hidrdulico. O campo Nominal kinematic

viscosity recebeu o valor 25¢St, referente ao 6leo considerado no modelo matematico.

Sistema de Rodagem

De acordo com o manual de treinamento e servico da colhedora CASE A7700
(CASE, 2007), o sistema de rodagem da mesma € formado por um cubo de redugdo e a roda
em si, que traciona a esteira. No modelo matemdtico desenvolvido, o cubo de reducdo foi
representado pelo bloco Ring planet, que consiste num sistema de engrenagens planetdrias
como os utilizados pela colhedora, conferindo ao modelo matematico a configuracdo da
relacdo de transmissao e perdas por atrito. Conforme a documentacao da colhedora, o cubo de
reducdo utilizado em sua transmissao possui relacdo de 35:1, valor que foi inserido no campo
Ring (R) to planet (P) teeth ratio (NR/NP) da aba Main (Encontrada nas propriedades do bloco
Ring planet, acessadas através de um duplo clique). Referente as perdas pelo engrenamento
(aba Meshing looses, acessada da mesma forma que a aba Main), considerou-se um sistema
ndo ideal, com modelo de atrito constante (campo Friction model) assumindo o parametro

Constant efficiency. Devido a falta de informacdes sobre o material utilizado na fabricagcdo do
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sistema mecanico, sobre seu processamento e tratamentos fisico-quimicos recebidos, optou-se
por considerar os valores sugeridos pelo modelo matemdtico para os campos Ordinary
efficiency (0,98) e Planet-carrier velocity threshold (0,01rad s). Este dltimo parimetro
corresponde a menor rotagao na qual o modelo de atrito passa a ser considerado na simulagao.
Foi considerado um contratorque, no sentido contrario a rotagdo da roda, resultante da
interacdo da esteira com o solo. Para tanto, derivou-se a velocidade instantanea da colhedora,
multiplicando-a pela sua massa (17000kg) e distancia do ponto de aplicagdo (0,53m) que é
metade do didmetro da roda somada a espessura da esteira. Essa reacdo foi representada por
um bloco Ideal Torque Source, onde a porta C do bloco foi conectada a um referencial
inercial, a porta R foi a atribuida ao sistema planetario e a porta S recebeu o torque calculado

em funcio da velocidade de deslocamento da colhedora.

Sistema de controle

O sistema de controle é composto por um bloco PID Controller € um grupo de blocos
formado pela combinacao dos FIS desenvolvidos no Capitulo 4 (bloco fuzzy). O bloco fuzzy é
responsavel pela geracdo do setpoint de velocidade, que € utilizado pelo controlador PI.
Através de um bloco Sum, o valor gerado pelo bloco fuzzy € subtraido do valor da velocidade
gerado pelo sensor de rotacdo instalado no sistema de rodagem. Essa diferenca (erro) €, entdo,
aplicada ao bloco PID Controller. Em fungdo das caracteristicas da planta onde o controlador
€ aplicado (massa elevada e limita¢des quanto a estabilidade), optou-se pela ndo utilizacdo da
acdo derivativa do controlador, visando minimizar a ocorréncia de movimentos bruscos e pelo
tempo de resposta dos demais sistemas da planta, que ndo exige do controlador uma resposta
instantanea. Por conta dessas consideragdes, no campo Controller foi selecionada a opgao Pl

O campo Form recebeu o valor Parallel, que considera a soma das acdes
proporcional, integral e derivativa como saida do controlador, onde a a¢do proporcional nio
afeta as demais ac¢des. O campo Time domain recebeu o valor Continuous-time, considerando
representacdo continua do tempo na simulacdo. Os valores das constantes P e I do controlador
foram obtidas através do recurso PID tuner do Simulink, que gerou automaticamente, através

de simulagdes, os valores otimizados 0,1 e 0,015 para as constantes P e I, respectivamente.
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5.3.Resultados e discussao

Na Figura 25, Figura 26, Figura 27 e Figura 28 apresenta-se o diagrama de blocos dos

sistemas representados na Figura 24, construidos no MATLAB-Simulink.
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Figura 25: Diagrama de blocos da unidade diesel
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Na Figura 29 sao apresentados graficos de parametros do motor diesel simulados no
modelo. Observa-se que o perfil de tais curvas sdo coerentes entre si, indicando que a
parametrizacdo e modelagem realizadas estdo adequadas. O mesmo pode ser observado na

Figura 30, onde sdo apresentados parametros do circuito hidraulico modelado.
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Figura 30: Desempenho da bomba hidraulica na simulacao

Na Figura 31 pode-se verificar o desempenho do controlador fuzzy-PI em resposta as

velocidades indicadas pelos especialistas apds a andlise dos cendrios propostos. Verifica-se

que o controlador foi capaz de acompanhar a variacdo de velocidade com atrasos menores que

um segundo nas respostas as variagdes bruscas.
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A simulacdo do controlador fuzzy-P1 considerando-se os cendrios BCA (Boas
Condicdes Ambientais), BCC (Boas Condi¢cdes de Cultura), BCCA (Boas Condi¢des de
Cultura e de Ambiente) e MCCA (Mdas Condi¢des de Cultura e Ambiente), obteve-se o0s

gréificos apresentados na
Figura32e

Figura 33.
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Figura 32 observa-se que o setpoint gerado pelo sistema fuzzy foi alcancado e mantido
pelo controlador durante toda a simulacdo, cumprindo seu objetivo. Esse comportamento é
observado tanto nas boas condicdes de campo quanto nas mas. Observa-se, também, um maior
comprometimento da velocidade da colhedora durante a operagdao no cendrio BCC, onde
somente as boas condi¢des de cultura foram garantidas, sugerindo maior influéncia das
varidveis fuzzy Topografia, Obstaculos, Chuva e Drenagem na decisd@o do operador em ajustar

a velocidade.

