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RESUMO: A inobservincia das boas praticas na aplicacio de herbicidas nas entrelinhas do cafeeiro pode causar deriva e consequente casos
de fitotoxidez em cafeeiros. A determinacio da fitotoxidez é normalmente realizada por meio de escalas que sio métodos subjetivos e podem
levar a erros de diagndstico. Desta forma, o objetivo do trabalho foi verificar se os parimetros fisiologicos e biométricos, utilizando a rede
neural, s3o bons indicadores de fitotoxidez, bem como estimar a fitotoxidez causada pelo herbicida Saflufenacil em plantas de café conilon. O
experimento foi implantado em casa de vegetacdo na Fazenda Experimental da Universidade Federal do Espirito Santo, cimpus Sao Mateus,
ES. Foram utilizadas mudas de café conilon clone LB1. As mudas foram cultivadas em vasos de 5 L. O delineamento utilizado foi inteiramente
casualizado com 15 repeti¢oes. Os tratamentos foram as subdoses de Saflufenacil: 10, 20, 30 e 40% da dose comercial. Os parimetros avalia-
dos foram: altura, didmetro de caule, nimero de folhas e ramos plagiotropicos, fluorescéncia da clorofila “a”, indice de clorofila, teores de
pigmentos e avaliacdo de fitotoxidez visual. Para estimar a fitotoxidez, as RNAs foram treinadas utilizando o algoritmo Resilient Propagation
com 3.000 ciclos. Os parimetros fisioldgicos e biométricos sio bons indicadores do estado em que a planta se encontra. Foi possivel estimar
a fitotoxidez do herbicida Saflufenacil utilizando os parimetros fisiologicos e biométricos via redes neurais com eficiéncia, sendo que as esti-
mativas dos erros de modelagem nio foram superiores a 5% em sua maioria.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial. Biometria. Fitotoxicidade. Herbicida.

ABSTRACT: Failure to comply with good practices in the application of herbicides between the rows of coffee trees can cause drift and conse-
quent cases of phytotoxicity in coffee trees. The determination of phytotoxicity is usually performed using scales that are subjective methods
and can lead to diagnostic errors. Thus, the objective of this work was to verify if the physiological and biometric parameters, using the neural
network, are good indicators of phytotoxicity, as well as to estimate the phytotoxicity caused by the herbicide Saflufenacil in Conilon coffee
plants. The experiment was implemented in a greenhouse at the Experimental Farm of the Federal University of Espirito Santo, Campus Sao
Mateus, ES. Conilon clone LB1 coffee seedlings were used. The seedlings were cultivated in 5L pots. The design used was completely randomi-
zed with 15 replications. The treatments were subdoses of Saflufenacil: 10, 20, 30 and 40% of the commercial dose. The evaluated parameters
were: height, stem diameter, number of plagiotropic leaves and branches, chlorophyll “a” fluorescence, chlorophyll index, pigment contents
and evaluation of visual phytotoxicity. To estimate phytotoxicity, the ANNs were trained using the Resilient Propagation algorithm with 3,000
cycles. Physiological and biometric parameters are good indicators of the state in which the plant is. It was possible to estimate the phytotoxi-
city of the herbicide Saflufenacil using physiological and biometric parameters via neural networks efficiently, with the estimates of modeling
errors not exceeding 5% in most cases.
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INTRODUCAO

O café é uma das mercadorias mais importantes para a economia no mundo. No cendrio mundial, o Brasil
destaca-se por ser o maior produtor e exportador. No ano de 2019, a producio de café conilon foi 2,5% maior em re-
lacio a 2018. Esse aumento, ocorreu em fun¢ao do crescimento em drea produzida no Espirito Santo (CONAB, 2019).

Entretanto, alguns fatores podem comprometer esta producio, tais como os fatores climdticos, disponibili-
dade hidrica, manejo nutricional e a presenca de plantas daninhas. A interferéncia desse ultimo fator pode ocasionar
a queda na producio, causando prejuizo de aproximadamente 30 a 40% (LORENZI, 1991). A agressividade dessas
plantas se deve a diversas caracteristicas como capacidade de crescer nas mais diferentes condi¢des ambientais, como
rusticidade, resisténcia a pragas e doencas, e multiplicacio ficil e ripida (OLIVEIRA JUNIOR et al., 2011).

