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ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO PARA DISCRIMINACAO
DE ESPECIES DE CORDAS-DE-VIOLA

RESUMO - A ocorréncia de plantas daninhas em areas agricolas € um dos
principais fatores que limitam a produtividade e aumentam os custos de producao. O
manejo especifico destas espécies tem ganhado destaque nos ultimos anos,
principalmente pelo avanco das tecnologias e por apresentar uma alternativa a
reducado do uso de herbicidas e exposi¢ao ambiental. O grande desafio para 0 manejo
especifico de plantas daninhas € identificar as espécies alvo em meio as plantas
cultivadas. Neste contexto, diversas tecnologias tém sido estudadas para identificacéo
e reconhecimento destas espécies em campo. A espectroscopia no infravermelho
proximo (NIRS) é bastante empregada em andlises de qualidade e caracterizacao de
alimentos e solos, mas apesar de ser uma técnica bastante difundida, ainda séo
poucos 0s estudos relacionados ao seu uso para identificacdo/discriminacado de
plantas daninhas. O objetivo deste trabalho foi verificar o potencial discriminatério da
espectroscopia NIR associado a analises multivariadas em espécies de cordas-de-
viola e estadios de crescimento. Para isso, realizou-se experimentos com 0s seguintes
objetivos: (1) discriminar as espécies de Ipomoea hederifolia, [pomoea nil e Merremia
aegyptia, (1) discriminar as espécies de |. hederifolia e M. aegyptia, considerando trés
estadios de crescimento. A semeadura das espécies foi realizada em vasos plasticos
com capacidade para 0.5 litros, preenchidos com areia de rio lavada e peneirada. As
espécies foram cultivadas em ambiente aberto e irrigadas diariamente com agua e
solucéo nutritiva. No dia da coleta dos espectros, as plantas foram caracterizadas
quanto ao teor de 4gua e ao estadio de crescimento. Os espectros NIRS foram
adquiridos em absorbancia na faixa espectral de 10.000 a 4.000 cm* (1.000 a 2.500
nm). No momento da coleta dos espectros NIR, a temperatura do ambiente foi mantida
a 23 °C = 1 e a leitura dos espectros foi realizada na parte adaxial das folhas frescas,
posicionadas sobre um fundo preto. Os dados espectrais foram analisados usando o
programa Unscrambler ®. Pré-processamentos e faixas espectrais foram testados e
os dados espectrais foram submetidos as analises de componente principal (PCA);
discriminante linear de componentes principais (PC-LDA) e apenas no primeiro
experimento, a analise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA). O
estudo das faixas espectrais bem como os pré-processamentos foram relevantes e
promoveram melhorias na capacidade de acerto dos modelos. Os valores de acuracia
no primeiro experimento foram de até 99,26, 98,52 e 98,73%, para |. hederifolia, 1. nil
e M. aegyptia, respectivamente. No segundo experimento as melhores faixas para
discriminar as espécies e seus respectivos estadios foram de 4.500 a 6.000 cm™ e de
4.500 a 6.000 + 6.500 a 7.750 cm™!, com assertividade de até 100% para maioria das
classes, sem a necessidade de pré-processamento. Os resultados destes estudos
demonstraram que a espectroscopia NIR pode ser utilizada para discriminar espécies
de corda-de-viola em diferentes estadios de crescimento, representando um avango
na pesquisa e implantacdo desta técnica para o desenvolvimento de equipamentos
gue auxiliem a adoc¢éo e/ou realizacdo de um manejo especifico de plantas daninhas.

Palavras-chave: agricultura de precisdo, assinatura espectral, identificacao de
plantas daninhas, manejo especifico, quimiometria



NEAR INFRARED FOR DISCRIMINATION OF MORNING GLORY SPECIES

ABSTRACT - The occurrence of weeds in cultivated areas is one of the main
factors that limit agricultural productivity and increase production costs. The specific
management of these species has gained prominence in recent years, mainly due to
the advancement of technologies and for presenting an alternative to reduce the use
of herbicides and environmental exposure. The great challenge for specific weed
management is to identify the target species among the cultivated plants. In this
context, several technologies have been studied for species identification and field
recognition. Near-infrared spectroscopy (NIRS) is widely used in the analysis of quality
and characterization of food and soils, but despite being a widespread technique, there
are still few studies related to its use for weed identification/discrimination. The
objective of this work was to verify the discriminatory potential of NIRS associated with
multivariate analyzes in species of morning glory and growth stages. Thus,
experiments were carried out with the following objectives: (I) discriminating the
species of Ipomoea hederifolia, Ipomoea nil, and Merremia aegyptia, using multivariate
techniques and pre-processing and spectral range selection; (ll) discriminate the
species of I. hederifolia and M. aegyptia, considering three growth stages.The sowing
of the species was carried out in plastic pots with a capacity of 0.5 L, filled with sieved
river sand, previously washed. The species were grown in an open environment and
irrigated daily with water and nutrient solution. On the day of spectra collection, the
plants were characterized for water content and stage (in the second experiment). The
NIR spectra were acquired in absorbance in the spectral range of 10,000 to 4,000 cm~
1 (1,000 to 2,500 nm). At the time of collection of the NIR spectra, the ambient
temperature was maintained at 23 ° C + 1 and the reading of the spectra was
performed on the adaxial part of the fresh leaves, positioned on a black background.
The spectral data were analyzed using the Unscrambler ® program. The pre-
processing and spectral bands were tested and the spectral data submitted to the
principal component analysis (PCA); linear discriminant of principal components (PC-
LDA) and only in the first experiment, the discriminant analysis of partial least squares
(PLS-DA). The study of the spectral ranges as well as the pre-processing were relevant
and promoted improvements in the accuracy of the models. The accuracy values in
the first experiment were up to 99.26, 98.52, and 98.73%, for I. hederifolia, I. nil and
M. aegyptia, respectively. In the second experiment, the best intervals to discriminate
species and their respective stages were 4,500 to 6,000 cm and 4,500 to 6,000 +
6,500 to 7,750 cm, with assertiveness of up to 100% for most classes, without the
need for pre-processing. The results of these studies demonstrated that NIRS
spectroscopy can discriminate species of morning glory at different stages of growth,
representing an advance in the research and implementation of this technique for the
development of equipment that assists in the adoption of specific management.

Keywords: chemometrics, precision agriculture, specific management, spectral
signature, weed identification
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estadio 3).

Figura 4. Valores de PC 1 e 2 resultantes da analise de componente principal (PCA)
com a 12 faixa (a) e com a 22 faixa (b) para as espécies del. hederifolia
(cinza) e M. aegyptia (preto) em trés estadios de desenvolvimento.

(triangulo: estadio 1; circulo: estadio 2; quadrado: estadio 3).

Figura 5. Valores de PC 1 e 2 resultantes da analise de componente principal (PCA)
na 12 faixa do espectro (4500 a 6000 cm™t) para as espécies del.hederifolia
(a) e M. aegyptia (b) nos trés estadios de crescimento. (triangulo: estadio

1; circulo: estadio 2; quadrado: estadio 3).
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Figura 6. Valores dos componentes principais resultantes da analise de componente
principal (PCA) para a 12 faixa do espectro (4500 a 6000 cm™) com as
espécies del.hederifolia (cinza) e M. aegyptia (preto) nos estadios 1(a),
2(b) e 3(c)



CAPITULO 1 - Consideragdes gerais

1. INTRODUCAO

O Brasil desempenha papel fundamental no contexto de producéo de alimentos
no mundo. Por outro lado, também é desafiado a produzir cada vez mais de maneira
sustentavel, gerando menos impacto ao meio ambiente (Martinelli et al., 2010). Os
desafios para o desenvolvimento de uma agricultura mais produtiva e sustentavel séo
0s agentes propulsores do desenvolvimento de tecnologia e inovacao no setor.

O manejo de plantas daninhas nas lavouras é indispensavel para o alcance de
altas produtividades e a nao realizacdo de um manejo adequado acarreta perdas
ainda maiores (Kuva et al., 2007; Santos et al., 2017). Nas ultimas décadas, o principal
manejo adotado para o controle de plantas daninhas tem sido o controle quimico,
realizado pela aplicacdo de herbicidas, geralmente aplicados em éarea total (Correia,
2016). Contudo, com a introducdo de conceitos de agricultura de precisdo e o
desenvolvimento de novas tecnologias, 0 manejo destas espécies tem passado por
algumas mudancgas de paradigmas, envolvendo o uso mais racional e eficiente dos
herbicidas (Pannacci et al., 2017).

O desenvolvimento de tecnologias nas areas de computacéo e automacao tem
estimulado o surgimento de servicos e produtos baseados no uso de sensores, visdo
de méaquina e uso de informacfes georreferenciadas capazes de distinguir plantas
daninhas (Fernandez-Quintanilla et al., 2018). Na etapa de desenvolvimento de novos
protocolos de manejo é fundamental a integracdo de tecnologias antigas as novas, e
gue considerem principalmente as caracteristicas bioldgicas e ecoldgicas dessas
espécies (Klerkx et al., 2019; Van Evert et al., 2017).

A discriminacao de plantas daninhas por meio de dados espectrais ou imagens
€ uma abordagem que pode auxiliar no manejo especifico destas espécies, gerando
economia no uso de herbicidas e menor exposi¢cao de moléculas ao ambiente (Souza
et al.,, 2020). Alguns sensores de plantas daninhas ja estdo sendo usados
comercialmente e sdo capazes de detectar a presenca ou auséncia de plantas sobre

o solo. Poréem, o desenvolvimento das tecnologias futuras esta buscando a



diferenciacdo e o reconhecimento de espécies de plantas daninhas em meio as
culturas (Fernandez-Quintanilla et al., 2018).

As plantas daninhas dos géneros Ipomoea e Merremia sdo espécies anuais,
herbaceas e trepadeiras, que ganharam expressividade nos ultimos anos, devido a
implementacg&o do sistema de colheita mecanizada em cana-de-acUcar e adogao de
plantio direto em culturas anuais (Monquero et al., 2011; Correia, 2016). Essas
espécies, além de competirem com as culturas por agua, luz e nutrientes, interferem
significativamente nas praticas culturais, especialmente na colheita, reduzindo a
eficiéncia e impactando nos custos (Piza et al., 2016; Pagnoncelli et al., 2017). Apesar
de serem espécies pertencentes a mesma familia, por possuirem semelhancas
morfologicas, elas respondem de modo diferenciado ao controle quimico, ressaltando,
assim, a importancia de diferencia-las no momento do controle.

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) associada a técnicas de
quimiometria € aplicada na agricultura j& ha muito tempo (Pasquini, 2003; Cao e Cao,
2020). As principais aplicacfes envolvem analises de qualidade e caracterizacéo de
alimentos e solos (Marques et al., 2014; Cunha Janior et al., 2015; Roza-Delgado et
al., 2017; dos Santos Neto et al., 2017). Recentemente, estudos tém explorado seu
potencial de discriminacdo em espécies de plantas, para fins de identificacdo de
cultivares, rastreamento geogréfico e discriminacdo de plantas daninhas (Soares et
al., 2017, Steidle Neto et al., 2018; Snel et al., 2018; Souza et al., 2020).