Na
Figura 33, onde o desgaste mecanico da colhedora foi estimado em 10% e aplicado no

diagrama de blocos reduzindo-se o rendimento mecinico do motor hidrdulico, bomba
hidraulica e reducdo e caixa de engrenagens. Com isso pode-se verificar que o controlador foi
incapaz de fazer com que a colhedora alcancasse o sefpoint de velocidade enquanto este
manteve-se acima de 1,1m s'. Em velocidades menores, como as obtidas na simulacdo de
BCC e MCCA, observa-se que o controlador conseguiu cumprir seu objetivo, ajustando a
velocidade ao setpoint desejado.

Em todas as condicdes simuladas, observou-se resposta imediata do sistema mecanico
ao controlador, sugerindo auséncia de dindmica no sistema. Considera-se que esse
comportamento seja resultado, predominantemente, das caracteristicas dos sistemas Oleo-
hidraulicos, cuja transmissdo de forca e movimentos €, praticamente, instantdnea devido a

baixa compressibilidade do O6leo hidrdulico e por envolverem massas em proporgdes

irrelevantes diante da energia transmitida.

5.4.Conclusoes

O controlador fuzzy-PI mostrou-se capaz de manter a velocidade de deslocamento da
colhedora, respeitando as indicagdes de velocidade dadas pelos especialistas frente aos
cendrios avaliados. O modelo desenvolvido permite simulagdes para o desenvolvimento de
estratégias de operacdo de acordo com as regras elaboradas. A simulacdo do sistema de
controle se mostrou relevante para a configuracdo e melhoria da estratégia de controle
proposta, uma vez que por meio das simulagdes pode-se alterar tais parametros e visualizar a

influéncia de cada um destes no resultado final.
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Capitulo 6. CONCLUSOES GERAIS

Ao fim deste trabalho pode-se enumerar as conclusdes obtidas:

1.

O modelo matematico proposto, por meio da simulacido, descreveu o comportamento
do sistema hidréaulico de forma significativa;

O diagrama de blocos do sistema hidrdulico permite a realizacio de simulacdes e
andlises de desempenho em componentes hidraulicos de diferentes caracteristicas;

A simulacdo do sistema de controle se mostrou relevante para a configuracdo e
melhoria do sistema de controle proposto;

O sistema de controle simulado foi capaz de responder ao comportamento do sistema
hidraulico, bem como acompanhar mudancas do ponto de operacao;

A simulacdo computacional demonstrou ser vidvel a construcdo de um controlador
dessa natureza, apesar da limitagdo quanto a existéncia de sensores capazes de
caracterizar as condi¢cdes de campo;

As ferramentas de simulag¢do se mostraram adequadas para a aplicagdo.
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Capitulo 7. SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A continuidade dessa pesquisa pode envolver a validacio do controlador
desenvolvido, através de seu desenvolvimento eletronico e testes em campo. Além disso,
pode-se aprofundar no desenvolvimento de sensores capazes de representar mais varidveis
linguisticas do sistema. Também pode-se aplicar outras ferramentas relacionadas ao

aprendizado de mdquinas, como redes neurais artificiais.
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APENDICES

APENDICE A — Recursos da colhedora CASE A7700

Na colhedora CASE A7700 existem subsistemas hidromecanicos com fung¢des

especificas na colheita da cana picada, conforme indicado na Figura 34.
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Figura 34: Recursos da colhedora de cana picada

Esses subsistemas nao sdo exclusividade desse modelo e nem da CASE, sendo
facilmente encontrados em produtos concorrentes. Sao eles:

e Cortador de pontas: responsdvel pelo corte e descarte das folhas da ponta da
cana. Possui botdo para acionamento no interior da cabine, funcionando em
velocidade unica. Também dispdem de uma alavanca para ajuste manual da
altura do dispositivo, conforme a altura das folhas na rua do canavial. Requer
verificacdo periddica do operador, uma vez que a altura das canas € varidvel
ao longo das ruas do talhdo. O operador ajusta altura de acordo com a visao
do canavial que possui a partir da cabine.

e Cortador de base: responsavel pelo primeiro corte feito na cana, em sua base.
Possui regulagem da altura do corte, procurando manté-lo rente ao solo, sem
toca-lo e sem danificar a touceira, evitando assim contaminacdo da cana
colhida e perdas de produtividade em cortes futuros, além de danos as facas
do dispositivo. Possui um botdo para acionamento no painel de instrumentos e
uma alavanca para ajuste de altura cuja referéncia, para o operador, é a
pressdo do sistema hidrdulico do dispositivo, indicada num mandmetro na

coluna da cabine da colhedora. Quando as facas do cortador tocam o solo, a
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pressdo no sistema hidraulico sobe e o operador, percebendo isso através da
indica¢do no mandmetro, ajusta a altura do cortador, elevando-o.

