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RESUMO

As doencas e pragas em plantas tém implicado em perdas considerdveis na pro-
dugao agricola mundial. Isso tem impulsionado o desenvolvimento de ferramentas
capazes de detectar previamente a presenca de agentes nocivos a saude das plantas.
Apesar dos avangos significativos no desenvolvimento de sistemas para avaliar o es-
tado de saide das plantas, observa-se que existem algumas limitagoes que dificultam
o emprego desses sistemas em campo. Em particular, uma abordagem promissora
para a deteccao precoce de doencgas em plantas é a medicao da bioimpedancia dos
tecidos vegetais, que permite identificar sinais de estresse nas fases iniciais da infec-
¢ao. Embora alguns autores considerem a bioimpedancia como a abordagem com
maior potencial para a deteccao precoce de doencas e estresses em plantas, a sensi-
bilidade dessa técnica as variaveis ambientais tem dificultado sua aplicacao pratica
em campo. Esta tese apresenta uma nova abordagem, denominada Superficie de
Impedancia, que consiste em avaliar parametros em situagdes onde as informacgoes
espaciais s@o importantes. A aplicacgao da Superficie de Impedancia em plantacoes
permite avaliar o perfil de bioimpedancia em todo o cultivo, possibilitando a classi-
ficacao de cada planta através da comparagao da bioimpedancia medida na planta
com o perfil de bioimpedancia do cultivo. Em contraste com a abordagem classica,
que avalia as plantas individualmente, a abordagem proposta realiza a coleta de
dados considerando a distribuicao espacial do cultivo. O objetivo é analisar a evo-
lugao das variaveis associadas ao estresse das plantas em um contexto mais amplo e
integrado. Essa abordagem é implementada com base na distribuicao de uma rede
de nés sensores ao longo do cultivo. A primeira etapa experimental na elaboragao
desta tese consistiu em investigar se a medicao da bioimpedancia em uma tunica
frequéncia e a andlise de um unico parametro, como fase, médulo, componente real
ou componente imaginario, seriam suficientes para detectar a presenga de fatores
estressores em plantas. As andlises dos resultados indicam que tal abordagem é, de
fato, viavel. Para a avaliacao da Superficie de Impedancia, foram construidas trés
bases de dados. A primeira foi obtida a partir de simulagoes, a segunda e a terceira
foram formadas a partir de dados coletados através de experimentos. Para isso, foi

construido ao longo deste trabalho um modelo baseado em individuos (IBM) que



permite simular a propagacao da doenca Huanglongbing em um cultivo de citrus
considerando o comportamento da bioimpedancia das plantas. Foi implementado
também um arranjo experimental para a realizagao dos experimentos. A Superficie
de Impedancia foi aplicada as trés bases de dados e os resultados demonstram que
é possivel fazer a deteccao da presenca de estresses em regioes do cultivo sem a

necessidade de controlar o ambiente.

Palavras-chave: Superficie de Impedancia, Saide de Plantas, Bioimpedancia, De-

teccao Precoce de Doengas.



ABSTRACT

Diseases and pests in plants have led to considerable losses in global agricultural
production. This has driven the development of tools capable of early detection
of harmful agents affecting plant health. Despite significant advances in systems
for assessing plant health, some limitations persist, hindering the practical appli-
cation of these systems in the field. In particular, a promising approach for early
disease detection in plants is the measurement of bioimpedance in plant tissues,
which allows for the identification of stress signals in the early stages of infection.
Although some researchers consider bioimpedance to have the greatest potential for
early detection of diseases and stress in plants, the sensitivity of this technique to
environmental variables has complicated its practical field application. This thesis
presents a novel approach, termed Impedance Surface, which involves evaluating
parameters in contexts where spatial information is important. The application of
the Impedance Surface in crop fields allows for the assessment of bioimpedance pro-
files across the entire cultivation area, enabling the classification of each plant by
comparing the measured bioimpedance with the cultivation’s bioimpedance profile.
In contrast to the classical approach, which evaluates plants individually, the pro-
posed method collects data considering the spatial distribution of the crop. The
objective is to analyze the evolution of stress-related variables in a broader and
more integrated context. This approach is implemented based on the distribution
of a network of sensor nodes throughout the cultivation area. The first experimen-
tal step in this thesis involved investigating whether measuring bioimpedance at a
single frequency and analyzing a single parameter, such as phase, magnitude, real
component, or imaginary component, would be sufficient to detect the presence of
stressors in plants. The results indicate that this approach is indeed feasible. For
the evaluation of the Impedance Surface, three datasets were constructed. The first
was obtained from simulations, while the second and third were formed from data
collected through experiments. To this end, a model based on individuals (IBM)
was developed to simulate the spread of Huanglongbing disease in a citrus crop,
considering the behavior of plant bioimpedance. An experimental setup was also

implemented for conducting the experiments. The Impedance Surface was applied



to the three datasets, and the results demonstrate that it is possible to detect stress

in regions of the crop without the need to control the environment.

Keywords: Impedance Surface, Plant Health, Bioimpedance, Early Disease De-

tection.
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1 INTRODUCAO

A demanda global por alimentos tem aumentado ao longo do tempo como um
reflexo do crescimento da populacao mundial que, segundo estimativa da ONU, no
ano de 2019 foi de aproximadamente 82 milhoes de pessoas (GANIVET, 2020). Al-
guns estudos realizados por GAO et al. (2023) apontam que até o ano de 2030 o
crescimento anual da populagao global serd de aproximadamente 113 milhoes de
pessoas. Apesar da producao mundial de alimentos ser suficiente para suprir a de-
manda global, visto que a fome esta relacionada a mé distribuicao dos alimentos
devido a problemas politicos-sociais, entende-se que o desenvolvimento de sistemas
que possam favorecer os pequenos agricultores, principalmente na agricultura fami-
liar, facilita a provisao para as popula¢oes mais carentes. Outro problema relevante
estd relacionado com as infestacoes por pragas e doencas, sendo que as perdas na
producao agricola mundial sdo expressivas, ultrapassando os 40% para os cultivos
de arroz e milho (SAVARY et al., 2019). Essa realidade tem impulsionado vérios
pesquisadores a estudar e desenvolver novas técnicas agricolas.

Com as praticas agricolas atuais, o meio ambiente vem sendo agredido de maneira
descontrolada. Pois, em muitos casos, os fitopatogenos e pragas sao controlados
através da pulverizacao de agroquimicos em toda a area do cultivo, mesmo nos
locais em que nao se faz necessario. Isso leva a uma agressao desnecessaria ao
meio ambiente, sendo que esses produtos sao os que mais contaminam o lencol
fredtico (BRAVO et al., 2003), tornando a produgao agricola insustentdvel. O uso
em demasia ¢ de forma descontrolada dos agroquimicos também implica no custo

da produgao, pois esses produtos tém alto custo monetario (MAHLEIN, 2016).

A técnica mais utilizada na deteccao de doencas em plantas é por meio de inspe-
¢ao visual. Esse tipo de diagnéstico é realizado por profissionais qualificados, pois
é necessario um amplo conhecimento para que resultados confidaveis sejam obtidos
(ALI et al., 2019). Entretanto, essa abordagem frequentemente nao permite o diag-
nostico da doenca em sua fase inicial, quando os sintomas ainda nao sao visiveis a
olho nu. Assim, esse atraso na deteccao pode favorecer o rapido aumento da inci-

déncia da doenca na area de cultivo e, consequentemente, levar ao uso intensivo de
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agrotoxicos para o controle ou a destrui¢ao de toda a area afetada e das regioes vi-
zinhas. Isso implica em poluicao ambiental, perdas na producao e, em alguns casos,
desmatamento. (BORGES et al., 2014).

Nesse contexto, a detecgao de doengas em plantas tem como foco principal a iden-
tificagao no estagio inicial da doenca, pois isso possibilita a aplicacao dos agroquimi-
cos de forma localizada, reduzindo a contaminacao do ambiente e do lencol freatico,
o custo monetario da producao, o desmatamento e as perdas na produtividade da
cultura (BRAVO et al., 2003; MAHLEIN, 2016).

As tecnologias que estao sendo desenvolvidas para o diagndstico no estagio ini-
cial envolvem sensores épticos, de gas e conversores de bioimpedancia. Dentre os
métodos que utilizam os sensores Opticos se destacam a termografia, imagem por
florescéncia e a reflexao multi e hiperespectral (MAHLEIN, 2016). As imagens ter-
mograficas medem a variacao de temperatura das plantas, assim ¢ possivel acessar
informagoes sobre a quantidade de dgua e transpiracao das plantas que estao rela-
cionadas com algumas patologias. Mas, essa tecnologia é sensivel a alguns fatores
ambientais (e.g., umidade, temperatura ¢ luminosidade), ¢ tem alto custo monetario
(MAHLEIN, 2016; MAHLEIN et al., 2019). A imagem por florescéncia é utilizada
para acompanhar a atividade fotossintética da planta. Como a clorofila tem propri-
edade florescente, ¢ possivel detectar alguns estresses bidticos e abidticos através da
fluorescéncia. Em contrapartida, medir a florescéncia da clorofila em campo é uma
tarefa ardua, pois, para isso é necessario adaptar um ambiente escuro e fazer um
tratamento criterioso nas amostras antes das medigdes (MAHLEIN et al., 2019). A
analise multi e hiperespectral faz a medigao da reflexao das ondas eletromagnéticas,
na faixa de 400 nm a 2500 nm, nas plantas. Essa reflexao esta relacionada com
caracteristicas biofisicas e bioquimicas das plantas que sofrem alteragoes a medida
em que as mesmas sao expostas a algum tipo de estresse. Apesar do potencial na
detecgao das doencas no estagio inicial, essa tecnologia ainda possui um custo mo-
netdrio alto e é sensivel as condigoes climéticas (THOMAS et al., 2018; MAHLEIN
et al., 2019).

Os sensores de gés tém a vantagem de medir os compostos organicos volateis
(VOCs - wvolatile organic compounds) que sao emitidos pelas plantas, pois os VOCs
fornecem informagoes importantes sobre o estado de satde delas, inclusive em relagao
a danos mecanicos e infestagoes de insetos (CUI et al., 2018). O principal desafio
da aplicacao desses sensores estd relacionado a quantidade dos VOCs emitidos pelas
plantas que é pequena, dificultando a aplicagdo dessa tecnologia em campo (CUI
et al., 2018).

A espectroscopia de impedancia elétrica (EIS - electrical impedance spectroscopy)
mede a impedancia de uma amostra para uma determinada faixa de frequéncia. Os

primeiros sintomas que surgem nas plantas, apos o inicio da acao estressora, sao
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variagoes nas células e nas caracteristicas do meio extracelular (AMORIM, 2018).
Por sua vez, a impedancia do tecido das plantas esta diretamente relacionada com
esses fluidos (COLE, 1928; HAYDEN et al., 1969) e com as membranas afetadas
pelas doencas. Assim, é possivel deduzir que pode-se avaliar o estado de saude
das plantas utilizando EIS. A definicao de bioimpedancia esta relacionada com a

impedancia de um tecido biolégico, seja de origem vegetal ou animal.

A medicao da bioimpedéancia é considerada a abordagem com maior potencial
para detectar doengas em plantas, no estdgio inicial do estresse (MEIQING et al.,
2017; TANG et al., 2023). Embora existam alguns circuitos integrados que realizam
a medicao da bioimpedancia, facilitando a aplicacao em campo, a bioimpedancia é
sensivel as oscilagoes nas varidveis ambientais (e.g., temperatura, umidade e irradia-
gao solar), e isso dificulta a aplicagao dessa abordagem em ambientes nao controlados
(HORSFALL, 2012; BORGES et al., 2014; BAR-ON; SHACHAM-DIAMAND, 2021;
NOUAZE et al., 2022). Portanto, o principal enfoque do sistema apresentado neste
documento é contornar os problemas relacionados a sensibilidade que a bioimpedan-
cia tem aos fatores ambientais, impulsionando a sua aplicacao em ambientes nao

controlados.

A medicao baseada em Superficie de Impedancia, sistema proposto nesta tese,
tem tres diferencas principais da abordagem classica. A primeira esta relacionada a
inclusao da dimensao espacial (longitudinal e transversal). Pois, enquanto a aborda-
gem cléssica faz a medicao da planta individualmente, o sistema proposto considera
as dimensoes espaciais coletando dados ao longo de toda a drea cultivada. A segunda
estd associada a forma como a medicao é realizada, pois o sistema proposto utiliza
apenas um parametro da bioimpedancia, seja a fase, o médulo, a componente real ou
a componente imagindria, e realiza a medigao aplicando uma unica frequéncia. Em
contraste, a abordagem classica emprega a espectroscopia de impedancia elétrica
para uma ampla faixa de frequéncia e realiza as analises combinando os parametros
da bioimpedancia. A terceira estd vinculada ao objetivo da aplicacao. A abordagem
classica foca na classificacao individual de diferentes tipos de doencas ou estresses
em plantas, tratando cada planta de forma isolada. Em contraste, a abordagem pro-
posta visa monitorar toda a area de cultivo, identificando e localizando a presenca
de estresses ou doencgas, bem como determinando a localizacao exata dos possiveis

focos de infeccao.

O sistema de medicao baseado em Superficie de Impedancia foi construido con-
siderando uma rede de sensores de bioimpedancia instalada ao longo da regiao do
plantio, originando um novo método de medicao que esta descrito no Capitulo 4
e ¢ denominado por Superficie de Impedancia. A medicao baseada em Superficie
de Impedancia foi aplicada em trés bases de dados. Uma base de dados foi gerada

por simulagao, enquanto as outras foram construidos através de experimentos. No



22

Capitulo 5 esta descrito como cada base de dados foi construida. Os resultados,
apresentados no Capitulo 6, demonstram que usando a medicao baseada em Super-
ficie de Impedancia é possivel fazer a deteccao de estresses no cultivo em ambientes

nao controlados.

1.1 Motivacao

As doencas e pragas tém causado danos expressivos na producao agricola mun-
dial. A pratica mais comum na detecgao dessas pragas e doengas tem sido a avaliagao
visual que, na maioria dos casos, traz o diagnostico quando a doenca ja esta em es-
tagios avancados. Assim, o controle é realizado aplicando agroquimicos em grandes
areas e, em alguns casos, destruindo a area infectada e as regides vizinhas. Isso
resulta no uso demasiado de agroquimicos, em perdas acentuadas na producao e
também em desmatamentos. Aliado a isso, os agroquimicos podem atingir até 90%
do custo da producao e sao os principais responsaveis pela contaminagao do lengol
freatico (BRAVO et al., 2003; BORGES et al., 2014; MAHLEIN, 2016).

Essa realidade traz como consequéncia a necessidade do desenvolvimento de sis-
temas aptos a detectar doencas em plantas, no estdgio inicial da infeccao, acessiveis
aos médios e pequenos agricultores. Embora existam trabalhos propondo sistemas
para a deteccao de agentes nocivos a plantas no estagio inicial da agao estressora
(MAHLEIN, 2016; GOLD et al., 2020; TANG et al., 2023), algumas fronteiras tém
dificultado a aplicacao deles em campo. Isso tem motivado o estudo deste traba-
lho, que visa utilizar a potencialidade da técnica de bioimpedancia na deteccao de

estresses no estagio inicial.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta tese é propor e testar um sistema que permita detectar
doengas ou estresses em uma plantacao através da medicao de bioimpedancia. Para
tanto, é proposto nesta tese um método denominado de Superficie de Impedancia,
no qual, a posicao espacial e as medigoes de amostras de plantas sao feitas periodi-
camente e relacionadas com os resultados da vizinhanga, com o intuito de conseguir

realizar a deteccao em ambientes nao controlados.

1.2.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sao:

i) Implementar um modelo para simular e construir uma base de dados com

medicoes sintéticas da bioimpedancia;



ii)

iii)

iv)

v)

vi)

vii)

1.3
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Construir um arranjo experimental que permita medir a bioimpedancia, a

temperatura do ambiente, a umidade relativa do ar e a temperatura do solo;

Realizar experimentos, utilizando o arranjo experimental, para a construgao

de bases de dados com medicoes reais;

Desenvolver a abordagem proposta, Superficie de Impedancia, e a ferramenta

de classificacao com a Superficie de Impedancia;
Analisar a sensibilidade dos parametros da bioimpedancia ao estresse da planta;

Analisar a viabilidade da deteccao de doencas e estresses medindo a bioimpe-
déancia com apenas uma frequéncia e realizando a classificacao com apenas um

parametro da bioimpedancia;

Analisar a medicao baseada em Superficie de Impedancia, aplicando-a na base
de dados gerada por simulagao e nas bases de dados construidas a partir dos

experimentos reais.

Principais Contribuigoes Cientificas desta Tese

seguir sao descritas as principais contribuicoes deste trabalho:

As medigoes com a abordagem classica quase sempre sao realizadas em ambi-
entes controlados, devido a sensibilidade que a bioimpedancia das plantas tem
as variaveis ambientais. Isso tem dificultado a aplicacao dessa abordagem em
ambientes abertos. A principal contribuicao desta tese é a proposicao, cons-
trucao e analise de um novo método de medicao, denominado Superficie de
Impedancia, onde as informagoes espaciais sao cruciais para a medi¢ao de um
conjunto de parametros, como em uma plantacao, e sua aplicagao na detecgao
de estresses em cultivos. A medicao baseada em Superficie de Impedancia per-
mite a deteccao de estresses em ambientes nao controlados, possibilitando sua
aplicagao em ambientes abertos. A teoria da medicao baseada em Superficie

de Impedancia esta descrita no Capitulo 4;

Na abordagem classica as medicoes sao realizadas considerando as plantas
individualmente, enquanto que no sistema proposto as dimensoes espaciais

também sao consideradas;

A abordagem classica realiza a medicao através da espectroscopia de impedan-
cia elétrica, com o objetivo de coletar dados em uma larga faixa de frequéncia.
Nela, a classificacao é realizada combinando os parametros da bioimpedancia,

resultando em uma grande quantidade de dados. Neste trabalho, é realizado
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um estudo experimental cujos resultados mostram que a medi¢do com uma
Unica frequeéncia, juntamente com a classificacao utilizando apenas um para-
metro da bioimpedancia, é suficiente para realizar a detecgao de estresses em

plantas. Esses resultados sao apresentados na Se¢ao 6.1;

A abordagem cléssica utiliza o indice de impedancia para reduzir a influéncia
dos eletrodos nas medicoes. Isso reduz significativamente a sensibilidade da
medicao aos estresses. Na abordagem proposta, o indice de impedancia é
substituido por uma supressao do nivel DC da bioimpedancia ao longo do

tempo, preservando a sensibilidade da medicao;

Na comunidade académica nao sao encontradas bases de dados com medicoes
de bioimpedancia em experimentos com plantas. Apds a publicacao dos arti-
gos, as bases de dados construidas neste trabalho serao disponibilizadas para

acesso livre;

A abordagem proposta neste trabalho permite coletar informagoes que nor-
teiem novos trabalhos voltados ao desenvolvimento de um sistema de previsao

que auxilie os profissionais na tomada de decisao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sao abordados varios métodos empregados na deteccao de doen-
cas, pragas e outros fatores que estressam as plantas. Conhecer e analisar os sintomas
das doencas ¢é de grande utilidade na diagnose. O ramo da ciéncia que estuda os
sintomas das doencas é denominado por sintomatologia e é de grande importan-
cia para o desenvolvimento de tecnologias que podem ser empregadas na deteccao
dessas doencas. Os sintomas sao manifestacoes das reagoes da planta a um agente
nocivo que surgem em uma determinada sequéncia ao longo do desenvolvimento da
doenga. Essa sequéncia completa é denominada de quadro sintomatolégico (AMO-
RIM, 2018). Os sintomas de doengas nas plantas podem ser classificados de acordo
com as alteragoes causadas na estrutura e/ou nos processos afetados. Os sintomas
exteriorizados e visiveis a olho nu sao classificados como sintomas morfologicos, os

que acontecem a nivel celular sao os histolégicos e os que alteram a fisiologia do
hospedeiro sao os fisioldgicos (AMORIM, 2018).

Para o manejo eficiente da doenca na cultura é fundamental a deteccao no estégio
inicial da contaminagao ou infecgao. Portanto, é importante saber que os primeiros
sintomas que surgem apos o contato da planta com um agente nocivo sao os histolo-
gicos e os fisioldgicos, sendo que os morfolégicos surgem em estagios mais avangados
das doengas (AMORIM, 2018; BOCK et al., 2020; BUJA et al., 2021).

A avaliagao do status de satide das plantas existe desde que o homem dominou a
arte do cultivo, no periodo neolitico (FELDENS, 2018). O diagndstico era realizado
através da observacao das plantas e se baseava nos sintomas visiveis a olho nu, como
mudanga na coloracao, manchas, entre outros. Essa forma de avaliacao foi evoluindo
ao longo dos séculos, por meio do acimulo das experiéncias dos lavradores, e ainda
¢, atualmente, a técnica mais comum na deteccao de pragas ¢ doencas em plantas
(AHMAD; SARASWAT; EL GAMAL, 2023). Porém, como discutido no Capitulo 1,
essa abordagem limita a deteccao precoce de doencas. Portanto, hé a necessidade de
desenvolver sistemas capazes de identificar a presenca de doencas em plantas ainda
nos estagios iniciais da contaminacao. Além disso, é importante que esses sistemas

sejam acessiveis aos pequenos e médios agricultores.
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Existem diversos métodos utilizados para realizar o diagnéstico da satde de
plantas. Os quais sao classificados em diretos e indiretos. Os métodos diretos
realizam a andlise, geralmente em laboratorio, de parte ou toda a estrutura da planta,
enquanto que os métodos indiretos avaliam variagoes em algumas caracteristicas
das plantas como temperatura, coloragao, formato das folhas, bioimpedancia, taxa
de transpiracao, emissoes de compostos organicos volateis, dentre outros aspectos
morfoldgicos e fisiol6gicos (CUI et al., 2018; BOCK et al., 2020).

2.1 Meétodos Diretos para a Deteccao de Doencas em Plantas

Os métodos diretos mais utilizados para um diagnéstico preciso do status de
saude de plantas sdo os baseados em DNA e os sorolégicos (CUI et al., 2018). A
detecgao de doencgas baseada no DNA é realizada através da comparagao do genoma
dos fitopatogenos, que sao os causadores das doengas em plantas, com os genomas en-
contrados na amostra coletada. Algumas técnicas, a exemplo da Reacao em Cadeia
da Polimerase (PCR), sdo aplicadas para esse fim (KULABHUSAN; TRIPATHI,;
KANT, 2022). O PCR é um processo que requer algumas etapas de processamento
que sao realizadas em laboratoério, o que demanda equipamento de alto custo mone-
tario e muito tempo para a realizacao do diagnéstico (RAY et al., 2017; CUI et al.,
2018). DEGANI; BECHER; GORDANTI (2023) utilizaram um sistema PCR para
realizar o rastreamento em tempo real do DNA do patégeno Macrophomina phaseo-
lina em raizes de plantas de algodao. O objetivo foi avaliar as mudangas na presenca
do DNA do patégeno apds o tratamento com diferentes isolados de Trichoderma e
determinar a eficacia dos agentes bio-protetores na reducao da infeccao do patégeno
nas plantas. Os resultados indicam uma redugao significativa nos niveis de DNA
do patdgeno nas plantas tratadas com os isolados T. longibrachiatum (T7407) e T.
asperellum. DREADEN et al. (2014) desenvolveram um método de PCR baseado na
amplificacao das pequenas subunidades dos ribossomos que é compativel com o PCR
tradicional. O objetivo do trabalho foi reduzir o tempo de realizagao do diagnéstico
e possibilitar a aplicagao do sistema em tempo real. Durante a fase experimental
foram realizados testes em 4 laboratérios para validar a técnica e ficou comprovado

que o método proposto reduz o tempo do diagndstico de uma semana para um dia.

Enquanto que para o diagndstico baseado em DNA o interesse esta no genoma
dos fitopatogenos, na sorologia o que importa é conhecer e caracterizar os perfis de
isoenzimas que estao relacionados com os fitopatogenos de interesse. Para fazer a
detecgao de isolados conhecidos, através da sorologia, a técnica mais utilizada é a
ELISA (Enzyme Linked ImmunoSorbent Assay) que consiste em expor as isoenzimas
extraidas da amostra a anticorpos especificos. Esse procedimento é feito em conjunto

com um substrato para reacao colorimétrica e o resultado é lido por um espectro-



27

fotometro (GONCALVES, 2009; FARBER et al., 2019). (HARTATTI et al., 2020)
utilizaram o método soroldgico Double Antibody Sandwich-Enzyme-Linked Immu-
nosorbent Assay (DAS-ELISA) com o objetivo de detectar o Papaya ringspot virus
(PRSV-P) em mamoeciros na regido norte de Sumatra. Os resultados indicam a
presenca de varios tipos de sintomas da doenca, incluindo manchas em forma de
anel, listras, mosaicos e malformacoes foliares, bem como listras e manchas escuras
nas hastes e caules. LAN et al. (2019) desenvolveram um ensaio imunoenzimatico,
baseado na ELISA, para a deteccao simultanea do carbofuran e seu metabdlito 3-
hidroxicarbofuran (3-OH-CBF). Eles utilizaram um anticorpo monoclonal de amplo
espectro (mAb), designado como 2E3, que reconhece tanto o carbofuran quanto o
3-OH-CBF. O método desenvolvido foi validado usando cromatografia liquida de ul-
tra performance acoplada a espectrometria de massa (UPLC-MS/MS), e os autores
afirmam que essa abordagem é adequada para a deteccao rapida e simultanea de

carbofuran e 3-OH-CBF em frutas e vegetais.

Apesar dos métodos baseados em DNA e na sorologia produzirem resultados
precisos e serem os mais confidveis para o diagndstico de fungos e virus, eles tém
pouco potencial para a detec¢ao no estagio inicial da doenga, pois o tempo entre a
coleta da amostra e o resultado final pode ser de até 2 dias (RAY et al., 2017; CUI
et al., 2018). Além disso, os respectivos métodos geralmente sao empregados apds a
detecgao, através da avaliagdo visual, de sintomas e/ou sinal de doenga na planta.
Isso gera mais atraso no diagndstico, pois, nesses casos, parte do tecido vegetal ja
foi comprometido com a colonizacao e desenvolvimento do agente etioldgico (BOCK
et al., 2010).

2.2 Meétodos Indiretos para a Deteccao de Doencas em Plantas

Os métodos indiretos encontrados na literatura englobam a utilizacao de sensores
6pticos, sensores de gas e a espectroscopia de impedancia elétrica (CUT et al., 2018;
BOCK et al., 2020; VAN HAEVERBEKE; DE BAETS; STOCK, 2023). As prin-
cipais abordagens que utilizam os sensores épticos sao: captura de imagens RGB,
NIR (near infrared), reflexao multi e hiperespectral, imagem térmica e imagem por

fluorescéncia.

O processamento de imagens RGB tem sido uma ferramenta importante na cons-
trucao de sistemas para avaliar a saude de plantas. O acesso a imagens fotograficas
digitais tem aumentado com a construcao de cameras cada vez mais portateis, com
alta resolucao e integradas aos telefones celulares. Isso tem impulsionado os pes-
quisadores a desenvolverem técnicas de processamento de imagens voltadas para a
deteccao de doencas em plantas e vérias ferramentas tém sido construidas com base

na deteccao de caracteristicas das imagens. Entre essas caracteristicas destacam-se
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texturas, formas, niveis de cor, bordas, entre outras. Também sado utilizados va-
rios tipos de transformagoes, aplicadas aos canais RGB, que servem como indices
na detecgdo de doencas (BOCK et al., 2020). HALLAU et al. (2018) construiram
um algoritmo baseado em imagens RGB coletadas por smartphones para identificar,
de forma automatica, doencas no cultivo da beterraba sacarina. No sistema desen-
volvido a aquisicao e segmentacao das imagens foram realizadas por smartphones,
enquanto que o processamento avancado dos dados aconteceu em um servidor. O
processamento foi baseado em caracteristicas de textura, cor, intensidade e valores
de gradiente. A classificacao foi realizada utilizando maquina de vetor de suporte
(SVM). Para a realizacao dos experimentos foram utilizados 5 patégenos distintos,
sendo cada folha contaminada com apenas 1 patégeno. A acuracia da classificacao
entre as 5 doencas foi de 82%, maior que a da classificacao realizada por profissionais
experientes através de imagens. SHRIVASTAVA; PRADHAN (2020) desenvolveram
um sistema para detectar 3 tipos de doencas no cultivo de arroz. A abordagem foi
construida usando apenas caracteristicas baseadas em cor, foram explorados 14 es-
pacos de cores diferentes e extraidas 172 caracteristicas. A classificacao foi realizada
utilizando méquina de vetor de suporte (SVM) e a acurdcia da classificagao foi de
94.,65%.

A principal desvantagem dos métodos que utilizam as imagens RGB é a mesma da
avaliagao visual, pois os sintomas capturados pelas imagens RGB, que sao os mesmos
visiveis a olho nu, surgem apenas nos estagios mais avancados das doencas. Essas
abordagens também sao sensiveis aos fatores ambientais, como chuvas e variagao na
iluminagao (BOCK et al., 2020). Devido & importancia da detec¢@o no estdgio inicial
dos estresses e doencas nas plantas, como explanado na introducao, a Subsecao 2.2.1
foi dedicada a apresentacao das tecnologias com maior potencial para a deteccao no
estdgio inicial. Elas sao baseadas na termografia, imagem por fluorescéncia, reflexao
multi e hiperespectral, NIR (near infrared), sensores de gds e espectroscopia de
impedancia elétrica (BORGES et al., 2014; BOCK et al., 2020; MORELLOS et al.,
2020; YOU et al., 2022).

2.2.1 Métodos Indiretos para a Deteccao no Estagio Inicial da Doenga

Como descrito no inicio deste capitulo, os sintomas histolégicos e os fisiolgicos
surgem em estagios iniciais das doencas, seguidos dos morfoldgicos em estagios mais
avancados. Partindo do interesse na deteccao da doenca em estagios iniciais, é
fundamental o uso de tecnologias potenciais na detecgao de alteragoes histoldgicas
e/ou fisioldgicas nas plantas. Nesse tipo de abordagem, alguns trabalhos tém-se

destacado.

Uma caracteristica fisiologica importante das plantas € a taxa de transpiracao que

é correlacionada com a temperatura. ZHAO et al. (2022) mostraram que a taxa de
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transpiracao esta correlacionada negativamente com a temperatura da folha. Como
um dos efeitos patologicos das doencas é a alteracao na taxa de transpiragao das
plantas, medindo a temperatura é possivel acessar informacoes sobre a saide delas
(DOMINGUES; BRANDAO; FERREIRA, 2022). MASTRODIMOS et al. (2019)
desenvolveram uma metodologia baseada em termografia para a detecgao de infec-
gao fingica em uvas de mesa sob condigdes controladas (temperatura e umidade
do ar). A avaliagao foi realizada através da temperatura média e da méxima dife-
renca de temperatura na superficie do fruto. Os resultados indicam que o sistema
faz a deteccao das uvas infectadas nas primeiras horas apds a contaminacao, antes
do surgimento dos sintomas visiveis a olho nu. OERKE; FROHLING; STEINER
(2011) aplicaram a termografia para avaliar o desenvolvimento do fungo Venturia
Inaequalis em folhas de macieira, a partir da inoculacao. As analises foram reali-
zadas através da diferenca méxima de temperatura (MTD - mazimum temperature
difference) no tecido foliar. Os resultados ilustram que o indice MTD diminui com o
desenvolvimento do fungo e tem forte correlacao com a severidade da infeccao. Isso
indica que ele é adequado tanto para diferenciar as plantas saudéaveis das doentes
quanto para quantificar a severidade da doenca. O autor ressalta que a técnica pre-
cisa ser avaliada em condicoes de campo. E importante notar que a temperatura
de uma folha é sensivel a diversos fatores como irradiagao, quantidade de dgua na
planta, temperatura do ar, umidade relativa, velocidade do vento e taxa de transpi-
racao. Isso dificulta a aplicacao dessa abordagem em campo (OERKE; FROHLING;
STEINER, 2011; ZHAO et al., 2022).