Contudo, o presente trabalho apresenta métodos para analises espectrais e
discriminacdo de espécies e estadios de corda-de-viola utilizando a espectroscopia
NIR. O primeiro capitulo contextualiza a importancia das espécies estudadas, a
evolucdo de técnicas de controle e a aplicacdo de NIRS na agricultura. No segundo
capitulo é abordado a discriminacao de trés espécies de corda-de-viola, sendo elas:
Ipomoea hederifolia, Ipomoea nil e Merremia aegyptia. No terceiro capitulo é abordado
a discriminacdo de |. hederifolia e M. aegyptia, considerando diferentes estadios de
crescimento. Por fim, nas consideragbes finais, sdo colocados os avancos e

perspectivas que este estudo traz dentro desta area do conhecimento.



Hipotese
A espectroscopia NIR é capaz de discriminar espécies e estadios de

crescimento de plantas daninhas de diferentes géneros e de uma mesma familia.

Objetivo
Verificar o potencial discriminatério do uso de espectroscopia no infravermelho
proximo associado a técnicas multivariadas em espécies de cordas-de-viola e

estadios de crescimento distintos.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Familia das Convolvulaceae

Convolvulaceae é uma familia de espécies de plantas de grande distribuicéo,
caracterizada pela alta diversidade de caracteristicas morfolégicas e habitats
ecologicos (Stefanovic et al., 2003). Esta familia € praticamente cosmopolita em
distribuicdo, ocorrendo, sobretudo, em regides tropicais e subtropicais, e engloba
aproximadamente 1.600 - 1.800 espécies, agrupadas em 55 - 60 géneros (Austin e
Huaman, 1996).

As espécies de Convolvulaceae podem ser descritas como ervas trepadeiras,
voluveis, lianas, arbustos ou &rvores, com folhas frequentemente simples,
pinadamente lobadas ou pectinadas, palmadamente compostas em algumas espécies
ou reduzidas a escamas e, suas flores, podem ser hermafroditas ou unissexuadas,
com botdes frequentemente induplicados (Austin e Cavalcanti, 1982).

O género Ipomoea, contém entre 600-700 espécies, compreende 0 maior
namero de espécies dentro das Convolvulaceae, sendo que mais da metade destas
ocorrem nas Américas (Austin e Huaman, 1996). JA& o género Merremia, com
aproximadamente 60 espécies, esta presente em regides tropicais e subtropicais de
ambos os hemisférios (Austin e Cavalcanti, 1982).

As principais espécies de interesse econdmico das Convolvulaceae, séo a
batata-doce (Ipomoea batatas) e o espinafre-d'agua (Ipomoea aquatica), além das
espécies com valor horticola, porém menos expressivas, usadas para fins medicinais,
terapéuticos e ornamentais (Lorenzi, 1991; Lorenzi e Matos, 2002; Felger et al, 2012).

Embora existam poucas espécies de interesse econémico na agricultura, as
espécies dos géneros Ipomoea e Merremia, sdo popularmente conhecidas como
corda-de-viola e sdo bastante estudadas, devido a alta ocorréncia em areas agricolas
(Correia e Kronka, 2010; Monquero et al., 2011; Ribeiro et al., 2018). Entre as espécies
mais ocorrentes, destacam-se: |. hederifolia, 1. quamoclit, I. nil, I. grandifolia, M.
cissoides e M. aegyptia (Azania et al., 2002; Kuva et al., 2007; Silva et al., 2009).

A importancia destas plantas daninhas em areas agricolas aumentou nos

altimos anos, principalmente devido as mudancas nos sistemas de manejo das



culturas, como por exemplo, a ado¢do do plantio direto em culturas anuais e da
colheita mecanizada na cana-de-acucar (Kuva et al., 2007; Ribeiro et al., 2018;
Barroso et al., 2017).

O aumento da infestacdo de espécies de Ipomoea e Merremia em cana-de-
acucar tem se tornado critico, principalmente por considerar que a manutencdo da
palhada na superficie do solo € capaz de fornecer a estas espécies um ambiente
favoravel para a germinacdo e desenvolvimento, devido as menores faixas de
temperatura e maior conservacdo da umidade do solo (Correia, 2016). Além disso,
espécies de corda-de-viola, até mesmo dentro de um mesmo género, possuem
caracteristicas biologicas distintas que afetam o grau de interferéncia as culturas e a
suscetibilidade aos herbicidas (Orzari et al., 2013). Portanto, conhecer estas espécies,
as etapas fenoldgicas, os habitos de crescimento e desenvolvimento, o ciclo
reprodutivo, bem como os fatores ecoldgicos, permitem a ado¢do de um manejo
integrado e inferéncia da capacidade competitiva dessas espécies (Orzari et al., 2013;
Barroso et al., 2019).

Os prejuizos ocasionados por essas espécies podem ser diretos e/ou indiretos.
Os diretos estdo relacionados a matocompeticdo, enquanto os indiretos estao
relacionados as praticas culturais, principalmente a colheita mecanizada (Azania et al,
2002; Correia, 2016). Em cultivos de cana-de-aglUcar, areas com infestacao
predominante de |. hederifolia reduziram a produtividade dos colmos em até 46%
(Silva et al., 2009). Ja na cultura da soja, a presenca de |. grandifolia e I. purpurea,
chegaram a reduzir em até 80% a produtividade (Pagnoncelli et al., 2017).

O habito de crescimento trepador faz com que essas espécies sejam ainda
mais probleméticas, pois se entrelacam nas folhas e colmos, afetando a eficiéncia
fotossintética e impedindo a colheita mecanizada, acarretando o embuchamento da
colhedora (Christoffoleti et al., 2006). Além disso, espécies de corda-de-viola possuem
sementes grandes, com reservas, as quais podem ser arrastadas pelas colhedoras e
germinar apOs grandes intervalos de tempo, mesmo sob grande quantidade de
palhada (Kissmann e Groth, 1999; Silva et al., 2009; Correia, 2016).

A interferéncia das plantas daninhas varia em funcdo das espécies, mas as
plantas dos géneros Ipomoea e Merremia sao semelhantes quanto ao habito de

crescimento e por isso sdo predominantemente conhecidas pelo mesmo nome



popular de corda-de-viola, o que pode dificultar a correta identificacdo das espécies e
consequentemente prejudicar na escolha adequada do herbicida (Campos et al.,
2009). Portanto, compreender a biologia das plantas daninhas é fundamental para o
desenvolvimento de técnicas adequadas que permitam a adocdo de manejos

eficazes.

2.2. Manejo de plantas daninhas

A interferéncia de plantas daninhas nos cultivos agricolas € uma das principais
limitacBes enfrentadas pelos produtores, uma vez que afetam direta e indiretamente
a produtividade (Azania et al, 2002; Kuva et al., 2007). Sendo assim, o alcance de
altas produtividades esta condicionado ao manejo eficaz dessas espécies, que pode
ser realizado por métodos bioldgicos, culturais, mecanicos ou quimicos, adotados de
forma individual ou combinados (Pitelli, 1985). O ideal para o manejo de plantas
daninhas é a adocdo de um manejo integrado, que se baseia na integracdo dos
métodos de controle, considerando todos os recursos disponiveis para reduzir a
interferéncia pelas plantas daninhas (Owen et al., 2014; Pannacci et al., 2017).

A efetividade do controle de plantas daninhas varia em funcdo de diversos
fatores, como, por exemplo, a espécie infestante, a densidade de infestacdo, o estadio
de desenvolvimento, a época de interferéncia, o sistema de cultivo, a cultura, o
espacamento e o tipo de solo (Piza et al., 2016; Pannacci et al., 2017; Braga et al.,
2018). Em funcao do baixo custo e alta eficiéncia, o controle quimico tem sido o mais
adotado nos ultimos anos para o controle de espécies de plantas daninhas (Owen et
al., 2014; Westwood et al., 2018).

A adocdao do controle quimico consiste na aplicacdo de produtos chamados de
herbicidas, capazes de interferirem nos processos bioquimicos e fisiologicos das
plantas, matando ou retardando o crescimento destas (Pitelli, 1987). No entanto,
embora seja uma das praticas mais economicamente viaveis, o uso destes produtos
corresponde a mais de um terco do custo total de insumos (Oerke e Dehne, 2004,
Santos et al, 2017). Isso porque, aléem de serem usados como dessecantes, s&o
frequentemente aplicados em &rea total para o controle das espécies de plantas

daninhas predominantes na area (Marochi et al., 2018).



No Brasil, o uso de herbicidas representa 48% do volume total de produtos
aplicados na agricultura e o custo meédio para o controle de plantas daninhas é cerca
de R$ 62,57 por hectare, dependendo das doses e moléculas utilizadas (Adegas et
al., 2017, Sindeveg, 2020). Contudo, a néo eficiéncia no controle de plantas daninhas,
bem como, a necessidade de fazer uso de moléculas alternativas de herbicidas devido
aresisténcia de espécies, podem elevar os custos médios para até R$ 285,98 (Adegas
et al., 2017). O desenvolvimento de novas moléculas demanda tempo e custos
elevados, estima-se que 0s gastos mundiais em pesquisa com herbicida estejam entre
US $1,2aUS $ 1,6 bilhdo por ano.

Por isso, o desenvolvimento de novas técnicas para identificacdo de plantas
daninhas, contribuem para a ado¢c&do de um controle quimico mais especifico, ou seja,
aplicacado apenas no local de presenca das plantas daninhas. Este tipo de manejo
especifico pode auxiliar na reducao de populacdes resistentes e viabilizar a aplicacédo
de herbicidas até mesmo em culturas com maior restricdo de moléculas disponiveis
no mercado (Fennimore e Cutulle, 2019).

Considerar a distribuicdo espacial e a variabilidade das espécies de plantas
daninhas é fundamental para a realizacdo de um manejo racional, aliado aos avangos
da agricultura de precisdo, que tem possibilitado a ado¢cdo de manejos especificos
para estas espécies (De Moraes et al., 2008; Reichardt e Jurgens, 2009; Singh et al.,
2020). O manejo especifico inclui a pulverizacdo dos herbicidas apenas no local onde
estdo as espécies, além do ajuste de aplicacbes em funcdo da densidade e
composicdo das plantas daninhas (L6pez-Granados, 2010; Hansen et al., 2013).

A implantacdo de um manejo especifico de plantas daninhas pode ser
representada por quatro etapas: 1) monitoramento de plantas daninhas (amostragem
ou deteccdo das espécies); 2) levantamento do historico e planejamento do manejo;
3) controle de precisdo no campo e 4) avaliacdo dos impactos econdmicos e
ambientais (L6pez-Granados, 2010).

Contudo, para a adocdo de um manejo especifico, ainda existem fatores
limitantes como o elevado custo de implantagédo de novas tecnologias, a falta de
metodologias eficientes de identificacdo de plantas daninhas, profissionais na area e
informac0des sobre as suas vantagens (De Moraes et al., 2008). Para Lopez-Granados

(2010), a etapa de monitoramento nas lavouras € um dos componentes mais criticos



para a ado¢cdo de um manejo especifico. Sendo assim, estudos multidisciplinares em
conjunto com a implementacdo de novas tecnologias sao fatores que favorecem a
adocao de um manejo especifico, gerando um retorno rapido e incremental (Reichardt
e Jurgens, 2009; Westwood et al., 2017; Klerkx et al., 2019).