Divisor de linhas: formado por espirais cOnicos, facilita o levantamento e
conducio da cana tombada para o interior da colhedora. E posicionado ao
lado da linha de cana que estd sendo cortada, empurrando a cana dessa linha
que normalmente se mistura com a da linha ao lado. Possui um botdo para
acionamento no painel de instrumentos da colhedora e um outro botdo para
ajuste da inclinagdo dos espirais, conforme o tombamento da cana no talhdo.
Rolos Alimentadores (Trem de rolos): conjunto de cilindros acionados por
motores hidrdulicos, responsaveis pela conducdo da cana, ainda inteira, até o
picador de cana. Também tem a funcdo de limpeza da cana, permitindo que
impurezas caiam por gravidade durante o movimento da cana. Estd associado
ao deslocamento da madquina, operando em velocidade ajustada por
potencidmetro no painel de instrumentos da cabine.

Picador: conjunto de facas montadas em dois cilindros, cuja rotagdo
sincronizada faz com que a cana inteira seja picada em toletes de,
aproximadamente, 20cm. O comprimento dos toletes pode variar em funcdo
da velocidade ajustada para os rolos alimentadores.

Extrator primdrio: sistema de ventilacdo for¢ada, responsavel por extrair por
arrasto a palha e outras impurezas remanescentes da cana picada, no momento
em que a mesma € lancada do picador para a esteira do elevador. Possui
potencidometro para ajuste de velocidade de rotacdo no painel de instrumentos
da colhedora.

Elevador: conduz os toletes para serem despejados no veiculo de transbordo,
passando antes pelo extrator secundario. Possui dois pedais na cabine para
ajuste de sua posi¢do e um botdo no painel de instrumentos para ajuste de sua
inclinacdo em relacdo ao deslocamento da maquina. Desempenha uma fungao
importante na operacdo da mdquina, uma vez que permite o equilibrio da
mesma em fun¢ao da inclinacdo do terreno.

Extrator secundério: possui as mesmas caracteristicas e fungdes do extrator

primdrio, porém com dimensdes reduzidas. Funciona como um sistema de
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limpeza complementar e final, antes dos toletes serem lancados para o veiculo
de transbordo.
e Sistema de tracdo: par de alavancas (tragdo por esteira) ou de pedais (tracao

por rodas) responsavel pela regulagem da aceleragdo da colhedora de cana.

Esses sdo os recursos do equipamento que estdo diretamente relacionados a colheita.
Além desses existem outros, auxiliares, como limpador de para-brisa, fardis, etc. A Figura 35

apresenta a disposicao geral do painel de instrumentos da colhedora CASE A7700.

Figura 35: Painel de instrumentos da colhedora CASE A7700

A Figura 36 e a Figura 37 identificam os comandos da colhedora no painel de

Instrumentos.
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Figura 36: Parte superior do painel de instrumentos da colhedora CASE A7700

Na Figura 36 sao identificados: 1- Giro do capuz do extrator secunddrio; 2- Altura do
cortador de pontas; 3- Implementos; 4- Rolos tombadores; 5- Inclinagdo do Flap; 6- Giro do
capuz do extrator primdrio; 7- Inclinacdo do elevador; 8- Altura do corte lateral esquerdo; 9-
Altura do corte lateral direito; 10- Acionamento do disco de corte lateral esquerdo; 11-
Acionamento do disco de corte lateral direito; 12- Sentido de rotagdo da esteira do elevador;

13- comprimento do tolete.

Figura 37: Parte inferior do painel de instrumentos da colhedora CASE A7700
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Na Figura 37 sdo identificados: 1- Seta; 2- Freio; 3- Acionamento do extrator
secunddrio; 4- Acionamento do extrator primdrio; 5- Farol traseiro; 6- Farol dianteiro; 7-
Ignicdo; 8- Partida auxiliar; 9- Indicacdo de restricdo nos filtros de succdo; 10- Sinalizador
rotativo; 11- Reversdo limpador de para-brisa; 12- Inclinacdo dos divisores de linha; 13-
Ajuste da altura do cortador de base. Outros recursos da colhedora A7700 estdo presentes na

coluna de direcdo da cabine, conforme indicado na Figura 38.

Figura 38: Coluna de direcio da colhedora CASE A7700

Na Figura 38 sdo identificados: 1- Acionamento da esteira do elevador; 2- Alavancas

de tracdo; 3- Alavanca de aceleracdo do motor diesel; 4- Pedais para rotacao do elevador.
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Além desses, na estrutura da cabine, especificamente em sua coluna esquerda, além e
outros instrumentos, existe um mandmetro que indica a pressdo do sistema hidrdulico de
acionamento do cortador de base, onde o operador verifica, através da pressao indicada, se as
laminas do cortador estdo tocando o solo ou ndo. Nesta coluna também é encontrado um
tacometro que indica a rotagdo do extrator primdrio e um potencidmetro para ajuste da rotacao

do extrator primario.

91



ANEXOS

ANEXO - A — Especificacdes do motor Cummins QSM-11-C

Cummins Marine and Cummins MerCruiser Diesel

Marine Engine General Data Sheet
Engine Model: GSM11-M I D{M)
GENERAL ENGINE DATA Metric [U.5. Customary]
Bore ... i [in]
Stroke . rrem [in]
Displacement ... liter [u
ENGINE MOUNTING & ACCESSORY DRIVES
Max. Alowable Bending Moment at Rear Face of Block ... N-m it
Man. ABowable Axial Thrust Load on Crankshaft . et e N k]
Max. ABowable Radial Load on Crankshatft
AtD® .. et e nnn . . . . N k]
.ﬁ.t!aﬂ' N k]
At 13]' N k]
ALZTD® ...