Existem diversos métodos de controle de plantas daninhas, no entanto, nio é recomendado o uso de um
deles de forma isolada, sendo recomendado o uso do manejo integrado (CASTRO et al., 2016; RODRIGUES, 2016).
O método quimico tem sido o mais utilizado nas lavouras cafeeiras; mostra-se vidvel em dreas com grande infestacio,
quando o tempo e a mio de obra s3o escassos e em dreas muito grandes (CASTANHEIRA et al., 2019).

O manejo quimico tem por finalidade em manter a linha de café livre de plantas daninhas, na maioria das
vezes aplicando herbicidas nio seletivos em jato dirigido (VOLPE et al., 2019). Porém, tem sido feito uso dos mesmos
herbicidas por muito tempo, o que provoca resisténcia (INACIO, 2012). Por isso, a importincia de utilizar produtos
alternativos como o saflufenacil, em uso isolado ou combinado com outro herbicida, pois apresenta poucos relatos de
resisténcia. Em uso combinado, Dalazen et al. (2015) verificaram que glifosato + saflufenacil preveniu a ocorréncia
de rebrote e dispersao de novas sementes de buva.

Mesmo fazendo a aplicacio em jato dirigido, verificam-se casos de fitotoxidez em cafeeiros devido a deriva,
como observado por Voltolini et al. (2019). Os prejuizos causados pela deriva podem ser avaliados através do estudo
da morfologia e fisiologia das plantas, com os pardmetros biométricos e fisioldgicos. A medicio da fluorescéncia da
clorofila mostra-se uma ferramenta importante nos estudos fisiologicos. E uma avaliacio rapida, nio destrutiva e
altamente precisa (SANTOS, 2018).

A inteligéncia artificial (IA) representa o comportamento humano por meio de modelos computacionais. A
tecnologia da IA possibilita o desenvolvimento de softwares que levam informacdes necessarias ao agricultor (HON-
DA; JORGE, 2013). Uma das formas de IA é a rede neural artificial (RNA), que € util para reconhecer padroes e se
aproximar dos processos bioldgicos. A RNA foi criada para modelar a forma como o cérebro faz uma tarefa (MATHIAS,
2000).

Rede neural artificial ¢ um modelo computacional inspirado na biologia, formado por principios de proces-
samentos simples, denominados neur6nios artificiais, que colocam uma funcio matemdtica nos dados, ativando-os e
produzindo somente uma resposta. Eles sao ligados entre si e arranjados em camadas. Suas conexdes, na maioria das
vezes, estdo associadas a coeficientes determinados como pesos. A regulagem dos pesos € feita por uma etapa denomi-
nada treinamento ou aprendizado, e é responsavel pela remocao de caracteristicas dos dados e acondicionamento do
conhecimento das redes. A aplicacio da RNA ¢ o método de uso de uma rede treinada para responder dados inéditos
(BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007).

As formas de RNA variam bastante em funcio da quantidade de neuronios por camada, tipo de funcio de
ativacao dos neuronios, quantidade de camadas ocultas e forma de conexao entre os neuronios. A eficiéncia da RNA
pode ser influenciada ainda pelos algoritmos utilizados, parametros e coeficientes usados no treinamento (BINOTI;
BINOTT; LEITE, 2014).




Com a inteligéncia artificial, é possivel, por exemplo, prever a produtividade da cultura da soja (MICHELON,
2016), prever o comportamento de doencas e pragas, através de dados climaticos e fitotécnicos (RUGGIERO et al.,
2003), ajudar no processamento de imagens que serdo utilizadas na agricultura de precisio (HONDA; JORGE, 2013),
entre outras possibilidades.

Aidentificacio da fitotoxicidade em plantas causada pela deriva de defensivos agricolas usados no controle de
plantas daninhas envolve o risco de interpretagio subjetiva e distor¢oes no julgamento de profissionais especializados,
pois essa identificacio é realizada manual e visualmente. Além disso, devido as dificuldades que os pequenos e médios
agricultores enfrentam para alcancar tais especialistas, hd atrasos na identificagio de anomalias e na tomada de acoes
preventivas, o que tem impacto significativo nas perdas de produtividade (BARBEDO; TIBOLA; FERNANDES, 2015).

As redes neurais artificiais tém maior precisio em relacio a outros métodos estatisticos; nelas podem ser
incluidas inumeras varidveis quantitativas e qualitativas, mostrando-se uma ferramenta muito flexivel e importante
(FREITAS, 2017). Assim, o objetivo do trabalho foi verificar se os parametros fisiolgicos e biométricos, utilizando a
rede neural, sio bons indicadores de fitotoxidez, bem como estimar a fitotoxidez causada pelo herbicida saflufenacil

em plantas de café conilon.