2.3. Identificacdo de plantas daninhas

A adocdo de um manejo especifico de plantas daninhas € algo que tem
ganhado a atencdo das empresas e pesquisas no setor agricola, em funcédo das
oportunidades de mercado e do crescente desenvolvimento de novas tecnologias
(Van Evert et al., 2017; Klerkx et al, 2019). Além disso, a adocdo de manejos
especificos para estas espécies a médio e longo prazo, contribuirdo com a reducéo
dos custos no manejo e no uso de herbicidas, ao realizar aplicagdes seletivas e mais
eficientes, direcionadas ao alvo (Olsen et al., 2019). Logo, diversas estratégias tem
sido desenvolvidas neste ambito, como, por exemplo, a criacdo de mapas para
aplicacao posterior e a deteccao de plantas em tempo real, a qual integra sensores
aos sistemas de aplicacao de herbicidas (Ferreira et al., 2017; Ferndndez-Quintanilla
et al., 2018; Olsen et al., 2019).

Na area de sensoriamento remoto, a distribuicdo espacial de plantas daninhas
dentro de cultivos pode ser detectada e mapeada pela andlise de imagens aéreas e
de satélite e, também, por sensores proximais, que se referem aos sensores
acoplados em barras de pulverizacdo em campo (Wang et al., 2007; Fernandez-
Quintanilla et al.,, 2018). O processamento desses mapas consegue distinguir
espécies ou grupo de espécies de plantas daninhas, uma vez que, cada espécie
possui caracteristicas préprias, como forma, tamanho, composi¢cdo quimica e
refletancia da folha (Everitt et al., 1992; Bagavathiannan et al., 2019; Fennimore e
Cutulle, 2019).

A analise de imagens tem sido bastante explorada para este fim. Ferreira et al.,
(2017) desenvolveram um software capaz de acertar em 99,5%, plantas daninhas de
folhas estreitas e folhas largas, baseados em 15 mil imagens capturadas com o auxilio
de um veiculo aéreo nao tripulavel (VANT) na cultura da soja. Olsen et al. (2019)

alcancaram um desempenho médio de classificacdo de até 95,7% na adocdo de



modelos de classificacdo multipla, baseados em um conjunto de 17.509 imagens de
oito espécies de plantas daninhas em pastagens.

No entanto, as técnicas aplicadas ao uso de imagens ainda necessitam de
aperfeicoamento e demandam tempo para a constru¢cdo de um banco de dados
extenso com maior variabilidade e a interpretacdo dos resultados (Lopez-Granados,
2010; Olsen et al., 2019). Além disso, 0 uso de imagens ndo anula a importancia da
investigacdo do uso de outras técnicas, como a espectroscopia NIR, visto que, sao
ferramentas alternativas, capazes de melhorar o desenvolvimento e desempenho dos
equipamentos para o manejo especifico de plantas daninhas em campo (Olsen et al.,
2019; Souza et al., 2020). Lépez-Granados (2010), destaca que todas as técnicas
possuem um grau de importancia, sendo que, as que adotam o0 sensoriamento remoto
sao Uteis para identificacdo e manejo especifico baseado em mapas, enquanto as que
abordam a deteccédo proximal € til para identificacdo e realizacdo da aplicacdo em
tempo real.

Brown e Noble (2005) revisaram a deteccdo de plantas daninhas para adocéo
de manejo especifico e concluiram que ainda existe uma grande necessidade de
pesquisas em areas como iluminacao artificial, selecdo de bandas espectrais,
processamento de imagens em diferentes resolucdes espaciais e espectrais e
imagens capturadas de mdultiplas perspectivas.

Os sensores ndo baseados em imagens, apresentam uma velocidade de
processamento melhor na identificacdo do alvo, quando comparado as analises de
imagens (Wang et al., 2007; Lopez-Granadas, 2010; Souza et al., 2020). J& existem
aplicacdes comerciais de alguns sensores sem imagem, para identificacdo de plantas
daninhas em tempo real, como por exemplo, Weedseeker (Trimble Inc., Sunnyvale
CA, EUA), AmaSpot (Amazonen-WerkeH. Dreyer GmbH & Co, Hasbergen, Alemanha)
e Weed-it (Rometron BV, Steenderen, Holanda) (Fernandez-Quintanilla et al., 2018).
No entanto, estes sensores disponiveis no mercado s6 conseguem classificar a
auséncia ou presenca de plantas daninhas, ou seja, possuem uma unica funcdo de
discriminar as plantas sobre uma determinada superficie.

Identificar diferentes espécies de plantas daninhas em culturas seria uma
grande vantagem na hora de recomendar a aplicacdo local de herbicidas seletivos,

visto que estas recomendacdes séo variaveis em funcao de caracteristicas bioldgicas,
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como a espécie e o0 estagio de desenvolvimento (Orzari et al., 2013; Rodrigues e
Almeida, 2018; Ribeiro et al., 2018). Porém, este tipo de manejo automatizado ainda
corresponde a um desafio, pois necessita de sistemas de sensores mais sofisticados
(Fernandez-Quintanilla et al., 2018). Por isso, o desenvolvimento e calibracdo de
modelos para elaboracdo de sensores especificos € uma das &reas promissoras para
0 avanco das técnicas usadas para o manejo especifico e racional de plantas daninhas
(L6pez-Granadas, 2010; Souza et al., 2020). Sendo assim, a espectroscopia de
refletancia difusa no infravermelho proximo (NIRS), pode ser considerada uma técnica
auxiliar, capaz de contribuir com os estudos no manejo especifico de plantas

daninhas.

2.4. Uso da espectroscopia no infravermelho proximo na agricultura

Os estudos relacionados ao infravermelho préximo iniciaram-se no século XIX,
com o cientista inglés, Frederick William Herschel, que ao estudar as variacdes de
temperatura no espectro do visivel (300 a 700 nm) notou que ainda havia variacao
térmica apos a Ultima faixa do visivel (Wheeler, 1959; Pasquini, 2003). Herschel
chamou estes raios calorificos de “infrared” (abaixo do vermelho), e a partir dessa
descoberta, diversos estudos foram desenvolvidos e as aplicacdes do infravermelho
proximo continuam sendo estudadas para diferentes fins até os dias atuais (Pasquini,
2003; Nicolai, 2007; Cao e Cao, 2020).

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) € o resultado da interacdo
entre a radiacdo e a matéria (amostra) em um intervalo de comprimento de onda
aproximado de 13.300 a 4.000 cm™ (750 a 2.500 nm) (Davies, 1998; Pasquini, 2003).
Esta técnica consiste na aquisicdo qualitativa e/ou quantitativa de medidas da
radiacdo que incidem sobre a amostra podendo ser refletida, absorvida ou transmitida
(Pasquini, 2003).

A forma de interacdo da radiacdo eletromagnética com a amostra pode ser
mensurada de distintas formas, e a escolha da melhor forma depende de fatores,
como tipo de amostra e o0 equipamento usado (Pasquini, 2003; Botelho, 2014). As
formas mais comuns de mensurar a interacdo da radiacdo NIR com a amostra sao

através da refletancia difusa, transmitancia, interactancia e transflectancia (Figura 1).
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(a) (b) (c) (d)

Figura 1. Formas de interacdo da radiacdo eletromagnética com a superficie
amostrada: (a) refletancia; (b) transmitancia; (c) interactancia e (d)
transflectancia. Fonte: Elaborado pela autora, baseado em Pasquini,
(2003).

A combinacéo da energia da radiacdo com a diferenca de energia entre dois
niveis vibracionais provoca uma resposta seletiva do sistema molecular a radiacao
incidente. Isso significa que em determinado comprimento de onda, uma frequéncia
correspondente € absorvida (Xiaobo et al., 2010). Sendo assim, a intensidade de
absorcado versus o comprimento de onda, constitui o espectro de absor¢cdo de uma
substancia ou amostra. O principal objetivo do uso da espectroscopia NIR é sondar
uma amostra, a fim de adquirir dados qualitativos e/ou quantitativos provenientes da
interacdo de ondas eletromagnéticas no infravermelho proximo com seus
componentes. I1Sso acontece porque a absor¢cao de luz em um dado comprimento de
onda é capaz de aumentar a frequéncia vibracional das ligacbes entre os atomos,
resultando em movimentos harménicos quantificaveis (Wheeler, 1959; Shenk et al.,
2001).

A absor¢cdo da luz no infravermelho proximo pode ser aplicada como um
método analitico para qualquer amostra que contenha ligac6es dos grupos quimicos
de Carbono-Hidrogénio (C-H); Nitrogénio-Hidrogénio (N-H); Enxofre-Hidrogénio (S-H)
e Oxigénio-Hidrogénio (O-H) (Pasquini, 2003). As caracteristicas vibracionais de cada
grupo funcional e seus acoplamentos, aparecem em bandas de frequéncias

especificas no espectro (Figura 2) (Xiaobo et al., 2010). A alta variabilidade dessas
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caracteristicas em cada banda faz com que o espectro possa ser considerado uma
impressao digital de uma dada amostra (Rohman e Man, 2010; Souza e Poppi, 2012).
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Figura 2. Grupos funcionais atribuidos aos comprimentos de onda no infravermelho
préximo. Fonte: Adaptado, Xiabo et al., (2010).

Entre as vantagens que esta técnica apresenta, as principais estao
relacionadas a avaliacdo de amostras em qualquer estado, a velocidade de aquisi¢ao
dos resultados e a ndo necessidade de preparo da amostra. Em resumo, € uma
técnica rapida, ndo destrutiva e de baixo custo (Davies e Grant, 1987; Pasquini, 2003).
A principal desvantagem é que NIR ndo € uma tecnologia autbnoma, pois s&o
necessarias calibracdes e uso de métodos de referéncia. Além disso, 0s espectros
sdo afetados por véarias fontes de variabilidade, o que demanda uma grande
populacdo de amostras para alcancar modelos robustos de calibragdo (Workman et
al., 2003). Pasquini (2003) recomenda o uso de 50 a 100 amostras, para cada fonte
de variavel, dependendo da complexidade e variabilidade da matriz que acompanha
as amostras.

A espectroscopia NIR envolve abordagens multidisciplinares em quimica
analitica, estatistica e engenharia computacional, para conseguir extrair informacdes

guimicas significativas de amostras com um alto nivel de complexidade e variabilidade
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(Workman et al., 2003). Utilizando uma faixa espectral adequada e especifica, com
NIR, é possivel determinar mais de um indicador de qualidade ao mesmo tempo,
através da aplicacdo de métodos quimiomeétricos de calibracdo multivariada
(Lammertyn et al., 1998; Schmilovitch et al.,, 2000). Os estudos quimiométricos
auxiliam na interpretagdo dos resultados quantitativos, possibilitando através de um
tratamento matematico, estimar novas amostras a partir de modelos criados (Torrent
e Barron, 2008). Além disso, a técnica pode ser aplicada como um método secundario
de determinacéo, que necessita de calibracdo com base em referéncias principais
para o desenvolvimento e validacdo de modelos mateméaticos (Honorato et al., 2007).