Outra abordagem utilizada para avaliar o estado de saude das plantas é ba-
seada na medicao da fluorescéncia associada a clorofila. Essa substancia possui a
caracteristica de emitir luz quando estimulada por ondas eletromagnéticas em faixas
especificas de frequéncias (HUANG et al., 2019). Como a clorofila contem informa-
¢oes relacionadas ao estado fisiologico das plantas, a imagem por florescéncia pode
ser aplicada para detectar variacoes na composicao da clorofila e avaliar a saude das
plantas (MAHLEIN, 2016). LEI et al. (2019) implementaram um sistema baseado
em um detector de florescéncia para avaliar a presenca dos fungos Leptosphaeria
maculans e Leptosphaeria biglobosa no cultivo de canola. Os resultados indicam
que o sistema tem potencial para a deteccao dos fungos, além de ser mais simples,
rapido e de menor custo monetario quando comparado com o PCR. Porém, o PCR
¢ considerado um método mais confiavel e, em alguns casos, demonstrou-se superior
a do sistema desenvolvido. Outra desvantagem € que o sistema requer um trata-
mento especifico na amostra antes de realizar a medicao, dificultando a aplicacao
em campo. HUANG et al. (2019) fizeram uma andlise do potencial do sensor Multi-
plex®)3, especializado na medigao da autofluorescéncia, para monitorar o status de

nitrogénio em plantas. Os experimentos foram realizados aplicando 5 taxas distintas
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de nitrogénio no cultivo de arroz. Os resultados foram analisados aplicando varios
indices de fluorescéncia e o melhor foi obtido com o indice NBI (N balance index)
alcancando 90% de acurdcia na classificacao. Para obter esse resultado, antes de re-
alizar as medicoes, as amostras coletadas das plantas passaram por um tratamento
especifico. O principal desafio para aplicar essa tecnologia em campo tem sido a
necessidade de preparar a amostra, antes da medigao, seguindo protocolos rigorosos
(MAHLEIN, 2016; WANG et al., 2022).

Alguns pesquisadores consideram que os métodos que utilizam a reflexao hiperes-
pectral sao os que tém maior potencial para detectar e distinguir diferentes tipos de
patologias (BERDUGO et al., 2014; MAHLEIN, 2016; TERENTEV et al., 2022).
O principio de funcionamento da reflexao hiperespectral é semelhante ao de uma
camera RGB. O sensor mensura a quantidade de luz refletida na planta, geralmente
nas folhas, para diferentes faixas de comprimento de onda que podem variar no in-
tervalo de 400 nm a 2500 nm. O resultado da medigao, como ilustrado na Figura 1, é
uma matriz tridimensional, composta por duas dimensoes espaciais e uma dimensao
espectral, referida como assinatura espectral (TERENTEV et al., 2022).

Figura 1 — Exemplo de uma imagem hiperespectral, formada por uma matriz tridi-
mensional. Duas dimensoes sao espaciais e uma é espectral.

Dimensao Espacial

Dimensao Espacial

Fonte: Adaptado de MANOLAKIS et al. (2003).

A intensidade das reflexdes tem relacao com a pigmentacao, estrutura interna
e composi¢ao quimica das folhas (TERENTEV et al., 2022). Essas caracteristicas
sofrem variacoes quando a planta é estressada tanto por fatores bidticos quanto por
abidticos. Como consequéncia, a assinatura espectral da medicao traz informagoes
sobre o estado fisioldgico da planta (MAHLEIN, 2016). WANG et al. (2019) desen-
volveram um novo método para deteccao, no estagio inicial, de doencas em plantas
baseado em imagem hiperespectral. A principal contribui¢ao do trabalho é a imple-
mentacao de um sistema de tratamento de outliers, com potencial para aumentar

o desempenho dos sistemas que utilizam o método classico de selecao de banda de
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espectro. Os experimentos foram realizados para detectar a infeccao pelo TSWV
(tomato spotted wil virus) em folhas de tomateiro (Solanurn lycopersicum L.) e os
resultados apresentaram classificacdo com taxa média de acertos de 96,25%. GOLD
et al. (2020) usaram a reflexdo hiperespectral para detectar e fazer a distin¢ao entre
as doengas requeima (Phytophtora infestans) e a pinta preta (Alternaria solani) a
medida que progrediam nas folhas do cultivo de batata (Solanum tuberosum L.).
A taxa de acertos na distincao entre as duas doencas foi de 80%, para amostras
coletadas entre 2 e 4 dias antes do surgimento dos sintomas visiveis a olho nu. No
diagnéstico das doencas, de forma individual, a taxa de acertos foi de 89%. Os au-
tores ressaltam que algumas caracteristicas espectrais importantes para a detecgao
da requeima sofrem variacoes durante a evolucao da infec¢ao, enquanto que para a

pinta preta as principais caracteristicas se mantém consistentes.

Apesar dos resultados promissores, a reflexao hiperespectral é sensivel as condi-
¢oes climaticas, gera uma quantidade enorme de dados dificultando o processamento
e tem alto custo monetario. Esses sao os principais desafios para que essa tecnologia
seja utilizada em campo de forma plena (THOMAS et al., 2018; HEIM et al., 2019;
TERENTEV et al., 2022). Uma opgao a reflexdo hiperespectral com um custo mone-
tario menor, porém ainda alto, é a reflexao multiespectral. Esta funciona da mesma
forma que a primeira, sendo que a diferenca esta na quantidade de faixas de frequén-
cias medidas que é consideravelmente menor (MAHLEIN, 2016). HEIM et al. (2019)
construiram um sistema formado por um veiculo aéreo nao tripulado e um sensor
multiespectral para detectar a doenca Myrtle Rust (Austropuccinia psidii) no cultivo
de murta limao (Backhousia citriodora). Foram coletadas imagens aéreas multies-
pectrais de dois cultivos, um infectado com Austropuccinia psidii (Myrtle Rust) e
o outro saudavel. Um classificador, baseado em Random Forest, foi treinado com
indices espectrais de vegetacao e com bandas espectrais unicas. A classificacao entre
plantas doentes e sauddveis teve uma taxa de acertos de 95%. Para alcancar esse
resultado foi assumido que as plantas ou estavam sadias ou infectadas com o fungo.
A possibilidade de um segundo fator estressor foi descartada. O autor ressalta que,
apesar dos resultados promissores, os sensores hiperespectrais sao mais indicados
para esse tipo de andlise. KERKECH; HAFTANE; CANALS (2020) implementaram
um sistema baseado em imagens multiespectrais para a deteccao automatica dos
sintomas do mildio em videiras (Plasmopara viticola). O objetivo do trabalho foi
mapear areas infectadas em vinhedos para permitir um tratamento rapido e preciso.
O método desenvolvido combina imagens nos espectros visivel e infravermelho, obti-
das por dois sensores distintos acoplados a um veiculo aéreo nao tripulado (UAV). Os
autores propuseram um novo método baseado no registro de imagem otimizado ¢ os
dados foram processados através de uma rede neural convolucional com treinamento

baseado na técnica de aprendizado profundo (deep learning). O sistema enquadra
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cada pixel em uma das 4 classes possiveis que sao: sombra, solo, planta saudavel e
planta com sintomas da doencga. As classes sombra e solo sao parte dos dados cujas
informacoes sao descartadas. Apenas as classes planta saudavel e planta com sinto-
mas da doenca indicam o status de saude das plantas. O método proposto alcancou
mais de 92% de deteccao em toda a planta e 87% em folha. A reflexao multiespectral
possui as mesmas limitagoes que a hyperespectral. Sendo que, como a quantidade
de faixas de frequéncias medidas é menor, a quantidade de dados gerado é menor e
o potencial para a realizacao do diagnodstico também ¢é inferior (MAHLEIN, 2016;
HEIM et al., 2019).

Dentro da reflexao hiperespectral também estao as abordagens que usam o NIR
(near infrared). O principio de funcionamento é o mesmo da reflexao hiperespectral,
a diferenca esta na faixa de comprimento de ondas ou frequéncias utilizadas. En-
quanto a reflexao hiperespectral trabalha na faixa de 400 nm a 2500 nm, o NIR fica
entre 700 nm e 2500 nm. MORELLOS et al. (2020) desenvolveram um sistema para
a deteccao da virose Tomato Chlorosis Virus (ToCV) em tomateiro. O objetivo do
trabalho foi diagnosticar o virus no estégio inicial da doenca e o nivel de severidade
da infeccao, através da reflexao espectral na faixa de comprimento de ondas do NIR
e também no espectro visivel. As medicoes foram realizadas em laboratério com
um espectrometro. Na etapa de processamento dos dados inicialmente foi aplicada
a ferramenta NCA (anéalise por componente de vizinhanga) para selecionar quais os
comprimentos de onda mais efetivos e quais os indices de vegetacao mais importan-
tes dentre os 24 que foram testados. Para fazer a deteccao da doenca e quantificar a
carga viral foram utilizados dois métodos de machine learning, o XY-F (XY-fusion
network) e o MLP-ARD (multilayer perceptron with automated relevance determi-
nation). Os resultados foram analisados antes e depois da eliminac¢ao dos outliers.
Antes de remover os outliers a classificacao alcancou taxas de acertos de 92,1% e
88.3% para o MLP-ARD e o XY-F, respectivamente. Apds a eliminacio, a classi-
ficacao atingiu os 100% para os dois métodos. Os nimeros sdo promissores, mas o
texto nao deixou claro para quanto tempo antes do surgimento dos sintomas visiveis
a olho nu esses resultados foram obtidos. E importante ressaltar que, segundo os
autores, os indices de vegetacao performaram um pouco melhor quando comparados
com os comprimentos de onda que foram escolhidos pelo NCA. BROWN; POOLE
(2023) utilizaram algoritmos de aprendizagem de maquina aplicados a imagens RGB
e multiespectrais, tanto na faixa visivel quanto no infravermelho préximo, para a
deteccao de desidratacao de plantas no estagio inicial do estresse. Apos investiga-
rem as frequéncias adequadas a serem medidas, foram realizadas duas sessoes de
coleta de dados, capturando imagens RGB e imagens de miltiplos espectros (VIS-
IR) de seis espécies de plantas. As medigoes foram conduzidas ao longo do ciclo

das plantas, desde os estagios saudaveis até os estagios de desidratacao. Foi reali-
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zada uma comparagao entre os resultados obtidos com as imagens multiespectrais
(VIS-IR) e com as imagens RGB. Nos testes foram empregadas trés arquiteturas de
aprendizado profundo. O melhor resultado foi alcangado com o modelo ResNet-44
aplicado as imagens multiespectrais, com 92,5% de acurdcia na deteccao precoce de

desidratacao. Para as imagens RGB a acurécia foi de 77,5%.

Para o NIR, as fronteiras sao semelhantes as da reflexao multi e hiperespectral.
No entanto, existem fatores que dificultam a aplicacao dessas tecnologias em campo
como a sensibilidade aos fatores ambientais (chuva, sombra e posi¢ao da luz solar), a
grande quantidade de dados gerados, o alto custo monetario, a dificuldade em detec-
tar padroes de assinaturas espectrais que nao mudem ao longo do desenvolvimento
do cultivo, a perda de desempenho na generalizagao, entre outros (MAHLEIN, 2016;
ABDELGHAFOUR et al., 2023).

Alguns autores também trazem a fusao de dados em sistemas multissensores
como uma abordagem promissora. FEles afirmam que dessa forma é possivel au-
mentar a taxa de acertos da classificacao (SAMARAS et al., 2019; REYANA et al.,
2023). BERDUGO et al. (2014) desenvolveram uma abordagem utilizando fusao de
dados que combina a termografia por infravermelho com a fluorescéncia da clorofila
e imagens hiperespectrais. Os dados foram coletados por uma camera infravermelho,
um fluorometro e um scanner hiperespectral. O trabalho faz a andlise individual
para as 3 abordagens utilizadas e compara com os resultados obtidos através da
fusdo dos dados. A avaliacao da temperatura das folhas foi realizada através do
método da méxima diferenca de temperatura (MTD), a fluorescéncia da clorofila foi
avaliada através do rendimento quantico efetivo do PS II, os dados da reflexao hipe-
respectral foram avaliados através da refletancia média e alguns indices de vegetagao
espectrais, e a avaliacao por fusao dos dados foi desenvolvida por uma abordagem

multissensor baseada em andlise discriminante.

Os experimentos foram realizados com 4 tratamentos, sendo eles: planta sauda-
vel, infectadas com o Sphaerotheca fuliginea (Powdery Mildew), Cucumber Mosaic
Virus (CMV) e Cucumber Green Mottle Mosaic Virus (CGMMYV). Para cada tra-
tamento foram coletados dados usando as 3 abordagens. Os resultados indicam que
a reflexdao hiperespectral tem mais potencial para a deteccdo no estagio inicial da
doenca, bem como para distinguir diferentes tipos de doencgas. Porém, com a fusao
dos dados foi possivel distinguir as doencas de forma antecipada, comparando com
os resultados obtidos apenas com a reflexao hiperespectral. Mas, é preciso evoluir a
técnica de fusao de dados utilizada, pois para algumas situacoes ela perde desempe-
nho na classificagao. REYANA et al. (2023) apresentaram uma abordagem chamada
Multisensor Machine-Learning Approach (MMLA) para classificar dados de multi-
plos sensores. Os dados processados contém informagoes sobre o solo, tipo do cultivo

e padroes climaticos. As informacoes relacionadas ao tipo do cultivo sao coletadas
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através de um sensor infravermelho que mede as dimensoes das plantas. Também
sao mensuradas a temperatura e a umidade tanto do solo quando do ar. Com base
nessas grandezas o sistema proposto classifica oito tipos de culturas usando trés al-
goritmos de aprendizado de maquina (J48 Decision Tree, Hoeffding Tree ¢ Random
Forest). A avaliacao do desempenho do classificador considera métricas como preci-
sao, recall, F-measure, MCC, ROC Area e PRC Area. Os resultados sao comparados
com classificadores do estado da arte, e o algoritmo Random Forest apresentou o
melhor desempenho. Os autores afirmam que essa abordagem de fusao de dados me-
lhora a precisao na previsao, resultando em um aumento significativo no rendimento

das colheitas.

Outra abordagem promissora para o diagnodstico, no estagio inicial, de doencas
e pragas em plantas é através dos compostos organicos volateis (VOCs - Volatile
organic compounds) emitidos pelas plantas. Os VOCs fornecem informagoes im-
portantes sobre o estado fisioldgico das plantas (YOU et al., 2022). Eles também
carregam informagoes sobre infestacao de insetos e danos mecéanicos (CUI et al.,
2018). A tecnologia mais utilizada para medir os VOCs ¢ a matriz de sensores de
gas, denominada por nariz eletronico (K£-Nose - electronic nose). HAZARIKA et al.
(2020) construfram uma matriz de sensores de gds para detectar o virus da tristeza
do citrus no cultivo de tangerina. O prototipo foi desenvolvido com base em dados
de simulacao e em experimentos realizados com um E-Nose comercial. Os resulta-
dos sao promissores, os dados foram processados através da ferramenta matematica
k-nearest neighbors, alcangando uma taxa de acertos de 99,36%. CUI et al. (2019)
desenvolveram um nariz eletronico para a deteccao, no estagio inicial, de infesta-
gao de afideos (pulgoes), no cultivo de tomate em estufas. Os experimentos foram
realizados utilizando o sistema desenvolvido ¢ um sensor comercial bascado em es-
pectrometria de massa por cromatografia em fase gasosa. Os resultados obtidos por
ambos foram condizentes e a classificagao feita pelo sistema proposto, utilizando
a ferramenta PCA (principal component analysis), atingiu 86,7% de precisao. Os
sensores de gas sao sensiveis as variaveis fluxo de ar, temperatura e umidade, o que
dificulta a aplicacao desses sistemas em campo. Porém, a principal limitacao dessa
tecnologia é que, como a quantidade de VOCs emitidos pelas plantas é pequena, é
necessario que a planta esteja em uma camara, ou algum outro dispositivo fechado,

para que os VOCs sejam acumulados e a medigao seja realizada (CUI et al., 2018).

Outro destaque é a espectroscopia de impedancia elétrica (EIS - electrical impe-
dance spectroscopy). A impedancia dos tecidos bioldgicos é formada por trés compo-
nentes principais: os fluidos intra e extracelulares, com efeito resistivo, e as membra-
nas celulares, com efeito capacitivo. Esses componentes sofrem alteragoes quando
as plantas sao infectadas por algum agente estressor. Assim, medindo-se a bioim-
pedancia é possivel acessar o estado de saude das plantas (BAR-ON; SHACHAM-
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DIAMAND, 2021; TANG et al., 2023). NOUAZE et al. (2022) avaliaram a aplicagao
da EIS para detectar mudancas fisiolégicas em folhas de alface quando submetidas
ao estresse hidrico. O experimento foi conduzido em ambiente controlado ao longo
de 16 horas, com as medicoes sendo realizadas a um periodo de amostragem de 12
minutos. Para a coleta dos dados foram utilizados um analisador de impedancia
comercial e eletrodos de superficie. As andlises foram realizadas usando o modelo
double-shell (DSM). Durante a absorcao de dgua foi observado um aumento rapido
no valor das componentes resistivas do modelo e uma reducao no valor das com-
ponentes capacitivas. Por outro lado, uma diminuicao gradual nas componentes
resistivas ¢ um aumento nas capacitivas foram observadas com a luz de LED ligada.
Segundo os autores, os resultados indicam que a EIS tem potencial para a deteccao

precoce de estresse hidrico, doencas e falta de nutrientes em plantas.

BORGES et al. (2014) desenvolveram um sistema de EIS para avaliar o estado
fisiolégico de plantas. Apesar da EIS ser muito utilizada em diversas areas, o traba-
lho é o primeiro a aplicad-la no monitoramento das principais condigoes fisiologicas
das plantas (estado saudavel, nivel de estresse hidrico e doenca). Os experimentos
foram realizados utilizando trés espécies de plantas, parte das plantas foi submetida
ao estresse hidrico e outra parte foi inoculada com nematoides. Os dados foram
analisados utilizando alguns indices especificos e os resultados sao promissores, o
sistema fez a distingao entre as plantas saudaveis, as inoculadas com os nematoides
e as com estresse hidrico. O sistema é robusto e facil de implementar, no entanto, os
experimentos foram realizados em condic¢ées controladas. ALEJNIKOV; CHESH-
KOVA; MINEEV (2020) desenvolveram um estudo para analisar quais parametros
da espectroscopia de impedancia elétrica sao relevantes na deteccao de infecgoes por
fungos no cultivo de morango. Os dados foram obtidos através de um analisador
de impedancia comercial, em laboratdrio e em condigoes controladas (temperatura e
umidade). Os experimentos foram realizados para detectar e diferenciar a presenga
de manchas brancas, marrons e angulares nos morangos. Os resultados experimen-
tais foram analisados com a finalidade de determinar os parametros de EIS mais
relevantes para a aplicacao do trabalho. Observou-se que o parametro mais rele-
vante é a reatancia elétrica e na regido de baixas frequéncias (200 Hz a 10 kHz),
possibilitando distinguir as 4 classes (sauddvel, manchas brancas, marrons e angu-
lares). MEIQING et al. (2017) investigaram a sensibilidade da EIS & variagao do
nivel de nutri¢ao de nitrogénio (N) no cultivo do tomate, com o objetivo de detectar
o estresse no estagio inicial. Os experimentos foram realizados aplicando 5 niveis de
nitrogénio. Os dados foram processados utilizando analise de componentes princi-
pais (PCA) e observou-se a formagao de 5 clusters, sendo cada um correspondente a
um nivel de concentragao de nitrogénio. Com a mesma abordagem, em (MEIQING

et al., 2016), os autores avaliaram a aplicagao da EIS na deteccao de 5 niveis de con-
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centracao de potassio no cultivo de tomate e o resultado da classificacao foi similar
ao obtido para os 5 niveis de nitrogénio. Os resultados sao animadores, porém, os

experimentos foram realizados em condig¢oes controladas.

BAR-ON; SHACHAM-DIAMAND (2021) apresentaram um estudo avaliando a
aplicacdo da EIS no monitoramento de ciclos de hidrata¢ao/desidratagdo em ta-
baco, Nicotiana Tabacum. Os experimentos foram realizados em ambiente contro-
lado, mantendo uma sequéncia de 3 dias com irrigacao padrao, seguido por 48 horas
sem irrigagao. Os dados foram coletados através de um analisador de impedan-
cia comercial, utilizando eletrodos invasivos. Os resultados foram comparados com
as tradicionais medigoes por gravimetria, indicando que a bioimpedancia elétrica
depende do estado de satude da planta. E importante ressaltar que os melhores re-
sultados foram obtidos com as medicoes realizadas em baixas frequéncias. TANG
et al. (2023) analisaram a relagdo entre o teor de umidade nas folhas (LMC) de
tomateiros e a bioimpedancia. O experimento foi conduzido com vinte e cinco vasos
de tomateiros irrigados com quantidades diferentes de agua antes do experimento,
resultando em diferentes teores iniciais de umidade nas plantas. Durante os testes
subsequentes, as amostras nao foram mais regadas. As medicoes foram realizadas
utilizando eletrodos invasivos e um analisador de impedancia comercial. Alguns al-
goritmos de regressao foram utilizados para estimar o teor de umidade nas folha
(LMC). O melhor resultado foi obtido utilizando o método random forest (RF). Os
resultados indicam que a EIS combinada com o RF tem potencial para prever o
LMC.

Como mencionado na introduc¢ao, a principal limitacao comum aos trabalhos
citados no paragrafo anterior ¢ a sensibilidade as varidveis ambientais. E, apesar
da medicao da bioimpedancia ser considerada a abordagem com maior potencial
para a detecgao da doenga, no estagio inicial (MEIQING et al., 2017; TANG et al.,
2023), os trabalhos tém destacado a dificuldade de implementar essa abordagem em

ambientes nao controlados.

Outra caracteristica marcante nos trabalhos que envolvem a medi¢ao de bioim-
pedancia é a busca intensa por dados, levando os pesquisadores a busca da aplicacao
da EIS na maior largura de frequéncia possivel. Além disso, tenta-se usar a maior
quantidade de parametros possivel, como fase, médulo, parte real e imaginaria da
bioimpedancia, bem como a combinacao entre eles, no processamento de dados para
a classificagdo (BAR-ON; SHACHAM-DIAMAND, 2021; TANG et al., 2023). Isso
gera bases de dados extensas, dificultando o processamento (BAR-ON; SHACHAM-
DIAMAND, 2021). Como parte desta tese, foi analisado experimentalmente que é
possivel alcancar resultados similares ao estado da arte medindo a bioimpedancia
para uma Uunica frequéncia e usando apenas um parametro da bioimpedancia. No

Capitulo 4 é apresentada uma discussao detalhada sobre esses aspectos, além disso,



37

resultados parciais desta tese estao publicados (CARVALHO et al., 2022).

No préximo capitulo, serao apresentados alguns fundamentos tedricos importan-
tes para a compreensao dos aspectos relacionados a aplicacao da bioimpedancia na
deteccao de estresses e doencas em plantas, bem como os fundamentos que embasam

a abordagem proposta.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

O sistema apresentado nesta tese trabalha com a impedancia elétrica, Z(w).
A impedancia representa a oposicao & passagem de corrente elétrica em circuitos
que sao alimentados por fontes de tensao ou corrente elétrica alternadas, sendo w
a frequéncia do sinal de alimentacao. Os fenomenos fisicos que compoem a impe-
dancia elétrica estao relacionados com resisténcias elétricas, reatancias capacitivas e
reatancias indutivas. Os componentes elétricos que provocam esses fenomenos sao
os resistores, capacitores e indutores, respectivamente. Esses elementos sao utiliza-
dos para modelar o tecido das plantas, como descrito na Segao 3.2. E importante
ratificar que a impedancia dos tecidos bioldgicos, tanto para vegetais quanto para

animais, é denominada por bioimpedancia.

Existem alguns conceitos importantes relacionados a bioimpedancia, necessarias
para descrever o comportamento elétrico e também para a construcao de modelos
elétricos que representem o tecido bioldgico tanto para plantas quanto para animais.
Nas secoes 3.2, 3.3, 3.4 e 3.5 sao apresentados os conceitos bésicos para o estudo da
bioimpedancia em tecidos biolégicos. O estado da arte no estudo de tecidos vegetais
e animais estd baseado na aplicacdo da espectroscopia de impedancia elétrica (EIS)
para a aquisicdo dos dados. Apesar do sistema apresentado nesta tese medir a
bioimpedancia com apenas uma unica frequéncia, na Se¢ao 3.6 esta descrito como a

EIS ¢é aplicada para realizar medigoes em tecidos biolégicos.

Além dos aspectos tedricos relacionados a bioimpedancia e a modelagem do te-
cido elétrico das plantas, neste capitulo também sao abordados conceitos sobre a
dinamica da propagacao de doencgas em cultivos, importante para descrever como as
doencas surgem e se espalham ao longo da drea cultivada. Sao apresentados também
os fundamentos das rede de sensores sem fio e finalmente, a medicao baseada em

Superficie de Impedancia com os detalhes de sua implementacao.
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3.1 Contextualizacao Historica da Medicao de Bioimpedancia

As medigoes de impedancia elétrica em sistemas fisicos iniciaram em 1894 pelo
fisico-quimico alemao Walther Nernst. Nos trabalhos realizados ele aplicou a ponte
de Wheatstone para medir constantes dielétricas de eletrdlitos aquosos e de fluidos
organicos (SANTORO, 2014). A espectroscopia de impedancia elétrica (EIS) foi
originalmente aplicada em trabalhos envolvendo sistemas eletroquimicos, e a sua
utilizagdo em sistemas bioldgicos iniciou na década de 1920 (ZHAO et al., 2017).
Isso possibilitou estudos mais criteriosos sobre as caracteristicas elétricas do tecido
bioldgico e, no ano de 1928, Kenneth Cole construiu o primeiro modelo analitico
para a impedancia de tecidos biolégicos, como também analisou dois circuitos elétri-
cos equivalentes para o modelo (COLE, 1928). Porém, antes do modelo analitico de
Cole, M. Philippson ja havia apresentado um modelo elétrico para o tecido bioldgico
em um artigo publicado no ano de 1921, e o fisico dinamarqués Hugo Fricke tam-
bém j4a tinha desenvolvido outro modelo elétrico para o tecido biolégico. O modelo
de Fricke foi desenvolvido em trabalhos publicados entre os anos de 1924 e 1926,
baseando-se no modelo de esferas em suspensao, onde as esferas representam as cé-
lulas do tecido, e a fase liquida da suspensao emula o meio extracelular. Durante
a fase experimental Fricke realizou varios ensaios com algumas misturas derivadas
do leite (FRICKE, 1931). Ao longo dos anos, outros modelos foram construidos,
incluindo o proposto por HAYDEN et al. (1969), que realizaram experimentos com
batatas e alfafa, a fim de construir um modelo que representasse o tecido biolégico.
Apesar de ja existirem os modelos elétricos de Philippson, Fricke e Cole, havia a
necessidade de aprofundar o conhecimento do comportamento dos tecidos bioldgi-
cos quando percorridos por correntes elétricas em diferentes faixas de frequéncias.
Nesse contexto, SCHWAN (1957) apresentou a teoria das dispersoes elétricas, co-
nhecida como teoria das dispersoes de Schwan, fortalecendo os estudos da EIS na

caracterizagao de sistemas bioldgicos.

A atencao dos pesquisadores se voltou para a aplicagao da EIS no controle de
qualidade de frutas e vegetais na década de 1990 (EL KHALED et al., 2017), e a
maior parte dos trabalhos que utilizam a EIS na deteccao de doencas em plantas
¢ ainda mais recente (BORGES et al., 2014). Nas ultimas décadas a EIS tem sido
aplicada em diversos sistemas. Vérios trabalhos utilizam a EIS na caracterizacao
de sélidos, liquidos e suspensoes, como na caracterizacao de camadas de polimeros
eletroativos (YANG et al., 2022), no estudo de resisténcia de materiais quando ex-
postos a algum tipo de solugao quimica (CARANGELO et al., 2016), entre outras
aplicacoes. Nas aplicacoes em tecidos bioldgicos, destacam-se a caracterizacao de
alimentos, a drea médica e a botanica. Com o crescente interesse no controle de

qualidade dos alimentos, a EIS tem sido aplicada para avaliar a qualidade e frescor
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da carne proveniente de alguns animais (HUH et al., 2021), a EIS também tem sido
aplicada na avaliagdo da qualidade de vinhos e leite (LOPES et al., 2018; CET o)
et al., 2024).

Na medicina a EIS é aplicada em analisadores de sangue para determinar o
hematécrito (CHAKRABORTY et al., 2020), na estimagao do volume relativo de
diferentes liquidos ou tecidos (e.g., usado para avaliar a quantidade de gordura e
de outras substancias do corpo) (NEVES; SOUZA, 2000), na detecgao de cancer e
caracterizacao do tecido, visto que diferentes tecidos apresentam diferentes parame-
tros de condutancia (JUNG et al., 2021), e a EIS ainda é utilizada na tomografia de
impedancia elétrica (TIE) (BASAK; WAHID, 2022). No campo veterindrio a EIS é
aplicada na detecgao de virus e doencas (CORDEIRO et al., 2019).

A EIS vem sendo aplicada na botanica em duas linhas principais, no estudo da
maturidade e qualidade de frutas e legumes e na avaliagao do status de satide das
plantas. IBBA et al. (2018) utilizaram a EIS para estudar o padrao da varia¢ao de
impedancia no amadurecimento da banana, IBBA et al. (2020) aplicaram a EIS para
caracterizar a qualidade de frutas. MEIQING et al. (2017) utilizaram a EIS para o
diagnéstico precoce e monitoramento do estresse nutricional de nitrogénio em folhas
de tomate, TANG et al. (2023) analisaram a relacao entre a bioimpedancia e o teor

de umidade nas folhas de tomateiros (LMC - leaf moisture content).

Em particular, a EIS tem se destacado na avaliacao do status de saude das
plantas pelo potencial que tem em obter informagoes de forma antecipada, quando
comparada com a refletdncia multi e hiperespectral, imagem RGB e NIR, que sao
outras abordagens aplicadas na detecgdo de doengas em plantas (MEIQING et al.,
2017). As primeiras alteragoes nas plantas, devido as doencas, geralmente ocorrem
nas células e nos fluidos intra e extracelulares. Esses fatores estao diretamente corre-
lacionados com a bioimpedancia da planta, como explanado na Se¢ao 3.2 (AMORIM,
2018; TANG et al., 2023).

3.2 Composicao Elétrica do Tecido Bioldgico

A unidade béasica do tecido ¢é a célula, e a bioimpedancia é determinada pela es-
trutura de um conjunto de células (HAYDEN et al., 1969). Os principais fatores que
constituem a bioimpedancia de um tecido biolégico sao os fluidos intra e extracelula-
res e as membranas celulares (BORGES et al., 2014). Para o modelo elétrico, o fluido
extracelular é considerado como uma solugao ionica onde as propriedades elétricas
do meio sao determinadas por parametros fisico-quimicos. Desse modo, o fluido
extracelular pode ser representado eletricamente por um resistor (IVORRA CANO,
2005).

A parte interior das células também é considerada como uma solugao i6nica. Po-
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rém, nela existem algumas estruturas envolvidas por membranas que sao formadas
por materiais dielétricos com baixa condutividade. Assim, o modelo elétrico do fluido
intracelular é formado por componentes resistivos e capacitivos (IVORRA CANO,
2005). No entanto, o modelo pode ser simplificado desprezando-se a parte capa-
citiva. Assim, o fluido intracelular é representado eletricamente por um resistor
(IVORRA CANO, 2005; BORGES et al., 2014). Enquanto que os fluidos intra e ex-
tracelulares sao meios i6nicos com baixa resistividade, as membranas celulares sao
formadas por moléculas lipidicas com alta resistividade. Assim, o arranjo formado
pelo fluido extracelular, membrana celular e fluido intracelular ¢ modelado por um
capacitor (IVORRA CANO, 2005).