2 MATERIAIS E METODOS

O experimento foi implantado em casa de vegetacio na Fazenda Experimental da Universidade Federal do
Espirito Santo (UFES), cimpus Sio Mateus, coordenadas geograficas 18° 40’ 22,25”S e 39° 52’ 22,3770, a 36 m de al-
titude, localizado no municipio de Sao Mateus (ES). A regido, de clima tropical, classificada como Aw, apresenta verao
quente e inverno umido.

As mudas de café conilon clone LB1 foram adquiridas no viveiro do Instituto Capixaba de Pesquisa, Assistén-
cia Técnica e Extensdo Rural (INCAPER) e mantidas em casa de vegetacdo telada, sob irrigacdo por aspersio didria.
Quando apresentaram quatro pares de folhas completamente expandidas, as mudas foram transplantadas para vasos
de polietileno com capacidade de 5 L, e mantidas em casa de vegetacio. Cada vaso continha apenas uma planta, e
foi preenchido com substrato feito de mistura de solo + esterco de curral curtido + substrato comercial basaplant
(1:1:1).

O delineamento utilizado foi inteiramente casualizado, com 15 repeticoes, em que cada vaso é considerada
uma parcela experimental. Os tratamentos testados foram as doses reduzidas do herbicida saflufenacil (0, 10, 20, 30 e
40% da dose de 100 g ha' de Heat).

Aos 45 dias apos o transplantio das mudas, foi feita a aplicacao, passando-se a barra de pulverizacio proximo
ao topo das plantas. A aplicagio foi realizada dessa forma, por se tratar de uma simulacio de deriva, pois dependendo
das condic¢oes de campo e aplicagio, as goticulas podem chegar até as partes mais altas das plantas de café. Foi utili-
zado um pulverizador costal, pressurizado a CO,, munido de barra com ponta de pulverizagio tipo leque (TT 11003),
calibrado na pressio constante de 250 kPa, proporcionando 200 L ha' de volume de calda, conforme recomendacio
de bula.

Os parametros avaliados foram: altura (cm), medindo o comprimento da base da planta na regiao do coleto
até o meristema apical da planta com auxilio de uma trena; didmetro do caule (mm), medido na regiao do coleto com
auxilio de paquimetro; nimero de folhas e de ramos plagiotropicos e andlises fisioldgicas iniciadas sete dias apos a

aplicagio (DAA), e posteriormente feitas quinzenalmente. No total foram realizadas seis avaliagoes.
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REQM (%) = 1% VERCI) (Eq. 1)

n
Erro absoluto = yi — yi (Eq. 2)
em que § € a média dos valores totais observados; n € o nimero total de observagoes; y, € o valor observado
e ¥ o valor estimado.
A REQM estuda a precisio da estimativa, € quanto menor, maior a precisdo. A correlacio sugere o grau de
direcio da associacio entre a fitotoxidez estimada e a observada.
3 RESULTADOS E DISCUSSAO

O resumo estatistico das varidveis utilizadas para modelagem das redes neurais estd apresentado na Tabela 2.

Tabela 2. Estatistica descritiva das variaveis utilizadas na estimativa das RNAs

Variavel Média Mediana Desvio padrao CV(%)
Didmetro de caule 6,06 6,0 1,29 213
Altura de planta 39,75 39,0 7,18 18,1
Numero de folhas 24,67 24,0 10,51 42,5
Numero de ramos 5,04 5,0 247 49,0
SPAD 57,80 58,8 7,87 13,6
F, 614,01 607,0 53,88 88
F 3157,97 3.129,5 207,91 6,7
F/F. 0,80 0,81 0,02 6,6
®E, 0,40 0,41 0,06 15,0
oD, 0,21 0,20 0,02 9,5
ABS/RC 1,27 1,20 0,27 21,3
TR /RC 0,99 0,95 0,18 18,2
ET/RC 0,50 0,48 0,08 16,0
DI,/RC 0,27 0,24 0,09 333

SPAD (indice de clorofila), F, (Fluorescéncia inicial), F_(Fluorescéncia mixima), F/F_(Rendimento quantico fotoquimico mdximo para
fotoquimica primdria), GE, (Probabilidade de um féton absorvido tem de se mover além de QA-), ¢D, (Rendimento quantico fotoquimico
para dissipagio de calor), ABS/RC (Fluxo de absorcao por centro de reagio ativo), TR /RC (Fluxo de energia capturada por centro de reagio
ativo), ET /RC (Fluxo de elétrons transportados por centro de reagio ativo), DI /RC (Energia total dissipada como calor por centro de reagio.