A espectroscopia NIR foi utilizada pela primeira vez na agricultura para avaliar
o teor de umidade em graos (Norris, 1996). Desde entdo, vem sendo utilizada para
analises rapidas de determinacdo de teores de umidade, nitrogénio, proteina e
lipideos de uma variedade de produtos agricolas e alimenticios, na andlise de solos,
na indastria farmacéutica e de petrdleo (Davies e Grant, 1987; Pasquini, 2003;
Marques et al., 2014; An et al., 2014).

Na agricultura, a técnica tem apresentando bons resultados para determinacao
dos atributos dos solos (Marques et al., 2014; Dematté et al., 2019), da composicao
quimica em forragens (Fontaneli et al., 2004; Berauer et al., 2020), de parametros de
qualidade em frutos de acaizeiro (Cunha Junior et al., 2016), em manga (Dos Santos
Neto et al., 2017; Sun et al., 2020), em azeite de oliva extravirgem (Sinelli et al., 2010),
em leite (Roza-Delgado et al., 2017; Lima et al., 2018); identificacdo de espécies de
cupins (de Azevedo et al., 2019); selecdo e discriminacdo de espécies de madeira
(Soares et al, 2017; Snel et al., 2018), cultivares de amendoeira (Borraz-Martinez et
al., 2019b), cana-de-acucar (Steidle Neto et al., 2018) e de plantas daninhas e cana-
de-acucar (Souza et al., 2020).

Sensores multiespectrais elevaram a inspecéo visual de lavouras, detectando
indicadores precoces de doencas, pragas e necessidades nutricionais, além de
monitorar mudancas de carbono organico do solo e apresentar novas oportunidades
em graos, incluindo modelagem, melhoramento genético e gerenciamento de risco,
estimando com rapidez e precisdo caracteristicas de interesse (Cao e Cao, 2020).
Nota-se que a tecnologia tem sido bastante explorada em estudos de predicéo,

caracterizacdo e classificacdo, e apresenta um alto potencial de aplicagdo em
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modelagem e aprendizado de maquina, contribuindo significativamente com uma
agricultura de precisdo (An et al., 2014; Dematté et al., 2019; Tian et al., 2020).

Estudos sobre a identificacdo das caracteristicas de interesse em plantas
cultivadas tém contribuido para a aplicacdo desta técnica para diferentes fins,
principalmente os estudos que retratam as caracteristicas espectrais de cada espécie
(Carvalho, 2005). Em sensoriamento remoto a configuracdo da curva de refletancia
espectral de plantas em cada regido do espectro (Figura 3), € usada para caracterizar
areas e compreender os atributos biofisicos e bioquimicos da vegetacédo, bem como,
geometria de visualizagdo do detector, condi¢coes de iluminacdo dos arredores e
efeitos de fundo (Carvalho, 2005; Prabhakar et al., 2012).

80
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60 absorcao da ) ]
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40
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Figura 3. Curva de refletancia espectral tipica de vegetacdo saudavel representando
diferentes picos de absorcdo. Fonte: Adaptado, Prabhakar et al., (2012).

Apesar do potencial promissor do uso de técnicas como a espectroscopia de

refletancia difusa para classificacdo e caracterizagdo de espécies, ainda sdo poucos

os estudos que abordam sobre modelos de calibragdo para espécies de plantas

daninhas (Souza et al., 2020). Sendo assim, uma das possibilidades de aplicacdo da
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espectroscopia NIR é no estudo do comportamento espectral de espécies de plantas
daninhas, que quando associados as analises multivariadas, poderdo auxiliar na
calibracdo de sensores proximais em campo, para realizacdo do manejo especifico

destas espécies (Olsen et al., 2019; Souza et al., 2020).

2.5. Estudos quimiométricos

Quimiometria € a aplicagdo de métodos matematicos, estatisticos e
computacionais na investigagao, interpretacédo, classificagdo e previsdo de um
conjunto de dados de interesse quimico (Pasquini, 2003; Barros Neto et al., 2006). Os
principais estudos envolvendo a quimiometria estdo relacionados as éareas de
planejamento e otimizagdo de experimentos, de reconhecimento de padrdes e de
calibragdo multivariada (Barros Neto et al., 2006; Souza e Poppi, 2012).

Na area de planejamento e otimizacdo de experimentos, a quimiometria é
aplicada para encontrar as variaveis que mais afetam as caracteristicas de interesse,
assim como a interagdo entre essas variaveis (Souza e Poppi, 2012). Hanrahan et al.
(2008), ressaltam que o uso de técnicas de otimizacdo baseadas em projetos
experimentais quimiométricos, foram fundamentais para pesquisadores aprimorarem
a capacidade de separacdao de uma ampla gama de analitos em andlises bioldgicas,
ambientais, farmacéuticas, médicas e de tecnologia de alimentos.

Por muitos anos o reconhecimento de padrdes quimicos era considerado quase
um sinbnimo da palavra quimiometria e somente a partir de 1980 que estes estudos
foram perdendo espaco e tornaram-se uma area menor dentro da quimiometria
(Brereton, 2015). O reconhecimento de padrdes € usado para analisar um conjunto
de dados e identificar agrupamentos ou tendéncias dentro desses conjuntos (Souza e
Poppi, 2012). Nesta area, é usual a aplicacdo de analises exploratérias e de
classificacéo, supervisionadas ou ndo, como analise de componente principal (PCA —
do inglés: Principal Component Analysis), analise linear discriminante (LDA — do
inglés: Linear Discriminant Analysis); analise discriminante por quadrados minimos
parciais (PLS-DA — do inglés: Partial Least Squares Discriminant Analysis) e maquina
de vetores suporte (SVM — do inglés: Support Vector Machine) (Brereton, 2015; Wang
e Yu, 2015; Steidle Neto et al., 2018).
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Por fim, a calibracdo multivariada, € a responsavel por estabelecer modelos
que relacionam medidas quimicas ou espectrais a uma determinada propriedade da
amostra (Souza e Poppi, 2012). Para Ferreira et al. (1999), o termo calibragcdo em
qguimiometria, refere-se a construcdo de modelos matematicos capazes de
estabelecer uma relagéo quantitativa entre os dados de saida (como por exemplo, 0s
espectros NIR) e os parametros fisicos ou quimicos de interesse, previamente
determinados por uma técnica analitica de referéncia. A calibracdo multivariada é
amplamente empregada em estudos de predicdo, ou seja, usada como uma analise
indireta para estimar caracteristicas de interesse em uma dada amostra (Cunha Junior
etal., 2015; Sans et al., 2018). Para os estudos de calibracdo, as analises mais usadas
sao as de regressao, que utilizam as informacdes da matriz de dados espectrais (X) e
da matriz de concentracdes (Y), correlacionando-as para obter uma relacéo direta na
fase de calibracdo (dos Santos Neto, 2018; Sayes et al., 2019).

Atualmente, a espectroscopia NIR é a técnica analitica que mais faz uso da
guimiometria e ambas evoluiram de forma conjunta ao longo dos anos, pois cada vez
gue NIRS amplia sua aplicabilidade e alcanca modelos de identificacdo e
quantificacdo mais robustos, imp&e novos desafios a quimiometria, motivando o
aprimoramento de suas técnicas (Costa Filho e Poppi, 2002; Pasquini, 2003). Essa
interdependéncia que impulsiona o desenvolvimento da quimiometria associada a
NIRS € ainda mais expressiva ao considerarmos 0s avancos tecnoldgicos em
microcomputadores e em espectrofotdmetros, permitindo que milhares de dados
sejam obtidos em questdo de segundos (Pasquini, 2003; Van Evert et al., 2017; Cao
e Cao, 2020).

Além dos conhecimentos em estatistica, o0 sucesso da aplicacdo da
guimiometria em NIRS envolve também a etapa de pré-processamento dos dados
espectrais (Rinnan et al., 2009; Brereton et al., 2017). Muitos trabalhos aplicam as
técnicas de pré-processamento, cujos objetivos principais incluem a eliminacdo de
informacgdes nao relevantes e a transformagé&o da matriz de dados, afim de possibilitar
uma andalise eficiente dos resultados (Souza e Poppi, 2012; Snel et al., 2018; Sayes
et al., 2019).

As técnicas de pré-processamento mais utilizadas em NIRS sdo as que

envolvem meétodos de correcdo de dispersdo da luz e aplicacdo de derivadas
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espectrais (Rinnan et al., 2009). Entre as técnicas de correcdo de dispersao destacam-
se 0 uso de correcdo multiplicativa de sinal (MSC - do inglés: Multiplicative Signal
Correction), variacdo normal padrdo (SNV — do inglés: Standard Normal Variate)
combinado ou ndo, com Detrend (DT) e normalizacéo (Rinnan et al., 2009; Soares et
al., 2017). J& para o uso de derivadas 0s pré-processamentos mais comuns sao as
derivadas de Norris-Williams (NW) e de Savitzky-Golay (SG), que auxiliam na
remocao dos efeitos aditivos e multiplicativos dos espectros (Rinnan et al., 2009;
Cunha Junior et al., 2015; Borraz-Martinez et al., 2019).

2.5.1 Anélise de Componentes Principais (PCA)

A analise de componentes principais (PCA — do inglés: Principal Component
Analysis) foi introduzida em 1901, pelo estatistico britAnico Karl Person (Person,
1901). A PCA é uma andlise capaz de projetar os dados originais multivariados em
um espaco de menor dimenséo, reduzindo, assim, a dimensionalidade dos dados,
sem que as relacfes entre as amostras sejam afetadas (Ferreira, 2015). Os dados
originais sao projetados pelos vetores de base, que correspondem aos novos eixos
chamados de componentes principais (PC), esses eixos sao ortogonais entre si e
ordenados conforme o valor da variancia explicada, sendo que o primeiro representa
a maior variancia (Ferreira et al., 1999). A Figura 4 ilustra dois conjuntos de amostras

em um espago bidimensional e os respectivos componentes principais (PC1 e PC2).

@) Variavel 1 (b) PC 2
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Figura 4. Representacéao grafica de dois grupos de amostras no espaco bidimensional
definido pelas Variaveis 1 e 2 e as respectivas componentes principais
(a); Representacao grafica das amostras projetadas em PC1 e PC2 (b).
Fonte: Adaptado, Ferreira (2015).
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A PCA é uma das andlises mais importantes na quimiometria e funciona como
uma analise base para aplicagdo de métodos de reconhecimento de padrdes,
classificacéo e calibracdo multivariada (Souza e Poppi, 2012). E considerada como
um meétodo de discriminagcdo ndo supervisionado e € bastante empregada para
visualizagdo da estrutura dos dados espectrais, reconhecimento de similaridades
entre as amostras e identificagcdo de amostras anémalas, conhecidas como “outliers”
(Wu et al., 1997; Souza e Poppi, 2012; Steidle Neto et al., 2019).