Devido a composicao elétrica do tecido biolégico, o fluxo de corrente elétrica nele
é dependente da frequéncia, como ilustrado na Figura 2. Para baixas frequéncias
considera-se que a corrente circula apenas pelo fluido extracelular, pois o dielétrico
da membrana celular em conjunto com os fluidos intra e extracelulares oferecem
uma reatancia capacitiva muito alta e a corrente que circula no meio intracelular é
desprezivel (ANDO; MIZUTANI; WAKATSUKI, 2014). Nesse caso, a bioimpedan-
cia é predominantemente resistiva. Para frequéncias maiores, a reatancia capacitiva
diminui e a corrente passa a circular no meio intracelular. Para esse segundo caso, a
bioimpedancia tem componentes resistivos e capacitivos significativos (ANDO; MI-
ZUTANI; WAKATSUKI, 2014). E quando a frequéncia atinge valores muito altos
a reatancia capacitiva assume valores muito pequenos e a bioimpedancia volta a
ser predominantemente resistiva, mas nesse ultimo caso a corrente percorre tanto
o meio extra quanto o intracelular (ZHAO et al., 2017). Na Segao 3.4 sdo apre-
sentados alguns modelos elétricos para o tecido biologico. O estudo desses modelos
complementa o que esta descrito neste paragrafo. E na Secao 3.3 é apresentado
como as dispersoes dielétricas ocorrem nos tecidos bioldgicos para diferentes faixas

de frequeéncias.

3.3 Dispersoes Dielétricas em Sistemas Bioldgicos

Para trabalhar com a espectroscopia de impedancia elétrica é fundamental co-
nhecer a teoria das dispersoes dielétricas nos sistemas biolégicos. Com essa teo-
ria é possivel saber como a corrente elétrica se propaga pelo tecido em faixas de
frequéncias distintas. Segundo a teoria das dispersoes dielétricas apresentada por
SCHWAN (1957) as propriedades elétricas de materiais biologicos variam em funcao

da frequéncia.

SCHWAN (1957) apresentou um estudo que traz trés tipos principais de disper-
soes para os tecidos biolégicos e células em suspensao, a dispersao-a, a dispersao-(3

e a dispersao-y, que acontecem em trés bandas de frequéncias distintas. Na Fi-
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Figura 2 — Ilustracao de como a corrente elétrica percorre o tecido bioldgico para
baixas e altas frequéncias.

Fluido intracelular

Fluido extracelular

Membrana celular

= = B Corrente em baixas frequéncias = Corrente em altas frequéncias
Fonte: Traduzido de: ANDO; MIZUTANI; WAKATSUKI (2014).

gura 3 sao ilustradas as trés regioes de dispersao para a condutividade o e para a

. o e / . . s, .
permissividade ¢ em sistemas bioldgicos.

Figura 3 — Ilustracao com os tres tipos de dispersoes para os tecidos bioldgicos e
células em suspensao proposto por Schwan. Sendo o a condutividade e € a permis-
sividade.
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Fonte: Traduzido de: ZHAO et al. (2017).

E importante ressaltar que, para tecidos bioldgicos diferentes, as bandas de
frequéncias das dispersoes sofrem variagoes, entao é impossivel determinar o va-
lor dessas bandas de forma geral. A dispersao-a acontece no intervalo de mHz a
poucos kHz. Ela ocorre devido ao fenomeno de polarizacao da dupla camada do
tecido (PETHIG; KELL, 1987). O fluxo de corrente acontece apenas no meio ex-

tracelular devido a difusao e ao movimento lateral dos fons ao longo da membrana
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celular (GUERMAZI; KANOUN; DERBEL, 2014). As medigoes de bioimpedancia
nessa faixa de frequéncia contém informagoes importantes sobre o meio extracelular.

A dispersao-f acontece na faixa de alguns kHz a poucos MHz, devido princi-
palmente ao efeito capacitivo da interacdo entre a membrana celular (dielétrico)
e os fluidos intra e extracelulares. Essa dispersao é associada com as proprieda-
des dielétricas das membranas celulares. As medigoes de bioimpedancia nessa faixa
de frequéncia trazem informacoes importantes sobre o comportamento da mem-
brana celular e da interacao dela com os meios intra e extracelulares. E o fluxo de

corrente acontece tanto no meio extracelular quanto no intracelular (GUERMAZI;
KANOUN; DERBEL, 2014; ZHAO et al., 2017).

A dispersao-y acontece apenas para altas frequéncias, na faixa das micro-ondas.
Ela acontece devido a relaxacao de dipolos permanentes em moléculas pequenas
que, para os tecidos bioldgicos, sao na maioria moléculas de dgua. Para essa disper-
sao o fluxo de corrente acontece tanto no meio extracelular quanto no intracelular.
Nessa faixa de frequéncia a bioimpedancia tém alta correlacao com a quantidade de
moléculas de dgua no tecido (GUERMAZI; KANOUN; DERBEL, 2014).

Observa-se que, cada tipo de dispersao esta relacionado com caracteristicas di-
ferentes do tecido biolégico. Assim, para diferentes aplicacoes da espectroscopia de
impedancia elétrica, as faixas de frequéncias de interesse podem variar. Inclusive,
até para aplicagbes no mesmo tecido bioldgico as frequéncias de interesse variam
quando ha a necessidade de analisar diferentes caracteristicas do tecido (BORGES
et al., 2014). Para melhor estudar e compreender os tecidos bioldgicos alguns mode-
los elétricos, que representam esses tecidos, foram desenvolvidos ao longo do século

20. Alguns desses modelos sao apresentados na Secao 3.4.

3.4 Modelos Elétricos para os Tecidos Biolégicos

As principais estruturas que compoem o modelo elétrico do tecido biolégico sao
os meios intra e extracelulares e a membrana celular. Essas estruturas podem ser
modeladas como ilustrado na Figura 4, em que os fluidos intra e extracelulares sao
representados por resistores, R; e I?., respectivamente, e a membrana celular por um
capacitor em paralelo com um resistor, C,, e R,,, respectivamente, como discutido

na Secao 3.2.

A membrana celular tem uma parcela resistiva, R,,, devido a canais de ions
presentes nela. Porém, o valor de R,, ¢é relativamente alto comparado a reatancia
capacitiva da membrana. Assim, R,, pode ser desprezado, simplificando o modelo
(IVORRA CANO, 2005). Os capacitores podem ser representados por um capacitor
equivalente, deixando o circuito ainda mais simples, como ilustrado na Figura 5. O

modelo simplificado apresentado na Figura 5 foi desenvolvido pelo fisico dinamarqués
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Figura 4: Ilustracao do modelo elétrico do tecido biolégico.
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Fonte: Adaptado de: IVORRA CANO (2005).

Hugo Fricke (FRICKE, 1931).

Figura 5: Modelo elétrico do tecido bioldgico desenvolvido por Hugo Fricke.
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Fonte: Autor.

O modelo de Fricke é considerado por varios autores como um modelo elétrico
elementar e com um excelente desempenho para simular sistemas bioldgicos em
escala microscépica (ZHAO et al., 2017). O modelo considera o tecido biol6gico
como uma suspensao de células em um meio liquido ionizante. Como ilustrado na
Figura 5, os fluidos intra e extracelulares sao representados pelos resistores R; e R,
respectivamente, e a capacitancia formada pela interacao entre os fluidos internos,
fluidos externos e a membrana celular é representada pelo capacitor C,,. Esse modelo
foi construido baseado na modelagem de esferas em suspensao, sendo que a fase
liquida da suspensao representa os fluidos extracelular e as esferas representam as
células (FRICKE, 1931). Durante os ensaios, Fricke realizou véarios experimentos

com fluidos de diferentes concentragoes derivados do leite.
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Em 1928, cerca de dois anos apds os trabalhos de Fricke, Kenneth S. Cole publicou
o primeiro trabalho com um modelo analitico para a impedancia de tecidos biologicos
através de um modelo de esferas em suspensao. Nesse modelo, as esferas também
representam as células, e a fase liquida o meio extracelular. O modelo considera o
interior da esfera puramente resistivo, representando os fluidos intracelulares, e a
membrana celular é representada por uma camada com propriedades capacitivas na
superficie da esfera (COLE, 1928). No trabalho, Cole também discutiu o modelo
elétrico ilustrado na Figura 6, que também representa o tecido biolégico. Nesse
modelo, Ry e C representam as resisténcias e capacitancias das membranas celulares
e R, representa as resisténcias do protoplasma das células para um volume de 1
centimetro cibico de tecido (COLE, 1928). Esse modelo foi apresentado por M.
Philippson em 1921 (PHILIPPSON, 1921).

Figura 6: Modelo elétrico do tecido biolégico apresentado por Philippson.

R1

R> Cm

Fonte: Autor.

Os modelos de Fricke e Philippson apresentados nas figuras 5 e 6, respectiva-
mente, sao equivalentes (ZOBEL, 1923). Esses modelos representam com exatidao
os experimentos com células em suspensao. Porém, a impedancia dos tecidos bio-
légicos é mais complexa e envolve reagoes e transformagoes desconhecidas (ZHAO
et al., 2017), e alguns trabalhos demonstram que a resisténcia do tecido e a capacitan-
cia da superficie celular variam com a frequéncia (COLE, 1932). Observando que,
para varios experimentos, o angulo de fase dessa combinacao varidvel resisténcia-
capacitancia permanecia préximo a um valor constante para largas faixas de variagao
de frequéncia, COLE (1932) apresentou uma nova variagao do modelo de Philipp-
son. A alteragao proposta por Cole consiste em substituir o capacitor do circuito
apresentado na Figura 6 por um elemento de fase constante (CPE), como ilustrado

na Figura 7. Esse elemento ¢ irrealizavel fisicamente e pode ser descrito como

Zore = e (1
sendo v um parametro adimensional exponencial usado para corrigir o comporta-
mento nao estritamente capacitivo da membrana celular (ZHAO et al., 2017). «
pode variar entre 0 e 1, para a = 1, Zcpr tem o comportamento de um capacitor
e para o = 0, Zcpg tem o comportamento de um resistor. Apesar de varios traba-

lhos abordarem esse problema, o sentido fisico de Zopg ainda nao estd totalmente
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compreendido.

Figura 7 — Modelo elétrico do tecido biologico apresentado por Cole. Esse modelo
ja inclui o elemento de fase constante (CPE).
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Fonte: Autor.

Dentre os modelos elétricos apresentados nesta secao o mais classico é o modelo
modificado de Fricke, ilustrado na Figura 8. Esse modelo apenas substitui o capacitor
presente no modelo de Fricke por um elemento de fase constante. Ele é utilizado em
diversos trabalhos e apresenta bom desempenho na representagao dos dados (ZHAO
et al., 2017). Outros modelos foram propostos, a exemplo dos modelos desenvolvidos
por HAYDEN et al. (1969) e por (ZHANG; WILLISON, 1991), no entanto, o mais
utilizado ainda é o modelo modificado de Fricke. Um aspecto importante para a
utilizacao desses modelos ¢ o ajuste dos parametros, realizado através do Cole-
Cole plot, apresentado na Secao 3.5. Outro aspecto importante é entender como os

eletrodos interagem com o tecido vegetal e como essa interacao pode ser modelada.

Figura 8: Modelo modificado de Fricke.
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Fonte: Autor.

Os eletrodos sao terminais elétricos que conectam a amostra a ser mensurada ao
instrumento de medicao. Nas medicoes realizadas neste trabalho os eletrodos foram
inserido no caule da planta, em uma regiao préxima ao solo. Portanto, para estudar
a interacgao clétrica entre os eletrodos ¢ o tecido da planta ¢ necessario conhecer os
tipos de tecido que formam o caule e como eles se comportam eletricamente.

Para analisar a conducao de sinais elétricos, o tecido do caule pode ser dividido
em dois grupos, que sao os tecidos fundamentais e os tecidos vasculares. Os tecidos
fundamentais compoem as regioes da medula, ou seja, a regiao central do caule e do

cértex, que representa a regiao mais proxima a camada externa do caule. A condugao
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elétrica nesses tecidos ocorre através das membranas celulares, que possuem com-
portamento dielétrico, apresentando alta resisténcia a passagem de corrente elétrica
(VOLKOV, 2006). Enquanto que os tecidos vasculares possuem dois comportamen-
tos elétricos. As paredes dos vasos sao formadas por membranas com comportamento
dielétrico, possuindo alta resisténcia a passagem de corrente elétrica, enquanto que
os fluidos internos aos vasos possuem baixa resisténcia a passagem de corrente elé-
trica. Assim, os fluidos vasculares sao os principais condutores de corrente elétrica
(BAR-ON et al., 2021).

Conhecendo o comportamento elétrico do tecido do caule, é possivel analisar a
interacao elétrica entre os eletrodos e o tecido da planta. Como a condugao elétrica
acontece majoritariamente através dos fluidos vasculares, e assumindo que os eletro-
dos tém o diametro da seccao transversal pequeno, por volta de 0,3 mm, conclui-se
que os eletrodos ficam em contato indireto com a maioria dos vasos. Sabendo-se que
a parede dos vasos sao formadas por membranas com comportamento dielétrico, a
interacao entre os eletrodos e o tecido da planta pode ser modelado por um capacitor
(BAR-ON et al., 2021). A rigor, a modelagem é dada pelo circuito apresentado na
Figura 9, sendo que Rp representa a resisténcia de contato entre o eletrodo e os
vasos, U representa a capacitancia relacionada com as membranas dos vasos e Roo
representa a resisténcia a passagem de corrente continua. Para medigdes em corrente
alternada o resistor Roe pode ser desconsiderado (GROSSI; RICCO, 2017). Bem
como, para baixas frequéncias (Hz a centenas de kHz), a resisténcia Rg também
pode ser desconsiderada (BAR-ON et al., 2021). E importante ressaltar que esse

modelo considera o uso de eletrodos invasivos.

Figura 9 — Representa o modelo elétrico da interagao entre os eletrodos e o tecido
da planta. Cg estd relacionado com a capacitancia das paredes dos vasos, Rg com
a resistencia de contato entre o eletrodo e os vasos e Roc representa a resisténcia a
passagem de corrente continua.

RCC' RC'C'
Tecido
da
Re ¢, planta | ¢: FRe
Interface Interface
eletrodo-planta eletrodo-planta

Fonte: Autor.

3.4.1 Tipos de Eletrodos Usados para Medigoes em Plantas

Na medicao de bioimpedancia em plantas, existem duas classes principais de
eletrodos utilizados. Uma classe é a dos eletrodos de superficie e a outra é a dos

eletrodos invasivos. Enquanto os eletrodos de superficie ficam em contato superficial
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com a regiao a ser mensurada, os cletrodos invasivos penetram a planta, geralmente
no caule. Na Figura 10 esta ilustrada a configuracao usada por WU; OGAWA; TA-
GAWA (2008), com eletrodos de superficie. Esses eletrodos geralmente sdo anéis ou
garras, sao conectados um acima do outro e com um espagamento predeterminado,
como ilustrado na Figura 10. A vantagem desses eletrodos esta na caracteristica nao
invasiva, e a desvantagem ¢ a necessidade de maior poténcia no circuito de excitagao
(KYLE et al., 2004).

Geralmente, os eletrodos adotam a forma de anéis ou garras e sao conectados em

série, com um espacamento predefinido, conforme ilustrado na Figura 10.

Figura 10 — Hustragao da configuragao com eletrodos de superficie apresentada por
WU; OGAWA; TAGAWA (2008). Sendo, 1, a amostra a ser medida, 2, os eletrodos

de superficie e 3, o analisador de impedancia.
2
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Fonte: Adaptado de: WU; OGAWA; TAGAWA (2008).

> Vista superior

Os eletrodos invasivos podem ser conectados na amostra em posicao diamétrica,
ilustrado na Figura 11 (a), ou em posigao vertical, ilustrado na Figura 11 (b). Geral-
mente esses eletrodos sao agulhas construidas com materiais de baixa resistividade
e inerte ao meio (EL KHALED et al., 2017).

Figura 11 — Aplicagao dos eletrodos invasivos em posicao diamétrica (a) e posigao
vertical (b).
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Fonte: Autor.
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Alguns cuidados devem ser tomados com o uso de eletrodos invasivos, pois a
planta pode sofrer danos com a penetragao dos eletrodos (ALI et al., 2019). Assim,
o eletrodo deve ser fino o suficiente e a penetragao tem que ser a minima possivel.
E comum encontrar cletrodos com diametros que variam entre 0,2 mm e 1 mm, e a
profundidade de penetracao pode variar de 1 mm a 11 mm. Esses numeros podem
oscilar de acordo com a aplicagao (BORGES et al., 2014; ANDO; MIZUTANI; WA-
KATSUKI, 2014; EL. KHALED et al., 2017). Essa é a principal desvantagem desse
tipo de eletrodo, a vantagem ¢é que a poténcia necessaria no circuito de excitagao
¢ menor, quando comparado aos eletrodos de superficie. Por essa razao, o sistema
aplicado nos experimentos deste trabalho utiliza cletrodos invasivos.

Os eletrodos também podem influenciar no resultado das medicoes devido a
resisténcia de contato (EL KHALED et al., 2017). Uma solugao para esse problema
é apresentada na Se¢ao 3.6, que consiste na medicao com 3 ou 4 eletrodos. Outra
forma de lidar com isso é fazendo a compensacao da influéncia da resisténcia de
contato através da calibracao do sistema. Uma terceira abordagem para reduzir
esse problema consiste no uso dos indices de quocientes entre impedancias, conforme
HAYASHI et al. (1992). Esses indices sdo calculados através do quociente entre
impedancias medidas em frequéncias distintas. O indice g—; equivale a divisao da
impedancia medida na frequéncia de A kHz pela impedancia medida na frequéncia
de B kHz (e.g., o indice ZZ_510 representa o quociente entre as impedancias medidas
em 1 kHz e 50 kHz). Usando esses indices é possivel atenuar a interferéncia dos
eletrodos nos resultados (HAYASHI et al., 1992).

Outro fator que pode influenciar nas medicoes sao os cabos que ligam os eletrodos
ao instrumento analisador de impedancia. Esses cabos oferecem reatancia e resistén-
cia a passagem do sinal elétrico, e também podem influenciar na relagao sinal-ruido
da medi¢ao. Quanto maior o comprimento deles, a presenca dessas grandezas sao
mais acentuadas. A solucao mais simples seria eliminar esses cabos ou reduzi-los.
Porém, existem outros recursos para resolver esse problema, como a blindagem ativa
e a compensagao dessas grandezas usando modelos matematicos (BORGES et al.,
2014).

3.5 Ajuste do Modelo

Os parametros da bioimpedancia de um tecido bioldgico sao ajustados através
do modelo de Cole-Cole, que foi desenvolvido a partir da observacao de diversos
experimentos realizados por vérios pesquisadores (COLE, 1932). A equacao de Cole-

Cole, utilizada para descrever a bioimpedancia do tecido, é descrita por

Ry — R

2 = Foe 14 Guomye

(2)
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sendo Z(w) a impedancia complexa do tecido biolégico, Ry a impedancia do tecido
medida com corrente continua, R, a impedancia do tecido medida com "frequéncia
infinita”, w a velocidade angular, 7 a constante de tempo do modelo elétrico equiva-
lente ou o tempo de relaxamento do sistema, e & um indice adimensional usado para
compensar o comportamento nao estritamente capacitivo das membranas celulares
(ZHAO et al., 2017). A equagao de Cole-Cole é derivada da equacao que descreve
os fendomenos de absor¢ao de dispersao em materiais dielétricos, que é discutida em
detalhe por COLE (1941).

Para ajustar a equagao de Cole-Cole usando o modelo de Fricke, ilustrado na

Figura 5, basta observar as equacoes

7= (R;+ R.)Cyn, (3)

Ry = R.,e (4)
R.R;

RN_E;:E, (5)

sendo (), o capacitor que representa a interagdo entre a membrana celular e os
meios internos e externos, R; a resisténcia que representa os fluidos intracelulares
e R, a resisténcia que representa os fluidos extracelulares. E importante enfatizar
que, apenas com as equagcoes (3), (4) e (5) ndo é possivel ajustar o o da equagao de
Cole-Cole, pois elas sao equivalentes ao modelo com dois resistores e um capacitor,
como ilustrado na Figura 5, e nao representam o elemento de fase constante com o
qual o « estd relacionado, como descrito na equagao (1). Também nao é possivel
calcular o R, pois é impossivel atingir a frequéncia infinita.

Para encontrar os valores de o e R, é preciso desenhar o grafico de Cole-Cole,
conhecido como Cole-Cole plot, que consiste em ajustar um arco aos dados expe-
rimentais através da construcao de um gréfico bidimensional (parte imagindrio da
impedancia, ImZ, versus a parte real, ReZ), como ilustrado na Figura 12. Os dados
devem conter medi¢oes da impedancia do tecido para frequéncias variando de 0 Hz
até a maxima frequéncia atingida pelo sistema.

No Cole-Cole plot o valor de Ry é determinado quando o arco cruza o eixo real
com a frequeéncia igual a 0 Hz, R, é definido no ponto em que o arco cruza o eixo
real com o valor da frequéncia no "infinito”, e o « é calculado a partir do angulo 6,
denotado por

9=ag, (6)

com o angulo # em radianos. Quando « é 1 o elemento de fase constante vira um
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Figura 12 — Grafico de Cole-Cole, conhecido como Cole-Cole plot. E utilizado para
ajustar a equacao de Cole-Cole aos dados de um experimento.
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Fonte: Adaptado de: ZHAO et al. (2017).

capacitor e o modelo fica igual ao de Fricke. Sendo f. a frequéncia caracteristica,
nela a parte imaginaria da impedancia atinge o maior valor quando comparada com

as outras frequéncias. A frequéncia caracteristica é descrita por

fc_ o (7)

2t
em que 7 ¢ a constante de tempo do modelo elétrico equivalente ou o tempo de re-
laxamento do sistema (COLE; COLE, 1941; MCADAMS; JOSSINET, 1996; ZHAO
et al., 2017). Vale ressaltar que, para ajustar os parametros do modelo elétrico do
tecido bioldgico por meio do Cole-Cole plot, ¢ necessario realizar a EIS, assunto que

¢ detalhadamente explorado na Secao 3.6.

Nas secoes 3.2 a 3.5 foram abordados temas fundamentais para a compreensao
da composicao do tecido biolégico e como esses tecidos podem ser representados
eletricamente. Esses conhecimentos fornecem uma base tedrica essencial para o

desenvolvimento deste trabalho.

3.6 Espectroscopia de Impedancia Elétrica

A espectroscopia de impedancia elétrica (EIS) consiste na medi¢ao da impedéancia
de um material para diferentes frequéncias de excitacao. Ela vem sendo utilizada
para analisar propriedades elétricas de materiais e sistemas em diversos campos. Nos
experimentos com plantas, a EIS vem sendo empregada no campo da eletrofisiologia,
que consiste no estudo das propriedades elétricas em células e tecidos biologicos.

A EIS é realizada através de circuitos que medem a impedancia elétrica. Esses
circuitos sao controlados, geralmente por dispositivos programaveis, de forma a me-

direm a impedancia para varias frequéncias dentro de um intervalo preestabelecido
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(AL-ALIL; MAUNDY; ELWAKIL, 2019). As abordagens cldssicas para medir resis-
téncias e impedancias sao baseadas em circuitos em ponte, e a ponte de Wheatstone
é a configuracao mais utilizada (BALBINOT; BRUSAMARELLO, 2019). Porém,
as formas mais comuns de medi¢ao de impedancia aplicadas na EIS sao a potenci-
ostatica e a galvanostatica. No modo potenciostatico uma tensao V' (¢) ¢é aplicada e
a corrente I(t) é medida. J4 no modo galvanostatico uma corrente I(t) é aplicada
e a tensdo V(t) é medida. Nos dois modos a impedéancia é calculada através da
lei de Ohm (AL-ALI; MAUNDY; ELWAKIL, 2019). As principais configuragoes de
circuitos para fazer essas medigoes estao ilustradas na Figura 13. Sendo os circuitos
das figuras 13a, 13b e 13¢ denominados por implementacao a dois, a trés e a quatro
eletrodos, respectivamente (GROSSI,; RICCO, 2017).

Figura 13 — Principais configuracoes de circuitos para a medi¢ao de impedancia
em sistemas de EIS. Sendo (a), (b) e (¢) os arranjos a dois, a trés e a quatro
eletrodos, respectivamente. Os eletrodos WE, CE, RE e WSE sao designados por
eletrodo de trabalho, contra eletrodo, eletrodo de referéncia e eletrodo de medicao,

respectivamente.
() (b) (© 1
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Fonte: GROSSI; RICCO (2017).

A configuracdo com dois eletrodos é a mais simples, composta pelo eletrodo de
trabalho, WE (working electrode), e pelo contra eletrodo, CE (counter electrode), e
pode operar tanto no modo potenciostatico quando no galvanostatico. Nessa imple-
mentacao, a excitacao e a medicao sao realizadas pelos mesmos eletrodos. Assim, a
impedancia medida é influenciada pela resisténcia dos eletrodos (GROSST; RICCO,
2017). O circuito com trés eletrodos inclui um eletrodo de referencia, RE (reference
electrode), e a medigao é feita pelo eletrodo CE. Como nao hé corrente sendo dre-
nada por RE, a influéncia dos eletrodos no valor medido da impedancia é reduzida
(AL-ALL; MAUNDY; ELWAKIL, 2019). Porém, a configuracao com trés eletrodos
s6 funciona no modo potenciostatico, pois a variavel medida é obrigatoriamente a
corrente, através do eletrodo CE (MARCOS, 2019). Para o modo galvanostético
existe uma variagao do circuito com trés eletrodos que é a implementagao com qua-
tro eletrodos. Na medi¢ao com quatro eletrodos é adicionado o eletrodo de medigao,
WSE (working sensing electrode), assim, a corrente é aplicada pelos eletrodos WE
e CE, enquanto a tensao é medida pelos eletrodos WSE e RE. Como a corrente que

vai percorrer WSE e RE tende a zero, a impedancia medida torna-se insensivel a
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resisténcia dos eletrodos (GROSSI; RICCO, 2017).

Como a EIS consiste na medicao da impedancia para diversas frequéncias, os
circuitos apresentados na Figura 13 necessitam de um sistema de controle. Esse
sistema atua controlando a frequéncia de excitacao do circuito, variando-a dentro
de um intervalo preestabelecido e armazenando o valor medido da impedancia para
cada frequéncia. Sendo Z(jw;) a impedancia medida para a frequéncia f;, onde
w; = 271 f;, o resultado da espectroscopia de impedancia elétrica para uma faixa de

frequéncia de f; a fy é descrito por

MEIS:Z(jwl)vz(jWQ)az(jw?)):"'7Z(ij)7 (8)

sendo Mgrs um vetor com os valores medidos das impedancias para todas as frequén-
cias dentro do intervalo preestabelecido. Na Subsecao 3.6.1 é apresentado como a

EIS tem sido aplicada para avaliar o status de saide de plantas.

3.6.1 Abordagem Classica

Alguns pesquisadores tém aplicado a EIS na avaliacao do status de satde de plan-
tas. ALEJNIKOV; CHESHKOVA; MINEEV (2020) utilizaram a EIS para detectar
infestagoes por fungos no cultivo de morango. NOUAZE et al. (2022) avaliaram a
aplicacao da EIS na deteccao de mudangas fisiologicas em folhas de alface, quando
submetidas ao estresse hidrico. MEIQING et al. (2017) aplicaram a EIS na avali-
acao do nivel de nutrigdo de nitrogénio no cultivo de tomate. TANG et al. (2023)
apresentaram um estudo correlacionando a bioimpedancia com o teor de umidade
interno das folhas. BAR-ON; SHACHAM-DIAMAND (2021) utilizaram a EIS no
monitoramento do ciclo de hidratacao/desidratagdao no cultivo de Nicotiana Taba-
cum. BORGES et al. (2014) estudaram o estado fisiolégico de plantas na presenca
de estresse hidrico e infestagdo por nematoides, através da EIS, e os experimentos
foram realizados com trés espécies de plantas. HAMED; ZORRIG; HAMZAOUI
(2016) aplicaram a EIS para estudar a resisténcia de plantas haldfitas a diferentes
condigoes de estresse salino. MEIQING et al. (2016) utilizaram a EIS na avaliagao

do nivel de concentragao de fésforo no cultivo de tomate.

Esses trabalhos, entre outros, tém apresentado resultados que demonstram o po-
tencial da EIS em detectar a presenca de agentes nocivos as plantas no estagio inicial
do estresse. Entretanto, a abordagem utilizada para essas medigoes, denominada
neste trabalho como abordagem cléssica, consiste em aplicar o sistema de medigao
individualmente a cada planta que se deseja examinar. E os resultados também sao
processados de forma individual para cada planta. Como a bioimpedancia é sensivel
as variaveis ambientais, como temperatura, umidade, irradiacao solar, entre outras,

e também ao crescimento natural das plantas, a equagao (8) pode ser reescrita por
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Mgis = Z(jwy,ru), Z(jwa, ru), Z(jws, ru), ..., Z(jwn, ru), 9)

sendo ru uma variavel que representa as oscila¢oes nos fatores ambientais e as vari-
acoes no crescimento natural das plantas. E pertinente ressaltar que, as oscilagoes
nas variaveis ambientais representadas por ru se referem a mudancas naturais, que
ocorrem em todo o cultivo de forma semelhante (e.g., variagdes ambientais). Sendo
que, mudancas na temperatura, umidade ou alguma outra variavel, que ocorram
por uma interferéncia externa em uma regiao pontual do cultivo, sao consideradas
agentes nocivos ou fatores estressores.

A equagao (9) deixa evidente que a abordagem classica da EIS na medigao da bi-
oimpedancia das plantas traz tanto informacoes que estao relacionadas com o status
de saude das plantas, concernente a presenca ou nao de algum agente nocivo, quanto
as que estao relacionadas com as variaveis ambientais e com o crescimento natural da
planta. Dessa forma, como a bioimpedancia do tecido vegetal tem essa forte relagao
com os fatores ambientais, como temperatura, umidade e luminosidade, nao é possi-
vel determinar se alguma mudanca nos padroes de bioimpedancia medidos é devido
a presenca de algum agente nocivo, ou a oscilacoes nas variaveis do ambiente. Para
solucionar esse problema, os pesquisadores conduzem os experimentos em ambien-
tes controlados, mantendo as variaveis ambientais sob condi¢oes especificas. Com
isso, é possivel determinar quais variacoes nos padroes de bioimpedancia medidos
estdo relacionadas com a presenga de algum agente nocivo (BAR-ON; SHACHAM-
DIAMAND, 2021; VAN HAEVERBEKE; DE BAETS; STOCK, 2023). Porém, isso
aumenta o custo monetario do método, geralmente inviabilizando sua aplicacao em
larga escala ¢ principalmente em campo, onde ¢ impossivel controlar as variaveis

ambientais.

3.7 Propagacao das Doencas em Cultivos

Como o desenvolvimento da abordagem proposta, denominada Superficie de Im-
pedancia, tem como um dos pilares a forma em que as doencas se propagam através
da area cultivada, é de grande valia entender como esse processo acontece.

Uma planta é considerada doente quando as suas células e tecidos nao estao
funcionando corretamente devido a algum estimulo continuo causada por um ou
mais fatores bidticos e/ou abiéticos (AGRIOS, 2005). Dessa forma, para que ocorra
a doenca é necessaria a presenca do patogeno, hospedeiro e ambiente.