Na Tabela 2 estdo contidas as estimativas dos coeficientes de variacao (CV%) das caracteristicas avaliadas. Tal
estatistica constitui-se em estimativa do erro experimental em relacio a média geral do experimento, e ¢ muito utili-
zada na avaliagio da qualidade experimental. De modo geral, nos experimentos agricolas, os coeficientes de variagio
sdo classificados de acordo com Gomes (2000), situando-se em faixas, sendo considerados baixos quando inferiores
a 10%, médios quando se situam entre 10% a 20%, altos quando variam entre 20% a 30% e muito altos quando supe-
riores 2 30%. Essa generalizagdo propiciou criticas a classificagio de Gomes (2000), motivando o surgimento de novas
sugestoes de faixas de coeficientes de variacio (AMARAL; MUNIZ; SOUZA, 1997).

Cargnelutti Filho e Storck (2007) relatam que é comum o descarte de caracteristicas com baixa precisio em
experimentos, € que o problema em se decidir pelo descarte ou nao estd nos casos em que a precisao € muito baixa
(CV muito alto) e a caracteristica ¢ de efeito nio significativo para tratamento, o que neste trabalho nio se aplica, em
virtude da significincia para nimero de plantas, nimero de ramos e DI /RC (energia total dissipada como calor por
centro de reagdo) quanto a fitotoxidez.
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Na maioria das varidveis as relacoes das varidveis fisiologicas e biométricas apresentaram variacao baixa a mo-
derada, tais variagoes podem ter ocorrido em funcio dos diferentes tratamentos com as subdoses.

A Tabela 3 apresenta os resultados das seis redes neurais artificiais que apresentam melhor desempenho,
definido pelo coeficiente de correlagio maior que 50% na validagio e maior que 80% no treino. As RNAs 3 e 4 que
utilizaram os parametros fisiologicos obtiveram valores satisfatorios com 83% cada. Bem como as RNAs 5 e 6 com os
parametros biométricos, apresentaram valores de 84 e 83%, respectivamente. Complementarmente, a raiz quadrada
do erro médio foi menor nestas redes no processo de validacio quando comparadas as RN1 e RN2. A selecido da rede
neural mais adequada deve ser feita analisando-se os coeficientes de regressao e os erros.

Tabela 3. Caracteristicas e precisio das redes neurais artificiais (RNA) selecionadas para estimar a fitotoxidez do herbicida
saflufenacil em mudas de café conilon

Funcao de ativacao Treino Validacao
Codigo Nﬁcmic‘il(‘)(; de ﬁg;);it:;lgl:lg Camada Camada de
oculta saida (ry) REQM (%) (x ) REQM (%)
RN1 3.000 (Rprop+) Logistica Logistica 0,85 5,76 0,59 9,98
RN2 3.000 (Rprop+) Logistica Logistica 0,87 5,46 0,65 9,37
RN3 3.000 (Rprop+) Logistica Logistica 0,83 6,09 0,73 8,24
RN4 3.000 (Rprop+) Logistica Logistica 0,83 6,18 0,75 8,22
RN5 3.000 (Rprop+) Logistica Logistica 0,84 6,07 0,74 7,95
RNG 3.000 (Rprop+) Logistica Logistica 0,83 6,28 0,75 7,75

RNA (Rede neural artificial), RNA1 e 2 ( Didmetro de caule, altura de planta, nimero de ramos, nimero de folhas, leitura SPAD, F F  F/

, ®E, ®D,, ABSRC, TR /RC, ET /Rc, DI /RC + dose e €época ) RNA3 e 4 (Leltura SPAD, F F_, F/F , ®E dD;, ABSRC, TR /RC, ETO/RC
DIO/RC + dose e época ) RNA5 e 6 ( Difimetro de caule, altura de planta, nimero de ramos, numero de folhas + dose e época ) Rprop+
( Resilient Propagation) r . (Coeficiente de correlacio), REQM (%) (raiz quadrada do erro quadratlco médio), SPAD (Indice de clorofila),
F, (Fluorescéncia inicial), F_(Fluorescéncia mdxima), F/F_(Rendimento quantico fotoquimico méximo para fotoquimica primdria), GE,
(Probabilidade de um f6ton absorvido tem de se mover além de QA-), ¢D, (Rendimento quéntico fotoquimico para dissipagio de calor),
ABS/RC (Fluxo de absorgao por centro de reagio ativo), TR /RC (Fluxo de energia capturada por centro de reagio ativo), ET /RC (Fluxo de
elétrons transportados por centro de reagdo ativo), DI /RC (Energia total dissipada como calor por centro de reagio).