2.5.2 Analises discriminantes

As analises discriminantes sdo métodos de classificacdo supervisionados
usados para o reconhecimento de padrbes, quando a propriedade de interesse
investigada é categodrica ou discreta (Ferreira, 2015). Na analise supervisionada é
selecionado um numero de amostras para treinamento e outro para validacéo,
utilizando as informacdes do conjunto de treinamento sdo desenvolvidos os critérios
de reconhecimento que serdo usados para a classificacdo de novas amostras
(Pasquini, 2003; Ferreira, 2015; Cunha Junior et al.,, 2015). Entre as analises
discriminantes supervisionadas, a analise discriminante linear (LDA) e a analise
discriminante pelo método dos quadrados minimos parciais (PLS-DA) sédo bastante
aplicadas em dados espectrais (Ferreira, 2015; Soares et al., 2017; Snel et al., 2018;
Cunha Janior et al., 2015).

A PC-LDA é uma técnica que produz uma série de funcdes discriminantes
lineares ortogonais que maximizam a separagao entre 0s grupos, mas minimizam a
variancia dentro dos grupos (Naes et al., 2002). Para superar a exigéncia do LDA de
que o numero de amostras no conjunto de calibracédo seja maior do que o numero de
variaveis, a dimensionalidade dos dados é reduzida usando PCA antes de executar o
LDA (Wedding et al., 2019).

A PLS-DA utiliza a regressao PLS para discriminar entre varios grupos, para
cada amostra do conjunto de calibracdo e validacdo € atribuida uma variavel como
um valor de referéncia, indicando a qual classe a amostra pertence (Wedding et al.,

2019). Os resultados de um modelo PLS-DA é uma série de valores de previséo para
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duas classes, ou seja, valores proximos a 1 para um grupo pré-determinado e

proximos a 0 para o restante dos grupos (Ferreira, 2015).

2.5.3 Figuras de mérito em andlises discriminantes

O bom desempenho de qualquer técnica analitica depende fundamentalmente
de dois fatores, o primeiro é a qualidade dos dados amostrados e o segundo € a
confiabilidade estatistica (Ribeiro et al., 2008). A confiabilidade estatistica € a forma
de assegurar a aplicabilidade e o alcance de um método, por isso, € necessario definir
parametros de selecdo de analises por meio de figuras de mérito (Ribeiro et al., 2008;
Ferreira, 2015). Além disso, é fundamental que existam dois bancos de dados, um
para calibracdo dos modelos e outro para validagcdo, a fim de assegurar a
confiabilidade de aplicagdo do método (Pasquini, 2003; Ribeiro et al., 2008).

As figuras de mérito sdo, portanto, os indicadores quantitativos do bom
desempenho da aplicacédo das técnicas, sendo que, para analises discriminantes as
mais comuns sdo: taxa de falso positivos (TFP), taxa de falso negativos (TFN),
acuracia ou exatidao (EXAT), sensibilidade (SEN) e especificidade ou seletividade
(SEL) (Ribeiro et al., 2008; Ferreira, 2015; Soares et al., 2017).

A fim de facilitar a compreensdo dos calculos das figuras de meérito, 0s
resultados sdo organizados na forma de uma tabela de contingéncia, também
chamada de matriz de classificacdo ou matriz de confusdo (do inglés: confusion
matrix) (Tabela 1).

Tabela 1. Tabela de contingéncia ou matriz de confusdo dos resultados de uma
classificacao. Fonte: Adaptado, Ferreira (2015).

Classe verdadeira

Espécie A Espécie B
o A AA BA
7 » Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
S g
o5 B AB BB

Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)
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Na tabela 1, as classes verdadeiras das amostras estdo representadas nas
colunas, e as classes previstas nas linhas. Quando a classe prevista corresponde a
classe verdadeira, significa que o classificador foi efetivo. Quando o classificador nao
€ 100% efetivo, ou seja, ndo classificou corretamente todas as amostras, significa que
houve falsos positivos (FP) e/ou falsos negativos (VN) (Ferreira, 2015).

As figuras de mérito geralmente sdo expressas em porcentagem e Sao

calculadas conforme as seguintes equacoes:

(1) TEP= —2—100
FP+VN
(2) TEN= ——100
FN+VP
(3) EXAT = ——*"N __100
VP+FN+FP+VN
(4) SEN = —2—100
VP+FN
(5) SEL=—=—100
FP+VN

Além das figuras de mérito apresentadas pelas equacdes de 1 a 5, existem
também outras figuras de mérito, elegiveis conforme o objetivo do classificador, como
por exemplo, o indice de Youden ou indice J (Youden, 1959), capaz de considerar as

taxas sensibilidade e especificidade ao mesmo tempo.
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CAPITULO 2 - Discriminac&o de espécies de corda-de-viola através do uso de
espectroscopia NIR e métodos multivariados

RESUMO - A ocorréncia de espécies de plantas daninhas € um dos principais
fatores que limitam a produtividade de culturas agricolas. O manejo destas espécies
é realizado comumente com herbicidas, recomendados para aplicacdo em &rea total
e em dose Unica, sem considerar a distribuicdo espacial. Os estudos de novas
técnicas para identificacdo destas espécies contribuem para o desenvolvimento de
sensores proximais, que, no futuro, poderéo ser acoplados as maquinas, otimizando
a realizacdo de um manejo especifico. Sendo assim, o objetivo deste trabalho foi
utilizar a espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) para discriminar trés
espécies de corda-de-viola através de técnicas de analise multivariada. Os espectros
foram coletados nas folhas das trés espécies em estagio vegetativo (até cinco folhas),
através de um espectrometro NIR de bancada na faixa espectral de 4.000 a 10.000
cm™t. Os modelos de discriminacdo foram selecionados através do estudo da
acuracia, sensibilidade, especificidade e indice de Youden, observados no conjunto
de dados de validacdo (n=135). A técnica de NIRS associada as analises
multivariadas, linear discriminante (PC-LDA) e quadrado minimos parciais (PLS-DA),
pode ser utilizada para discriminacdo de espécies de corda-de-viola. Os melhores
resultados foram observados quando se realizou o estudo de faixas espectrais
associadas ao uso de pré-processamentos. Os modelos mais assertivos
apresentaram acuracias de validacdo de 99,26, 98,52 e 98,73%, para Ipomoea
hederifolia. I.nil e Merremia aegyptia, respectivamente.

Palavras-chave: assinatura espectral, Ipomoea hederifolia, Ipomoeae nil,
manejo especifico de plantas daninhas, Merremia aegyptia

ABSTRACT - The occurrence of weeds is one of the main factors limiting
agricultural productivity. Studies on new techniques for the identification of these
species contribute to the development of proximal sensors, which, in the future, might
be coupled to machines, optimizing the performance of specific management
practices. Thus, the objective of this work was to use near-infrared spectroscopy (NIR)
and multivariate analysis to discriminate three morning glory species. The NIR spectra
were collected from the leaves of the three species when they presented up to five
leaves (vegetative stage) within the spectral band of 4,000 to 10,000 cm-1. The
discrimination models were selected according to accuracy, sensitivity, specificity, and
the Youden's index, analyzed within a group validation data set (n = 135). The best
results occurred when the selection of spectral bands associated with the use of pre-
processing was performed. It was possible to obtain an accuracy of 99.26, 98.52, and
98.73% for Ipomoea hederifolia, Ipomoea nil, and Merremia aegyptia, respectively.
NIR spectroscopy associated with principal component analysis and linear discriminant
analysis (PC-LDA), or associated with partial least squares regression with
discriminant analysis (PLS-DA), can be used to discriminate morning glory species.

Keywords: Ipomoea hederifolia, Ipomoea nil, Merremia aegyptia, specific weed
management, spectral signature
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1. INTRODUCAO

A presencga de plantas daninhas em areas agricolas & um dos principais fatores
gue limitam a produtividade. Atualmente, a aplicacdo de herbicidas € o método mais
utilizado para o controle destas espécies, por apresentar uma boa relacéo entre custo
e beneficio. No entanto, a aplicagédo destes, quando mal realizada, propicia o0 aumento
da resisténcia das plantas a herbicidas e quando realizada em area total, gera
desperdicios, aumentando custos e risco ambiental. (LOpez-Granados, 2011; Braga
et al., 2018).

Embora existam alguns sensores para a identificacdo de plantas daninhas
disponiveis no mercado, a aplicabilidade destes ainda € limitada, ndo podendo
distinguir as espécies infestantes da cultura de interesse (Dammer and Wartenberg,
2007; Lépez-Granados, 2011; de Souza et al., 2020). Sendo assim, o aprimoramento
de técnicas que auxiliem a adocdo do manejo especifico de plantas daninhas é
importante para alcangar uma agricultura cada vez mais sustentavel, visto que o ideal
€ gue estas aplicacdes sejam variaveis em funcdo das espécies e do estagio de
desenvolvimento (Lopez-Granados, 2011; de Souza et al., 2020; Rodrigues e Almeida,
2018).

Para isso, a espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS), pode ser uma
alternativa na identificacdo de espécies de plantas daninhas a campo, uma vez que
esta técnica tem sido bastante utilizada no monitoramento e avaliacdo da qualidade
de diversos produtos agricolas (Nicolai et al., 2007; Jamshidi e Mohajerani, 2016). Sua
capacidade de diferenciar conjuntos especificos de moléculas, quando associada as
analises multivariadas, permite separar as amostras em lotes especificos através da
“impressao digital” que cada amostra possui e também associar isso as informacdes
fisicas e anatbmicas das espécies (Soares et al., 2017).

Esta técnica ja foi utilizada com éxito para separar lotes de espécies em
viveiros, para discriminagdo de cultivares ndo diferenciaveis visualmente e também
para a identificacdo de espécies de madeiras nativas (Wang e Yu, 2015; Soares et al.,
2017; Steidle Neto et al., 2018; Borraz-Martinez et al., 2019). Além disso, a alta
velocidade de aquisicdo dos espectros NIR em combinacdo com técnicas de
calibracdo multivariada, tem possibilitado a classificacdo on-line (em tempo real) de
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frutas e vegetais com base em atributos de qualidade, que somente pela aparéncia
também né&o seria possivel detectar diferengas (Cunha Junior et al., 2016; de Souza
et al., 2020).

Apesar do potencial de uso da espectroscopia NIR para a classificacdo e
caracterizacdo de espécies, ainda ndo existem modelos de calibracdo e bancos de
dados espectrais desenvolvidos para espécies de plantas daninhas. Sendo assim. a
aplicacao desta técnica em plantas daninhas pode ser considerada uma ferramenta
em potencial na diferenciacdo no campo e discriminacéo destas espécies. Para isso,
estudos quimiométricos sdo fundamentais, visto que as informagfes espectrais sdo
complexas e necessitam de modelos matematicos para relacionar os espectros as
caracteristicas de interesse (Pasquini, 2003). Estes estudos, aliados a um elevado
namero de amostras, permitirdo entender algumas propriedades quimicas que
posteriormente irdo auxiliar na diferenciacdo das espécies de maneira mais rapida e
em niveis cada vez mais especificos (Lopez-Granados, 2011; Carvalho et al., 2013;
de Souza et al., 2020).

Desse modo, o objetivo deste trabalho foi discriminar trés espécies de plantas
daninhas, pertencentes a familia Convolvulaceae, conhecidas popularmente como

corda-de-viola, usando NIRS e analises multivariadas.