As doencas infecciosas ou bidticas e as nao infecciosas ou abidticas sao causadas
por organismos patogénicos que podem ser transmitidos de uma planta para outra,
como virus, fungos, bactérias e nematoides. As doencas nao infecciosas ou abidticas

sao causadas por fatores ambientais desfavoraveis, como deficiéncia hidrica, altas e
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baixas temperaturas, excesso de umidade, desequilibrios nutricionais e deficiéncia
na iluminacao. As doencas abidticas nao sao transmissiveis de planta para planta
(AMORIM, 2018), ou seja, a regiao do cultivo atingida por algum fator abidtico
desfavoravel fica limitada a area sob a acao do mesmo e nao se propaga ao longo do

cultivo como a maioria das doencas bidticas propagadas via foliar.

A disseminacao ou propagacao das doencas infecciosas em cultivos envolvem trés
etapas principais, a liberacao, a dispersao e a deposicao do patogeno. A liberagao
refere-se a0 momento em que os agentes patogénicos sao removidos do local de
origem. A dispersao envolve o movimento ou transporte dos agentes patogénicos
desde o local em que foi removido ou liberado até o local onde sera depositado. A
ultima etapa, a deposicao, corresponde ao assentamento do patégeno em uma nova
planta. Se a planta for suscetivel ao agente etioldgico, vai ocorrer o processo de
infeccao, colonizacao e reproducao do patégeno. Portanto, conhecer o progresso da
doencga no espago e no tempo possibilita o manejo eficiente da doenca.

As dimensoes espacial e temporal correspondem com o progresso espacial da
doenga no campo, com o passar do tempo. Elas dependem da velocidade de dis-
seminac¢ao da doenca, quantidade de indculo inicial e arranjo espacial das plantas
na area de cultivo (BERGAMIN FILHO; KIMATT; AMORIM, 1995; ALVES et al.,
2006). De toda forma, a reducdo do progresso da doenga vai depender do diag-
nostico precoce e controle do patégeno no inicio do ciclo da doenca. Em plantas
individuais o progresso de uma doenca ao longo do tempo e do espaco também pode

ser estudado.

A dispersao ou transporte dos agentes patoldgicos, que compoe uma das etapas
da disseminacao, podem acontecer de forma ativa, quando o préprio patégeno tem
autonomia para movimentar-se, ou de maneira passiva, quando o deslocamento é
realizado com o auxilio de um agente de dispersao. Na dispersao ativa é possivel
alcancar apenas regioes vizinhas ao hospedeiro, pois os microrganismos com autono-
mia de mobilidade deslocam-se apenas em curtas distancias, a exemplo de algumas
bactérias e nematoides de solo. Enquanto que na dispersao passiva os patogenos
podem se dispersar para partes mais distantes na area de cultivo, alcangar outras
cidades ou até paises (AMORIM, 2018). Nesse tltimo caso, existem quatro agentes
de disseminacao ou agentes de dispersao principais, o ar, a dgua, o homem e os
insetos.

A dispersao de esporos fungicos e bactérias pelo ar podem atingir pequenas
distancias, quando liberados. Os quais podem ser transportados para regices mais
distantes, devido a presenca de ventos e pequenos redemoinhos. A depender do
tipo de corrente de ar os esporos podem viajar centenas de quilometros, esse é um
caso raro e acontece apenas com alguns patégenos. Quando a agua é o agente de

disseminacao, os propagulos de fungos e bactérias alcangam curtas distancias, pois
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a dispersao ocorre principalmente pelos respingos de chuva, atingindo distancias

maximas na faixa dos 2 m, quando ha a presenca de ventos.

A disseminacao através do homem pode atingir curtas e longas distancias e pode
acontecer de diversas maneiras. A dispersao em curtas distancias pode acontecer
através da contaminacao entre plantas durante os tratos culturais. Nesse caso, a
contaminacao é realizada durante as podas, colheita, capina, dentre outras agoes de
manejo alternado entre plantas infectadas e sadias. Ja a dispersao em longas dis-
tancias acontece principalmente através do transporte de mudas infectadas. Assim
como o homem, os insetos e aves atuam nas trés fases da disseminacao da doenca.
Eles removem o patégeno do hospedeiro, transportam e fazem a deposicao em ou-
tra planta. Por essa razao, sao considerados agentes de disseminacao eficientes. As
aves podem alcar voos logos, possibilitando a contaminacao de plantas em outras
regioes, enquanto os insetos se deslocam em voos de curta distancia, contaminando
as plantas vizinhas ao hospedeiro (KOBORI; TAKASU; OHTO, 2012; AMORIM,
2018).

Apdés a analise de como as doencas sao disseminadas nos cultivos, é importante
ressaltar que, no geral, a doenca surge em um ponto da area cultivada e vai se
propagando pelas regioes vizinhas. Essa é a principal forma de propagacao de doen-
gas em cultivos e é denominada por reboleira (KOBORI; TAKASU; OHTO, 2012;
PRADO, 2023). Isso se deve a forma em que o patégeno é transportado que, na
maioria dos casos, permite alcancar somente curtas distancias infectando apenas as
plantas situadas em regioes vizinhas ao hospedeiro. A Figura 14 ilustra a reboleira,
sendo os pontos azuis a representacao das plantas saudaveis e os pontos vermelhos a
representacao das plantas infectadas. A doenca inicia no centro do cultivo, primeira
imagem a esquerda, e vai se propagando em funcao do tempo. Na Figura 14, a

evolucao da doenga no tempo segue a ordem da esquerda para a direita.

Estudar a dinamica espago-temporal da doenga ¢ como cla se propaga ao longo
do cultivo é muito importante para entender a dinamica de cada doenga e desenvol-
ver medidas de controle. Porém, algumas doengas se desenvolvem de forma muito
lenta, dificultando os estudos, bem como alguns testes sdo inviaveis devido ao pe-
rigo de contaminar a regiao com o patégeno a ser experimentado. Uma forma de
acelerar esse processo, evitando a contaminagao de regioes indesejaveis e reduzindo
o custo, ¢ a realizacao de experimentos utilizando modelos matematicos. Na Se-
¢ao 3.8 sao apresentados os modelos matematicos mais utilizados para esses estudos
(NEPOMUCENO, 2005).
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Figura 14 — Ilustracao da reboleira. Resultado da simulacao da propagacao da
doenga Huanglongbing em Citros através do inseto vetor Diaphorina citri (KOBORI;
TAKASU; OHTO, 2012). Os pontos azuis representam plantas saudaveis e os pontos
vermelhos plantas doentes. A doenca inicia no centro do cultivo, primeira imagem a
esquerda, e vai se propagando em funcao do tempo. A evolugao da doenga no tempo
segue a ordem da esquerda para a direita.
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Fonte: Autor.

3.8 Modelos Matematicos para o Estudo de Propagacao de Doencas

Um dos objetivos especificos desta tese é implementar um modelo matematico
que permita criar uma base de dados com medigoes sintéticas da bioimpedancia
de plantas em uma regiao cultivada. Para isso, é necessario entender os modelos

matematicos utilizados em estudos sobre a propagacao de doencas.

Nesta segao sao apresentados o SIR (Suscetiveis-Infectados-Recuperados) e o
IBM (Individual-based Modeling), os modelos mateméticos mais utilizados para os
estudos de propagacao ou disseminagao de doencas. Esses modelos sao aplicados
tanto nos estudos em vegetais quanto em animais (NEPOMUCENO, 2005; RAILS-
BACK; GRIMM, 2019). Nas simulagoes realizadas neste trabalho foi utilizado um
modelo IBM, considerado a forma mais adequada para modelar a propagacao de

doengas, como discutido na Subsecao 3.8.2.

3.8.1 O Modelo SIR

O modelo SIR é fundamentado em trés compartimentos que representam os es-
tados das plantas ou individuos, os quais estao inter-relacionados com a dinamica
de interagao entre planta e patogenos. O primeiro é o estado suscetivel, o qual
ocorre quando a planta nao estd infectada mas pode ser contaminada e desenvol-
ver a infeccao. O segundo, designado por infectado, é quando a planta estd com a
doenga e tem o potencial de transmitir o agente patogénico para outros individuos.
O dltimo é o estado recuperado, formado por individuos recuperados ou imunes ao
contdgio (POSTNIKOV; SOKOLOV, 2007). Para facilitar a compreensao, na Fi-
gura 15 encontra-se um esquematico do modelo SIR. Sendo b a taxa de natalidade,

d a taxa de mortalidade, @ uma taxa adicional a mortalidade, 1/y o tempo médio
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de permanéncia no estado infectado, 1/v o tempo médio de permanéncia no estado
recuperado, 3 o coeficiente de transmissao, p a taxa de novos suscetiveis, S(t) a
quantidade de individuos suscetiveis, I(t) a quantidade de individuos infectados,
R(t) a quantidade de individuos recuperados ou imunes ao contdgio e N o nimero
total de individuos (NEPOMUCENO, 2005).

O conjunto de equagoes diferenciais que representa o modelo SIR é obtido assu-

mindo que N é constante e « é igual a 0. Assim, o modelo SIR pode ser descrito por
(10), (11) e (12), sendo S(0) > 0, 1(0) > 0 e R(0) > 0 (NEPOMUCENO, 2005).

dS/dt:uN—uS(t)—%. (10)
_ BIS
dR/dt =~I — uR. (12)

Figura 15: Representagao do modelo SIR.

b b b
uN % BI
N y
—»  Suscetiveis ——® Infectados ———® Recuperados —
i d l d+a d
Mortos Mortos Mortos
v

Fonte: NEPOMUCENO (2005).

Existem outros modelos que utilizam a estratégia de dividir a populacao em
compartimentos e funcionam de maneira semelhante ao SIR. Alguns exemplos in-
cluem o ST (suscetivel e infectado), o SIS (suscetivel, infectado e suscetivel), o SIRS
(suscetivel, infectado, recuperado e suscetivel), o SVI (suscetivel, vacinado e infec-
tado), dentre outros. A principal vantagem desses modelos é que eles sdo descritos
por equacoes diferenciais, permitindo a andlise através de técnicas bem conhecidas
e consolidadas. Por essa razao que esses modelos sao bastante utilizados na ana-

lise da dinamica de diversas doencas, incluindo o comportamento na aplicagao das
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medidas de controle (NEPOMUCENO, 2005). Porém, para modelar a propagagao
de doencas esses modelos nao sao os mais adequados, pois eles utilizam parametros
com base em valores médios, assumindo que os individuos sao uniformemente distri-
buidos e que as interacoes também acontecem de maneira uniforme. Isso pode nao
representar as complexidades reais, onde as interacoes individuais e a distribuicao
populacional podem ser bastante heterogéneas (KOBORI; TAKASU; OHTO, 2012).
Uma alternativa aos modelos baseados em compartimentos é a modelagem baseada

em individuos IBM (Individual-based Modeling), apresentada na Subsegao 3.8.2.

3.8.2 Modelagem Baseada em Individuos

Os sistemas ecoldgicos englobam organismos vivos, tanto de origem vegetal quanto
animal, denominados individuos. Eles participam de interagoes complexas, dando
origem a populagoes, comunidades ¢ ccossistemas. Portanto, os individuos sao os
blocos de construcao para qualquer sistema ecologico e as propriedades dos indi-
viduos determinam as propriedades desses sistemas. Além disso, em ecologia os
individuos crescem ¢ se desenvolvem passando por varias mudangas durante o seu
ciclo de vida. Nesse contexto, os individuos, mesmo dentro da mesma espécie e
faixa etaria, sao diferentes e interagem com o seu ambiente de maneira tnica. Pelas
razoes mencionadas, muitos pesquisadores consideram a Modelagem Basecada em
Individuos (IBM) como a abordagem mais apropriada para o estudo da propagagao
de doengas (DEANGELIS; GRIMM, 2014; RAILSBACK; GRIMM, 2019).

Os modelos baseados em individuos sao estocasticos, destacando-se pela carac-
teristica de considerar cada individuo como uma entidade tinica. Na construcao de
um modelo baseado em individuos, é necessdrio inicialmente entender as premissas
epidemiolégicas envolvidas. Existem seis premissas bésicas. A primeira é o tama-
nho da populagao, que pode ser constante ou variavel. A segunda é a quantidade de
caracteristicas do individuo. A terceira estd associada as categorias de individuos,
como a planta saudavel, a planta infectada e a planta morta. A quantidade de ca-
tegorias pode ser ajustada conforme a necessidade especifica de cada situagao. A
quarta premissa esta ligada as mudancgas de categoria, que podem ser realizadas por
meio de distribuicoes de probabilidades ou em funcao do tempo de contaminacao. A
quinta consiste na determinacao de distribuigoes de probabilidades para auxiliar nas
transicoes entre as categorias. A tultima consiste em modelar o processo de infec-
¢ao que geralmente é implementado por meio de uma distribuicao de probabilidade.
Definidas as premissas epidemiolégicas com base no problema a ser modelado, é
importante entender como construir a formulagdo matematica (NEPOMUCENO,
2005; KOBORI; TAKASU; OHTO, 2012).

O modelo é construido com base nas caracteristicas de cada individuo. Assim, o

individuo ¢ pode ser representado por
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Ii,t = [01 CQ Cg C’n]> (13)

sendo (), a enésima caracteristica do individuo ¢ no instante t. A principal carac-
teristica é o estado, que pode ser saudavel, infectado, morto, dentre outros. Outras
caracteristicas comuns sao idade, tempo de infeccao, posicao espacial e tempo de
vida apds contaminacgao. E comum que o tempo t seja discreto. Assim, cada itera-
¢ao do algoritmo que representa o modelo pode ser equivalente ao intervalo de uma
hora, um dia, uma semana ou até um més. E importante ressaltar que, a cada itera-
¢a0, uma ou mais caracteristicas de cada individuo podem ser alteradas fazendo com
que o individuo mude de estado. As mudancas nas caracteristicas ocorrem com base
em distribui¢ées de probabilidades e/ou em fungao de algum parametro relacionado
ao tempo, através da interagao de cada individuo com o ambiente e/ou com outros
individuos.

A representacao de uma populacao de individuos pode ser dada por

Pt = [Il,t Igyt .[3’15 Im,t]T, (14)

sendo P, uma matriz m xn contendo as caracteristicas de todos os individuos para
o tempo t, m o numero de individuos ou a populacao e n a quantidade de caracte-
risticas de cada individuo (NEPOMUCENOQO, 2005).
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4 MEDICAO BASEADA EM SUPERFICIE DE IMPEDAN-
CIA

Neste capitulo, antes de apresentar a medicao baseada em Superficie de Impe-
dancia, serao discutidos a eficiéncia da EIS na deteccao de doencas e estresses em
plantas e as limitagoes da bioimpedancia.

A bioimpedéncia tem sido empregada na avaliacao da saide das plantas com o
objetivo de coletar a maxima quantidade de dados possivel. Os pesquisadores tém
investido em realizar a espectroscopia de impedancia elétrica com a maior largura
de frequéncia possivel e as andlises dos dados vém sendo realizadas considerando a
fase, modulo, parte real ¢ imaginaria da impedancia, bem como combinacoes entre
essas variaveis, gerando enormes massas de dados. A ideia dos pesquisadores é usar a
maior quantidade de informagao possivel para implementar sistemas que distinguam
diferentes tipos de doengas ou estresses nas plantas. TANG et al. (2023) mediram a
bioimpedancia para uma faixa de frequéncia de 100 Hz a 5 MHz e as analises foram
realizadas utilizando fase, médulo, parte real e imaginaria da bioimpedancia. BAR-
ON; SHACHAM-DIAMAND (2021) realizaram as medigoes variando a frequéncia
entre 40 Hz e 2 MHz. As variaveis utilizadas nas anélises foram a fase e o médulo
da bioimpedancia. NOUAZE et al. (2022) exploraram uma faixa de frequéncia
entre 500 Hz ¢ 300 KHz ¢ conduziram as andlises utilizando cinco variaveis do
modelo elétrico empregado no estudo. Essa enorme quantidade de dados gerados tem
implicado em desafios para representar e interpretar essas informagoes (BAR-ON;
SHACHAM-DIAMAND, 2021), como também os sistemas de medigao que realizam a
espectroscopia em largas faixas de frequéncia sao complexos, de alto custo monetario,
volumosos e dificeis de reproduzir (CARVALHO et al., 2022).

Retornando aos modelos elétricos do tecido biolégico, apresentados na Segao 3.4,
observa-se que todos eles podem ser simplificados a um circuito contendo apenas
trés componentes elétricos, sendo dois resistores e um capacitor, como apresentado
nas figuras 5 e 6. Observando a simplicidade desse modelo surgiu a seguinte hipé-
tese: é possivel detectar estresses em plantas medindo a bioimpedancia apenas para

uma Unica frequéncia? A semelhanca entre as informagoes contidas nas curvas de
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tese. Isso
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Os gréficos apresentados na Figura 16 contém dados provenientes de medigoes
reais realizadas em tomateiros durante a fase experimental deste trabalho. Cada
grafico contém a medicao do médulo da bioimpedancia, em Ohm, ao longo de 28
dias para uma frequéncia de excitacao diferente. As frequéncias de excitacao para
os graficos (a), (b) e (c¢) sao 10 kHz, 50 kHz e 100 kHz, respectivamente. Observa-se
que as informagcoes contidas nos trés graficos sao semelhantes, visualmente isso ja é
perceptivel, no entanto, foram calculados os coeficientes de correlagao entre os dados

dos graficos, os quais estao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Indices de correlacao entre os dados dos graficos apresentados na Figura
16.

Gréficos correlacionados ‘ Indeces de correlagao

(a) e (b) 0,99
(a) e (c) 0,97
(b) e (c) 0,99

Os altos indices de correlacao apresentados na Tabela 1 indicam que fazer a
medicao para diversas frequéncias, através da EIS, aumenta o volume de dados, mas
esse aumento nao é refletido na quantidade de informacao. Isso fortalece a hipdtese
de que, é possivel detectar estresses nas plantas medindo a impedéancia apenas para
uma frequencia.

Essa hipotese foi avaliada em laboratorio, através da reproducao dos experimen-
tos realizados por MEIQING et al. (2017), que aplicaram a EIS para detectar 5
niveis de nitrogénio (N) no cultivo de tomateiros, obtendo exito na detec¢ao. Du-
rante o desenvolvimento desta tese, esses experimentos foram replicados em labo-
ratério, através dos modelos elétricos disponibilizados por MEIQING et al. (2017).
Esses experimentos foram conduzidos medindo a impedancia apenas em uma tunica
frequéncia. Os resultados permitiram a distincao entre os 5 niveis de nutricao de N,
fortalecendo a hipdtese de que medindo com apenas uma frequéncia é possivel fazer
a deteccao dos estresses nas plantas. Esses resultados preliminares foram publicados
em (CARVALHO et al., 2022).

Devido a simplicidade do modelo elétrico do tecido biolégico surgiu também a
hipotese de que seria possivel fazer a deteccao de estresses em plantas utilizando
apenas uma variavel, fase ou médulo, ou entao parte real ou imaginaria da impe-
dancia. Observou-se que, para a espécie utilizada nos experimentos realizados por
MEIQING et al. (2017), a fase e a parte imaginaria da bioimpedancia sdo mais sen-
siveis aos diferentes niveis de nitrogénio. Para analisar essa segunda hipdtese foram
realizados experimentos em laboratério medindo-se apenas a fase para uma tunica
frequéncia. Esses testes foram conduzidos repetindo o experimento realizado por
MEIQING et al. (2017), como descrito no paragrafo anterior. Os resultados mos-

traram que medindo apenas a fase para uma unica frequéncia é possivel alcancar a
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mesma classificagao obtida em (MEIQING et al., 2017). Sendo que, MEIQING et al.
(2017) utilizaram a espectroscopia em uma faixa de frequéncia de 1 Hz a 1 MHz e
realizaram as analises utilizando multiplas variaveis. Esses resultados preliminares
também foram publicados em (CARVALHO et al., 2022) e serao detalhados no Ca-
pitulo 6. Eles sao importantes, uma vez que a medi¢ao baseada em Superficie de
Impedancia, apresentada nas segoes 4.1 e 4.2, é construida com base nas medicoes

de apenas uma variavel da bioimpedancia e utiliza uma tnica frequéncia.

4.1 Superficie de Impedancia

Sabendo que a principal limitacdo da aplicacao da bioimpedancia na deteccao
de ecstresses e doencas em plantas ¢ a sua sensibilidade as variaveis ambientais ¢
ao crescimento natural das plantas como descrito na Subsecao 3.6.1, a proposta da
Superficie de Impedéncia traz uma solucao para tratar esse problema. A concepcao

dessa abordagem ¢ bascada em dois fundamentos, que sao:

1. As oscilagoes nas variaveis ambientais acontecem de maneira similar em regioes
vizinhas do cultivo. Da mesma forma, o crescimento natural das plantas é
aproximadamente homogéneo, considerando o mesmo tipo de cultivo, o mesmo

tempo desde o plantio e condigoes de solo semelhantes;

2. As doencas em cultivos geralmente surgem em um ponto especifico da area
cultivada e se propagam para as regides vizinhas, como analisado na Se¢ao

3.7. Esse padrao de propagacao é denominado como reboleira.

Com base nesses dois fundamentos, se um local especifico da plantagao estiver
sofrendo a acao de algum agente estressor, as medigoes realizadas nessa area serao
diferentes das demais, visto que as condigoes ambientais influenciam de maneira se-
melhante as regides vizinhas do cultivo, conforme descrito no primeiro fundamento.
Dessa forma, ao posicionar uma rede de sensores de bioimpedancia ao longo da
plantacao, como apresentado na Figura 17, é possivel criar uma superficie com os
valores medidos ao longo da édrea cultivada, conforme ilustrado na Figura 18. E
pertinente ressaltar que cada né sensor V., pode representar uma regiao do cul-
tivo ou apenas uma planta, de acordo com algumas técnicas de amostragem que
sao aplicadas para a detec¢do de doengas em campo (WULFSOHN, 2010). Essas
técnicas de amostragem vem sendo estudadas e bem definidas pelos pesquisadores
da engenharia agronomica e nao é objeto de estudo deste trabalho.

A superficie ilustrada na Figura 18, denominada como Superficie de Impedancia,
¢é formada pela interpolacao linear de pontos tridimensionais, cada ponto representa
a medicao do sensor e as coordenadas espaciais que determinam a posicao do sensor

na area cultivada. E importante ressaltar que, no cenario ideal, onde nao héa erros



65

de medic¢ao, o crescimento é homogéneo, as varidveis ambientais sdo exatamente
iguais em toda a area cultivada, o solo tem as mesmas concentragoes de nutrientes
e as caracteristicas fisioldgicas das plantas sao exatamente as mesmas, a superficie
apresentada na Figura 18 seria um plano. Porém, considerando as imperfeicoes, a

superficie fica com algumas ondulagoes.

Figura 17: Ilustracao da area do cultivo com a rede de sensores de bioimpedancia.
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Figura 18 — Ilustracao da Superficie de Impedancia. Os eixos X e Y representam as
dimensoes espaciais que indicam as posi¢oes dos nés da rede de sensores e o eixo Z
representa os valores das impedancias medidas para uma frequéncia fy.
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Fonte: Autor.

A partir da Superficie de Impedancia, observa-se que oscilagoes nas variaveis
ambientais causam deslocamentos em toda a superficie, sem provocar deformacoes
significativas na sua forma, como ilustrado na Figura 19. Isso é uma consequén-
cia do primeiro fundamento, citado no inicio desta seccao. E essa caracteristica da
Superficie de Impedancia que trata a sensibilidade da bioimpedancia as variaveis
ambientais. Observa-se que a bioimpedancia continua sensivel as varidveis ambien-
tais, porém, a forma da Superficie de Impedancia nao é alterada significativamente

com as mudangas nas varidveis ambientais. Por outro lado, o surgimento de do-
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engas causa alteragbes na forma da superficie. Pois, como as doengas surgem em
regioes pontuais do cultivo, a Superficie de Impedancia sofre deformacgoes signifi-
cativas indicando a regiao que esta sendo afetada, como ilustrado na Figura 20.
Alguns resultados parciais deste trabalho, sobre o comportamento da Superficie de
Impedancia, foram publicados em (SOUZA et al., 2022) e serao detalhados na Segao
6.

Figura 19 — Ilustracao da influéncia exercida na Superficie de Impedancia por alte-
racoes nas variaveis ambientais. Nesta representacao, sao ilustradas trés situacoes
distintas para as varidveis ambientais.
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Figura 20 — Ilustracao da deformacao causada na Superficie de Impedancia pela agao
de um agente estressor. Perceptivel no ponto em que X =3eY = 2.
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Fonte: Autor.

Considerando os dois fundamentos descritos no inicio desta secao e as ilustracoes
apresentadas nas figuras 18, 19 e 20, fica evidente que, através da Superficie de
Impedancia, é possivel realizar a detecgao de estresses em cultivos sem a necessidade
de controlar as varidveis ambientais. Vale ressaltar que, nos trabalhos que empregam
a abordagem cléassica, as varidveis ambientais sao mantidas controladas durante
os experimentos (BORGES et al., 2014; BAR-ON; SHACHAM-DIAMAND, 2021;
TANG et al., 2023).
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A medi¢ao baseada em Superficie de Impedéancia também tem a vantagem de
utilizar dados de apenas uma variavel da bioimpedancia e para uma unica frequén-
cia. Isso possibilita reduzir a massa de dados e simplificar o sistema de medicao.
Porém, a contribuicdo mais importante da Superficie de Impedancia esta em permi-
tir tratar a principal limitacao da bioimpedancia, que é a sensibilidade as variaveis
ambientais, como ja discutido. Neste trabalho, é analisado detalhadamente a apli-
cacao da medicao baseada em Superficie de Impedancia para a deteccao de estresse

em cultivos, sem a necessidade de controlar as varidveis ambientais.

4.2 Classificagao com a Superficie de Impedancia

Antes de detalhar como a classificacdo das plantas ¢é realizada, é importante
entender como uma medicao baseada em Superficie de Impedancia pode ser expressa

matematicamente.

Na abordagem classica, a medigao é representada matematicamente por um vetor
que contém os valores das impedancias medidos para cada frequéncia, dentro de um
intervalo de frequéncia predefinido, conforme descrito por (8), na Secao 3.6. Ja
na medicao baseada em Superficie de Impedancia, considerando a rede de sensores

apresentada na Figura 17, uma amostra ¢é representada por

le<t> Zlg<t> Zl3<t> Zl4<t>
M, (1) = Zoi(t) Zao(t) Zas(t) Zoa(t) (15)
? Zor(t) Zo(t) Zsa(t) Zaa(t)|

Z41<t> Z42<t> Z43<t> Z44<t>

sendo My(¢) uma matriz que contém as medicées Z,,(t) de cada né da rede de
sensores no instante t e os indices x e y de Z,,(t) representam as coordenadas
espaciais do né. Vale ressaltar que as impedancias sao medidas apenas para uma
unica frequencia e é considerada apenas uma variavel da bioimpedancia.

Através da interpolagao linear dos elementos da matriz Mz(t), considerando os
indices de cada elemento como a dimensao espacial, representando a posicao do
respectivo né sensor na area do cultivo, pode-se reconstruir a Superficie de Impe-
dancia, como ilustrado na Figura 18. Assim, tanto a forma grafica quanto a notagao
matricial My(¢), sdo maneiras equivalentes de representar a medigao baseada em
Superficie de Impedancia. A seguir sera discutido como funciona a classificacao.

Como ja explanado na Secao 4.1, a Superficie de Impedancia é baseada na distri-
buicao de uma rede de sensores ao longo do cultivo. Com isso, o sistema de medicao
inclui toda a regiao cultivada, diferente da abordagem classica que considera a medi-
¢ao da planta individualmente. Para isso, a ferramenta de processamento dos dados

foi implementada de forma que a classificacao considere a dinamica de todo o cul-
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tivo, permitindo que cada nd sensor possa comparar a sua bioimpedancia com uma
Superficie de Impedancia que representa toda a area do plantio. O problema agora
estd em como construir a Superficie de Impedancia na rede de sensores, visto que
o processamento e a classificagao sao realizados na prépria rede, sem a necessidade
de processamento em nuvem. O primeiro desafio no uso das redes de sensores, con-
siderando a forma mais comum que sao as redes de sensores sem fio (RSSF) esta
relacionado com a transmissao de dados ao longo da rede, limitada pelo hardware
dos nos sensores, que geralmente sao de baixa capacidade de processamento e arma-
zenamento. Mas o principal fator que limita a transmissao de dados em uma RSSF
¢ o consumo de energia (SOHRABY; MINOLI; ZNATI, 2007). Como solucao a essa
limitacao, a ferramenta matematica para a classificacao, baseada na Superficie de
Impedancia, foi construida através do método dos Minimos Quadrados Recursivo
(MQR) com fator de esquecimento, permitindo que a quantidade de dados trocada
entre os nos sensores seja pequena, independentemente do tamanho da rede de sen-

sores.

E importante ressaltar que, a aplica¢do dos Minimos Quadrados Recursivo (MQR)
ponderado aproxima a Superficie de Impedancia a um plano, conforme ilustrado na
Figura 21, onde estao representados os pontos que definem a Superficie de Impe-
dancia, conforme (15), ¢ o plano que representa a Superficie de Impedéncia. Isso
é uma vantagem, pois, conhecendo que, devido a ruidos no sistema de medicao, os
valores medidos apresentam um erro aleatorio. Como consequéncia, a Superficie de
Impedancia formada diretamente pelos valores medidos nao seria uma opgao robusta
para ser usada na classificagao. Assim, como o método dos Minimos Quadrados tem
a caracteristica de ser robusto a ruidos, como descrito na Subsecao A.1 Método
dos Minimos Quadrados Cléssico, essa aproximacgao da Superficie de Impedancia a
um plano é uma solucao robusta aos erros aleatérios de medicao. Outra caracte-
ristica importante é que o método dos Minimos Quadrados Recursivo ponderado
permite que os parametros sejam alterados ao longo do tempo, devido ao fator de
esquecimento. Isso é importante, pois a bioimpedancia das plantas oscila ao longo
do dia. Além disso, o MQR ponderado nao necessita que toda a massa de dados
esteja disponivel para estimar os parametros do plano, permitindo que o sistema

seja aplicado de forma online.

Outro desafio na construcao das redes de sensores sem fio é a comunicacao entre
nos distantes, que ¢é limitada pelo alcance de transmissao dos nés sensores. Para
contornar esse problema, o processamento dos dados na rede considera que cada no
sensor se comunica apenas com os seus vizinhos. Na Figura 22 estao ilustradas as
trés situagoes possiveis de comunicacao entre um né e seus vizinhos. Quando um né
estd em um canto, ele se comunica com 3 vizinhos, conforme apresentado na Figura

22 (a). Se o né estiver em uma linha superior, inferior ou lateral e nao estiver em
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Figura 21 — Ilustracao de plano ajustado a uma nuvem de pontos através do método
dos Minimos Quadrados.
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Fonte: Autor.

um canto, ele também se comunica com 3 vizinhos, como ilustrado na Figura 22 (b).
E, para qualquer posigao distinta das apresentadas nas figuras 22 (a) e (b), o né se
comunica com quatro vizinhos, conforme exibido na Figura 22 (c). A seguir, estd
descrito como a ferramenta matematica de classificacao funciona.