Inst.dlzinruﬂperzing.ﬁ.l@s DF' 2121] :Mtﬁmal Umum.ﬁ.ﬂaﬂe}

Engine Installation Angles
In-LnedwE Installation: Emc Installed EngneP‘it:h A.r@e
kfee[)me Installation: Static Irﬂdled Enwre Fh:h

N [ib]
Min
Max:
Min
Max:
All Drives: Static Instaled Engine Roll Angle
From vertical “Right'Left” Viewed from Flywheel End of Engine .............. Max. Right
From vertical "FightLeft” Viewed from Flywheel End of Engine .............. Max Left
Eng'ne.ﬂuﬂu-'lufasd[?peming_
me-mmm
Em;nele.memHnnzmﬂ Max
Al Drives: Imntﬂpermm Eng. thlﬁqje
an?ubcd'ﬂdmleﬂ'vmdiwnﬂyﬂeel&ndd&w Max Left
Al Drives: Immt]perziinﬂ-EmPﬂlk@e
Engine Front Up From Horizontal ... Min
Engine Front Up From Horizontal ... Max

FUEL S5YSTEM
Mmummﬁluﬂ:leﬂeshchm o Fusl Purp
D1rtyF|B . revrreeenmms e reeenmeeneene K2 [iNHE]
Mmmmﬁlmﬂﬂeﬂetjmhneﬁsﬂm . [ kPa [in Hg]
Maximum Static Pressure at Fuel Pump ... . . . kPa [in Hg]
Maximum Hiight of Fuel In Tank Above Fuel Pump . [ m [fi]

EXHAUST SYSTEM
Maximum Allowabde Back Pressure _. [ kPa [in Hg]
Maximum Bending Moment at Ttrbme[hﬂellhuringFlmge .......................... N-m 4]
Maximum Incremental Direct Load at Turbine Cutlet Mounting Flange ... kg k]

AIR INDUCTION SYSTEM
Man. ﬁluuable Intake Restriction - Tubndﬂ'ga-d
Diirty Fi FIB ________ mm H,C [in Ho0]
Mmummﬁ.ﬂea‘ﬂlrﬂelTerrperzhmRﬁeﬂvetAnhert .............................. "C['F]

TED= T Be Detemined M = Mot Applcabie

CUMMINS ENGINE COMPANY, INC
COLUMBUS, INDIANA
All Dt bs Subject i Change Without Mofice - Corsul the following Cummins infranet ste for mast recent dat:
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Data Sheet: D5-3021
Date: 19 Mar 08

4 Cydle, Inline, & Cyfinder
125 [4.92]
147 [5.79]
10.8 [861]

1358 [1000]
4870 [1050]
854 [182]

2180 [480]
4819 [1108]

854 [182]

-15"
3

254 [10]

17 [20]

MH.A = Aovalinbie
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Cummins Marine and Cummins MerCruiser Diesel

Marine Engine General Data Sheet
Engine Model: GSM11-M I D{M) Data Sheet: D5-3021
Date: 19 Mar 08
LUBRICATION 5YSTEM
0il Consumption Rate (Volume Percent of Fuel Consumption Rate) .................... % 0.0008
Qil Pressure at Normal Operating Temperature
ldle Speed - Minirmum in Filter Head Upstream of Filter ... kPa [psi] a3 [10]
ldle Speed - Minirmum in Main Of Galleny ..........oooooorenees e WP [psi] a3 [10]
Rated Speed - Measured in Fiter Head Upstream of Filber (Low] ..... e WPa psi] 207 [30)

Rated Speed - hleasuradlnﬁetl-leadlbstreandﬁrher{l-iyl}
Rated Speed - Measured in Main Oil Gallery (Low) ...
Rated Speed - Measuradlnuanﬂlﬁdlery[l-m]

Max. Allowable O Temperature (Sumg) ... "C'F 121 [250]
il Pan ananfty [Shaluw:l

Low .. - . . . e liter [gal] 265 [7.0]

High ... S UUUUUURSUUU (/i | - || 30.3 [8.00

Total EjEHT‘I Gq)aciy{h'.ax Sl.mp + Flnr} tmnenmeeesnmnnennnnceneeee 02T (] 28 @
il Pan ananfty [Deep]

. . . e liter [gal] 30.3 [8.00
Hdt S UUUUUURSUUU (/i | - || M1 [0
Total EjEHT‘I Gq)aciy{h'.ax Sl.mp + Flnr} tmnenmeeesnmnnennnnceneeee 02T (] 36.7 [B.7]
COOLING SYSTEM