2. MATERIAL E METODOS

2.1. Material vegetal

Sementes de Ipomoea hederifolia, Ipomoea nil e Merremia aegyptia foram
semeadas em vasos plasticos com capacidade para 0,5 litros preenchidos com areia
de rio grossa lavada e peneirada, deixando-se uma planta por vaso. Todas as plantas
foram cultivadas a céu aberto, sob coordenadas 21°14'38.6" S e 48°17'56.3" O. Foram
cultivados 150 vasos por espécie, totalizando 450 vasos, e cada vaso correspondeu
a uma parcela experimental (n=450). Os vasos foram irrigados diariamente com
solugdo nutritiva completa de Hoagland e Arnon (1938). A fim de promover a
adaptacdo das plantulas a solugdo nutritiva, foi realizado o aumento gradual e

semanal da forca ibnica da solugcdo. Na primeira semana, a solucédo nutritiva foi
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ajustada para uma concentracdo de 25%, na segunda semana por 50%,
consecutivamente até que atingisse 100% de forca ibnica. O periodo de conducao das
espécies foi de marco a abril de 2019, e o clima da regido segundo a classificacdo de
Kdppen € Aw (Rolim et al., 2007).

Apbs a coleta dos espectros NIR, foi realizada a caracterizacdo das espécies
pelo niumero de folhas e biomassa fresca e seca da parte aérea, a fim de mensurar o
teor de agua nas amostras. Para determinacédo da biomassa seca, as plantas foram
acondicionadas em sacos de papel e secas em estufa com circulacédo forcada de ar,

com temperatura de até 40 grau Celsius até massa constante.

2.2. Obtencéao dos espectros de refletancia

Os espectros NIR foram obtidos através do acessoério NIR Fiber Optic Probe
acoplado ao espectrofotbmetro FT-NIR Spectrum 100N (Perkin Elmer. Shelton.
Estados Unidos da América). Os espectros de refletancia difusa foram adquiridos na
forma de log (1/R), onde R corresponde a refletancia, na faixa espectral de 4.000-
10.000 cm™ (1.000 -2.500 nm), com 32 scans, a uma resolucédo espectral de 4 cm™ e
com intervalo de 2 cm™. No momento da coleta dos espectros NIR, a temperatura do
ambiente foi mantida a 23°C * 1, permanecendo constante durante todo o processo
de aquisicao espectral.

As curvas espectrais foram obtidas do terco médio da parte adaxial da ultima
folha totalmente expandida, evitando-se as areas com nervuras. Cada planta foi
amostrada posicionando a folha na saida do feixe de luz sob um fundo preto (de

EVA)), utilizado para evitar a entrada de luz externa.

2.3. Desenvolvimento de modelos de classificacdo

Os dados espectrais foram analisados usando o programa Unscrambler ®
versao 10.3 (CAMO. Oslo. Noruega). Similarmente, este programa foi utilizado para
fazer os pré-processamentos dos espectros NIR, ou seja. SNV (Standard Normal
Variate), Detrend, SNV+Detrend, 12 derivada de Savitzky—Golay (1SG) agrupado em
6 e 6 pontos, e SNV + 1SG. A analise de componente principal (PCA) foi realizada
com todo o espectro NIR, em faixas selecionadas, sem e com 0s pré-processamentos,

para medir o nivel da variacédo espectral entre as amostras.
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Para discriminar as espécies foram desenvolvidos modelos de classificagdo
usando a analise discriminante linear de componentes principais (PC-LDA) e analise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA). Para isso, as trés espécies
foram consideradas individualmente (I. hederifolia. I. nil e M. aegyptia) e também em
diferentes faixas espectrais, definidas conforme os valores dos loadings da PCA com
0 espectro bruto, sem pré-processamento. Os comprimentos de onda selecionados
para o estudo foram: 1) 10.000-4.000 cm™ (1.000-2.500 nm); 2) 7.460-4.240 cm"
1(1.340-2.358 nm); 3) 7.460-6.800 cm™ (1.340-1.471 nm); 4) 5.540-4.240 cm(1.805-
2.358 nm) e 5) 7.460-6.800+5.540-4.240 cm™ (1.340-1.471+1.805-2.358 nm).

Foram utilizados trés métodos de separacdo dentro da PC-LDA: distancia
linear, quadratica e distancia de Mahalanobis. O método de Mahalanobis foi mantido,
por apresentar o menor erro de classificacdo. Foram utilizados 10 componentes
principais (PCs) e o método de validacdo cruzada aleatoria, com 31 segmentos. Na
andlise de PLS-DA. para cada amostra do conjunto de calibracdo e validacao, foi
atribuida uma variavel como um valor de referéncia indicando a qual classe a amostra
pertence. Foi atribuido o valor numérico de 1 a uma classe e o valor 0 a outra classe,
foi definido também um valor limite, ou ponto de corte, de 0.5 para determinar a
atribuicdo de classe (Soares et al., 2017).

Para dividir os dados espectrais original (n=450) em conjunto de calibracéo
(n=315) e de validacao (n=135), empregou-se o algoritmo de Kennard-Stone (Kennard
e Stone, 1969), que baseia-se em uma abordagem sequencial deterministica e busca
selecionar amostras uniformemente distribuidas no espaco de previsdo. Apés a
validacéo interna (calibracdo), a capacidade de previsdo dos modelos foi testada
usando as amostras que nao foram incluidas neste conjunto, ou seja, realizou-se a
validacdo externa com 30% do conjunto total dos dados, selecionando os melhores
pré-processamentos para cada espécie em funcdo dos valores de acuracia na
validacao e especificidade, além das faixas espectrais.

O desempenho dos modelos foi avaliado pelos valores de acuracia para o
banco de dados de calibracdo e de validagcdo e, também, pelos indices de
sensibilidade, especificidade e pelo indice de Younden (1950), calculados conforme

as seguintes equacoes:
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(1) Acuréacia (%) = 100 —% x 100 , onde y = total de amostras classificadas

incorretamente em um total de N amostras;

(2) Sensibilidade (%) = (szpFN) %X 100, onde TP= verdadeiro positivo e FN= falso
negativo;
(3) Especificidade (%)= (TI\ITFFP) %X 100, onde TN= verdadeiro negativo e FP= falso

positivo;

(4) indice de Youden- J (%) = SENS — (100 — SPEC), onde SENS= sensibilidade e
SPEC = especificicidade.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1. Caracterizacao e espectro NIR

N&o houve diferenca significativa (p < 0.05) para os dados de caracterizagéo e
teores de agua nas trés espécies de corda-de-viola no momento da coleta dos
espectros. O teor de 4gua médio nas folhas das espécies foi de 81% +2. Estes
resultados demonstram que a umidade das folhas frescas néo foi a principal variacéao
responsavel por discriminar as espécies através dos espectros NIR (Nicolai et al.,
2007; Soares et al., 2017).

A média dos espectros NIR das folhas das trés espécies de corda-de-viola
estdo apresentados na Figura 1. Nos espectros sem pré-processamento (Figura 1a)
pode-se observar um deslocamento do espectro médio da espécie I. hederifolia em
relacdo as demais. Nos espectros brutos, sem pré-processamento, geralmente ocorre
uma variacdo da linha de base, causada principalmente pela presenca de
espalhamento aditivo e multiplicativo da luz. Essa variacao é principalmente resultado
de efeitos fisicos devido a diferencas na superficie das amostras ou a variacbes no

momento da coleta dos espectros (Pasquini, 2003; Snel et al., 2018).
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Figura 2. Dados de absorbéancia (Log 1/ Refletancia) do espectro todo, sem pré-
processamento (a) e com pré-processamento SNV (b) de l.hederifolia
(IH), Lnil (IN) e M.aegyptia (MA).

Embora ndo tenha apresentado diferenca estatistica, as espécies
apresentavam de 2 a 5 folhas. Portanto, entende-se que as folhas jovens podem ter
ocasionado um maior escape de luz em relacdo as mais velhas, alterando assim os

valores de absorbancia (Figura 1a). Desta forma, utilizou-se o pré-processamento dos
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espectros NIR para a correcdo dos problemas relacionados ao escape de luz,
deslocamento da linha de base e a dispersao multiplicativa. (Cunha Junior et al., 2015;
Snel et al., 2018). Como pode-se observar na Figura la, a diferenca entre os
espectros NIR se deu principalmente a um acentuado desvio da linha de base entre
as espécies e apoés aplicar um dos pré-processamentos, SNV (Figura 1b), essa
diferenca foi corrigida. O mesmo comportamento de ajuste dos espectros foi
observado para os outros pré-processamentos selecionados.

Os picos de um espectro séo as regides que possuem as maiores informacdes
e foram observados dois principais picos nas faixas de 4.240-5.540 cm™ e 6.800-7.460
cm (Figura 1b). A faixa de 7.500-10.000 cm™ é a regido com menores informacoes
sobre as amostras. Este mesmo comportamento espectral também foi observado em
Prunus dulcis (Borraz-Martinez et al., 2019).

Através do estudo das bandas espectrais de NIR é possivel identificar os
principais grupos quimicos referentes a determinadas faixas do espectro (Pasquini,
2003; Cunha Junior et al., 2015). Os picos observados na regido de 5.000 e 7.000 cm-
! corresponderam as vibracdes O-H; neste caso, a agua € a principal responsavel por
essas bandas. Porém, essas regibes também podem representar grupos de
compostos com radicais CO2H e CO2R’ (Xiaobo et al., 2010).

A principal dificuldade dos estudos com espectroscopia NIR em produtos
vegetais frescos € que, geralmente, as regibes com mais informacbes para
determinados constituintes também sao as regides que sobrepdem aos picos relativos
a presenca de agua, dificultando uma analise quantitativa e a selecdo de um unico
comprimento de onda para um determinado composto (Cunha Junior et al., 2015;
Jintao et al., 2018; Borraz-Martinez et al., 2019).

As espécies da familia Convolvulaceae apresentam uma ampla gama de
alcaloides e glicoresinas, que podem variar em decorréncia de género, espécie e
estagio de desenvolvimento (Jenett-Siems et al., 1998; Meira et al., 2012; Carvalho et
al., 2013). Alguns alcaloides foram identificados em Coptidis rhizoma por meio da
espectroscopia NIR usando a regresséo por quadrados minimos parciais (PLSR) nos
comprimentos de onda de 4.249-7.502 cm; 4.596-7.502 cm? e 4.249-6.100 cm™

(Jintao et al., 2018). Estas regides correspondem as mesmas regides dos picos
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observados nesse estudo (Figura 1b), sendo assim, compreende-se que estas

substancias sao relevantes para discriminar as espécies estudadas.

3.2. Anélise de componente principal (PCA)

Na analise de PCA, foi possivel notar um distanciamento de um grupo de
amostras de I. hederifolia em relagéo aos demais quando os espectros NIR ndo foram
pré-processados (Figura 2a). Este grupo de amostras foi 0 mesmo que ocasionou 0
desvio médio do espectro NIR desta espécie na Figura la. Apesar deste grupo de
amostras ter se separado dos demais, néo foi possivel distinguir com clareza as trés
espécies. Além disso, a PCA do espectro NIR inteiro (4.0000-10.000 cm™) sem
nenhum pré-processamento nao foi adequada, pois apenas um componente (PC1)
representou 100% da variabilidade do conjunto amostral, inviabilizando sua aplicacao
para explicar diferencas entre as espécies.