A ferramenta de classificacdo pode ser explanada considerando uma rede de sen-
sores, como a ilustrada na Figura 22, onde os nés sensores sao representados por
N4, sendo z e y as coordenadas espaciais que determinam a posi¢ao. Cada né, N, ,,
contém armazenados o vetor ék, com os tres parametros do plano que representa a
Superficie de Impedancia, a matriz de covariancia Py e a quantidade de iteragoes,
ny, realizadas no plano 0,. O plano 6), e a matriz P, s@o calculados conforme (70) e
(72), respectivamente. Os passos para a construc¢ao da Superficie de Impedancia na

rede de sensores sdo:

1. Cada né sensor, N,,, faz a medicao da bioimpedancia em suas respectivas

plantas;

2. Cada n6 sensor calcula o seu plano 0, através das equacdes (73), (70) e (72),
conforme descrito na Subsecdo A.2 Método dos Minimos Quadrados Recur-
sivo. Em seguida, atualiza os valores armazenados de ék e P, com os valores
recém-calculados. Vale ressaltar que, a matriz Py inicial, utilizada na primeira
vez em que o plano de cada né sensor é calculado, tem valores na ordem de 102
nos elementos da diagonal principal, e os outros elementos sao iguais a zero.
O valor dos elementos da diagonal principal foram escolhidos empiricamente

analisando a convergéncia dos planos;

3. Cada no sensor atualiza n;, que é a variavel que contém a quantidade de
iteragoes realizadas no plano atual do no, envia n; para os seus vizinhos e

recebe também o ntmero de iteracoes realizadas no plano atual de cada um
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Figura 22 — Ilustragao de como os nés sensores se comunicam, apresentando as trés
situagoes possiveis.
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dos seus vizinhos. E importante enfatizar que, cada né sabe a sua posi¢ao x,y

e envia para os seus vizinhos junto com n;

4. Cada n6 sensor escolhe o vizinho cujo plano tem maior nimero de iteragoes.
Caso haja empate, a escolha é feita aleatoriamente. Essa etapa é realizada
para garantir que cada né sensor vai escolher o vizinho com o plano mais

atualizado;

5. Cada no6 sensor toma o plano 6, e a matriz de covariancia P, do vizinho
escolhido. Em seguida repetem-se os passos de 1 a 5. E importante ressaltar
que, no passo 2, o plano sera atualizado considerando o valor atual medido

pelo né sensor e os parametros 0, e P, tomados do vizinho escolhido.

Os passos descritos anteriormente vao se repetindo ciclicamente e, como con-
sequéncia, os planos atualizados por cada né sensor vao se propagando pela rede
enquanto sao mutuamente atualizados pelos outros nos da rede. Dessa forma, os

planos armazenados em todos os nds sensores convergem gradualmente para um
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plano comum, o qual representa a Superficie de Impedancia.

Apoés os planos de todos os nés convergirem para a Superficie de Impedancia,
inicia-se a fase de classificacao. Na fase de classificagao, os planos continuam sendo
atualizados repetindo-se os 5 passos ciclicamente. Porém, a cada ciclo, apds a reali-
zacao do quinto passo, cada né realiza a classificacao da sua respectiva planta. Para
essa classificacao, primeiro é calculada a diferenca entre o valor da bioimpedancia
medido na planta, Z, ,(¢), e o valor estimado pela Superficie de Impedancia, Zx,y(t).
Em seguida, o médulo dessa diferenca é comparado com um limiar, [, como descrito
em (16) e (17). Se o médulo da diferenga for maior que s a planta ¢é classificada

como doente, senao, permancce no conjunto das saudaveis.

Diferenca = | Zy ,(t) — Zy,(t)] (16)

Saudavel, se Diferenca < I
Estado = (17)

Doente, se Diferenca > I

Quando uma planta é classificada como doente, as medi¢oes realizadas pelo né
sensor conectado a essa planta nao sao mais utilizadas para a atualizagao do plano.

Uma caracteristica importante da ferramenta de classificacao desenvolvida esta
relacionada a escalabilidade da rede de sensores. Pode-se observar que as informacoes
trocadas entre os nds sao apenas o plano ék, a matriz de covariancia Py, a quantidade
de iteragoes realizadas no plano atual do né n; ¢ a posicao do né. E, a dimensao
dessas informacoes nao dependem da quantidade de nés sensores da rede. Assim,
ampliando a quantidade de sensores da rede, a quantidade de dados trocada entre
0os nds sensores permanece a mesma. Pode-se notar também que, como os nés
sensores se comunicam apenas com os seus vizinhos, a ampliagao da rede de sensores
nao implica em longas distancias para a comunicagao entre os nés. Devido a essas
duas particularidades mencionadas, a rede de sensores pode ser ampliada facilmente.
Isso atribui a medicao baseada em Superficie de Impedancia a caracteristica da
escalabilidade.

Outro aspecto importante da ferramenta de classificacao ¢ a estabilidade da Su-
perficie de Impedancia. Como os planos dos nds sensores vao sendo propagados
pela rede enquanto sao mutuamente atualizados até convergirem para a Superficie
de Impedancia, é necessario que haja uma quantidade minima de iteragoes até que
a Superficie de Impedancia fique estavel ao longo de toda rede. Com base nos dados
processados neste trabalho, o valor para a quantidade minima de iteracoes foi esco-
lhido empiricamente e estabelecido como 20. Existem trés fatores que influenciam
na estabilidade, o tamanho da rede, a matriz de covariancia, P, inicial e o fator de

esquecimento, A, aplicado em (72). Sendo Pj inicial igual a
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102 0 0
0 102 0 |,
0 0 10

e Aigual a 0,988. Tanto P, quanto A foram escolhidos empiricamente. E importante
registrar que, quanto maior a rede de sensores, maior serd a quantidade de iteragoes
até que haja a estabilizacao da Superficie de Impedancia ao longo da rede.

Todo o ferramental matematico para a classificacao foi desenvolvido para tra-
balhar em uma rede de sensores e realizar a classificacao de forma online. Porém,
durante os experimentos realizados neste trabalho, os dados foram coletados atra-
vés de uma rede de sensores e armazenados, formando bases de dados. Portanto,
todas as classificacoes foram realizadas executando o sistema de forma offline. Para
isso, os dados foram organizados para alimentar o sistema de maneira sequencial,

emulando a rede de sensores.
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5 ARRANJOS EXPERIMENTAIS E DESCRICOES ME-
TODOLOGICAS

Durante o desenvolvimento deste trabalho foram realizados trés grupos principais
de experimentos. No primeiro, foram conduzidos testes com o intuito de analisar
se medindo a bioimpedancia apenas para uma tunica frequéncia, ao invés de fazer a
espectroscopia, seria possivel fazer a deteccao de doencas. Aqui também foi anali-
sado a possibilidade de fazer a detecgao usando apenas uma variavel, dentre a fase,
modulo, parte real ou imaginaria da impedancia. No segundo, foram realizados expe-
rimentos com o objetivo de analisar a medigao baseada em Superficie de Impedancia
aplicando-a a dados gerados a partir de simulagoes. No terceiro, a medicao baseada
em Superficie de Impedancia foi aplicada em dados reais. Os arranjos experimentais
do primeiro, segundo ¢ terceiro grupo de experimentos estao apresentados nas segoes

5.1, 5.2 e 5.3, respectivamente.

5.1 Metodologia para Analisar a Detecgao Utilizando Apenas uma

Frequéncia e um Parametro da Bioimpedancia

O objetivo dos procedimentos descritos nesta secao é de analisar a viabilidade
da deteccao de doencas usando apenas uma unica frequéncia e uma tnica variavel.
Como discutido no inicio do Capitulo 4, a simplicidade do modelo levou a hipdtese de
que é possivel detectar estresses em plantas medindo apenas em uma tinica frequéncia
e utilizando um tnico parametro da bioimpedancia.

Os experimentos foram realizados de forma a permitir a comparacao dos resulta-
dos com o trabalho desenvolvido em (MEIQING et al., 2017). Para isso, as medigoes
foram realizadas implementando o circuito elétrico do modelo de Hugo Fricke, apre-
sentado na Figura 5, usando os valores apresentados na Tabela 2. Esses valores
foram obtidos através dos experimentos realizados por MEIQING et al. (2017) em
tomateiros. Eles conduziram os testes aplicando cinco niveis distintos de Nitrogénio,
25%, 50%, 75%, 100% e 125% da férmula de Yamazaki. Essas concentracoes foram

administradas através da solucao utilizada para irrigar os tomateiros. Nés replica-
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mos esses experimento em laboratério medindo apenas a fase da impedancia, e a
analise foi realizada considerando apenas uma unica frequéncia. A inovagao nesta
primeira parte estd em realizar a deteccao medindo a bioimpedancia apenas em uma

frequéncia e utilizando apenas um parametro.

Tabela 2 — Valores dos parametros do modelo de Fricke para cada nivel de nitrogénio
(MEIQING et al., 2017).

Re \ R; \ Cm \ Niveis de Nitrogénio Medidos nas Folhas
65 kQ | 3,3 kQ | 125 pF 2,5%
94 kQ | 2,5 EQ) | 222 pF 3%
1142 kQ | 2 kQ | 200 pF 3,5%
120 £Q | 1,5 kEQ2 | 267 pF 4%
140 £Q | 680 2 | 320 pF 4,5%

A escolha da fase foi realizada através de um teste de sensibilidade entre as varia-
veis comumente utilizadas nos experimentos com bioimpedancia. Foram analisadas
a fase, médulo, parte real e imaginaria da impedancia. Esse teste foi realizado por
simulacao, utilizando o modelo de Hugo Fricke, sendo R(w) a componente resistiva

e X (w) a componente reativa do modelo, dadas por

o ReRZ’(Re + Ri)Cfnw2 + Re
R(w) = (Re + R)2C2w2+1 ' (18)
(§]
P2
X(w) = el (19)

(R, + R)2C2u2 + 1’

assim, a fase f(w) e a magnitude da impedancia Z(w) sao descritas por

(w) =tg™ <%> : (20)

Z(w) = VR(W)? + X (w)2. (21)

Com esse modelo, foram realizados testes variando a frequéncia de 1 kHz a 100 MHz,
com passo de 1 kHz. Para cada frequéncia, dentro desse intervalo, foram calculados
os valores de f(w), Z(w), R(w) e X (w), para os dois niveis extremos de concentragao
de nitrogénio (2,5% e 4,5%). A sensibilidade, para cada parametro, foi analisada
através do valor relativo das medigoes em cada frequéncia. Esse valor relativo foi
obtido através do quociente do valor encontrado para o nivel 4,5% pelo valor encon-
trado para o nivel 2,5%. Os resultados para o primeiro grupo de experimentos estao

apresentados na Sec¢ao 6.1.



75

5.2 Metodologia para a Construcao da Base de Dados Sintéticos

Nesta se¢ao, sao descritos os procedimentos para a construcao da base de dados
sintéticos. O objetivo dessa construcao é analisar a medigao baseada em Superficie
de Impedancia antes de obter os dados com os experimentos reais. Para isso, foi
implementado um sistema que simula a propagacao de uma doenga em um cultivo
e a medicao da bioimpedancia das plantas ao longo do tempo. Essa simulagao
é realizada em dois estagios. No primeiro estagio, foi implementado um Modelo
Baseado em Individuos (IBM) para gerar uma base de dados com a propagagao da
doenga Huanglongbing, conhecida como Amarelao dos Citrus, por meio do inseto
vetor Diaphorina citri, no cultivo de citros. No segundo estagio foi realizada a
simulagao da medic¢ao da bioimpedancia das plantas, com base nos dados gerados
no primeiro estagio da simulagao. Os aspectos tedricos que fundamentam o primeiro

e o segundo estagio da simulacao estao apresentados nas secoes 3.7, 3.8 e 3.4.

O primeiro estagio foi baseado no modelo apresentado por KOBORI; TAKASU;
OHTO (2012), que foi construido através de estudos e observagoes realizadas na re-
giao do Delta do Mekong, no Vietna. Alguns parametros do modelo foram ajustados
com base na literatura e outros com base nas préprias observacoes dos autores na

regiao estudada.

A simulacao apresentada foi implementada para um cultivo com um arranjo
em forma de uma matriz 40 x 40, considerando que cada elemento 7,7 da matriz
representa uma arvore. A distancia entre as arvores foi assumida como 2,5 m. A
progressao discreta do tempo At foi definida com base no tempo de desenvolvimento
do inseto vetor, da reproducao até chegar na fase adulta. Assim, cada passo na

simulacao é equivalente a um periodo temporal At de um mes.

Na simulagao, foram considerados dois tipos de individuos, que sdo as arvores e
os insetos vetores. As drvores podem assumir 4 estados (H - saudavel, LP - latente,
IP - infectada e D - morta). No estado H, a drvore esta saudavel e pode ser infectada.
Se o estado for LP, a arvore foi infectada, mas ainda nao tem capacidade infecciosa.
Quando o estado é IP, a arvore esta infectada e tem capacidade infecciosa. Se o
estado for D, a arvore estd morta. Quando uma arvore é infectada, ela passa 3
meses em LP, depois muda seu estado para IP, passa 45 meses em IP e, em seguida,
morre. Na simulagao é considerado que, a transicao entre os estados das arvores é
irreversivel, cada arvore pode hospedar no maximo 100 insetos vetores e, quando

uma arvore morre, outra nao cresce em seu lugar.

Os insetos vetores podem assumir 2 estados, virulento e nao virulento. A pro-
babilidade de um inseto virulento infectar uma arvore saudavel é Pl = 0,3, ¢ a
probabilidade de uma &rvore IP infectar um inseto vetor é P2, .. = 0,9. Um inseto

vetor produz uma média de 10 individuos para a préxima geragao, nesse processo
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h& uma probabilidade DI = 0,9 de o inseto reprodutor morrer.

Um inseto vetor pode voar em qualquer direcao, e a distancia de um determinado
movimento é modelada por uma distribui¢cao de probabilidade exponencial. Essa
distribuicao foi determinada a partir de observagoes experimentais em campo e pode

Ser expressa por

f(z) = )‘6_)@7 (22)

sendo f(z) a distribuigao de probabilidade exponencial, = a distancia de um de-
terminado movimento ¢ A uma constante igual a 0,8 que representa a média da
distribuicao (KOBORI et al., 2011). A diregao do voo é determinada por uma dis-

tribuicao uniforme, variando de 0° a 360°, dada por

Ogir = 27 - V A, (23)

onde 0y, é o angulo que determina a direcdo do movimento, em radianos, e VA
¢ uma varidvel aleatéria distribuida uniformemente no intervalo [0, 1]. A &rvore
considerada como destino do voo é a mais proxima do ponto final da trajetoria do
movimento. Um inseto vetor pode trocar de drvore apenas uma vez em todo o seu
ciclo de vida, e ha uma probabilidade Dm = 0,7 de o individuo morrer durante o
VOO.

A sequéncia do algoritmo de simulagao é a seguinte:

1. E gerada uma matriz 40 x 40, sendo cada elemento da matriz uma 4rvore

saudavel;

2. Sao inseridos 100 insetos vetores infectados na arvore localizada na posicao
(20,20), em seguida, é verificado se a drvore foi infectada, calculando a proba-

bilidade P1;,f.. para cada inseto;

3. E calculado o movimento de cada inseto vetor, através de (22) e (23), e se ele
morre durante o voo, de acordo com a probabilidade Dm = 0,7. Em seguida,

atualiza-se a nova posi¢ao do inseto na area do cultivo;

4. Sao calculadas quais arvores saudaveis foram infectadas, de acordo com a nova
posicao dos insetos vetores infectados e a probabilidade P1;,,.., € quais insetos
nao virulentos foram infectados, aplicando a probabilidade P2;,¢.. quando o

inseto estda em uma arvore IP;

5. Calcula-se a reproducao dos insetos, considerando que um inseto vetor produz
em média 10 individuos para a préxima geracdo e que a probabilidade de
morte na reproducao é DI. Se o novo inseto é reproduzido em uma arvore IP,

¢ realizado o calculo se ele foi infectado considerando a probabilidade P2;,..;
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6. Sao atualizados o tempo de simulagao e o tempo de infeccao ti de cada arvore.
Em seguida, o algoritmo é repetido a partir do terceiro passo, até que o final

do periodo de simulacao seja atingido.

Como resultado da simulacao, a variavel tz, tempo desde a infeccao, de todas as
arvores foram coletados e armazenados mensalmente, dando origem a uma base de
dados. Essa base de dados, que retém as informacoes sobre a dinamica de propagagao
da doenga, ¢ utilizada na segunda etapa da simulacao.

O segundo estagio foi construido tomando o modelo de Hugo Fricke, apresentado
na Figura 5, para representar o comportamento elétrico do tecido de cada planta.
O modelo foi ajustado com R, = 20k, R; = 10k e C,, = 11,5 pF', parametros
retirados de (BORGES et al., 2012), obtidos a partir de experimentos realizados em
uma espécie de pinho. O modelo de Hugo Fricke pode ser representado pelas equa-
goes (20) e (21). Para representar cada planta essas equagoes podem ser adaptadas

e descritas por

0;j(w) = tg™" <X]—(UJ)> » (24)

Zij(w) = \/Ri,j(w)2 + Xij(w)?, (25)

onde 0; ;(w) e Z; ;(w) s@o a fase e 0 médulo da bioimpedancia medida na planta i,7j,
respectivamente. Sendo R, j(w) e X; j(w) dados por (18) e (19), respectivamente.

As equagdes (18) e (19) permitem a realizacao de simulagées considerando si-
tuacoes ideais, onde as varidveis ambientais e o desenvolvimento natural da planta
nao vao interferir na bioimpedancia medida. Porém, como explanado na Subsecao
3.6.1, a bioimpedancia do tecido das plantas é sensivel a temperatura, umidade,
irradiagao solar, entre outras. Assim, para construir um modelo que se aproxime
da realidade é necessario considerar esse fatores. Para isso, foram considerados 3
parametros, ruy, rus € ruz. ru, representa a influéncia do crescimento desigual do
cultivo na bioimpedancia do tecido da planta, rus representa o erro de medicao e
rus representa pequenas variacoes climéaticas que podem ocorrer em diferentes areas
do cultivo.

O parametro ru; € dado por uma distribui¢ao normal de probabilidade com g = 0
e o = 0,75% do valor da impedancia do tecido. ru; é calculado para cada planta
apenas uma vez no inicio da simulagao. O parametro ru, também é representado
por uma distribui¢ao normal de probabilidade com g = 0 e o = 0,5% do valor da
impedancia do tecido. ruy é calculado para cada medicao realizada na simulacao.
O parametro ruz também é dado por uma distribuicao normal de probabilidade

com p=0e o = 0,5% do valor da impedancia do tecido. ruz é calculado a cada
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progressao no tempo de simulagao At. As variaveis ruq, rug e rug foram ajustadas
com base nos resultados apresentados em (HAYDEN et al., 1969), (HAYASHI et al.,
1992), (TOMKIEWICZ; PISKIER, 2012) e (BORGES et al., 2014). Um quarto
parametro, ruy, foi utilizado para simular a influéncia de variacoes climaticas em
todo o cultivo. ruy é representado por uma distribuicao normal de probabilidade
com g =0 e o= 10% do valor da impedancia do tecido, que é equivalente a uma
variagao de 5 °C na temperatura ambiente (HAYDEN et al., 1969).

E importante salientar que, os parametros ruy, rug e ruy modificam diretamente
os parametros do modelo elétrico do tecido das plantas. Porém, as distribuicoes de
probabilidade desses parametros foram apresentadas em funcao do valor da impe-
dancia do tecido, facilitando a percepcao do quanto cada parametro influencia no
valor da bioimpedancia medida. Ja o parametro rus modifica diretamente o valor
medido da impedancia, representando um erro de medigao.

Para finalizar o modelo completo da simulacao, é necessario acoplar o primeiro
estdgio, simulacao da propagacao da doenca ao longo do cultivo, com o segundo
estagio, simulagao do modelo elétrico do tecido. O primeiro estagio da simulagao
fornece o tempo de infeccao, ti, para cada arvore a cada progressao discreta de
tempo At. ti varia de 0 a 48 meses, onde ti = 0 indica que a planta esta saudavel,
e t1 = 48 indica que a planta estd morta. Para plantas saudaveis, quando t: = 0,
os parametros do modelo elétrico do tecido de cada planta sao Re = 20 k€2, Ri =
10 k2 e Cm = 11,5 pF. Quando a planta morre, com ti = 48, os parametros sao
Re = 53 kQ, Ri = 2,3 k2 e Cm = 25,8 pF'. Esses valores foram obtidos com base
nos resultados apresentados por (JINYANG et al., 2016) e (BORGES et al., 2014),
e a transicao entre os estados saudavel e morto ocorre de forma linear e diretamente
proporcional a evolucao de t:.

E importante ressaltar que o primeiro estagio da simulagao foi implementado com
base no modelo apresentado em (KOBORI; TAKASU; OHTO, 2012), e o segundo
estdgio com base no modelo de Hugo Fricke (ZHAO et al., 2017). A integragao desses
dois estagios e a introdugao dos parametros ruy, rus, Tu3 € ruy para a construgao
de uma base de dados sintéticos representam uma contribuicao original desta tese.
Isso permite a simulagao da propagacao de doencas em cultivos, fornecendo como
resultado os valores de bioimpedancia medidos ao longo da area cultivada, possibi-
litando a implementacao de diversos cenarios, que levariam meses ou até anos de
experimentos, em poucos minutos de simulagao.

Para simular as medigoes da bioimpedancia na planta 7,7, ao longo do tempo,
basta incluir os parametros ruy, rus, rus, rus e ti nas equagoes (24) e (25). Assim,

o modelo da simulacao é descrito por

X (w, rug, rug, rug, ti)

0; j(wyti) =tg~! ( ) (14 ruy), (26)

R; j(w,ruq, rus, ruy, ti)
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Zi,j (w,tz) =

<\/Rz~7j(w,7’u1, rug, T, ti)? + X j(w, rug, rus, 7, ti)Q) . (27)

(1 + TUQ).

5.3 Metodologia para a Construgao das Bases de Dados Experi-

mentais

Os sistemas utilizados para realizar a espectroscopia de impedancia elétrica sao
denominados analisadores de impedancia. Existem alguns modelos de analisadores
de impedancia disponiveis comercialmente, como o N4, PSM 1735, fabricado pcla
Newtonsdth. Esse instrumento opera na faixa de frequéncia de 10 nHz a 35 MHgz,
pode ser utilizado para medir impedancias entre 10 m€2 e 100 M{2. Outro modelo
disponivel é o BAS-Zahner IM6, fabricado pela Zahner. Esse dispositivo faz medic¢oes
para frequéncias de 10 nHz a 8 MHz e impedancias de 30 n2 a 1 G2, com incerteza
de 3%. Esses dois modelos citados sao instrumentos para bancada, além de nao
serem portateis, eles sao de alto custo monetario. Porém, exitem analisadores de
impedancia comerciais portateis, como o PalmSens4, fabricado pela PalmSens, que
faz medicoes para uma faixa de frequéncia de 10 pHz a 1 MHz. Apesar de portatil,

esse instrumento também possui um custo monetdrio elevado (AL-ALI, 2018).

A falta de instrumentos analisadores de impedancia comerciais que possam ser
aplicados in vivo e in situ, e com um custo monetario acessivel a pequenos e mé-
dios agricultores, tem levado os pesquisadores a desenvolverem seus préprios ins-
trumentos de medicao (BORGES et al., 2014; MARCOS, 2019; BAR-ON; JOG;
SHACHAM-DIAMAND, 2019). A maior parte dos analisadores de impedancia por-
tateis desenvolvidos usam o CI AD5933 da Analog Devices (DEVICES, 2017a). O
AD5933 contém um sistema de medigao de impedancia integrado que é controlado
através de uma interface I12C. Ele faz medi¢oes de impedancias entre 1 k€2 e 10 MS2,
para uma faixa de frequéncia de 1 kHz a 100 kHz, com resolugao menor que 0,1
Hz. A precisao do sistema é de 0,5%. MARCOS (2019) desenvolveu um analisador
de impedancia utilizando o CI AD5933 para ser aplicado no diagnostico de doencas
em plantas. Outros sistemas analisadores de impedancia também tém sido desen-
volvidos com base no AD5933 (AL-ALIL 2018). O AFE4300, da Tezas Instruments,
é outro CI que pode ser utilizado na construcao de um analisador de impedancia.
Esse CI ¢é especializado na medicao de escalas de peso, através de células de cargas
configuradas em ponte, e na andlise de composicao corporal, através da medigao da
bioimpedancia (INSTRUMENTS, 2012). Porém, o AFE4300 nao possui a fungao de



80

varredura em frequéncia, como o AD5933, e a faixa de valores de impedancia que
podem ser medidos é pequena. Isso limita a aplicacao dele na construcao de ana-
lisadores de impedancia. No entanto, alguns autores tém desenvolvido sistemas de
espectroscopia de impedancia elétrica utilizando o CI AFE4300 (SANCHEZ et al.,
2013; DAHLMANNS et al., 2019).

O circuito que estd sendo utilizado nos experimentos deste trabalho tem como
base o CI AD5934 da Analog Devices. Essa escolha foi determinada pelo custo
monetario mais acessivel, quando comparado ao AD5933, considerando que as espe-
cificagoes do AD5934 atendem as necessidades do sistema de medigao desenvolvido.
O CI AD5934 faz medigoes de impedancias entre 1 k2 a 10 M2, para um range de
frequéncia de 1 kHz a 100 kHz, com resolucao menor que 0,1 Hz e também permite
fazer varredura em frequéncia. A precisdao na medigdo é de 0,5% (DEVICES, 2017b).

O sistema de medicao utilizado neste trabalho foi construido com o objetivo
de mensurar algumas varidveis e armazené-las, formando bases de dados para a
realizacao de testes offline. As variaveis medidas foram a temperatura ambiente,
a umidade relativa do ar, a temperatura do solo em cada vaso com as plantas e a
bioimpedancia do tecido de cada planta. E importante ressaltar que esse sistema foi
projetado e desenvolvido integralmente ao longo deste trabalho.

O arranjo experimental é formado por uma bancada com dimensoes de 150 cm
x 60,5 c¢m, sobre ela sao acomodados 10 vasos com tomateiros. Sendo que, para
cada bateria de experimentos os tomateiros foram substituidos. A decisao de usar
tomateiros nos experimentos foi devido ao nivel de sensibilidade que esse tipo de
planta tem aos estresses e ao seu alto custo de producao.

O arranjo também é composto por 10 nods sensores, um sensor AM2301, um
raspberry pi 4 e uma fonte de tensao. Cada né sensor é formado por um microcon-
trolador ESP32 da FEspressif, um CI AD5934 da Analog Devices, que é um conversor
de impedancia, e um sensor de temperatura LM35 com encapsulamento de silicone.
Os componentes de cada né sensor sao acomodados em um gabinete resistente a
respingos de agua, conforme apresentado na Figura 24, e o esquematico dos nos
sensores esta apresentado na Figura 23. O arranjo experimental estd apresentado
na Figura 25.

O esquematico do N6 01 é apresentado na Figura 23 e é composto por um
microcontrolador ESP32 da FEspressif, um sensor de temperatura LM35 conectado a
um amplificador nao inversor com ganho ajustado para 4,2 V/V, e a seguir conectado
ao conversor A/D da porta Dsy do ESP32. O N6 01 também inclui um sensor
AM2301 conectado a entrada Doy do ESP32, além de um conversor de impedancia
AD5934 que se comunica com o ESP32 através do protocolo I2C. Os nés sensores 02
a 10 tém o mesmo esquematico, com a excecao do sensor AM2301, que esta presente

apenas no N6 01. A faixa de medicao de temperatura considerada para o LM35 é
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de 15°C a 60°C. Com um ganho de 4,2 V/V, a tensao na entrada do conversor A/D
do ESP32 varia entre 0,63 V e 2,52 V, que estd em uma regiao linear do ADC.

Figura 23 — Diagrama esquemaético do N6 Sensor 01. Os nés sensores 02 a 10 tém
0 mesmo esquematico, com a excecao do sensor AM2301, que estd presente apenas
no No 01.

R»
1000 Q by l
C, —— ~ (y 1
sy 100 nF 1000 pF =
R e 5V *
R TLOT2 -7 | —
< Vin Voo
— { D34
Do4
D
5 D22 ESP32 L lapa
DEVKIT V1 .
e . 3,3V AM2301
VSS Doz GND GJI\ED
@3 5\ our J:_ ==
R
3 -
GND 2200 Q
| . Vbp
—_ R4
9900 ©) SCL oD RrB
— VWV SDA VIN
5934
MCLK Vout
GND
C3—— =~C4 J_
100 nF 10 pF =
1 ELETRODOS —»

Fonte: Autor.

Cada conversor de impedancia AD5934, controlado pelo ESP32 do seu respec-
tivo no, faz a medicao da bioimpedancia da planta pelo método potenciostatico,
aplicando uma tensao elétrica alternada com valor pico a pico de 1,98 V no tecido
da planta e medindo a corrente que o percorre, como explanado na Secao 3.6. Essa
medicao é realizada para as frequéncias de 1 kHz, 10 kHz, 20 kHz, 30 kHz, 40 kHz,
50 kHz, 60 kHz, 70 kHz, 80 kHz, 90 kHz e 100 kHz. O conversor de impedancia é
conectado a planta através de dois eletrodos, conforme ilustrado na Figura 27. Esses
cletrodos, ilustrados na Figura 26, sao agulhas de acupuntura, adequadas para essa
finalidade por serem estéreis, construidas de material inerte e possuirem o diametro

da seccao transversal pequeno, entre 0,16 mm e 0,3 mm. As agulhas que foram
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Fonte: Autor.

usadas neste trabalho possuem comprimento de 30 mm e diametro da seccao trans-
versal de 0,25 mm. Os eletrodos foram posicionados no caule das plantas proximos
ao solo, como apresentado na Figura 27. A distancia entre os eletrodos é de 15,5

mm e a profundidade de penetragao no caule de 6 mm.

Os sensores de temperatura LM35 foram encapsulados com silicone e sao usados
para medir a temperatura do substrato (solo). Eles ficam inseridos nos vasos, como
ilustrado na Figura 27. O sistema também possui um sensor AM2301 posicionado
no centro do arranjo experimental. Esse sensor mede a temperatura ambiente e a
umidade relativa do ar, e é conectado diretamente ao N6 01. Na Figura 25 é possivel

observar a posicao do sensor AM2301 no arranjo experimental.

Os 10 nos sensores formam uma rede sem fio do tipo estrela, onde o N6 01 é
o nd sink e os outros nds se comunicam apenas com o N6 01. A comunicacao é
realizada via Wi-Fi, através do protocolo ESP-NOW desenvolvido pela ESPRES-
SIF. A sequéncia para a medi¢ao em rede inicia com o N6 01 enviando um broadcast
solicitando que todos os nés da rede iniciem a medicao. Em seguida, cada né mede
a temperatura do solo no respectivo vaso, incluindo o N6 01. Na sequéncia, cada né
faz a medicao da bioimpedancia, para todas as frequéncias especificadas anterior-
mente, e armazena em uma matriz na memoria volatil do ESP32, incluindo também
o N6 01. Por fim, o N6 01 faz a medicdo da umidade relativa do ar e da tempera-
tura do ambiente através do sensor AM2301. Todo esse processo de medigao dura
aproximadamente 25 segundos. Apos a etapa de medicao, o Né 01 coleta os dados
de todos os sensores e, através de uma comunicagao serial, envia para o raspberry
pi. Através de um programa desenvolvido na linguagem Python 3, esses dados sao

armazenados em um arquivo de texto, formando uma base de dados no raspberry
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Figura 25 — Primeiro arranjo experimental, formado por 10 nés sensores, um sensor
AM2301, um raspberry pi 4, uma fonte de tensao e 10 tomateiros.

y

{

Fonte: Autor.

pi para analise posterior. A cada 2 minutos esse processo de medi¢ao e armazena-
mento é repetido, assim, o periodo de amostragem é de 2 minutos. Vale ressaltar
que o projeto e a construgao dos nés sensores e de todo o sistema de medicao foram

realizados ao longo deste trabalho.

Este terceiro grupo de experimentos é composto por 4 baterias experimentais.
Cada bateria consiste em preparar as mudas, transplantar as mudas para os vasos,
instalar os nds sensores e, por fim, conduzir os testes. O tempo desde a preparacao
das mudas até o final dos testes, para cada bateria, variou entre 2,5 a 3 meses, com
excecao da primeira bateria, que foi mais curta. O plantio foi realizado com sementes
de tomate, Solanum lycopersicum, da variedade San Marzano. O tempo do semeio
até o transplantio foi em média 20 dias e o tempo do transplantio até o inicio dos

experimentos foi de aproximadamente 30 dias.

A primeira bateria foi realizada apenas para testar e ajustar os nés sensores. A

segunda e a terceira foram conduzidas no arranjo experimental apresentado na Fi-
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Figura 26 — Tipo de eletrodo utilizado. Sao agulhas de acupuntura com diametro
da seccao transversal de 0,25 mm.