Cinplant Capacity

Engine Only ..... . liter [gal] a4

Engine Including Heat Exchanger and Integral Eq:msmet ..... liter [gal] 34 [0.4]
Miin. Cioolant Makeup CapETHY ..ot e liter [gal] 15 [4
Mz mﬁmmmmﬂdmmmmn v WPa[psi] M E
Man. Alowable Block Coolant System Pressure ... kPa [psi] 278 [40)
Man. CoulatHeadmeGa'ts&ﬂGentheWﬂtﬁpsaPlEﬁsumCap ........... m [f] 16 [51]
Max. Coolant Temperature at Engine Outiet e e e ent nan "C['F] B4 [205]
Min. Block Coolant Temperature (Wamm Engine) ... oo "C'F 71 [160]
Min. Allowable Coolant Expansion Space .. . . i 5
Maximum Sea Water Pressure .. kPa [psi] 172 [25]
MmummSeaH'hﬁeerssumDmpAﬂnssHaatEnd’W kPa [psi] M5
Maximum Sea Water Inlet Resmction ... ... oo kPa [in Hg] 17 5

ELECTRICAL AND STARTER SYSTEM

Electrical 12y 2y
Min. Recommended Batiery Capacity
Cold Cranking Amperes Rating (CCA) .... 1800 200
Marine Cranking Amperes Rating (MCA) ....... 250 1125
Reserve Capacity (Discharging 25 Amps (@ 80°F) ... minutes 320 320
Min. Allowable Systern Voltage (@ Battery While Running] . Volts 12 24
Min. Allowable Systern Voltage (@ Battery While Cranking) Volts g 15
Max Allowable System Voltage (@ Battery While Running) Volts 155 3.0
Max Allowable Voltage Drop of Starfing Circuit ﬂl'-'hlle Dmnlng} Volts oy 1.0
Min. Engine Cranking Tomue ... - filb 1150 600
Min. Break-away Engine Cra'llunchnpe ettt et e e e filb MA MA
Min. Engine Cranking Speed .. . . . et m 150 150
Max. Engine (Rurning) Cument Draw ... - Amps 25 15
Min. Ambient Termperatmre for Cold Sla't [Nu A.lds} "C['F] -7 [20) -7 [20)
Air Starter
Min. Air-Flow fior Ar Starter System . . . cevveeeneee i5EE [fm] LA LA
Min. Recommended Tank Volume .. liter [gad] MA MA
TED= To Be Defemined i = Mot Appicable H.A = Avaliabie
CUMMINS ENGINE COMPANY, INC
COLUMBUS, INDIANA
Al Dl 5 Bubject o Change Without Noice - Consutt the foilowing Curmmins infranet sie for most recent datn: itp . Cummins com

93



CLIMMINS INC. s L-gine Mods Curve Kumbe-

Columtam, [N 47201 QENT1-300 HD M-20051
Marine Pesfonmance CLVes Lngirs Co-Szuredcn CFL Code: [
DAS3NINI0G S50 23-Mar-12

Displacement:  10.8 e [551 IrP] Rated Power: 220 kw [235 bihp, 300 mip]

Borm: 125 mm [4.52 ] Rated Speedt 1800 rpm
Siroks: 147 mm [E5.73 ] Rating Type:  High Oufput

Fuel System  CELECT Aspiration:  Turbocharged / Jacket Watsr Aftercooled
Cytndars: 3

CERTIFIED: This desel engine complies with or Is certifiad o the Solowing requirements:
IMO Tier I - Tler 1 {One) MO Mexquirements of Intemational Mariime Organizaton [IMO), MARPOL 7373 Annex Vi, Reguiation 13
EPA Tlar 2 - Mokl year muirements of the ERS manne reguiation (40CFRo)

NG Ther Il - Tier 2 (Tan) MO of Intemational Martime Organization (IMO), MARFOL 7375 Annex 13
*Propalisr san ba cizsd i 250
250 | wifhin o abcrvn the spoed i!
e Ehowr 1800 | |1ﬁ|c]
L 300
L 250
¥ L a00 2
i
13
i i
g 1508
100
50
; 0

F I R VR I RV SV R A

Engine Speed - rpm
Spead Full Thioiie- Power Full Thoile- Torque [ el Cons.- Prop. CUrve 2.7 Exp]
m T o] Tem ) L gl
1640 20 {295) 1142 {B42)
1600 {205) 1&7 {BE1) 552 {14.6)
1700 i) (298] 1247 {5om) 45T (12.3)
1600 o33 {20g) 1329 {oé0) 403 {106}
1500 2 {297) 1410 {10400} 344 (3.1}
1400 219 {203) 1491 {1100} 284 {75)
1300 214 (287) 1573 {1160} 234 {5.2)
1200 128 {265) 1573 {1160} 190 {5.0)

* Cumenrs Full Theotle Recuirermaenta.
= Engine schisns of stseds rated i ol full firoe uncer ey shesdy openeiing condiiion
= E stk s g st (et ik prsi ghosts, nel Segoers, i) achieen ne s fan 100 ree Belos
it igenaed i Rl DhictBa curing @ dheel gl oF bollard pull
= Eygifi ichism of darsid il i whin accalaiabng o i o Tull Besile

Fxind Condiions Rafngs sns bassd upcn 150 15550 relsmsnos mndions; s pressurs of 100 kP (0512 in Mgl sirsrosrstos Sdeg. G (17 deg. Fland 308, sstvs Sumidy. Powsr mis
momneceros Wit NG| procsdons. Membar MUMA. Uisisss chansiss spsciisd, lssros on sl vekses i H-5%

Full Toroie ouve: 04 ] for mature gn s i wits |50 153550, Propslsr Cures Mecressnts SEEroai RS 0w SMTENG
froma beosl propsis:  Propsier Seaft Possr s % = Ean reiwd - e guar ioemss End Ty vy dependng on Be s of geer o
Propuisicn FEieT U