Assim, na tentativa de melhorar os resultados da PCA, utilizou-se faixas do
espectro NIR pré-processado. A Figura 2b ilustra a PCA com a selecao da faixa de
4.240-5.540 cm™ com o pré-processamento SNV. Nota-se que apoés a selecéo da faixa
e pré-processamento a variabilidade dos dados € melhor explicada pelos
componentes (PC1=90% e PC2=6%) e para |. hederifolia ainda foi possivel observar
claramente a formacao de subgrupos dentro do seu conjunto amostral. A justificativa
para os subgrupos observados € a mesma relacionada ao deslocamento dos
espectros (Figura 1a). Para esta espécie pequenas variacdes na espessura da folha,
resultaram diferencas no espectro.

Contudo, apesar da aplicacdo dos pré-processamentos e selecdo das faixas,
nao foi possivel observar uma clara separacdo das espécies usando apenas uma
analise ndo supervisionada (PCA). A grande sobreposicdo das amostras nas analises
de PCA dificultou a identificacdo das espécies, o que corroborou os resultados obtidos
dos espectros NIR (Figura 1). Assim, na tentativa de discriminar as espécies, foram
utilizadas duas técnicas supervisionadas de classificagdo a PC-LDA e PLS-DA.
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Figura 2. Valores de PC 1 e 2 para a analise de componente principal (PCA) para
todo o espectro sem pré-processamento (a) e para a faixa de 4240-5540
cm? com o pré-processamento SNV (b), para as espécies de |.
hederifolia (quadrado preto), I. nil (triangulo vermelho) e M. aegyptia
(circulo azul).

3.3. Andlises discriminantes

Ao utilizar os espectros NIR com todas as faixas espectrais (4.000 a 10.000 cm-
1) apenas alguns pré-processamentos melhoraram a acuracia dos modelos em
relacdo aos espectros brutos. Os modelos PC-LDA e PLS-DA sem o pré-
processamento apresentaram valores de acuracia e indice de Youden superiores ou
bem préximos aos com pré-processamento. Estes dados indicam que ao analisar
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estes espectros o efeito dos pré-processamentos ndo levou a modelos mais acurados
(Tabela 1).

Através da PC-LDA foi possivel obter uma acuracia maxima de 96.19% para as
espécies |. hederifolia e M. aegyptia e de 97,14% para a |. nil para o conjunto de
calibracdo (Tabela 1). No conjunto de validag&o, os valores de acuracia maiores foram
de 96,30%. 88,89% e 85,93% para discriminacao das espécies |. hederifolia, 1. nil e
M. aegyptia, respectivamente (Tabela 1).

Na maioria dos casos, a acuracia do conjunto de dados de validacdo foi menor
que no conjunto de dados de calibracdo. Essa é uma situacdo comum e significa que
o conjunto de dados de validagdo possui um numero suficiente de amostras (Borraz-
Martinez et al., 2019). Além disso, esses resultados mostram como é importante
validar os modelos gerados com amostras externas, que ndo foram usadas para o
treinamento, para nao incorrer no erro de selecionar modelos sobreajustados (do
inglés: “overfitting”) (Pasquini, 2003).

Os pré-processamentos estudados ndo melhoraram a acuracia dos modelos
em relacédo aos espectros sem o pré-processamento, em PCA-LDA, para as espécies
I. hederifolia e M. aegyptia (Tabela 1). Este resultado pode ter sido observado em
decorréncia do desvio dos espectros que ja existia nas amostras sem nenhum preé-
processamento (Figura la). JA para a espécie |. nil, o pré-processamento SNV
resultou em melhor acuracias dos modelos de calibracdo e de validacéo, sendo que,
a acuracia de validacado aumentou de 87,41% (sem pré-processamento) para 88.89%
(com o pré-processamento SNV). Embora a discriminacao das espécies por PC-LDA
tenha atingido niveis de acuracia satisfatorios, ao considerar as figuras de meérito
adotadas, a analise de PLS-DA foi a mais adequada para a classificacdo das trés
espécies.

O uso dos pré-processamentos usando a andlise de PLS-DA também né&o
ocasionou melhorias na acuracia de validacao, com excecao dos pré-processamentos
de 1SG e SNV+1SG para |. hederifolia e SNV para I. nil. Para M. aegyptia a melhor
acuracia na validagéo foi no espectro sem o pré-processamento (94.81%) (Tabela 1).
Contudo, para estudar as melhores faixas para discriminacdo para cada espécie,
selecionou-se os dois melhores pré-processamentos considerando todas as figuras

de mérito elegidas neste estudo.



40

Tabela 1. Resultados das analises discriminantes de PC-LDA e PLS-DA para as trés espécies de corda-de-viola sem e

com diferentes pré-processamentos na faixa espectral de 4.000-10.000 cm™.

PC-LDA PLS-DA

Treinamento . ~ _ Treinamento
(n=315) Validacdo (n=135) (n=315)

Ac.T (%)* Ac.V.(%)? Sens.® Esp.* Youden Ac.T (%)* Ac.V.(%)? Sens.® Esp.* Youden
Ipomoea hederifolia

Pré-processamento Validac&o (n=135)

Sem pré-proces. 96,19 96,30 93,02 97,83 90,85 98,41 95,56 92,86 96,77 89,63
SNV 92,38 85,93 78,05 89,36 67,41 97,78 93,33 88,37 95,65 84,02
Detrend 90,48 87,41 96,30 85,19 81,48 98,73 94,81 85,71 100,00 85,71
SNV+Detrend 93,33 91,11 91,67 90,91 82,58 98,10 93,33 85,11 97,73 82,83
1SG 88,25 75,56 63,64 79,41 43,05 97,78 97,78 97,56 97,87 95,43
SNV+1SG 87,62 78,52 65,85 84,04 49,90 97,78 96,30 91,11 98,89 90,00
Ipomoea nil
Sem pré-proces. 96,51 87,41 88,64 86,81 75,45 96,83 91,11 89,80 91,86 81,66
SNV 97,14 88,89 90,91 87,91 78,82 96,51 92,59 88,68 95,12 83,80
Detrend 92,70 74,81 68,09 78,41 46,49 96,51 86,67 82,35 89,29 71,64
SNV+Detrend 93,33 77,78 78,38 77,55 55,93 97,46 88,89 90,91 87,91 78,82
1SG 85,08 68,15 59,09 72,53 31,62 94,60 90,37 86,54 92,77 79,31
SNV+1SG 85,71 71,85 66,67 73,96 40,63 94,29 90,37 89,58 90,80 80,39
Merremia aegyptia
Sem pré-proces. 96,19 85,19 95,83 82,88 78,72 97,14 94,81 92,68 95,74 88,43
SNV 90,16 81,48 86,96 80,36 67,31 97,14 93,33 86,67 96,67 83,33
Detrend 92,70 85,93 96,00 83,64 79,64 98,10 90,37 85,37 92,55 77,92
SNV+Detrend 89,21 83,70 91,67 81,98 73,65 97,46 94,07 92,50 94,74 87,24
1SG 88,57 77,78 68,75 80,58 49,33 95,87 91,11 89,47 91,75 81,23
SNV+1SG 83,81 77,78 68,75 80,58 49,33 96,19 89,63 85,00 91,58 76,58

(*Acurécia de treinamento; 2Acuracia de validacéo; 3Sensibilidade; “Especificidade).
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O estudo de diferentes figuras de mérito € importante nesta etapa de selecédo, em
que se busca modelos mais robustos e acurados. Ao considerar a acuracia dos modelos,
leva-se em conta o numero de acertos totais, sejam eles verdadeiros positivos ou
verdadeiros negativos; ja o indice de Youden contribui na relacdo de equilibrio entre a
sensibilidade e a especificidade.

Porém, ao analisar o ponto de vista pratico, no manejo de plantas daninhas, é
desejavel selecionar modelos que sejam capazes de identificar o alvo com melhor
exatidao, ou seja, modelos com maior especificidade. Isso porque, quando uma planta
nao € identificada ela ficara sem controle e na safra seguinte e sera responsavel por
gerar outras varias plantas, além de deixar sementes viaveis dormentes no solo (Lopez-
Granados, 2011; Piza, Nepomuceno e Alves, 2016; de Souza et al., 2020). Sendo assim,
0s pré-processamentos selecionados foram: 1SG e SNV+1SG para |. hederifolia; SNV e
SNV+1SG para I. nil; e SNV e SNV+Detrend para M. aegyptia.

3.4. Selecao de faixas espectrais

Visando melhorar os resultados dos modelos obtidos, foi realizada a sele¢éo de
faixas espectrais, pois assim é possivel identificar e excluir faixas com pouca informacéo
sobre as espécies, melhorando a confiabilidade dos modelos (Borraz-Martinez et al.,
2019). Para os espectros NIR sem pré-processamento, as faixas selecionadas de 4.240-
7.460 cm? e 6.800-7.460 + 4.240-5.540 cm™ apresentaram valores de acuracia de
validacdo superiores aos observados para o espectro inteiro, para todas as espécies.
Estas faixas representaram as regides dos principais picos descritos na Figura 1.

Na faixa de 4.240-7.460 cm desconsiderou apenas as extremidades do espectro
e na faixa de 6.800-7.460 + 4.240-5.540 cm™ desconsiderou as extremidades e o
intervalo entre os dois principais picos (Figura 1b). Neste caso, a faixa com os melhores
valores de acuracia foi a de 4.240-7.460 cm™, ou seja, embora as maiores informacées
estejam nos picos, entre eles também ha informacdes relevantes que podem ser usadas
para melhorar a discriminagdo dessas espeécies. Os valores de acuracia de validacéo
referentes ao espectro todo (4.000 a 10.000 cmt) aumentaram de 95.56%, 91.11% e
94.81% para 98.52%, 94.07% e 96.30%, para |. hederifolia. I. nil e M. aegyptia,
respectivamente, ao considerar na andlise somente a faixa de 4.240-7.460 cm™ (Tabela
2).
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Porém, ao considerar a especificidade nas faixas sem pré-processamento, nao
houve muita diferenca entre as faixas de 4.240-7.460 cm™ e 6.800-7.460 + 4.240-5.540
cm™ (Tabela 2). Neste caso, a opcdo pela faixa que compreende apenas os dois picos,
sem o intervalo entre eles, € uma op¢ao melhor, em funcdo do menor volume de dados.
Em um estudo utilizando o espectro do visivel e infravermelho foi observado que o uso
de apenas quatro bandas apresentou bons resultados na diferenciacao de espécies de
plantas daninhas e cana-de-acUcar, simplificando, assim, 0s sensores ao utilizar um
namero menor de bandas espectrais para aplicacdo especifica de herbicidas poés-
emergentes (de Souza et al., 2020).