Fonte: Retirada de
https://www.goldlifesp.com.br/p-3479064-Agulhas-Acupuntura (acessado em 11
de setembro de 2024).

Figura 27: Disposicao dos eletrodos e do sensor de temperatura LM35.

Fonte: Autor.

gura 25. A quarta bateria de experimentos foi conduzida no arranjo apresentado na
Figura 28. A mudanca principal, em rela¢ao ao arranjo anterior, foi o acréscimo da
iluminagao artificial, implementada através de lampadas incandescentes com potén-
cia de 40 W. Foram posicionadas 10 lampadas, uma acima de cada planta. Também
foi adicionado ao sistema um nobreak, o ATTIV 1500 VA da Intelbras, para evitar

a perda de dados na ocorréncia de falta de energia.

E importante descrever algumas caracteristicas que estao relacionadas a medi-
¢ao dos sensores utilizados. As incertezas associadas ao sensor AM2301 sao +0,5°C,
para a medi¢ao da temperatura do ambiente, e 3%, para a umidade relativa do
ar. Para o sensor LM35, a incerteza é de +0,5°C. Esses dados foram retirados dos
respectivos datasheets dos sensores. A incerteza associada a medi¢ao da bioimpe-

dancia foi calculada a partir do desvio padrao. Foram coletadas 20 amostras para
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Figura 28 — Segundo arranjo experimental. Neste arranjo foi inserida a iluminagao
artificial e um nobreak.

Fonte: Autor.

3 frequéncias, 1 kHz, 50 kHz e 100 kHz, totalizando 60 amostras. A incerteza cal-
culada foi de 0,82%, considerando um intervalo de confianca de 95%. Apesar da
incerteza associada a medi¢ao da bioimpedancia esta dentro de uma faixa aceitavel,
o sistema foi programado para realizar 10 repeticoes para a medigao realizada em
cada frequéncia, permitindo o tratamento de erros aleatorios. De forma semelhante,
para cada amostra da temperatura do solo através do sensor LM35, o sistema consi-
dera o valor médio de 20 medi¢oes. Como o sensor AM2301 ja faz o tratamento dos
dados e os envia na forma digital para o ESP32, para cada coleta com esse sensor o

sistema realiza apenas uma medicao.

Outro aspecto importante é a forma em que o conversor de impedancia AD5934
é calibrado. Para isso, sao realizadas duas etapas, uma para calibrar o modulo da
impedancia e outra para calibrar a fase. O mddulo é ajustado medindo-se uma
resisténcia com valor conhecido e calculado um fator de ganho, que é utilizado para
compensar o valor medido. No datasheet do AD5934 tem descrito de forma detalhada
como realizar esse procedimento. A medicao da fase é ajustada medindo-se uma fase
conhecida. A diferenca entre o valor real dessa fase e o valor medido é calculada
e utilizada para compensar a medicao diretamente. As duas etapas de calibracao
foram realizadas para cada frequéncia de interesse, evitando desvios nas medicoes
devido a mudancas na frequéncia de excitacao. Tanto as medigoes realizadas para o

ajuste do modulo quanto da fase foram efetuadas em um resistor com resisténcia de
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18130 S2.

Essa forma de calibragao, para cada frequéncia de interesse, que para este tra-
balho foram as frequéncias de 1 kHz, 10 kHz, 20 kHz, 30 kHz, 40 kHz, 50 kHz, 60
kHz, 70 kHz, 80 kHz, 90 kHz e 100 kHz, permite compensar a influéncia dos cabos
que conduzem o sinal elétrico até os eletrodos, que é um problema comum na apli-
cacao da EIS. Por outro lado, o proprio método de medicao baseada em Superficie
de Impedancia, proposto nesta tese, ja compensa a influéncia dos cabos, por ser
uma forma de medigao relativa. Mas, para que essa compensacao acontega, os cabos
devem ser iguais. Na sequéncia sao apresentados detalhes sobre os procedimentos
experimentais empregados na terceira e na quarta baterias de experimentos.

Os resultados apresentados na Secao 6.3 sao referentes a terceira e a quarta
bateria de experimentos, visto que, ao longo da segunda bateria foi detectado um
problema no arranjo experimental que estava inserindo muito ruido nas medigoes.
Por essa razao, os resultados obtidos na segunda bateria nao foram analisados neste
trabalho.

A posicao dos nds sensores nos arranjos da terceira e da quarta baterias de
experimentos estao ilustrados nas figuras 29 e 30, respectivamente. Para evitar a
necessidade de regar diariamente, em ambas foi utilizada a irrigacao por capilaridade,
onde a dgua sobe através dos poros do solo até chegar as raizes. Isso foi implementado
colocando uma pequena bandeja abaixo de cada vaso, como pode ser visto na Figura

28, e a irrigacao era realizada depositando dgua diretamente nas bandejas.

Figura 29 — Posicao dos nos sensores no arranjo da terceira bateria de experimentos.
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Fonte: Autor.

Para submeter algumas plantas a condigao de estresse, realizou-se o corte da
irrigacao via bandejas. Esse tipo de tratamento foi escolhido porque, na avaliagao
do estado fisiologico das plantas, o estresse hidrico é um dos principais parametros.
Visto que, tanto para as condi¢oes de doengas bidticas quanto para as abidticas, a
absorcao de agua pelas plantas é um dos primeiros processos fisiolégicos a serem
afetados (BORGES et al., 2014; PIRZAD et al., 2011). Outro fator é a capacidade
da planta sinalizar o estresse hidrico de forma precoce por meio do fechamento dos

estomatos. Nessa condicao, a transpiracao é reduzida, comprometendo a movimen-
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Figura 30: Posicao dos nds sensores no arranjo da quarta bateria de experimentos.
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Fonte: Autor.

tagao e o uso mais eficiente da dgua pela planta e, consequentemente, levando a
baixa taxa fotossintética.

Durante os experimentos da terceira bateria, a primeira planta a ter o forneci-
mento de agua cortado foi a do N6 7. Em seguida, o fornecimento foi cortado para
as plantas dos nés 4, 10 e 1, com um intervalo de 3 dias entre cada corte. Para
os experimentos da quarta bateria, o fornecimento de dgua foi inicialmente inter-
rompido para a planta do N6 1, seguida pelas plantas dos nés 2, 6, 5 e 3. Houve
um intervalo de 2 dias entre esses cortes, exceto para a planta do N6 10, cujo corte
ocorreu 1 dia apds o da planta do N6 03. O tempo médio decorrido desde o corte
até a sinalizacao do estresse, indicado pelo fechamento dos estomatos, foi de 7,25
dias para a terceira bateria e 7,33 dias para a quarta bateria. Analisando a Figura
31, que contém amostras do solo dos vasos em dias distintos apds o corte do for-
necimento de agua, observa-se que o solo seca entre o sexto e o oitavo dia apds o
corte, estando em conformidade com o periodo médio do fechamento dos estomatos.
Os resultados obtidos com os arranjos experimentais apresentados nesta segao sao

exibidos e analisados no Capitulo 6.

Figura 31 — Amostras dos solos para demonstrar a dinamica da secagem do solo ao
longo dos experimentos.
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Fonte: Autor.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos a partir dos trés grupos de
experimentos descritos no Capitulo 5. Para facilitar a compreensao, os resultados
serao exibidos em trés segoes. Na Segao 6.1 os resultados sao apresentados com o
objetivo de analisar se é possivel detectar doencas e estresses em plantas usando
apenas uma unica frequéncia e um unico parametro da bioimpedancia medida. Na
Secao 6.2 sao apresentados e analisados os resultados da aplicagao da medigao base-
ada em Superficie de Impedancia aos dados obtidos através das simulacoes descritas
na Secao 5.2. Por fim, a medicao baseada em Superficie de Impedancia é aplicada
aos dados reais, que foram coletados utilizando os arranjos experimentais descritos

na Secao 5.3, e os resultados estao apresentados na Secao 6.3.

6.1 Resultados da Analise da Detecgao Utilizando Apenas uma

Frequéncia e um Parametro da Bioimpedancia

Nesta secao os resultados sao exibidos em trés etapas. Na primeira, sao apre-
sentados os resultados da andlise da sensibilidade dos parametros da bioimpedancia
a acao de agentes estressores nas plantas. Os parametros analisados sao a fase, o
modulo, a componente real e a imaginédria da bioimpedancia. Esses testes foram re-
alizados por simulacao, através do modelo elétrico que representa o tecido da planta.
Para esse teste de sensibilidade foram utilizados dois modelos representando o te-
cido da planta para dois niveis de concentracao de nitrogénio distintos, 2,5% e 4,5%,
como descrito detalhadamente na Segao 5.1. Os resultados estao apresentados na
Figura 32, onde cada curva representa o quociente do valor medido para o nivel
de 4,5 pelo valor medido para o nivel de 2,5, expressando a sensibilidade relativa
dos parametros em funcao da variacao do nivel de concentracdo de nitrogénio. As
medicoes foram realizadas variando a frequéncia de 1 kHz a 100 MHz, com passo de
1 kHz.

Analisando as curvas apresentadas no grafico da Figura 32, observa-se que a mag-

nitude e as componente resistiva e reativa da bioimpedancia possuem sensibilidades
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Figura 32 — Grafico com curvas que representam a sensibilidade dos parametros
da bioimpedancia ao estresse causado por 2 niveis distintos de concentracao de
nitrogénio.
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semelhantes, a partir de 20 kHz, e significativamente menores que a da fase. A com-
ponente reativa se destaca pela alta sensibilidade para baixas frequéncias, porém,
a variavel escolhida para os testes subsequentes, realizados neste primeiro grupo de
experimentos, foi a fase. Essa escolha foi embasada no fato de que a fase possui
uma sensibilidade significativamente maior em toda a faixa de frequéncia analisada,

sendo menor que a da componente reativa apenas para a faixa de 0 a 6 kHz.

Na segunda etapa foi realizada uma espectroscopia de impedancia elétrica, vari-
ando a frequéncia de 1 kHz a 50 kHz com passo de 1 kHz, medindo apenas a fase.
As medigoes foram realizadas para 5 niveis de concentracao de nitrogénio (N), N1,
N2, N3, N4 e N5, conforme descrito na Tabela 2. Essas medicoes foram realizadas
em laboratério e, para representar o tecido da planta, foram implementados cinco
circuitos elétricos, conforme o modelo elétrico apresentado na Figura 5, proposto por
Hugo Fricke. Os valores dos componentes utilizados para cada circuito estao descri-
tos na Tabela 2, os quais foram obtidos através de experimentos reais conduzidos

por MEIQING et al. (2017) em tomateiros, conforme explanado na Segao 5.1.

Esses testes em laboratoério foram realizados para analisar qual frequéncia seria
mais adequada para distinguir os 5 niveis de concentracao de nitrogénio e os resul-
tados estao ilustrados na Figura 33. O projeto desse experimento considera dois
fatores, que sao a frequéncia e a concentracao de nitrogénio. A frequéncia com 50
niveis e a concentracao de N com 5 niveis, como descrito no inicio deste paragrafo.
Com base nos conhecimentos relatados em artigos especializados, a temperatura ¢é
um fator externo que afeta significativamente esse tipo de experimento (HAYDEN
et al., 1969; HAYASHI et al., 1992). Portanto, os experimentos foram cuidadosa-
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mente realizados em um ambiente fechado e controlado, evitando a influéncia sig-
nificativa desse fator externo. Isso permitiu a coleta de dados de forma sequencial,

sendo realizada a espectroscopia para cada nivel, um apds o outro.

Figura 33 — Grafico com curvas que representam as medicoes para cada nivel de
concentracao de nitrogénio. As medic¢oes foram realizadas variando a frequéncia de
1 kHz a 50 kHz, com passo de 1 kHz.
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No gréfico ilustrado na Figura 33 estao tragadas cinco curvas, cada curva repre-
senta as medicoes realizadas para um nivel de concentracao de nitrogénio. Anali-
sando a disposicao das curvas, observa-se que a faixa entre 10 kHz e 15 kHz é a que
possui maior diferenca entre os valores medidos para os 5 niveis de N, sendo a mais
adequada para fazer a distingao entre eles através de limiares. Assim, para o ultimo
experimento desse grupo sera utilizada a frequéncia de 12 kHz. Vale ressaltar que,
para os resultados apresentados na Figura 33, e somente para esses, as medigoes
foram realizadas com um circuito de medicao de fase que foi projetado e implemen-
tado ao longo deste trabalho e publicado em (CARVALHO et al., 2022), sendo que
todas as outras medicoes reais foram realizadas com os sensores apresentados na
Secao 5.3.

Na terceira etapa foram realizadas medicoes aplicando apenas a frequéncia de 12
kHz. Aqui, as medicoes foram realizadas com o conversor de impedancia AD5934,
apresentado na Se¢ao 5.3. As medigoes foram realizadas em laboratério utilizando o
circuito elétrico do modelo de Hugo Fricke para representar o tecido da planta para
cada nivel de concentracao de N, como descrito na Secao 5.1, e o experimento foi
conduzido coletando 10 amostras para cada nivel.

O projeto desse experimento considerou apenas um fator, que foi a concentracao

de nitrogénio, com 5 niveis, conforme descrito na Tabela 2. Sabendo-se que a tempe-
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ratura ¢ o fator externo que mais influencia nesse tipo de experimento, as medi¢oes
foram realizadas em ambiente controlado, tomando inicialmente a primeira amostra
de cada nivel, em seguida, partiu-se para a coleta da segunda amostra de cada nivel,
seguindo essa ordem até chegar na décima amostra. Os resultados estdo exibidos na
Tabela 3 e o valor médio com os respectivos desvios padroes, para cada nivel N, estao
apresentados na Figura 34. Analisando o grafico exibido na Figura 34, que apresenta
o valor medido da fase da bioimpedancia em fun¢ao do nivel de concentracao de N,
observa-se que utilizando a forma mais simples de classificagao, que é a definicao
de limiares, é possivel classificar os 5 niveis de N. Esses resultados mostram que é
possivel fazer a deteccao de estresses em plantas utilizando apenas um parametro
da bioimpedancia e realizando a medicao aplicando apenas uma frequéncia.

E importante ressaltar que os resultados obtidos nos experimentos desta tese
foram semelhantes e compativeis com os resultados obtidos por MEIQING et al.
(2017). Porém, os resultados obtidos em (MEIQING et al., 2017) consideram a me-
digdo para uma larga faixa de frequéncia e a classificagao é realizada considerando
varios parametros, enquanto que os resultados apresentados nesta se¢ao foram obti-
dos medindo a bioimpedancia apenas em uma tnica frequéncia e as andlises foram

realizadas utilizando apenas um parametro da bioimpedancia.

Tabela 3 — Medicoes realizadas para os 5 niveis de concentracao de nitrogenio utili-

zando a frequéncia de 12 kHz. Foram coletadas 10 amostras para cada nivel.
Amostra \ N1 \ N2 \ N3 \ N4 \ N5

1 33,75 | -50,04 | 54,71 | -56,82 | -59.01
2 33,67 | -50,13 | -54,86 | -56,04 | -60,21
3 33,96 | 49,80 | -54,46 | -56,72 | -59,95
1 33,95 | 49,07 | -54,80 | -56,86 | -59,97
5 33,82 | 50,27 | 54,82 | -56,92 | -59,92
6 33,91 | 50,18 | 54,83 | -56.88 | -60,00
7 33,98 | 50,00 | -54,77 | -56,86 | -60,02
8 34,12 | 50,04 | -54,79 | 56,83 | -60,01
9 33,82 | -50,06 | -54,85 | -57,11 | -60,00
10 | -34,11 | -50,21 | -54,85 | -56,97 | -60,06

6.2 Resultados da Aplicagao da Superficie de Impedancia a Base

de Dados Sintéticos

Os resultados apresentados nesta secao foram obtidos a partir das simulagoes des-
critas na Secao 5.2 e estao exibidos em trés etapas. A primeira etapa é apresentada
na Subsecao 6.2.1, onde é descrita uma analise da medigao com o método classico,
considerando cada planta individualmente. A Subsecao 6.2.2 traz a segunda etapa,
onde é feito uma analise da Superficie de Impedancia. A terceira etapa é exibida na

Subsecao 6.2.3, apresentando uma anélise da classificacao baseada em Superficie de
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Figura 34 — Grafico com a representacao das médias e desvios padroes das medigoes
exibidas na Tabela 3. O grafico exibe o valor medido da bioimpedancia em func¢ao
do nivel de concentracao, e os desvios padroes sao representados pelas barras em
cada ponto.

=35 Z
o
2 40 n
0
=]
4]
& 451 1
9
i}
© -50 T g
=]
[0V}
s
w -55r = i
60 - .
05 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5 5.5
Nivel de Concentracao de N
Fonte: Autor.
Impedancia.

6.2.1 Analise da Medigao com o Método Classico

Nesta subse¢ao sao apresentados resultados obtidos através do método classico
de medigao que, ao contrario do método baseado na Superficie de Impedancia pro-
posto nesta tese, considera as plantas individualmente, como explanado na Subsecao
3.6.1. Para avaliar a abordagem classica foram conduzidos experimentos simulando
o modelo descrito pelas equagoes (26) e (27), apresentado na Se¢ao 5.2. Foram con-
duzidos testes em duas condigoes distintas. Para a primeira condi¢ao, o parametro
rud, que representa mudangas nas variaveis ambientais, foi mantido igual a 0. Ou
seja, as varidaveis ambientais sao mantidas constantes. Para a segunda condicao, as
variaveis ambientais nao foram mantidas contantes. Os resultados para a primeira
e para a segunda condigdo sao exibidos na Figura 35 (a) e (b), respectivamente.
E exibido nos graficos contidos na Figura 35 o valor da fase da bioimpedancia em
funcao do tempo de infecgao, ti, obtido a partir da simulacao descrita na Secao 5.2,
o qual varia de 0 a 10 meses. As medicoes sao realizadas em uma tunica planta,
conforme a abordagem clédssica. A frequéncia utilizada para essas medi¢oes também
foi de 12 kHz, como na Secao 6.1.

Analisando os resultados apresentados na Figura 35 (a), observa-se que entre a
bioimpedancia do tecido da planta e o tempo de infeccao ti existe uma forte corre-

lacao, indicando que a abordagem classica funciona bem em ambientes controlados,
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corroborando com os resultados dos trabalhos apresentados na revisao bibliografica,
que demonstram a eficacia da abordagem classica em ambientes controlados. Por ou-
tro lado, os resultados expostos na Figura 35 (b) demonstram uma fraca correlagao
entre essas variaveis, indicando que, para ambientes nao controlados, a abordagem
cléssica nao se mostra eficaz. Analisando o grafico na Figura 35 (b) observa-se que
entre o inicio da infeccao e o sétimo meés os valores medidos oscilam mantendo uma
fraca correlagdo com o tempo de infecgao. Assim, somente entre o oitavo e o décimo
meés os resultados apresentam uma tendéncia que permitiria detectar a infeccao na
planta. Contudo, ainda assim nao seria possivel afirmar se a variacao medida na
bioimpedancia foi devido a presenca de algum agente estressor, ou a variacoes nas
condicoes ambientais, ou até mesmo devido ao préprio desenvolvimento natural da

planta.
Figura 35 — Medigoes realizadas conforme a abordagem classica, considerando uma
tnica planta. Em (a) as varidveis ambientais foram mantidas constantes e em (b)

essas varidveis nao foram mantidas constantes.
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6.2.2 Anadlise da Superficie de Impedancia

Nesta subsecao sao apresentadas algumas analises da Superficie de Impedancia,
método de medicao proposto nesta tese. E importante enfatizar que os resultados
apresentados nesta subsecao foram obtidos através de simulagao, através do modelo

apresentado na Sec¢ao 5.2, baseado na propagacao da doenca Huanglongbing através
do inseto vetor Diaphorina citri, no cultivo de citros. Para facilitar as andlises

dos resultados exibidos nesta subsecao, na Figura 36 é apresentado a dinamica de
propagacao da doenca, considerando que o inicio da contaminag¢ao ocorreu no tempo
de simulagao ts = 0 més. Nela sao expostos quatro gréficos ilustrando o tempo de

infeccao de cada planta, para quatro tempos de simulagao distintos, ts = 1, ts = 2,
ts = 30 e ts = 80 meses, sendo X e Y as coordenadas que representam a dimensao
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espacial da area cultivada. Esses tempos de simulagao sao os mesmo utilizados para

as analises dos resultados apresentados nas figuras 37, 38 e 39.

Figura 36 — Tempo de infeccao em todas as plantas do cultivo. Sao apresentados
graficos para quatro tempos de simulacao especificos.
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Nas figuras 37 e 38 sao apresentadas as medicoes realizadas com o método pro-
posto neste trabalho, considerando os mesmos tempos de simulagao apresentados na
Figura 36. Na Figura 37 a Superficie de Impedancia é representada com base na
medicao do médulo da bioimpedancia e na Figura 38 com base na medigao da fase.
Sendo que, para as duas figuras, X e Y representam as coordenadas espaciais da
area do cultivo.

Analisando as figuras 37 e 38, observa-se que a Superficie de Impedancia segue a
dinamica de propagacao da doenca apresentada na Figura 36. Além disso, fazendo
uma analise visual mais cuidadosa, é possivel perceber que a partir do segundo meés
a regiao no centro do cultivo, local onde a infeccao iniciou, destaca-se das outras
regioes do cultivo. Isso acontece tanto para a Superficie de Impedancia baseada
no moédulo da bioimpedancia quanto para a baseada fase. Esses resultados indicam
que a medicao baseada em Superficie de Impedancia tem potencial para a deteccao
no estagio inicial dos estresses em plantas, visto que, para a doenga considerada

nessa simulacao, a planta sé morre quatro anos apos o inicio da infeccao. E impor-
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tante ressaltar que a dificuldade em detectar a infecgdo no primeiro meés é devido
aos ruidos na Superficie de Impedancia, que sao consequéncias da influéncia dos
parametros rul, ru2 e ru3, explanados detalhadamente na Secao 5.2. Portando, é
possivel melhorar o tempo de deteccao da infeccao reduzindo a interferéncia desses
parametros, que podem ser influenciados por erros de medigao, oscilagoes pontuais
nas variaveis ambientais, crescimento desigual do cultivo e diferengas na composicao
do solo. Mas, é importante enfatizar que, para todos os experimentos realizados
por simulacgao aplicando a Superficie de Impedancia, os parametros rul, ru2 e ru3

foram devidamente considerados, como descrito na Secao 5.2.

Figura 37 — Superficie de Impedancia baseada no médulo da bioimpedéancia. Sao
apresentados graficos para quatro tempos de simulacao especificos.
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Nos resultados apresentados na Subsecao 6.2.1, observou-se que a abordagem
classica nao e adequada para realizar medicao em ambientes nao controlados. Em
contraste, os resultados expostos nas figuras 37 e 38, realizados com a abordagem
proposta nesta tese, foram obtidos em condigbes ambientais nao controladas. Isso
indica que a medicao baseada em Superficie de Impedancia tem potencial para ser
aplicada em campo, onde as condigoes ambientais nao sao controladas. Para fazer

uma analise mais detalhada da influéncia das varidveis ambientais na Superficie
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Figura 38 — Superficie de Impedancia baseada na fase. Sao apresentados graficos
para quatro tempos de simulacao especificos.
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de Impedancia, foram realizadas quatro simulacoes. Neste teste, cada simulacao
foi realizada considerando uma temperatura ambiente diferente. As temperaturas
consideradas foram 20 °C, 19 °C, 18 °C e 17 °C. O tempo de simulagao foi mantido
constante e igual a 3 meses. Os graficos para as quatro temperaturas estao exibidos
na Figura 39. Analisando esses resultados nota-se que, as mudancas na temperatura
apenas deslocam a Superficie de Impedancia ao longo do eixo vertical que representa
a fase, no entanto, a forma da superficie é preservada. E por isso que, ao contrario da
abordagem classica, a medi¢do baseada em Superficie de Impedancia tem potencial
para detectar estresses no cultivo em ambientes nao controlados. Vale ressaltar que,
observando a Figura 39 é possivel visualizar a presenca do estresse no centro do

cultivo independentemente da temperatura do ambiente.

6.2.3 Analise da Classificagao Baseada em Superficie de Impedancia

Nesta subsecao sao descritas algumas andlises da medicao baseada em Superficie
de Impedancia, abordagem proposta nesta tese. Para isso, a classificacdo com a
Superficie de Impedancia, apresentada na Secao 4.2, foi aplicada aos dados obtidos

através de medicoes simuladas, como descrita na Secao 5.2. A unica diferenca é que
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Figura 39 — Superficie de Impedancia para quatro temperaturas distintas. Os quatro
graficos foram obtidos para o mesmo tempo de simulacao, ts = 3.
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a0 invés do cultivo ter sido representado por uma matriz 40 x 40, ele foi representado
por uma matriz 5 x 5, totalizando 25 plantas. Isso facilita as andlises visuais que
serao apresentadas nesta subsecao. Os dados foram gerados aplicando a frequéncia
de 12 kHz para as medicoes. Para facilitar a compreensao das figuras 40, 41, 42, 43,
44, 45 e 46, os graficos contidos nelas exibem o plano, que representa a Superficie
de Impedancia, e a nuvem de pontos, que representa os dados medidos. Os pontos
azuis representam medicoes em plantas saudéaveis classificadas como saudaveis, os
'x’, na cor preta, representam medicoes em plantas doentes classificadas como sau-
daveis, os asteriscos verdes representam medigoes em plantas doentes classificadas
como doentes e os '+’, na cor vermelha, representam medicoes em plantas saudaveis

classificadas como doentes.

Como discutido na Secao 4.2, a Superficie de Impedancia utilizada para a clas-
sificacao das plantas é representada por um plano que é ajustado aos dados através
dos Minimos Quadrados Recursivo. E a classificacao ¢é realizada comparando a me-
dicao da planta com o valor estimado por esse plano. A forma em que esse plano é

ajustado gera uma instabilidade nos primeiros ciclos do algoritmo de classificacao,
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sendo necessario uma quantidade minima de ciclos para que o plano se estabilize.
A primeira caracteristica da classificacao com a Superficie de Impedancia a ser ava-
liada é a estabilidade. Nas figuras 40 e 41 estao ilustrados a nuvem de dados com
as medigdes no instante inicial da simulagdo e o plano que representa a Superfi-
cie de Impedancia. Na Figura 40 esta o plano atual do N6 N, 5 e na Figura 41 o
plano atual do N6 Nj,4. Analisando essas figuras, observa-se que ha uma diferenca
muito grande entre os planos dos referidos nds, implicando em uma instabilidade
que é caracteristica da inicializacao da classificagao com a Superficie de Impedéancia.
Nota-se também que os planos nao estao ajustados corretamente aos dados, essa é
uma caracteristica dos Minimos Quadrados Recursivo que realiza o ajuste de forma

iterativa, a medida em que as medic¢oes vao sendo disponibilizadas sequencialmente.

Figura 40 — Representagao do plano  Figura 41 — Representacao do plano
do N6 N, 5 e da nuvem de dados para  do N6 Nj 4 e da nuvem de dados para
o instante inicial da classificacao. Os o instante inicial da classificagao. Os
pontos azuis representam plantas sau-  pontos azuis representam plantas sau-
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Para os resultados apresentados nesta subsecao foi utilizado um periodo de es-
tabilizacao de 25 ciclos. Esse periodo foi escolhido empiricamente, comparando o
comportamento da Superficie de Impedancia entre os nds. Os graficos apresentados
nas figuras 42 ¢ 43 possuem as mesmas variaveis exibidas nas figuras 40 ¢ 41. A
diferenca é que eles foram tomados logo apds o periodo de estabilizagao. Observa-se
que, apos os 25 ciclos, os planos apresentados nas figuras 42 e 43, que representam
os planos atuais dos nés Ni; e Nj3, sao bastante préximos, indicando que os pla-
nos dos nés convergiram para a Superficie de Impedancia. Nota-se também que os

planos, apés o periodo de estabilizagao, representam bem a nuvem de dados.



Figura 42 — Representacao do plano
do N6 N;; e da nuvem de dados para
o primeiro ciclo apds o periodo de es-
tabilizacao. O ’'x’ preto representa
planta doente classificada como sau-
davel. Os pontos azuis representam
plantas sudaveis classificadas como
saudaveis.

Figura 43 — Representagao do plano
do N6 N5 3 e da nuvem de dados para
o primeiro ciclo apds o periodo de es-
tabilizacao. O 'x’ preto representa
planta doente classificada como sau-
davel. Os pontos azuis representam
plantas sudaveis classificadas como
saudaveis.
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Fonte: Autor.

E importante enfatizar que os 25 ciclos do periodo de estabilizacao da Superficie
de Impedancia sao realizados antes do inicio da contaminacao. No vigésimo sexto
ciclo, que é o instante inicial da contaminacao, sao depositados 100 insetos vetores na
planta N3 5. Observa-se nas figuras 42 e 43, tomadas no primeiro ciclo apés a inser¢ao
dos insetos, que as plantas Nyo e Ny 3 estao contaminadas. Quando uma planta é
contaminada e ainda nao foi classificada como doente ela é representada no grafico
por um 'x’ na cor preta. Na Figura 44, gerada para o mesmo ciclo de simulagao a
partir de outro angulo de visao, fica mais facil perceber as duas plantas que foram
contaminadas e ainda nao foram classificadas. A Figura 45 foi tomada no ciclo de
simulacao seguinte, nela observa-se que as duas plantas Ny 9 € N 3 foram classificadas
como doentes. Os asteriscos verdes na Figura 45 representam plantas doentes que
foram classificadas como doentes. Outra caracteristica importante, que pode ser
observada na Figura 46, é que a Superficie de Impedancia nao considera as medigoes
de plantas classificadas como doentes, dessa forma, ela se mantém representando
bem as plantas saudaveis do cultivo. Observa-se também nas figuras 45 e 46, que
a medida em que a intensidade da infeccdo vai aumentando em uma planta, as
medigoes realizadas nela vao se afastando da Superficie de Impedancia. A Figura

46 foi gerada trés meses apds a Figura 45.
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Figura 44 — Representacao do plano Figura 45 — Representagao do plano
do N6 N;; e da nuvem de dados para  do né Ny ; e da nuvem de dados para
o primeiro ciclo apds o periodo de es- o segundo ciclo apds o periodo de es-
tabilizagdo, obtido por outro angulo tabilizagao. Observa-se que as duas
de visdo. Observa-se duas plantas plantas contaminadas no ciclo ante-
contaminadas que ainda nao foram rior foram classificadas como doentes

classificadas ('x’ pretos). (asteriscos verdes).
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Figura 46 — Representa a Superficie de Impedancia e a nuvem de dados. Gerado
trés meses apos o grafico da Figura 45, permitindo visualizar a evolugao das plantas
doentes. O asterisco verde representa planta doente classificada como doente.
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Fonte: Autor.

Os detalhes da classificagao com a Superficie de Impedancia estao explanados
a seguir, através de dados estatisticos. E importante notar que, os gréaficos apre-
sentados nesta subsecao, até aqui, foram exibidos com o médulo da bioimpedancia.
Porém, para enriquecer a andlise estatistica, foram considerados os parametros com

maior e menor sensibilidade. Conforme a anélise exibida na Figura 32, o parametro
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com maior sensibilidade é a componente reativa, para baixas frequéncias, e o pa-
rametro com menor sensibilidade é a componente resistiva, para frequéncias entre
11 kHz e 16 kHz. Considerando essas informacoes, as andlises estatisticas foram
realizadas através das componentes reativa e resistiva da bioimpedancia, com as
medicoes sendo realizadas aplicando a frequéncia de 12 kHz.