Pl Commorpien i basse on sl of 35 deg. AP graviy ut U8 deg © B0 deg. 7] Bawing LHW of 42, 780 kgt [1E000 Smutt] snd waighing S3800 gt [0 BAULE i)

High Cutst {HO: isisreisd for oe: i wacisbls kosd sppicbions st foil poss: i irmisd & orm hoer ouf of swsry sight hosrs of cpsnation. A, lf (')f,
recSurmed powesr rust be w8 or ek 200 rpm of B rssirum reisd e This powss meting Eut LT
opsris S0 hours per e or e bl

GHEEF ENGINEER
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Propulsion Marine Engine Performance Data

Peak Engine Torgue @ 1300 rpm
Brake Mean Effective Pressure ...
mnidhhmﬂfemeﬁem

Madmum Allowabie Spee-d

Auerape Moise Level - Left Side

Auerage Moise Level - Front

Fuel System'

Madmum Allowable Fuel Supply to Purq:lTerrpaﬂure

Approzirmate Fuel Flow Retum to Tank _. et e e e Ut [galihar]
Approzirmate Fuel Rieburn to Tank Terrpuzlre . —— ] |
Maxirmum Heat Rejecton to Drain Fusl . . S KW [Biu/min]
Fuel Transfer Pump Pressune Bange. ... e et e kPa [psi]
Fuel Pressure - Pump Out'Rai .. Mechanical Gauge kPa [psi]
INSITE Reading kPa [psi]

TEO= To Ba Dwlerrmined A = Mo Applicable

+ Uniass otfwrwise specified, all dats b o1 rabed pow s condBions and can vy & 5%,
= Mo rar kosds can be appiled wien the FPTO |8 Sulfy iosded. Max: PTO Iormuss i confingend on forsional snalysis moults for the speciic ddve

wyulmm Bockis tor
2 Hual mejeection bo cocint veloes sre based on 8% wsleri 0% stbiers gheos! mis and do 80T incede bouling Bcion. I sourting your oers cocher,
 survice fouling cior should be splied [Erpee——
Ll vrer-pleray Srvoyrfoysmptevi preg-pe. e pr——— ey
4 My ol B o et o ard 3 peeed. Macimumn st ejecion may cozur ef cther Bun mied comdBona.
CLMMINE ENGINE COMPENTY, IKC
COLUNBLES, INDUAKA

Al Dt s Subiject ko Changes Withouw! Notics - Consull the followi ng Cummins infranel s for most recent daka:
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1167 [381]
1573 [1160]
1355 [187]
1534 [223]
1380

847 [325]

1581

B.B [1736]
153824

1118 [2464]
1184 [2810]

EERERESRE

394 [104]
552 [14.8]
218.6 [38.0]
B0.0 [140]
164.3 [43.4]
71.2 [160]
26 [140]
NA
1102 [160]
NA



Propulsion Marine Engine Performance Data

ﬁ. .
Intake Manifold Pressure ...
Intake Air Flow ...
Heat Rejection to Ambient ..
[Exhaurst System®
Ehaest Gas FIOW ..o e e e e imameancnd
Exhanrst Gas Temperature (Turbine Out) ...
Exhaurst Gas Temperature (Manifiold) ..
Emissions (in accordance with 150 8178 Cycle E3)
MO {Onoidies of Mitrogen) ... gioer-br fghp-hai
HC (Hydrocarbons) ... /lowr-br [gihp-hei
GO {Carbom MONDEIE) ..o emee e gioer-br fghp-hai
P (Particulate Matter) @' br [ghp-hai
Cooling System"
Sea Water Pump Specifications .. ve——— ' 1 1 i ]
Pressure Cap Rating (With Heat Exchanger Opdion) .. . . kPa [psi]
Engines without Low Temperature Aftercooling (LTA )
Sea Water .ﬂlemnnled Engine [SWALC)
mmmmﬂm{mn Cpen] *C['F]
Standard Thermostat Operating F!zrlge [Ful Cpen]l . "C['F]
Heat Rejection to Engine Coolant™ ... EW [Btuimin]
Engines with Low Temperature Hﬂamulng [LT.AI
Singie Loop LTA
LTA Thermostat Operating Range (Start to Open) . "C['F]
LTA Thermostat Operating Fange (Full Open) . reeeeemreeememne G ['F]
Heat Rejection to Engine Coolanf™ ... . . KW [Buimin]
Mzdmum Coolant Inlet Temperature from LTAConler *C['F]
TEO= To Ba Dwlerrmined A = Mo Applicable

+ Unbeus cthmraise spcified, all dets b o rebed pow e cosdbions and cn vy & 9%,
= W rear oads can bu applied when tha FPTO) | fuly losded. Ma P10 lome s contingard on forsional snabrsts reeis for the speciic Sdv

syulem Bocked lor
1 Hasl spjciion b coolan! veloes sre based on 30 = slerf30 sthyism ghyes! miz nd de NOT incleds bxiling oo IF sourcing your oeen cocler,
1 sardica fouling ecior should b spplied o tha cooler
'G_ml_hh_t—-ufnﬂ-__—r_,I#
¥ My nzl =0 @ mwbed ined and spssd. Mudmum hasl mEction may socue st other Han misd condBons.
CUMMING ENGIME COMIPANY, INC
COLUNBLUE, INDUAKA