Os dados biométricos como altura de planta, didmetro de caule, nimero de folhas e ramos sdo de fundamental
importincia para a deteccao de sintomas de fitotoxidez, pois sio os principais indicadores dos sintomas de intoxica¢io
visuais e morfol6gicos (LOURENCO; ALENCAR 2016; RODRIGUES NETO et al., 2019).

Os parametros fisiologicos demonstram a fitotoxidez in loco, ou seja, permite o conhecimento acerca
dos processos fotoquimicos e dos fendmenos nao fotoquimicos que ocorrem nas membranas dos tilacoides dos
cloroplastos, (KRAUSE; WEIS, 1991), sendo uma importante ferramenta nas detecgoes de fitotoxidez em plantas
(FREITAS et al., 2014; CHEN et al., 2015).

E possivel observar que ao avaliar todos os parimetros juntos obteve-se maior correlacio com a fitotoxidez, pois
as RNAs 1 e 2 apresentaram coeficientes de 85% e 87%, respectivamente. Para o treinamento destas redes utilizaram-se
todos os parimetros (fisiologicos e biométricos) em relacio as demais RNAs, que demonstraram melhor desempenho
em relagdo aquelas que utilizaram os parametros fisiologicos e biométricos de forma separada nas anlises.

Além da importincia dos parametros fisioldgicos e biométricos para a avaliacio da fitotoxidez, outro fator
importante € o nimero de varidveis de entrada, ou seja, quanto maior o nimero destas varidveis, menor o valor REQM

e maior a correlagio linear de Pearson.




Com maior correlacio, melhor serd a capacidade de generalizacio e estimativa da rede (FREITAS, 2017). A

generalizacio € a capacidade que a rede tem de ser utilizada em novos dados com 0 mesmo problema e mostrar bons

resultados (BINOTI, 2010).

De acordo com a Figura 1, que representa a frequéncia relativa das classes e o erro absoluto, observa-se que as RNAs 1

e 2 que utilizaram todos os parametros (biométricos e fisiol6gicos) obtiveram 33% de classe de erro 0. Ja as RNAs 3 e 4

com os parimetros fisiologicos, apresentaram valores de 34 e 36%, respectivamente. As RNAs 5 e 6, com 0s parimetros

biométricos, obtiveram valores de 34 e 36%, respectivamente. Todas as redes apresentaram mais de 85% dos erros

percentuais entre -5% e 5%. Isso significa que hd convergéncia para erro zero, ou seja, o valor observado e estimado

estd praticamente igual, o que comprova que a avaliacio de redes neurais, utilizando os parimetros biométricos e

fisioldgicos, € eficiente na avaliacao de fitotoxidez.
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Figura 1. Histograma representativo da frequéncia relativa das classes e erro absoluto obtidos com os dados biométricos e fisiologicos
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Os resultados encontrados sio corroborados pelo desempenho dos métodos propostos com Camargo e
Smith (2009) e Phadikar e Sil (2013). Estes autores obtiveram precisao de 58% e 56%, respectivamente, na classificacio
da doenca em folhas de soja. Os estudos citados basearam-se em banco de dados de imagens, o que nio foi realizado
neste trabalho, entretanto, a discussao comparativa é respaldada pela tendéncia uniforme do uso das RNAs na detec-
cdo de doengas em folhas de plantas, pois se observa uma clara tendéncia de precisio nas detecgoes.

Para identificacio de sintomas da Sigatoka Negra e Silva (2008) também utilizou processamento digital de
imagens. O autor avaliou os estidios 1, 2 e 3 de desenvolvimento da doenca, fitotoxidez por 6leo e folhas sadias. Foi
realizada a técnica multivariada para selecionar varidveis mais importantes no processo de classificacio dos sintomas,
a fim de reduzir o nimero de variaveis de entrada, e otimizar o treinamento das redes neurais. O autor verificou 6timo
resultado com o modelo utilizado, obtendo intervalo de confianca de 95%, mostrando alta eficiéncia na identificacio
da doenca, com baixa taxa de erro.

4 CONCLUSOES

Foi possivel estimar a fitotoxidez do herbicida Saflufenacil, utilizando os parametros fisiologicos e biométricos
via redes neurais com eficiéncia.

Os parametros fisioldgicos e biométricos sao bons indicadores de fitotoxidez em plantas de café conilon.

A rede neural é uma ferramenta com grande potencial na deteccio da fitotoxidez do herbicida Saflufenacil em
plantas de café conilon.
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