Para realizar as andlises estatisticas, a simulagao foi rodada até o oitavo més apds
o inicio da infeccao. Os dados para cada parametro analisado estao apresentados
nas tabelas 4 e 5. E importante notar que, para evitar uma analise tendenciosa,
tanto para a componente reativa quanto para a resistiva, os dados foram coleta-
dos rodando a simulagao 10 vezes seguidas sem quebrar a sequéncia. Os limiares
de classificagao foram escolhidos empiricamente observando o comportamento dos
dados. Para a classificagao através da componente reativa, o limiar foi de 22 €2
e para a componente resistiva o limiar foi de 360 €2. Em trabalhos que envolvem
classificagoes, algumas das métricas estatisticas mais utilizadas sao Recall, Precision
e Accuracy (KUMAR et al., 2023; ALGHAMDI; TURKI, 2023). Essas métricas
sao especificas para classificacoes, diferindo das defini¢oes classicas de precisao e

exatidao. Portanto, serao mantidas em inglés. Elas sao definidas por

TP
all] = — — = 2
Recall TPLEN (28)
TP
Precision = ————— 2
recision = o © (29)
TP+TN
A _
CCuracy = e P L PN (30)

sendo T'P os verdadeiros positivos, TN os verdadeiros negativos, F'P os falsos posi-
tivos e F'N os falsos negativos.

Essas métricas sao importantes para a analise dos resultados deste trabalho.
Recall indica a porcentagem de acerto na deteccao do estresse, Precision indica
a porcentagem de acertos quando a planta é classificada como doente e Accuracy
indica a porcentagem de acertos na classificagao como doentes ¢ saudaveis.

Na Tabela 4 sao exibidos os resultados para a componente reativa e na Tabela 5
para a componente resistiva.

Para os resultados com a componente reativa, exibidos na Tabela 4, as métricas

estatisticas foram:

Recall = 98,52%, (31)

Precision = 100%, e (32)



Tabela 4: Dados para os experimentos com a componente reativa.

Sequéncia de Simulagoes ‘ TP ‘ TN ‘ FP ‘ FN

1 9 16 0 0
2 1 24 0 0
3 12 | 12 0 1
4 7 18 0 0
5 5 20 0 0
6 8 17 0 0
7 13 | 12 0 0
8 1 24 0 0
9 6 19 0 0
10 5 20 0 0

Tabela 5: Dados para os experimentos com a componente resistiva.
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Accuracy = 99,60%,
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(33)

e, para os resultados com a componente resistiva, exibidos na Tabela 5, as métricas

estatisticas foram:

Recall = 98,30%,

Precision = 100%, e

Accuracy = 99,60%.

(34)

(35)

(36)

E pertinente ressaltar que, tanto para a componente reativa quanto para a re-

sistiva, a classificacao com a Superficie de Impedancia falhou apenas apresentando

um falso negativo. E, nas duas situacoes, o falso negativo foi para uma planta que

estava no inicio da infeccao, estando ainda no primeiro més apds a contaminagao.

E importante também enfatizar que, durante as 20 simulagoes, cujos resultados es-

tao exibidos nas tabelas 4 e 5, todas as deteccoes foram realizadas com as plantas

ainda no primeiro meés apos a contaminacao. Esse resultado é relevante, pois, como

apresentado na Figura 35, a aplicacao da abordagem classica nas mesmas condigoes
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experimentais sé permitiria fazer a detec¢ao da doenga a partir do oitavo més, ainda,
assim, com a incerteza se a variacao na medida da bioimpedancia foi devido a um
agente estressor, ou a variagoes climaticas ou até mesmo a propria evolugao natural
da planta. Na Secao 6.3 é analisado a aplicacao a medicao baseada em Superficie

de Impedancia aos dados obtidos através de experimentos reais.

6.3 Resultados da Aplicagao da Superficie de Impedancia as Bases

de Dados Experimentais

Os resultados exibidos nesta secao foram todos obtidos a partir de experimentos
reais, através dos arranjos experimentais descritos na Sec¢ao 5.3. Apesar da medigao
bascada em Superficie de Impedancia utilizar apenas uma frequéncia e um parame-
tro da bioimpedancia, os dados foram coletados medindo a bioimpedancia para as
frequéncias de 1 kHz, 10 kHz, 20 kHz, 30 kHz, 40 kHz, 50 kHz, 60 kHz, 70 kHz, 80
kHz, 90 kHz ¢ 100 kHz.

Ao longo do trabalho foram realizadas quatro baterias de experimentos, como
descrito na Secao 5.3. A primeira bateria foi conduzida com o objetivo de testar e
ajustar o sistema de medicao e o arranjo experimental. Durante a segunda bateria,
realizada ja com o intuito de construir a primeira base de dados, observou-se que
havia um problema no arranjo experimental que estava introduzindo muito ruido no
sistema de medigao. Portanto, os resultados apresentados nesta segao sao baseados
na terceira e na quarta bateria de experimentos. A terceira bateria de experimentos
foi realizada com o arranjo ilustrado na Figura 25 e os dados foram coletados entre
os dias 28 de julho de 2023 a 25 de agosto de 2023. Enquanto que a quarta bateria
de experimentos foi conduzida com o arranjo ilustrado na Figura 28 e os dados
foram coletados entre os dias 14 de setembro de 2023 a 17 outubro de 2023. E
pertinente ressaltar que, para todos os dados coletados, o periodo de amostragem

foi de 2 minutos.

Antes de entrar nas analises voltadas para a aplicacao da classificacao baseada
na Superficie de Impedancia, serao apresentadas algumas avaliacoes pertinentes ao
desenvolvimento deste trabalho. Primeiro, sera avaliado a sensibilidade dos para-
metros da bioimpedancia ao estresse hidrico. Para isso, foi coletada uma amostra
representativa da bioimpedancia para a planta sadia e outra para a planta sob es-
tresse hidrico. E, para cada parametro, foi calculado o valor relativo da sua variagao
através do quociente do valor coletado com a planta sob estresse pelo valor coletado
com a planta sadia. Esse calculo foi realizado para as 11 frequéncias citadas no
primeiro pardgrafo desta secao. Os resultados sao apresentados nas figuras 47, 48,
49 e 50, para os nos 4 e 7 da terceira bateria de experimentos e para os nos 1 e 2 da

quarta bateria de experimentos, respectivamente.



Figura 47 — Sensibilidade dos parame-
tros para o N6 4 da terceira bateria de
experimentos.
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Figura 49 — Sensibilidade dos parame-
tros para o N6 1 da quarta bateria de
experimentos.

100
—e-Médulo
—=- Fase
— 80 Componente Reativa
§ —* Componente Resistiva
.‘g 60 -
E
€ 40t
o
Iss
On
& 20r
3
> E/E\ﬂ\ﬁ—g\g\ﬁ/a\w
0 L
-20 ' : : :
0 2 4 6 8 10

Frequéncia (Hz) «10%

104

Figura 48 — Sensibilidade dos parame-
tros para o N6 7 da terceira bateria de
experimentos.
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Figura 50 — Sensibilidade dos parame-
tros para o N6 2 da quarta bateria de
experimentos.
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Analisando as figuras 47, 48, 49 e 50, observa-se que, para a espécie de tomateiro

utilizado, os parametros com maior sensibilidade sao o médulo, a componente resis-

tiva e a componente reativa. Nota-se também que, a medida em que a frequéncia

diminui, a sensibilidade aumenta. E, para a frequéncia de 1 kHz, a sensibilidade

desses parametros é bastante semelhante.

Durante a etapa de avaliacao dos dados foram calculadas as correlagoes entre cada

grandeza medida e a bioimpedancia. Para esse estudo, foram utilizados os dados

da quarta bateria de experimentos. A correlacao, para cada grandeza, foi calculada

tomando 3 nés de forma aleatéria e considerando as frequéncias de 1 kHz e 100 kHz.
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Nas tabelas 6, 7, 8 e 9 sao apresentados os valores médio para a correlacao de cada
) Y
grandeza com os 3 nds selecionados. As correlagoes foram calculadas considerando

o mdédulo, tabelas 6 e 7, e a fase, tabelas 8 e 9.

Tabela 6 — Correlacao das grandezas com o médulo da bioimpedancia para a frequén-
cia de 1 kHz. Para cada varidvel, a tabela contém o valor médio da correlacao cal-

culada para 3 nés escolhido aleatoriamente.
Grandeza Correlacionada com o Médulo \ Média do Coeficiente de Correlagao \ Desvio Padrao

Temperatura do Solo -0,208 0,069
Temperatura Ambiente -0,278 0,133
Umidade Relativa do Ar -0,445 0,186

Tabela 7 — Correlagao das grandezas com o médulo da bioimpedancia para a frequén-
cia de 100 kHz. Para cada variavel, a tabela contém o valor médio da correlagao

calculada para 3 nds escolhido aleatoriamente.
Grandeza Correlacionada com o Médulo \ Média do Coeficiente de Correlacao \ Desvio Padrao

Temperatura do Solo -0,388 0,019
Temperatura Ambiente -0,302 0,147
Umidade Relativa do Ar -0,216 0,252

Tabela 8 — Correlacao das grandezas com a fase da bioimpedancia para a frequéncia
de 1 kHz. Para cada variavel, a tabela contém o valor médio da correlacao calculada

para 3 nos escolhido aleatoriamente.
Grandeza Correlacionada com a Fase ‘ Média do Coeficiente de Correlacao ‘ Desvio Padrao

Temperatura do Solo -0,079 0,184
Temperatura Ambiente 0,144 0,134
Umidade Relativa do Ar 0,447 0,268

Tabela 9 — Correlacao das grandezas com a fase da bioimpedancia para a frequéncia
de 100 kHz. Para cada variavel, a tabela contém o valor médio da correlacao calcu-

lada para 3 nds escolhido aleatoriamente.
Grandeza Correlacionada com a Fase ‘ Média do Coeficiente de Correlagao ‘ Desvio Padrao

Temperatura do Solo -0,182 0,06
Temperatura Ambiente -0,125 0,123
Umidade Relativa do Ar 0,285 0235

Considerando os dados apresentados nas tabelas 6, 7, 8 e 9, nota-se que, indepen-
dentemente da frequéncia aplicada, a bioimpedancia tem uma correlagao fraca com
as trés variaveis estudadas: temperatura do solo, temperatura ambiente e umidade
relativa do ar. Essa é uma caracteristica importante e que deve ser considerada ao
se trabalhar com a bioimpedancia, pois isso dificulta a construgao de modelos que
considerem a influéncia dessas grandezas.

Outra caracteristica importante, e negligenciada pelos trabalhos que vem sendo

publicados, é o tempo de cicatrizacao que leva apds a insercao dos eletrodos. Nas
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quatro baterias experimentais, realizadas ao longo deste trabalho, observou-se que
ao penetrar os eletrodos no caule das plantas, a impedancia assume valores conside-

ravelmente maiores que o normal e sé estabiliza entre 2 ou 3 dias apds a penetracgao.

Existe ainda uma peculiaridade importante relacionada & medi¢cao de bioimpe-
dancia, que ¢ a interagao entre os eletrodos e o tecido da planta. Devido a pequenas
diferengas nas posicoes dos eletrodos em relacao a fixagao no caule, como também a
variacoes nas dimensoes e estrutura do caule, como explanado no final da Secao 3.4,
as medicoes sao influenciadas e podem sofrer variacoes para diferentes plantas. A
abordagem classica utiliza os indices de impedancia para reduzir esse efeito, como
descrito na Subsecao 3.4.1. Porém, a utilizagao desses indices reduz a sensibilidade
para a detecgao. Aplicando os indices nos dados coletados neste trabalho, essa redu-
¢ao chegou a ultrapassar os 80% quando comparado a sensibilidade sem a utilizagao

do indice.

Como alternativa a utilizacao dos indices, este trabalho empregou uma forma de
retirar o valor médio do sinal medido utilizando a média de dois dias seguidos apés

o periodo de cicatrizacao. Assim, a medicao considerada para cada né é dada por

2, (i) = Zy(i) — Mg, (37)

sendo Z, (i) a medicdo considerada para o Né n no instante 7, Z,(i) a bioimpedancia
medida no N6 n no instante ¢ e My, o valor médio do sinal para o N6 n considerando
dois dias de medicao apds o periodo de cicatrizacao. Dessa forma, a sensibilidade
dos dados nao é alterada, conservando as caracteristicas da bioimpedancia medida.
Na Subsecao 6.3.1 sao apresentadas as analises da aplicagao da medigao baseada em

Superficie de Impedancia.

6.3.1 Aplicacao da Medicao Baseada em Superficie de Impedancia aos Dados

Experimentais

Nesta subsecao, a abordagem proposta é aplicada aos dados reais. Como descrito
no Capitulo 4, a medicao baseada em Superficie de Impedancia utilizada apenas
um parametro da bioimpedancia e uma tunica frequéncia. Com base nas figuras
47, 48, 49 e 50, a frequéncia que proporciona maior sensibilidade é 1 kHz e, para
essa frequéncia, a sensibilidade do médulo, da componente reativa e da componente
resistiva sao semelhantes. Assim, por conveniéncia, o parametro utilizado para as
analises seguintes é o médulo, visto que os dados estao originalmente em coordenadas

polares.

A primeira caracteristica a ser analisada ¢ a estabilidade do plano que representa
a Superficie de Impedancia. Como ja discutido na Segao 4.2 e na Subsecao 6.2.3, a

forma em que esse plano é construido entre os nds sensores gera uma instabilidade nos
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primeiros ciclos do algoritmo de classificagdo. Nas figuras 51 e 52 sdo apresentados
as medigoes, pontos azuis, e o plano que representa a Superficie de Impedancia.
Na Figura 51 é exibido o plano atual do N6 3 e na Figura 52 o plano atual do
N6 7, ambos tomados no primeiro ciclo do algoritmo de classificagao. E possivel
observar nas figuras 51 e 52 que exite uma grande diferenca nos planos dos respectivos
nos, indicando a instabilidade no inicio da classificacao, caracteristica intrinseca a
classificacao com a Superficie de Impedancia. Nota-se também que os planos nao
representam bem os dados, devido ao ajuste pelo método dos Minimos Quadrados

Recursivo. Na Subsecao 6.2.3 também sao observadas essas caracteristicas.

Figura 51 — Representacao do plano Figura 52 — Representacao do plano
do N6 3 e da nuvem de dados para do N6 7 e da nuvem de dados para
o instante inicial da classificacao. Os o instante inicial da classificagdo. Os
pontos azuis representam plantas sau-  pontos azuis representam plantas sau-

daveis classificadas como saudaveis. daveis classificadas como saudaveis.
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Fonte: Autor.

O periodo de estabilizacao adotado para a classificagao dos dados reais foi de
20 ciclos. A escolha desse periodo foi realizada empiricamente, como descrito na
Subsecao 6.2.3. Os dados exibidos nas figuras 53 e 54 sao semelhantes aos apresen-
tados nas figuras 51 e 52, a diferenca esta no ciclo em que eles foram tomados. Os
planos apresentados nas figuras 53 e 54, que sao os planos atuais dos Nos 7 e 10,
respectivamente, foram tomados no primeiro ciclo apés o periodo de estabilizagao.
Observando esses planos, nota-se que eles sao quase idénticos, indicando que os pla-
nos dos nés convergiram para o plano que representa a Superficie de Impedéncia.
Observa-se também que, apds o periodo de estabilizagao, os planos representam bem
os dados. E importante ressaltar que os 20 ciclos do periodo de estabilizacao sao
realizados antes da aplicacao do estresse hidrico.

Observa-se na Figura 55 que a planta do N6 7 estd sob estresse e ainda nao foi
classificada como doente. J4 na Figura 56 a planta do N6 7 aparece classificada como
doente, a classificagao foi dada 5h apds o inicio do estresse. Na Figura 57 é possivel

observar o efeito do agravamento do estresse na planta do N6 7. Nota-se que, a



Figura 53 — Representacao do plano

do N6 7 e da nuvem de dados para o

primeiro ciclo apds o periodo de esta-
bilizagao.
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Figura 54 — Representagao do plano

do N6 10 e da nuvem de dados para o

primeiro ciclo apds o periodo de esta-
bilizagao.
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Fonte: Autor.

medida em que o estresse vai se agravando, a bioimpedancia medida na planta vai

se afastando do plano. Vale ressaltar também que, como a Superficie de Impedancia

nao considera as medicoes realizadas em plantas classificadas como doentes, ela se

mantém representando bem as medigoes das plantas saudaveis. Isso também pode

ser observado na Figura 57.

Figura 55 — Representagao da Superfi-
cie de Impedancia e dos dados. Planta
do N6 7 estd sob estresse mas ainda
nao foi classificada como doente (’x’

preto).
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Figura 56 — Representacao da Su-
perficie de Impedancia e dos dados.
Planta do N6 7 classificada correta-
mente como doente (asterisco verde).

Fonte: Autor.

Para evitar a repeticao de graficos contendo as mesmas informacoes, nesta sub-

secao, as andlises realizadas até aqui foram baseadas apenas nos dados da terceira

bateria experimental. Porém, para as andlises estatisticas apresentadas a seguir, sao

utilizados os dados da terceira e da quarta baterias de experimentos. As métricas

estatisticas utilizadas sao Recall, Precision e Accuracy, definidas na Subsecao 6.2.3.
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Figura 57 — Representa a Superficie de Impedancia e a nuvem de dados apods agra-

vamento do estresse. O asterisco verde representa planta doente classificada como

doente.
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Fonte: Autor.

Essas sao as métricas comumente utilizadas em trabalhos que envolvem classificagao.
Nas tabelas 10 e 11 estao exibidos os resultados para a terceira e a quarta baterias
de experimentos, respectivamente.

Nos resultados contidos nas tabelas 10 e 11, estao exibidos dados para 10 rodadas
seguidas da classificacdo baseada em Superficie de Impedancia para a terceira e
quarta baterias de experimentos, respectivamente. Observa-se nos graficos exibidos
na Figura 16 que a bioimpedancia das plantas apresentam um padrao ciclico de 24
horas. Com isso, os planos dos nds, que representam a Superficie de Impedancia para
a classificacao, vao se ajustar ao longo do tempo. Isso pode causar uma instabilidade
na classificacao, caso o fator de esquecimento do MQR e o limiar de classificacao
nao scjam ajustados adequadamente. Por essa razao, ¢ importante analisar as 10

rodadas seguidas da classificacao para cada bateria de experimento.

Tabela 10 — Dados estatisticos para a classificacao baseada em Superficie de Impe-

dancia na terceira bateria experimental.
Sequéncia de Simulagoes \ TP \ TN \ FpP \ FN

1 4 6 0 0
2 3 5 2 0
3 4 6 0 0
4 4 6 0 0
5 4 6 0 0
6 4 6 0 0
7 4 6 0 0
8 4 6 0 0
9 4 6 0 0
10 4 6 0 0

Para os dados apresentados na Tabela 10, a classificacao foi realizada aplicando

um limiar igual a 9800. Os detalhes sobre a base de dados utilizada e como as plantas
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foram estressadas estao apresentados na Secao 5.3. Os valores para as métricas

estatisticas foram:

Recall = 100%, (38)
Precision = 95,12%, e (39)
Accuracy = 98,00%. (40)

Na Figura 58 estd ilustrado o valor normalizado da bioimpedancia para cada
né. Para facilitar a visualizacdo do momento exato da classificagdo, no instante
em que cada né é classificado como doente, a curva no grafico muda para a cor
vermelha. Observa-se que, a escolha de um limiar relativamente grande implica em
um atraso na deteccao do estresse. A escolha de um limiar grande é devido a alguns
fatores. Os principais sao: a pequena quantidade de nés sensores que faz com que a
Superficie de Impedancia seja muito sensivel a varigoes que ocorram em um inico né
ou em poucos noés; a diferenca entre os niveis de bioimpedancia medidos em plantas
diferentes, devido a interacao entre os eletrodos e o tecido das plantas; e os erros
de medicao. Todas essas varidveis introduzem oscilagoes significativas nos padroes
de bioimpedancia medido, exigindo a escolha de um limiar grande para evitar falsos

positivos.

Figura 58 — Grafico com os valores da bioimpedéancia normalizada para os 10 nés
da terceira bateria de experimentos. No instante em que o né ¢é classificado como
doente a curva no grafico muda para a cor vermelha.
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Para os dados apresentados na Tabela 11, a classificacao foi realizada utilizando
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Tabela 11 — Dados estatisticos para a classificagao baseada em Superficie de Impe-

dancia na quarta bateria experimental.
Sequéncia de Simulagdes | TP [ TN | FP [ FN

1 3 7 0 0
2 3 7 0 0
3 3 7 0 0
4 3 7 0 0
5 3 7 0 0
6 3 7 0 0
7 2 7 1 0
8 3 7 0 0
9 3 7 0 0
10 3 7 0 0

um limiar igual a 15000. Os detalhes da base de dados utilizada estao descritos na
Secao 5.3. No qual, 6 das 10 plantas foram estressadas em momentos distintos. No
entanto, para os dados apresentados na Tabela 11, a classificacao foi efetuada levando
em consideracao o estresse até a terceira planta, seguindo a sequéncia apresentada na
Secao 5.3. A classificacao foi realizada dessa forma devido a pouca quantidade de nés
sensores. Pois, a medida em que as plantas vao sendo classificadas como doentes, a
Superficie de Impedancia vai sendo formada com dados apenas das plantas saudaveis
e, devido a quantidade limitada de nds, ela passa a nao representar bem todas as
regioes.

Os valores calculados para as métricas estatisticas, com base na Tabela 11, foram:

Recall = 96,66%, (41)
Precision = 96,66%, e (42)
Accuracy = 98,00%. (43)

Na Figura 59 sao apresentados os valores normalizados da bioimpedancia para
todos os nés. Para facilitar a visualiza¢ao, no momento em que uma planta ¢é classifi-
cada como doente, a sua respectiva curva de medicao é alterada para a cor vermelha.
Nota-se que, a escolha de um limiar relativamente grande resulta em um atraso na
detecgao do estresse. Os fatores que influenciam nessa escolha sao os mesmos expla-
nados nas analises da Figura 58.

E importante destacar que a abordagem proposta nao permite uma comparagao
direta com os estudos que utilizam a bioimpedancia para a deteccao de doencas
em plantas, por dois motivos. O primeiro é que os estudos com a abordagem clés-
sica visam detectar uma determinada doenca ou niveis de estresse em uma planta,

enquanto a medicao com a Superficie de Impedancia busca identificar regioes do
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Figura 59 — Grafico com os valores da bioimpedancia normalizada para os 10 nés da
quarta bateria de experimentos. No instante em que o no é classificado como doente
a curva no grafico muda para a cor vermelha.
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cultivo sob a acao de algum tipo de estresse. O segundo motivo é que a maioria
dos estudos com a abordagem classica analisam a relagdo entre a bioimpedancia e
os niveis de um determinado estresse sem realizar classificagoes, enquanto a Super-
ficie de Impedancia tem o objetivo de classificar regioes sob a acao de algum agente
estressor.

As formas mais comuns para avaliar os resultados nos trabalhos que utilizam
bioimpedancia sdao o indice de determinagao (R?), que geralmente varia entre 85% e
98% (MEIQING et al., 2016, 2017; TANG et al., 2023), e a anédlise visual de gréficos
(BORGES et al., 2014; BAR-ON; SHACHAM-DIAMAND, 2021). Os resultados
apresentados por esses trabalhos sao promissores. No entanto, é importante ressaltar
que eles foram obtidos em condigoes controladas.

Existem estudos, envolvendo outros tipos de tecnologia (e.g.: imagens RGB,
multi e hiperespectrais), que empregam a classificagao utilizando as métricas apli-
cadas neste trabalho. Os valores alcancados para Recall, Precision e Accuracy estao
entre 85% a 99%, 86% a 98%, e 86% a 99%, respectivamente (ALGHAMDI; TURKI,
2023; GOEL; NAGPAL, 2023; KUMAR et al., 2023). Os valores obtidos nesta tese
estdo proximos aos dos trabalhos citados. No entanto, ainda nao se trata de uma
comparacgao direta, pois os trabalhos citados classificam doencas ou estresses em
plantas individuais, enquanto a classificacao com a Superficie de Impedancia de-

tecta regioes do cultivo sob a agao de agentes estressores.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesta tese, é apresentada uma nova abordagem (Superficie de Impedancia) para
a medicao de parametros em situacoes cujas informacoes espaciais sao importantes,
como em uma plantacdo. A Superficie de Impedancia é aplicada neste trabalho
com o principal objetivo de viabilizar a deteccao de doengas e estresses por meio da
medicao da bioimpedancia das plantas, sem a necessidade de controlar as variaveis
ambientais. Isso se diferencia da abordagem classica, que demanda o controle dessas
variaveis.

Durante o desenvolvimento do trabalho foram observados alguns resultados re-
levantes. Observou-se que utilizando apenas uma frequéncia e um parametro da
bioimpedancia é possivel fazer a deteccao de doencgas e estresses nas plantas. Esse
resultado é importante porque a abordagem cléassica visa coletar a maior quantidade
de dados possivel, sendo que aumentar a quantidade de dados nao significa aumentar
a quantidade de informagao. Outra conclusao importante é que, para as condigoes
em que os dados reais foram coletados, a bioimpedancia tem fraca correlacao com
a temperatura do solo, com a temperatura ambiente e com a umidade relativa do
ar. Também foi observado nos resultados que, para diferentes tipos de cultivos, a

sensibilidade dos parametros da bioimpedancia pode mudar significativamente.

A classificacao com a Superficie de Impedancia foi empregada em trés bases de
dados. A primeira foi gerada a partir de simulac¢oes, como descrito na Segao 5.2,
a segunda e a terceira através da conducao de experimentos reais, como descrito
na Secao 5.3. As métricas estatisticas analisadas foram Recall, Precisao e Acurécia.
Para os resultados com a primeira base de dados os valores dessas métricas foram
98.52%, 100,00% e 99,60%, respectivamente. Para a segunda base de dados os
valores foram 100,00%, 95,12% ¢ 98,00%, respectivamente. E para a terceira os
valores foram 96,66%, 96,66% e 98,00%, respectivamente.

E importante ressaltar que a classificacao utilizando a Superficie de Impedan-
cia possibilitou a deteccao do estresse sem a necessidade de controlar as variaveis
ambientais. Esse resultado era esperado, uma vez que a Superficie de Impedancia

permite uma comparacao indireta da medicao realizada na planta com aquelas fei-
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tas em plantas de regides vizinhas. Isso cria um efeito de autocompensacao para
as oscilagoes nas varidveis ambientais, viabilizando a deteccao em ambientes nao
controlados.

Embora as detec¢bes tenham ocorrido na fase inicial do estresse, os resultados
obtidos com a segunda e terceira bases de dados permitiram observar que, devido
a quantidade reduzida de nds sensores e a outros fatores mencionados na Subsecao
6.3.1, o limiar de classificagao utilizado foi grande. Isso resultou em um atraso na
detecgao do estresse.

Para trabalhos que possam decorrer desta tese indica-se a conducao de experi-
mentos e andlises com o objetivo de mitigar a influéncia dos fatores que contribuem
para o aumento do limiar (e.g.: ruidos, fixacdo dos eletrodos e aumento da quan-
tidade de nés sensores), visando assim reduzir o tempo de deteccao dos estresses.
Além disso, recomenda-se o desenvolvimento de estudos voltados a producao de um

circuito integrado (CI) que desempenhe a fungao completa do né sensor.



115

REFERENCIAS

ABDELGHAFOUR, F. et al. Including measurement effects and temporal
variations in VIS-NIRS models to improve early detection of plant disease:
application to alternaria solani in potatoes. Computers and Electronics in
Agriculture, [S.1.], v.211, p. 107947, 2023.

AGRIOS, G. N. Plant pathology. [S.1.]: Elsevier, 2005.

AGUIRRE, L. A. Introducao a identificacao de sistemas—Técnicas lineares e

nao-lineares aplicadas a sistemas reais. [S.1.]: Editora UFMG, 2004.

AHMAD, A.; SARASWAT, D.; EL GAMAL, A. A survey on using deep learning
techniques for plant disease diagnosis and recommendations for development of
appropriate tools. Smart Agricultural Technology, [S.1.], v.3, p. 100083, 2023.

AL-ALI, A. A. A. Design and Implementation of a Magnitude Only
Bio-Impedance Analyzer. — Dissertacao (Mestrado em engenharia elétrica e

computacao) - Univ. Calgary, Calgary, AB, Canada, 2018.

AL-ALI, A. A.; MAUNDY, B. J.; ELWAKIL, A. S. Design and implementation of
portable impedance analyzers. [S.1.]: Springer, 2019.

ALEJNIKOV, A.; CHESHKOVA, A.; MINEEV, V. Choice of impedance
parameter of strawberry tissue for detection of fungal diseases. In: IOP
CONFERENCE SERIES: EARTH AND ENVIRONMENTAL SCIENCE, 2020.
Proceedings. .. [S.1.: s.n.], 2020. v.548, n.3, p. 032005.

ALGHAMDI, H.; TURKI, T. PDD-Net: plant disease diagnoses using multilevel
and multiscale convolutional neural network features. Agriculture, [S.1.], v.13, n.5,
p. 1072, 2023.

ALI, M. M. et al. Non-destructive techniques of detecting plant diseases: a review.
Physiological and Molecular Plant Pathology, [S.1.], v.108, p. 101426, 2019.



116

ALVES, M. C. et al. Geoestatistica como metodologia para estudar a dinamica
espaco-temporal de doencas associadas a Colletotrichum spp. transmitidos por
sementes. Fitopatologia Brasileira, [S.l.], v.31, p. 557-563, 2006.

AMORIM, L. Manual de Fitopatologia, vol. 1: principios e conceitos. [S.1.]: Sao,
2018.

ANDO, Y.; MIZUTANI, K.; WAKATSUKI, N. Electrical impedance analysis of
potato tissues during drying. Journal of Food Engineering, [S.1.], v.121, p. 24-31,
2014.

BALBINOT, A.; BRUSAMARELLO, V. J. Instrumentacao e fundamentos de
medidas—vol. 1. [S.1.]: Livros Técnico E Cientificos Editora, 2019.

BAR-ON, L.; JOG, A.; SHACHAM-DIAMAND, Y. Four point probe electrical
spectroscopy based system for plant monitoring. In: IEEE INTERNATIONAL
SYMPOSIUM ON CIRCUITS AND SYSTEMS (ISCAS), 2019., 2019.
Proceedings... [S.l.: s.n.], 2019. p. 1-5.

BAR-ON, L.; SHACHAM-DIAMAND, Y. On the interpretation of four point
impedance spectroscopy of plant dehydration monitoring. IEEE Journal on
Emerging and Selected Topics in Circuits and Systems, [S.1.], v.11, n.3, p.
482-492, 2021.

BAR-ON, L. et al. Electrical modelling of in-vivo impedance spectroscopy of
nicotiana tabacum plants. Frontiers in Electronics, [S.1.], v.2, p. 753145, 2021.

BASAK, R.; WAHID, K. A. A rapid, low-cost, and high-precision multifrequency
electrical impedance tomography data acquisition system for plant phenotyping.
Remote Sensing, [S.1.], v.14, n.13, p. 3214, 2022.

BERDUGO, C. et al. Fusion of sensor data for the detection and differentiation of
plant diseases in cucumber. Plant Pathology, [S.1.], v.63, n.6, p. 1344-1356, 2014.

BERGAMIN FILHO, A.; KIMATI, H.; AMORIM, L. Manual de fitopatologia:

principios e conceitos. [S.1.]: Editora Agronomica Seres, 1995.

BOCK, C. H. et al. From visual estimates to fully automated sensor-based
measurements of plant disease severity: status and challenges for improving

accuracy. Phytopathology Research, [S.1.], v.2, n.1, p. 1-30, 2020.

BOCK, C. et al. Plant disease severity estimated visually, by digital photography
and image analysis, and by hyperspectral imaging. Critical Reviews in Plant
Sciences, [S.1.], v.29, n.2, p. 59-107, 2010.



117

BORGES, E. et al. Bioimpedance Parameters as Indicators of the Physiological
States of Plants in situ. International Journal on Advances in Life Sciences, [S.1.],
v.6, p. 74-86, 2014.

BORGES, E. et al. Early detection and monitoring of plant diseases by Bioelectric
Impedance Spectroscopy. In: IEEE 2ND PORTUGUESE MEETING IN
BIOENGINEERING (ENBENG), 2012., 2012. Proceedings. .. [S.l.: s.n.], 2012. p.
1-4.