ﬁhﬂ.hiﬂuu“hﬂ&i-ﬂuﬂ.hmm“ﬂhuuu
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DATE: 28 Mar-12

118 [25]
285 [311]
17 [266]

821 [1315]
385 [725]
526 [37E]

6.25 [4.68]
0.26 [0.19]
0.58 [0.43]
017 [0.13]

102 [15]

151 [39.9]
71 [160]
80 [175]

223 [12700]

HA = Hol Avallable



ANEXO - B — Caixa de engrenagens da bomba hidréulica

SERVICE MANUAL 70007700 HARVESTER AUSTOFT IND. LTD.
PUMP DRIVE GEARCASE

The four hole gearcase s of robust construction, designed 1o ensure trouble free oparation with minimum
maintenance, It consists of an input gear driving three spur cut output gears. The hydraulic pumps are inter-
nally splined to ihe gear hubs. Drive from the engine flywheel s transmitted to the input shaft through a
spring canter drive plate 1o absorb shock loads.

GEAR RATIOS

To aliow for the vanous engine RPM, Ihe gearbox can be fitted with different gears to maintain pump
speeds. These allow the same pumps (apart from the centra direct driven pump) 10 be used on all ma-
chines rrespective of engines. Always ensure the comect gears are obtained before overhauling these gear-

boxes.

240072500 RPM Engines. Komatsu 1'0/108  Cummins 6 CTA (early) - 1.014: 1
input gear 71 tooth Output gaar 70 tooth

2200 RPM Engines Cumming 6 CTA {late) - 1.1:1

Input gear 74 footh Output gear 67 tooth

2100 RPM Engines Cummins LTA10 Komatsu 125-117: 1

Input gear 76 tocth Qutput gear 65 tooth

TO REMOVE THE GEARCASE FROM THE ENGINE

(1) Clean the engine compartment and close hydraulic oil header tank valves.

(2) Undo all suction and pressure hoses znc lines, plugicap all opan ends.

(3) Remacve all the pumps from the gearcase after draining the oil from the gearcase.

4) Support the gearcase and remove the belts holding the gearase to the engine, Slide the gearcase free
of the drive plate and Kft the gearcase from the harvester.

TO DISASSEMBLE

Undo the retaining bolts anc remove the cover plate from the gearcase. Tne gears and bearings can now
be removec from the gearcase. All bearings and gears shoudd ba chacked for wear and replaced as neces-
sary.

REASSEMBLY
Assembly s the reverse of cisassembly. Fit new seal prior to fitting input gear.

NOTE: Use Silastic to seal the gearbax cover. Bearings should be an easy slide it in their housings. Loctite
should NOT be used.
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ANEXO - C — Especificacdes do 6leo hidraulico Tellus 100

Shell Lubricants

Shell Tellus T

Oleo hidraulico de qualidade para aplicagées onde pode

haver grandes amplitudes térmicas

Oleos hidréulicos de elevada performance, éleos hidréulicos com caracterisficas anti-
desgaste que incorperam um melhorader do indice de Viscesidade o que garante
umasz Sptimas caracterizticas viscosidade /lemperatura.

® Sistamas hidrdulicos & de tronsmissGo de
poféncia, sujeilos a grondes variogoes de
femperoiura oU NOs qQUais e requeira uma
variogdo minimo do  viscosidode com o
temperaiura.

Alguns sistemas hidréulices crificos 6 toleram
pequenas voriogbes na sua  viscosidade

provocodos pela variogBo da L
Os &leos hﬂlﬁm, como o5 ﬂﬂ Tellus T,
com coroceristicas  de rmiig’udm;ﬁo,
devem ser utilizodos neses cosos com
vanbogens evidentes.

Caracterizticas e vantagens

* Redvnido vonocie da viscosidode com a
femperaiura

Uma mremologio especial de melhoria do
indice de +iscosidode que minimiza a
variogio do viscosidade do dleo com
alferogtes na femperatura & proporciona uma
facil bambogem a baixas femperaturas. Estas
caroderfsticas sde particulormente benéficas
em aplicogbes hidrdulicos sujeitas a grondes
variogbes na femperatura de rabalho.

* FHevada estobilidade oo corte

O melhorador do IV tem uma elevoda
resisténcio o esforpos mechnicos.

* Excelente copocddode anfi-desgaste
Aditives  anfi-desgoste  sGo  eficientes  em
qualquer condigBo operatéria induinde em
condigbes de exigincia exirema.

Shell Lbrificontes 5L 5.4
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& Opiima fillerabilidede

Muito baixa tendéncio a cousar colmatoco dos
filtros na presenca de contominantes come agua
ou chlio.

* Resistente a cxadocdo

Resiste & oxidogbo de produtos écides e lamas,
mesmo em condigtes severs de operacdc.

* Profege conira a comosdo

Poderosos inibidores de comosBo garantem uma
m lunga a eficaz fontc em  metais

* Propriedodes  onfrespuma e de
desmulsibilidade
Esta garontida uma rapida libertocio do ar sem
formacho de espuma.
EzpecificacSe: ¢ Aprovacs

O Shell Tellus T cumpre o3 requisitos
150 11158 Tipo HY.

Compatibilidade

O aodifive anfi-desgaste contém zinco e, por
iss0, os Shell Tellus T, embora ssjom o idedl na
maior parfe dos sislemas, ndo deverSo ser
uiilizado em sistemas anfigos que contenham
profa. Messes cosos recomendames a wilizagao
dos Tellus 5.