BRAVO, C. et al. Early disease detection in wheat fields using spectral reflectance.
Biosystems Engineering, [S.1.], v.84, n.2, p. 137145, 2003.

BROWN, D.; POOLE, L. Enhanced plant species and early water stress detection
using visible and near-infrared spectra. In: COMPUTATIONAL VISION AND
BIO-INSPIRED COMPUTING: PROCEEDINGS OF ICCVBIC 2022, 2023.
Proceedings... [S.l.: s.n.|, 2023. p. 765-779.

BUJA, I. et al. Advances in plant disease detection and monitoring: from

traditional assays to in-field diagnostics. Sensors, [S.1.], v.21, n.6, p. 2129, 2021.

CARANGELO, A. et al. Application of EIS to in situ characterization of
hydrothermal scaling of anodized aluminum alloys: comparison between hexavalent
chromium-based sealing, hot water sealing and cerium-based sealing. Journal of
the Electrochemical Society, [S.1.], v.163, n.10, p. C619, 2016.

CARVALHO, S. et al. Plant Health Evaluation Based on Bioimpedance Phase
Measurement. In: INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON INSTRUMENTATION
SYSTEMS, CIRCUITS AND TRANSDUCERS (INSCIT), 2022., 2022.
Proceedings... [S.l.: s.n.], 2022. p. 1-5.

CET O, X. et al. Towards the rapid detection of haze-forming proteins. Talanta,
[S.L], v.268, p. 125305, 2024.

CHAKRABORTY, S. et al. On-chip estimation of hematocrit level for diagnosing
anemic conditions by Impedimetric techniques. Biomedical Microdevices, [S.1.],
v.22, p. 1-11, 2020.

COLE, K. S. Electric impedance of suspensions of spheres. The Journal of general
physiology, [S.1.], v.12, n.1, p. 29-36, 1928.

COLE, K. S. Electric phase angle of cell membranes. The Journal of general
physiology, [S.1.], v.15, n.6, p. 641, 1932.



118

COLE, K. S.; COLE, R. H. Dispersion and absorption in dielectrics I. Alternating
current characteristics. The Journal of chemical physics, [S.1.], v.9, n.4, p.
341-351, 1941.

CORDEIRO, T. A. et al. Label-free electrochemical impedance immunosensor
based on modified screen-printed gold electrodes for the diagnosis of canine
visceral leishmaniasis. Talanta, [S.1.], v.195, p. 327-332, 2019.

CUI, S. et al. Development of Fast E-nose System for Early-Stage Diagnosis of
Aphid-Stressed Tomato Plants. Sensors, [S.1.], v.19, n.16, p. 3480, 2019.

CUI, S. et al. Plant pest detection using an artificial nose system: a review.
Sensors, [S.1.], v.18, n.2, p. 378, 2018.

DAHLMANNS, S. et al. Hardware Setup for Tetrapolar Bioimpedance
Spectroscopy in Bandages. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON
ELECTRICAL BIOIMPEDANCE, 2019. Proceedings. .. [S.l.: s.n.], 2019. p. 18-24.

DEANGELIS, D. L.; GRIMM, V. Individual-based models in ecology after four
decades. F1000prime reports, [S.l.], v.6, 2014.

DEGANI, O.; BECHER, P.; GORDANI, A. Real-time PCR early detection of
Trichoderma treatments efficiency against cotton charcoal rot disease. Journal of
Natural Pesticide Research, [S.1.], v.4, p. 100027, 2023.

DEVICES, A. 1 MSPS, 12-Bit Impedance Converter, Network Analyzer.
Disponivel em:
https://www.analog.com/en/products/ad5933.html#part-details. Acesso
em: 11 de set. de 2024.

DEVICES, A. 250 kSPS, 12-Bit Impedance Converter, Network Analyzer.
Disponivel em: https://www.analog.com/media/en/technical-documentation/
data-sheets/AD5934.pdf. Acesso em: 11 de set. de 2024.

DOMINGUES, T.; BRANDAO, T.; FERREIRA, J. C. Machine learning for
detection and prediction of crop diseases and pests: a comprehensive survey.
Agriculture, [S.1], v.12, n.9, p. 1350, 2022.

DREADEN, T. J. et al. Development of multilocus PCR assays for Raffaelea
lauricola, causal agent of laurel wilt disease. Plant Disease, [S.1.], v.98, n.3, p.
379-383, 2014.

EL KHALED, D. et al. Cleaner quality control system using bioimpedance
methods: a review for fruits and vegetables. Journal of Cleaner Production, [S.l.],
v.140, p. 1749-1762, 2017.



119

FARBER, C. et al. Advanced spectroscopic techniques for plant disease
diagnostics. A review. TrAC Trends in Analytical Chemistry, [S.1.], v.118, p.
43-49, 2019.

FELDENS, F. O Homem a Agricultura a Histéria. [S.1.]: 1* edi¢ao. Lajeado/RS.
Editora, 2018.

FRICKE, H. The electric conductivity and capacity of disperse systems. Physics,
[S.1], v.1, n.2, p. 106-115, 1931.

GANIVET, E. Growth in human population and consumption both need to be
addressed to reach an ecologically sustainable future. Environment, Development
and Sustainability, [S.l.], v.22, n.6, p. 4979-4998, 2020.

GAO, P. et al. Exploring detailed urban-rural development under intersecting
population growth and food production scenarios: trajectories for china’s most
populous agricultural province to 2030. Journal of Geographical Sciences, [S.1.],
v.33, n.2, p. 222-244, 2023.

GOEL, L.; NAGPAL, J. A systematic review of recent machine learning techniques
for plant disease identification and classification. IETE Technical Review, [S.1.],
v.40, n.3, p. 423-439, 2023.

GOLD, K. M. et al. Hyperspectral measurements enable pre-symptomatic
detection and differentiation of contrasting physiological effects of late blight and
early blight in potato. Remote Sensing, [S.1.], v.12, n.2, p. 286, 2020.

GONCALVES, R. C. Biologia Molecular Aplicada a Diagnose de Doencas de
Plantas. In: GONCALVES R. C.; OLIVEIRA, L. C. (Ed.). Ciéncia e Tecnologia
para o Desenvolvimento Sustentdvel do Sudoeste da Amazénia. 1%.ed. [S.1]: Rio
Branco, AC: Embrapa Acre, 2009. Cap. 16. p. 317-338.

GROSSI, M.; RICCO, B. Electrical impedance spectroscopy (EIS) for biological
analysis and food characterization: a review. Journal of sensors and sensor
systems, [S.1.], v.6, n.2, p. 303-325, 2017.

GUERMAZI, M.; KANOUN, O.; DERBEL, N. Investigation of long time beef and
veal meat behavior by bioimpedance spectroscopy for meat monitoring. IEEE
Sensors Journal, [S.1.], v.14, n.10, p. 3624-3630, 2014.

HALLAU, L. et al. Automated identification of sugar beet diseases using
smartphones. Plant pathology, [S.1.], v.67, n.2, p. 399-410, 2018.



120

HAMED, K. B.; ZORRIG, W.; HAMZAOUI, A. H. Electrical impedance
spectroscopy: a tool to investigate the responses of one halophyte to different

growth and stress conditions. Computers and Electronics in Agriculture, [S.1.],
v.123, p. 376-383, 2016.

HARTATI, L. et al. Detection of virus causes papaya ringspot virus-with the
DAS-Elisa (Double Antibody Sandwich-Enzyme-Linked Immunosorbent Assay)
method at different levels in North Sumatra. In: IOP CONFERENCE SERIES:
EARTH AND ENVIRONMENTAL SCIENCE, 2020. Proceedings... [S.l.: s.n.],
2020. v.454, n.1, p. 012182.

HAYASHI, T. et al. Impedance measuring technique for identifying irradiated
potatoes. Bioscience, biotechnology, and biochemistry, [S.l.], v.56, n.12, p.
1929-1932, 1992.

HAYDEN, R. et al. Electrical impedance studies on potato and alfalfa tissue.
Journal of Experimental Botany, [S.1.], v.20, n.2, p. 177-200, 1969.

HAZARIKA, S. et al. Detection of Citrus Tristeza Virus in Mandarin Orange
Using a Customdeveloped Electronic Nose System. IEEE Transactions on

Instrumentation and Measurement, [S.1.], 2020.

HEIM, R. H. et al. Multispectral, aerial disease detection for myrtle rust
(Austropuccinia psidii) on a lemon myrtle plantation. Drones, [S.1.], v.3, n.1, p. 25,
2019.

HORSFALL, J. G. Plant disease: an advanced treatise: how plants suffer from
disease. [S.L]: Elsevier, 2012.

HUANG, S. et al. In-season diagnosis of rice nitrogen status using proximal

fluorescence canopy sensor at different growth stages. Remote Sensing, [S.1.], v.11,
.16, p. 1847, 2019.

HUH, S. et al. Utilization of electrical impedance spectroscopy and image
classification for non-invasive early assessment of meat freshness. Sensors, [S.1.],
v.21, n.3, p. 1001, 2021.

IBBA, P. et al. Fruitmeter: an ad5933-based portable impedance analyzer for fruit
quality characterization. In: IEEE INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON
CIRCUITS AND SYSTEMS (ISCAS), 2020., 2020. Proceedings... [S.1.: s.n.],
2020. p. 1-5.

IBBA, P. et al. Low-cost bio-impedance analysis system for the evaluation of fruit
ripeness. In: IEEE SENSORS, 2018., 2018. Proceedings. .. [S.l.: s.n.], 2018. p. 1-4.



121

INSTRUMENTS, T. AFE4300 Low-Cost, Integrated Analog Front-End for
Weight-Scale and Body Composition Measurement. Disponivel em:
https://e2e.ti.com/support/data-converters-group/data-converters/f/
data-converters-forum/411253/afe-4300. Acesso em: 11 de set. de 2024.

IVORRA CANO, A. Contributions to the measurement of electrical impedance
for living tissue ischemia injury monitoring. — Tese (Doutorado em engenharia

eletronica) - Universitat Politecnica de Catalunya, Barcelona, 2005.

JINYANG, L. et al. Diagnosis of potassium nutrition level in Solanum
lycopersicum based on electrical impedance. Biosystems Engineering, [S.l.], v.147,
p. 130-138, 2016.

JUNG, J. M. et al. Emerging minimally invasive technologies for the detection of
skin cancer. Journal of Personalized Medicine, [S.1.], v.11, n.10, p. 951, 2021.

KERKECH, M.; HAFTANE, A.; CANALS, R. Vine disease detection in UAV
multispectral images using optimized image registration and deep learning
segmentation approach. Computers and Electronics in Agriculture, [S.1.], v.174, p.
105446, 2020.

KOBORI, Y.; TAKASU, F.; OHTO, Y. Development of an individual-based
simulation model for the spread of citrus greening disease by the vector insect
diaphorina citri. Zoology, Intech, [S.l.], v.46, p. 87-102, 2012.

KOBORI, Y. et al. Dispersal of adult Asian citrus psyllid, Diaphorina citri
Kuwayama (Homoptera: psyllidae), the vector of citrus greening disease, in

artificial release experiments. Applied Entomology and Zoology, [S.l.], v.46, p.
27-30, 2011.

KULABHUSAN, P. K.; TRIPATHI, A.; KANT, K. Gold nanoparticles and plant
pathogens: an overview and prospective for biosensing in forestry. Sensors, [S.1.],
v.22, n.3, p. 1259, 2022.

KUMAR, Y. et al. A systematic review of different categories of plant disease
detection using deep learning-based approaches. Archives of Computational
Methods in Engineering, [S.1.], v.30, n.8, p. 4757-4779, 2023.

KYLE, U. G. et al. Bioelectrical impedance analysis—part I: review of principles
and methods. Clinical nutrition, [S.1.], v.23, n.5, p. 1226-1243, 2004.

LAN, J. et al. Simultaneous detection of carbofuran and 3-hydroxy-carbofuran in
vegetables and fruits by broad-specific monoclonal antibody-based ELISA. Food
and Agricultural Immunology, [S.1.], v.30, n.1, p. 1085-1096, 2019.



122

LEIL R. et al. Rapid detection of the pathogenic fungi causing blackleg of Brassica
napus using a portable real-time fluorescence detector. Food chemistry, [S.1],
v.288, p. 57-67, 2019.

LOPES, A. M. et al. Milk characterization using electrical impedance spectroscopy
and fractional models. Food analytical methods, [S.1.], v.11, n.3, p. 901-912, 2018.

MAHLEIN, A.-K. Plant disease detection by imaging sensors—parallels and specific
demands for precision agriculture and plant phenotyping. Plant disease, [S.l.],
v.100, n.2, p. 241-251, 2016.

MAHLEIN, A.-K. et al. Comparison and combination of thermal, fluorescence,
and hyperspectral imaging for monitoring fusarium head blight of wheat on
spikelet scale. Sensors, [S.1.], v.19, n.10, p. 2281, 2019.

MANOLAKIS, D. et al. Hyperspectral image processing for automatic target
detection applications. Lincoln laboratory journal, [S.1.], v.14, n.1, p. 79-116, 2003.

MARCOS, H. M. C. Low-Power Electrical Impedance Spectroscopy device to
assess plants physiological state based on LoRaWAN wireless networks. 2019. —

Universidade de Coimbra.

MASTRODIMOS;, N. et al. Development of thermography methodology for early
diagnosis of fungal infection in table grapes: the case of aspergillus carbonarius.
Computers and Electronics in Agriculture, [S.1.], v.165, p. 104972, 2019.

MCADAMS, E.; JOSSINET, J. Problems in equivalent circuit modelling of the
electrical properties of biological tissues. Bioelectrochemistry and bioenergetics,
[S.1], v.40, n.2, p. 147152, 1996.

MEIQING, L. et al. Diagnosis and detection of phosphorus nutrition level for
Solanum lycopersicum based on electrical impedance spectroscopy. Biosystems
Engineering, [S.1.], v.143, p. 108-118, 2016.

MEIQING, L. et al. Early diagnosis and monitoring of nitrogen nutrition stress in
tomato leaves using electrical impedance spectroscopy. International Journal of
Agricultural and Biological Engineering, [S.1.], v.10, n.3, p. 194-205, 2017.

MORELLOS, A. et al. Non-Destructive Early Detection and Quantitative Severity
Stage Classification of Tomato Chlorosis Virus (ToCV) Infection in Young Tomato
Plants Using Vis—NIR Spectroscopy. Remote Sensing, [S.1.], v.12, n.12, p. 1920,
2020.



123

NEPOMUCENO, E. G. Dinamica, Modelagem e controle de epidemias. — Tese
(Doutorado em engenharia elétrica) - Universidade Federal de Minas Gerais, Belo
Horizonte, 2005.

NEVES, C.; SOUZA, M. A method for bio-electrical impedance analysis based on
a step-voltage response. Physiological Measurement, [S.1.], v.21, n.3, p. 395, 2000.

NOUAZE, J. C. et al. Monitoring of Indoor Farming of Lettuce Leaves for 16
Hours Using Electrical Impedance Spectroscopy (EIS) and Double-Shell Model
(DSM). Sensors, [S.1.], v.22, n.24, p. 9671, 2022.

OERKE, E.-C.; FROHLING, P.; STEINER, U. Thermographic assessment of scab
disease on apple leaves. Precision agriculture, [S.1.], v.12, n.5, p. 699-715, 2011.

PETHIG, R.; KELL, D. B. The passive electrical properties of biological systems:
their significance in physiology, biophysics and biotechnology. Physics in Medicine
& Biology, [S.l], v.32, n.8, p. 933, 1987.

PHILIPPSON, M. Application des Lampes a Trois Electrodes a La Mesure de La
Résistance Electrique des Cellules Et des Tissus Vivants. Archives Internationales
de Physiologie, [S.1], v.18, n.1, p. 161-172, 1921.

PIRZAD, A. et al. Effect of water stress on leaf relative water content, chlorophyll,
proline and soluble carbohydrates in Matricaria chamomilla L. Journal of
Medicinal Plants Research, [S.1.], v.5, n.12, p. 2483-2488, 2011.

POSTNIKOV, E. B.; SOKOLOV, I. M. Continuum description of a contact
infection spread in a SIR model. Mathematical biosciences, [S.1.], v.208, n.1, p.
205215, 2007.

PRADO, E. V. do. Unidades de gestao diferenciada e aplicacao a taxa variavel de
insumos na agricultura. Revista Gestao em Foco, [S.1.], Sao Paulo, v.15, p. 61-73,
2023.

RAILSBACK, S. F.; GRIMM, V. Agent-based and individual-based modeling: a

practical introduction. [S.1.]: Princeton university press, 2019.

RAY, M. et al. Fungal disease detection in plants: traditional assays, novel
diagnostic techniques and biosensors. Biosensors and Bioelectronics, [S.1.], v.87, p.
708-723, 2017.

REYANA, A. et al. Accelerating Crop Yield: multisensor data fusion and machine
learning for agriculture text classification. IEEE Access, [S.1.], v.11, p.
20795-20805, 2023.



124

SAMARAS;, S. et al. Deep learning on multi sensor data for counter UAV
applications—A systematic review. Sensors, [S.1.], v.19, n.22, p. 4837, 2019.

SANCHEZ, B. et al. Minimal implementation of an AFE4300-based spectrometer
for electrical impedance spectroscopy measurements. In: JOURNAL OF
PHYSICS: CONFERENCE SERIES, 2013. Proceedings. .. [S.1.: s.n.], 2013. v.434,
n.1, p. 012014

SANTORO, P. A. Uma analise de espectros de impedancia utilizando o modelo
de Poisson-Nernst-Planck com difusao anémala. — Tese (Doutorado em fisica) -
Programa de Pés-Graduagao em Fisica, Universidade Estadual de Maringa,
Maringa, 2014.

SAVARY, S. et al. The global burden of pathogens and pests on major food crops.
Nature ecology & evolution, [S.1], v.3, n.3, p. 430439, 2019.

SCHWAN, H. P. Electrical properties of tissue and cell suspensions. In: Advances
in biological and medical physics. [S.1.]: Elsevier, 1957. v.5, p. 147-209.

SHRIVASTAVA, V. K.; PRADHAN, M. K. Rice plant disease classification using
color features: a machine learning paradigm. Journal of Plant Pathology, [S.1.], p.
1-10, 2020.

SOHRABY, K.; MINOLI, D.; ZNATI, T. Wireless sensor networks: technology,
protocols, and applications. [S.1.]: John wiley & sons, 2007.

SOUZA, M. et al. A Novel Approach to Assessing Crop Health by Electrical
Impedance Spectroscopy. In: INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON
INSTRUMENTATION SYSTEMS, CIRCUITS AND TRANSDUCERS (INSCIT),
2022., 2022. Proceedings. .. [S.1.: s.n.], 2022. p. 1-6.

TANG, L. et al. Moisture Content Detection of Tomato Leaves Based on Electrical
Impedance Spectroscopy. Communications in Soil Science and Plant Analysis,
[S.L], p. 1-15, 2023.

TERENTEV, A. et al. Current state of hyperspectral remote sensing for early
plant disease detection: a review. Sensors, [S.1.], v.22, n.3, p. 757, 2022.

THOMAS, S. et al. Benefits of hyperspectral imaging for plant disease detection
and plant protection: a technical perspective. Journal of Plant Diseases and
Protection, [S.1.], v.125, n.1, p. 5-20, 2018.

TOMKIEWICZ, D.; PISKIER, T. A plant based sensing method for nutrition
stress monitoring. Precision agriculture, [S.1.], v.13, n.3, p. 370-383, 2012.



125

VAN HAEVERBEKE, M.; DE BAETS, B.; STOCK, M. Plant impedance
spectroscopy: a review of modeling approaches and applications. Frontiers in
Plant Science, [S.1], v.14, p. 1187573, 2023.

VOLKOV, A. G. Plant electrophysiology. [S.l.]: Springer, 2006.

WANG, D. et al. Early detection of Tomato spotted wilt virus by hyperspectral
imaging and Outlier Removal Auxiliary Classifier Generative Adversarial Nets
(OR-AC-GAN). Scientific reports, [S.l.], v.9, n.1, p. 1-14, 2019.

WANG, Y. M. et al. Plant viral disease detection: from molecular diagnosis to
optical sensing technology—a multidisciplinary review. Remote Sensing, [S.1],
v.14, n.7, p. 1542, 2022.

WU, L.; OGAWA, Y.; TAGAWA, A. Electrical impedance spectroscopy analysis of
eggplant pulp and effects of drying and freezing—thawing treatments on its

impedance characteristics. Journal of Food Engineering, [S.l.], v.87, n.2, p.
274-280, 2008.

WULFSOHN, D. Sampling techniques for plants and soil. In: HEINRICH, J. (Ed.).
Advanced Engineering Systems for Specialty Crops: a review of precision
agriculture for water, chemical, and nutrient application, and yield monitoring.
12.ed. [S.1.]: Thiinen-Institut Braunschweig, Germany, 2010. Cap. 2. p. 3-30.

YANG, X. et al. A molecularly imprinted biosensor based on water-compatible and
electroactive polymeric nanoparticles for lysozyme detection. Talanta, [S.1.], v.236,
p. 122891, 2022.

YOU, J. et al. Biological control and plant growth promotion by volatile organic
compounds of Trichoderma koningiopsis T-51. Journal of Fungi, [S.1], v.8, n.2, p.
131, 2022.

ZHANG, M.; WILLISON, J. Electrical impedance analysis in plant tissuesll.
Journal of Experimental Botany, [S.1.], v.42, n.11, p. 1465-1475, 1991.

ZHAO, W. et al. Using infrared thermal imaging technology to estimate the
transpiration rate of citrus trees and evaluate plant water status. Journal of
Hydrology, [S.1.], v.615, p. 128671, 2022.

ZHAOQO, X. et al. Electrical impedance spectroscopy for quality assessment of meat
and fish: a review on basic principles, measurement methods, and recent advances.
Journal of Food Quality, [S.1.], v.2017, 2017.

ZOBEL, O. J. Theory and design of uniform and composite electric wave-filters.
The Bell System Technical Journal, [S.1.], v.2, n.1, p. 1-46, 1923.



126

ANEXO A MINIMOS QUADRADOS RECURSIVO

A Superficie de Impedancia, abordagem proposta e detalhada no Capitulo 4,
¢ construida utilizando o método dos Minimos Quadrados Recursivo ponderado.
Nesta secao, o método dos Minimos Quadrados Recursivo ponderado é derivado a

partir do método dos Minimos Quadrados classico.

A.1 Método dos Minimos Quadrados Classico

Um modelo de regressao linear pode ser descrito por

25 = X0, (44)

sendo Zg o vetor com os valores estimados (varidvel dependente), X a matriz com
as observagoes das varidveis independentes, denotadas variaveis regressoras, e 6 sao
os parametros do modelo. Considerando (44), os valores observados da varidvel

independente z sao expressos por

z=X0+¢, (45)

sendo & o vetor que contém os erros cometidos ao tentar estimar z por meio de
X6. Note que a dimensao do vetor 0 ¢ proporcional a quantidade de variaveis
independentes do modelo. Se o modelo tem n varidveis independentes, 0 possui
n + 1 parametros e 0 € RnHixl, Enquanto que a dimensao da matriz X depende

da quantidade de dados, N, e da quantidade de parametros, n + 1, sendo que X
c ]RN xn—i—l'

O método dos Minimos Quadrados consiste em minimizar o somatoério do qua-
drado dos erros, S,, garantindo que o modelo descrito em (44) é o que melhor repre-

senta o conjunto de dados. Considerando N observagoes, o somatorio do quadrado

dos erros pode ser definido por

N
Se =) &) =&TE =gl (46)
i=1
substituindo £ em (46), tem-se
S, =2T2-2"TX0-0"X"2+6"X"X0, (47)

para minimizar S, em func¢ao dos parametros 0 basta fazer 95, / 00 =0 e garantir
8%}/892 > 0, assim,

86‘2“ = 2XTz+2X7X0, (48)
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igualando (48) a zero encontra-se

6=[X"X]" X"z (49)

~

Para que o vetor dos parametros estimados, 6, encontrado em (49), minimize S,

é necessario que
0?8, T
— =2X"X >0, (50)

06?

como 2X T X é definida positiva por construcao, de fato 6 minimiza o somatério do
quadrado dos erros (AGUIRRE, 2004).

O método dos Minimos Quadrados (MQ) tem algumas caracteristicas importan-
tes, a seguir sao destacadas duas dessas caracteristicas. A primeira estd baseada
na forma em que o conjunto de parametros 6 ¢ estimado, que é a partir de um
sistema sobredeterminado de equagoes. Um sistema sobredeterminado de equacoes
¢ um conjunto de equagoes no qual o nimero de equagoes ¢ maior do que o nimero
de incognitas ou variaveis, implicando em situagoes cuja solucao nao é tnica. Em
termos praticos, isso significa que a quantidades de dados é maior que o necessario
para determinar os parametros do modelo. Como o M@ minimiza a soma do qua-
drado dos erros, essa redundancia de dados favorece o tratamento de erros aleatorios,
aumentando a robustez do sistema & presenca de ruidos (AGUIRRE, 2004).

A segunda caracteristica do método MQ classico consiste na necessidade de que
toda a massa de dados esteja disponivel para que o algoritmo possa estimar o con-
junto de parametros 6. Dessa forma, os dados de entrada e saida do sistema sao
previamente coletados, e o problema numérico é resolvido de uma tinica vez por meio
de (49). Por essa razao, para sistemas que funcionam de forma online, o método
MQ classico torna-se inadequado e nessas situacoes é comum recorrer a técnicas
recursivas (AGUIRRE, 2004). A medic¢ao baseada em Superficie de Impedancia foi
desenvolvida para trabalhar online, ou seja, os dados sao disponibilizados sequenci-
almente a cada medicao. Nesse contexto, as técnicas recursivas sao mais adequadas
para a construcao da Superficie de Impedancia, uma vez que nao se tem acesso a

totalidade da massa de dados de uma sé vez.

A.2 Método dos Minimos Quadrados Recursivo

O objetivo central dos métodos recursivos é representar grandezas em um instante
k em funcgao de valores obtidos em instantes anteriores. Portanto, o método dos
Minimos Quadrados Recursivo (MQR) pode ser obtido a partir do MQ cldssico

reescrevendo (49) da seguinte forma:

O = | D_vli— 1w’ (- 1)] [Z (i - 1>y(z’)] , (51)

i=1
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sendo ¥ (i — 1) o vetor com as varidveis regressoras ou independentes na observagao
i — 1, y(i) a variavel dependente na observagao i e @5 o vetor com os parametros

estimados. Considerando que

k

D v — 1" - 1)] : (52)

i=1

P, =

a equagao (51) pode ser reescrita como

6= | 3w~ Du(i)| = P 2¢<z‘—1>y<i>+¢<k—1>y<k>]. (53)

Por conveniéncia pode-se escrever (51) para o instande k — 1 e reorganiza-la da

seguinte forma:

k—1 k—1
[Z Wi = 1)o7 (i - 1)] 01 = [Z (i — 1)y(z‘)] : (54)

i=1 =1

assim como (52) também pode ser reescrita como

k—1

Pt = |3t - e - 1)] k= D97k - )

=P+ ¢k - 19" (k- 1).

Como consequéncia de (55) e (54) tem-se que

k—1
P61 = [Z Wi - 1)y<z‘>] : (56)

substituindo (56) em (53) obtém-se

6, = P [Pk__llék—l + (k- 1)9(@]

A A (57)
=01+ Pk = 1) [y(k) = ¢ (k = 1)1
fazendo Ky = Pyyp(k — 1) e n(k) = [y(k) —pT(k — 1)ék_1] chega-se a
0y, = 61 + Kin(k). (58)

Observando (57) fica evidente que para fazer o MQR é necessdrio calcular Pj.

Com o objetivo de simplificar o calculo de Py, evitando trabalhar com a matriz
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inversa em (52), utiliza-se o Lema da Inversdo para se chegar a seguinte equagao

numeérica:

P.=Pe1— Pk — D@k —1)Pe (k- 1)+ 1) (k- 1)P_y. (59)

Em (59), para modelos com apenas uma saida, o termo a ser invertido serd um
escalar, simplificando a execugao do algoritmo. Por fim, aplicando (59) & expressao
Ky = Pyp(k — 1) chega-se a

- Piay(K — 1)
Tk —1DPep(k—1)+1

A ordem apropriada para calcular o algoritmo do MQR é aplicando as equacoes

K,

(60)

(60), (58) e (59). Na inicializagao do algoritmo a matriz Py, denominada por matriz
de covariancia, recebe valores grandes, geralmente entre 10° e 107, nos elementos
da diagonal principal e os outro elementos sao igualados a zero. Enquanto que,
os elementos do vetor de parametros, ék, geralmente inicializam iguais a zero. Se
houver conhecimento prévio do sistema a ser modelado, os valores iniciais de P e 0y,
sao ajustados para obter uma convergéncia mais rédpida do algoritmo (AGUIRRE,
2004).

E importante enfatizar algumas caracteristicas do MQR. A primeira esta relaci-
onada ao MQR ser derivado do MQ. Pois, assim como o M(Q minimiza o somatério
do erro quadratico, encontrando o melhor ajuste a massa de dados, os parametros
estimados pelo MQR também convergem para o melhor ajuste. Neste ponto hé
um detalhe importante, pois, a convergencia para o melhor ajuste vai depender do
nimero de iteragoes do algoritmo, da escolha dos valores iniciais de P, e ék e da

dinamica do sistema que esta sendo modelado.

Outra caracteristica importante do MQR é que ele nao depende de ter toda
a massa de dados disponivel previamente para fazer a estimativa dos parametros,
como no MQ. Sendo adequado para sistemas em que os dados sao disponibilizados
sequencialmente, visto que o algoritmo vai ajustando os parametros estimados a cada
iteragao. Como consequéncia, o MQR torna-se adequado também para aplicagoes
em sistemas cujos parametros variam em func¢ao do tempo. Porém, para que esse
tipo de aplicacao seja possivel, é necessario que as informacgoes mais recentes tenham
uma influéncia maior na estimacao dos parametros. Assim, o algoritmo do MQR
precisa ser construido de forma que as observacoes sejam ponderadas de maneira
diferenciada, com as ultimas observacoes influenciando mais que as observagoes mais

antigas. Para isso, a equagao (61) pode ser reescrita da forma
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!ZWL z—le(z—l)] [Zwl 2—1()] (61)

sendo w;(k) o peso que as observagoes realizadas no instante i tem na determinagao

do conjunto de parametros no instante k. Considerando que

X -1
P, = Zwi(k)¢(i — 1y’ (i ~ 1)] : (62)
wa (i — 1) ()], (63)
wr(k) =1,e (64)
wi(k) = Aw;(k) parai < k, (65)
tem-se
C = AR (k= et (k- 1), (66)
Fy = A+ 9(k — Dy(k), (67)

sendo \ o fator de esquecimento, geralmente escolhido entre 0,95 e 0,99. As equacoes
(66) e (67) foram derivadas seguindo os mesmos passos de (55). Substituindo (67)

em (61) chega-se a

ék = Pk [AFk—l + ¢(kj - 1)y(k)] ) (68)

sabendo que 6 = P.F, (68) pode ser reescrita como

O = Pe AP0y + 0k = Dy(k)] (69)

manipulando (66) e substituindo P, !, em (69) tem-se
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@:F%p[ﬂJ‘Wk;W“%‘”}mq+ww—nmm}

(70)
=0p_1 + Kj [y(k) — T (k - 1)9k—1] ;
sendo K, descrito por
Ky = Putb(k — 1), (71)
Para facilitar os cdlculos, como em (59), aplica-se o lema da inversdo em (62) para
obter
1 Py 1p(k — D)yt (k — 1)Pk_1>
Po=- (P, - , 72
’ A(kl W (k= )Py yip(k — 1) + A ")
substituindo (72) em (71) tem-se
(k-1

T (k= )Ptk — 1) + A
A ordem apropriada para calcular o algoritmo do MQR ponderado é aplicando
(73), (70) e (72).