Compatibilidade com fintas e vedantes

Os Shell Tellus T s8c compativeis com os
vedontes & com os finfas  normalments

recomendodas pora uilizar em sistemas que
funcionem com éleos hidraulicos minerais.

DLESBS - 12/02/2007



{‘ : 5 Shell Lubricants

Saide & Seguranga

E improvivel que o Tellus T apresente qualgquer risco significative para o soide ou seguranca que
for devidamente wutilizodo nos oplicocSes recomendodas e se manfiverem bons padrges de higiene
industrial e pessoal.

Evitar o combacto com a pele. Com élec usodo, wilizar lwas. Apds contodo com o pele, lavar
imediofomente com Ggua e sabdo.

Para informogBe complementar sobre Satde & Seguronga do Produto, consubar a Ficha de Seguranga do
Produto.

Proleger o ambiente

Levar o dlec usado para um local de recclha autorizode. Mae o despejar em esgotos, tera ou Ggua.
Conselhos

Informagtes complementares sobre aplicogBes nde abrangidas neste folheo poderde obfer-se com o vosso
Representante da Shell.

Caracteristicas Fisicas Tipicas

Shell Telluz TI5 | T32 | T46 | Té8 | T10O
Tipo de dle 150 HY HY HY HY HY
Grau de viscosidade 150 15 32 44 &8 100
Viscosidade Cinemdtica @ IP71
0°C 5t 75 - 310 - 960
2PC oSt 30 71 105 - 268
APC o5t 15 32 46 &8 100
100°C 5t 38 6.4 B2 | 109 | 147
Indice de Viscosidade IF 224 150 150 150 150 150
Densidode @15C Kg/l IP 345 0871 | 0872 | 0872 | 0.877 | 0.889
Ponio Inflomagio (VF)  °C IP 34 140 170 210 230 176
Ponio de Fluxbo T P15 -42 -42 -3% -36 -30

Ests corocerizhioas soo Hpicas do producto ocudl. Embom o e oo wenho que respesar o especiicome do
poderiio ooormer voriocbes deshos corocterfsions,

Shell Lisbrificonies 51 5.4 DLESES - 12/02/2007
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Shell Lubricants

Viscosity- Temperature - Diagram

SEE A v G B TR M i o W R oW §

Wl aEd - W
a0 B
200,000 [
190400 L
S0
13500 +— 4
500
1.0
Nl N
o]
o - = - —
—_— m == — = = = = = = =
2
E = — =
E |
g =—=SS
: -
; — e, T
-] et — = =
é 1‘] Y 1
Tl | Sy M b
\‘:\ ﬁbl" ‘\\_Nh [ioo
1 H ‘\.1 ) LT
H = NS ™ 68
7 . | —| H 46
SHE s e st = = EEEEEEC RS 3
e’
I o e e il s 8 N N N N Y N I . ﬁ'ﬁ—‘]
k=] N T - NN Y I S O L
” L1

E-E 5 0 5 10 15 19 35 N OE QST ESETET S MEN Vv 3
Temperaiurs [T]

Shell Lubrifioontes 5L 5.4 DLESRS - 12/02/2007

100




ANEXO — D — Dados da bomba de pistdes modelo 54 fabricada pela empresa Eaton

Pump Performance AXN?P
Pump Performance ‘ -

mmmmamm
mmmmwmmmmmwmmpmmm

** The maximum syazhplte angle on madel 33 purps is 15.5°

*** Peak pressure should not excesd 19 of aparsting bme

Input Torque vs Speed Qutput Flow vs Speed
%

| Inpol Toegue
' s
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ANEXO - E — Dados do motor de pistdes modelo 54 fabricado pela empresa Eaton

Motor Performance
B o 1T
S'ot

1“ Q?Innl

673 «c
* T maximum swashplae anghe on model 33 mofors s 15.5°,
~ These shafl epaeds require mazimum chsrge pressura rellef: 340 pal |23 bas| pamp and 280 per 19 bayj mator.
T Maximum catput jorcue s measiurad at G000 psl (215 bar],
Output Torque vs Speed Input Flow vs Speed
it : : o
" -
i)
e
o P
5 &
sl e
@ &
ewuuw "g::"
oo ﬂ LN g
B s
)
b 8
o
i 2
3
Moz Spens L)
HED P = — — —awopkitel
JQVQ;A«QLVsbgm p A e G4 a
|
Syem Pressire .................. 3500 psi [240 bar] / ‘3"‘1-4’(

220 ps! {33 bar)
50 5US
180° F [@2° C|

Note: Dperating the motor below 50 3PM = not recommended.

—_
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ANEXO — F — Dados do cubo de reducdo da roda

SERVICE MANUAL 7000/7700 HARVESTER AUSTOFT IND. LTD.

MODEL 40 REDUCTION HUB 7000

The unit consists of a hub mounted on a stub which is bolted to the machine frame. Attached to the hub is a
double epicycie reduction gear train. The reduction hub is driven by an Eaton hydraulic motor, coupled by a
shatt to which a disc brake is attached. The ratio of the reduction is: 35 : 1.

The planetary gear trains may be removed without removal of the rear wheel or half track, and to remave
the hub compietely the wheel or half track will have to be removed.

Saction -1 Page-53 Mechanical

103