Ao contrario do comportamento observado para espectro NIR inteiro (4.000-
10.000 cm?), os pré-processamentos nos espectros com as faixas selecionadas foram
importantes para a otimizacao dos parametros dos modelos. Houve aumento nos valores
das figuras de mérito, no estudo das faixas em relacdo ao espectro todo, com excec¢ao
da espécie M. aegyptia com o pré-processamento SNV, que obteve o melhor indice de
Younden (83,33%) para andlise do espectro todo (Tabela 2).

Considerando os valores de acuracia, especificidade e indice de Youden, as
melhores faixas para todos os pré-processamentos ficaram entre 4.240-7.460 (dois picos
+ intervalo entre picos), 4.240-5.540 (primeiro pico) e 6.800-7.460 + 4.240-5.540 cm™
(dois picos — intervalo entre picos). Este resultado é otimista, pois sem aplicar os pré-
processamentos so6 é possivel atingir bons parametros nos modelos quando se considera
0 espectro inteiro ou grandes faixas do espectro. Neste estudo, a faixa de 4.240-5.540
cm? (correspondente ao primeiro pico), possibilitou discriminar as trés espécies
utilizando um menor volume de dados, ap0s a aplicacdo dos pré-processamentos.

Ao utilizar o pré-processamento de 1SG para discriminar |. hederifolia e SNV para
l. nil e M. aegyptia, na faixa de 4.240-5.540 cm-?, foi possivel obter excelentes resultados
na acuracia de validacao (99,26, 93,33 e 91,11%) e na especificidade (98,94, 95,18 e
97,65%), para cada espécie respectivamente (Tabela 2). Por outro lado, também foi
possivel notar que os piores resultados de discriminagédo foram observados na faixa de
6.800-7.460 cm (que compreende a area do segundo pico), com e sem 0s pré-

processamentos.
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Tabela 2. Resultados da analise de PLS-DA para trés espécies de corda-de-viola sem e com diferentes pré-processamento

em diferentes faixas espectrais.

Faixa do Train Trai Trai
espectro (nrfgrl]é) Validagao (n=135) (nrflégé) Validacdo (n=135) (nr?glgé) Validacédo (n=135)
(cm?) ~ - -

Ac.2 (%) 22;/'3 Sens.* Espe.® Youden  Ac.2(%) 2/3/3 Sens.* Espe.® Youden  Ac.2 (%) 223/3 Sens.* Espe.® Youden

Ipomoea hederifolia

Sem pré-processamento 1SG SNV+1SG
4.000-10.000 98,41 9556 92,86 96,77 89,63 97,78 97,78 97,56 97,87 95,43 97,78 96,30 91,11 98,89 90,00
4.240-7.460 98,73 98,52 97,62 98,92 96,54 100,00 98,52 100,00 97,89 97,89 100,00 99,26 100,00 98,94 98,94
6.800-7.460 87,62 86,67 81,58 88,66 70,24 93,97 90,37 83,72 93,48 77,20 95,24 90,37 82,22 94,44 76,67
4.240-5.540 99,05 94,07 9250 94,74 87,24 100,00 99,26 100,00 98,94 98,94 99,05 94,07 92,50 94,74 87,24
O iaodt 9937 9778 9535 9891 9426 10000 9926 10000 9894 9894 9937 9778 9535 9891 9426

Ipomoea nil

Sem pré-processamento SNV SNV+1SG
4.000-10.000 96,83 91,11 89,80 91,86 81,66 96,51 92,59 88,68 95,12 83,80 94,29 90,37 89,58 90,80 80,39
4.240-7.460 98,73 94,07 95,74 93,18 88,93 98,10 92,59 91,84 93,02 84,86 100,00 98,52 96,23 100,00 96,23
6.800-7.460 78,73 71,85 63,83 76,14 39,97 89,84 86,67 78,95 92,31 71,26 93,65 89,63 83,64 93,75 77,39
4.240-5.540 96,83 88,15 92,68 86,17 78,85 97,46 93,33 90,38 95,18 85,57 100,00 97,78 94,44 100,00 94,44
SO IaohT o714 9333 9200 9412 8612 9810 9250 9184 9302 8486 10000 9630 9423 9750 9182

Merremia aegyptia

Sem pré-processamento SNV SNV+Detrend
4.000-10.000 97,14 94,81 97,46 97,46 97,46 97,14 93,33 86,67 96,67 83,33 97,46 97,46 92,50 94,74 87,24
4.240-7.460 99,68 96,30 98,10 98,10 98,10 98,10 90,37 80,85 95,45 76,31 98,10 98,10 90,48 95,70 86,18
6.800-7.460 87,30 84,44 96,83 96,83 96,83 86,67 87,41 93,10 85,85 78,95 96,83 96,83 82,61 95,51 78,11
4.240-5.540 98,73 92,59 98,10 98,10 98,10 97,14 91,11 80,00 97,65 77,65 98,10 98,10 92,68 95,74 88,43
2228:;gig+ 99,37 9481 98,73 98,73 98,73 97,46 91,11 81,25 96,55 77,80 98,73 98,73 97,44 95,83 93,27

(tTreinamento; 2Acuracia de Treinamento;3Acuracia de validacao; *Sensibilidade; *Especificidade).
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Embora os dois picos somados tenham apresentado bons resultados,
guando analisados separadamente, o primeiro pico do espectro (Figura 1b), que
corresponde a faixa de 4.240-5.540 cm?, possui um melhor desempenho na
discriminacéo das espécies em relacéo ao segundo pico (6.800-7.460 cm™?).

Sendo assim, o estudo contribuiu para identificar as faixas do espectro
que contém as maiores informacdes para discriminar as espécies, assim como
os melhores pré-processamentos que, consequentemente, poderdo ajudar no
desenvolvimento de sensores a bordo de maquinas menos complexos, que
necessitem de um numero menor informacgfes para conseguir bons resultados
de discriminacéo das espécies de corda-de-viola.

Os trabalhos futuros devem se concentrar em entender a influéncia de
outros fatores no comportamento espectral dessas espécies, assim como,

estagios de desenvolvimento, variagdes nutricionais e geograficas.

4. CONCLUSAO

Conclui-se que a espectroscopia NIR associada as analises de PC-LDA e
PLS-DA pode ser utilizada para discriminar espécies de corda-de-viola. O estudo
das faixas espectrais bem como os pré-processamentos foram relevantes e
promoveram melhorias na capacidade de acerto dos modelos. A acuracia de
validagdo para os modelos gerados com todo o espectro (4.000 a 10.000 cm™t)
foi de até 97,78, 92,59 e 94,07%, e apés estudo de faixas e pré-processamentos
esses valores foram de até 99,26, 98,52 e 98,73%, para |. hederifolia. 1. nil e M.

aegyptia, respectivamente.
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CAPITULO 3 - Espectroscopia NIR e métodos multivariados para
discriminacéo de espécies de cordas-de-viola em diferentes
estadios de crescimento

RESUMO - Espécies de corda-de-viola sdo plantas daninhas muito
comuns em cultivos tropicais e ocasionam prejuizos diretos e indiretos. O manejo
destas espécies € realizado principalmente pelo uso de herbicidas, em
aplicacdes em pré e pos-emergéncia em area total. Estudos abordando novas
técnicas para identificacdo dessas espécies poderdo contribuir para o
desenvolvimento de sensores proximais para realizacdo de um manejo
direcionado no momento ideal. Desta forma, o objetivo deste trabalho foi utilizar
a espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) e analises multivariadas para
discriminar duas espécies de corda-de-viola em trés estadios de crescimento.
Os espectros NIR foram coletados nas folhas de Ipomoea hederifolia nos
estadios 10, 11 e 12 e nas folhas de Merremia aegyptia nos estadios 11, 12 e
14, na faixa espectral de 4.000 a 10.000 cm™. Utilizou-se a PCA e PC-LDA para
compreensao do espectro todo e faixas especificas. A espectroscopia NIR
associada a PCA e PC-LDA foram suficientes para discriminar as espécies de I.
hederifolia e M. aegyptia e seus estadios de crescimento. A PCA permitiu uma
boa segregacéo dos estadios quando aplicada individualmente nas espécies e
das espécies quando aplicada individualmente nos dois primeiros estadios. A
PC-LDA classificou corretamente entre 90,93 a 100% as espécies e os estadios.
Os melhores resultados de discriminagéo foram observados nas faixas de 4.500
a 6.000 cm™ e 4.500 a 6.000 + 6.500 a 7.750 cm™.

Palavras-chave: agricultura de precisdo, assinatura espectral, Ipomoea
hederifolia, manejo especifico, Merremia aegyptia, plantas daninhas

ABSTRACT - Morning glory species are very common weeds in tropical
crops, where they cause direct and indirect damage. The management of these
species is carried out mainly through the use of herbicides in pre and post-
emergence applications. Studies that address new techniques for the
identification of these species can contribute to the development of proximal
sensors to perform specific and rational management. Thus, the objective of this
work was to use near-infrared spectroscopy (NIRS) and multivariate analyzes to
discriminate two species of morning glory in three stages of growth. The NIR
spectra were collected in the leaves of Ipomoea hederifolia in stages 10, 11, and
12 and in the leaves of Merremia aegyptia in stages 11, 12, and 14, in the spectral
range of 4,000 to 10,000 cm-*. PCA and PC-LDA were used to understand the
entire spectrum and specific ranges. NIRS associated with PCA and PC-LDA
were sufficient to discriminate the species of I. hederifolia and M. aegyptia and
their growth stages. PCA allowed good segregation of the stages when applied
individually to the species and when applied individually in the first and two-stage.
PC-LDA correctly classified between 90.93 and 100% of the species and stages.
The best discrimination results were observed in the ranges of 4,500 to 6,000 cm~
1 and 4,500 to 6,000 + 6,500 to 7,750 cm™.

Keywords: Ipomoea hederifolia, Merremia aegyptia, precision agriculture,
specific management, spectral signature, weeds
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1. INTRODUCAO

A agricultura tem passado por uma grande revolucdo tecnoldgica.
Sensores, robds, algoritmos e inteligéncia artificial sdo palavras cada vez mais
presentes no campo (Klerkx et al., 2019). Neste contexto, o principal objetivo de
se incluir novas tecnologias em sistemas agricolas esta relacionado a adogéo de
técnicas de manejo que possibilitem o aumento de produtividade de maneira
sustentavel (Van Evert et al., 2017).

O manejo de plantas daninhas é fundamental para alcancar altas
produtividades e comumente é realizado pelo uso de herbicidas, aplicados em
area total (Piza et al., 2016; Alves et al., 2018). A reducdo no uso de insumos €&
uma das principais metas no avanco tecnolégico, por impactarem diretamente
no custo operacional e na reducao de possiveis danos ao meio-ambiente (Klerkx
et al., 2019). Por isso, com o apressar das tecnologias, estudos tém apresentado
varias alternativas para realizacdo de aplicacbes de defensivos somente na
planta-alvo, reduzindo significativamente a quantidade dos insumos aplicados,
sem a perda de eficiéncia, mas com menor impacto ambiental (Wang et al., 2007;
Hansen et al., 2013; Singh et al., 2020).

Algumas destas alternativas para otimizacdo do uso de herbicidas € a
identificacdo precisa do alvo, ou seja, de plantas daninhas, por meio de
sensores, imagens e dados espectrais (Wang et al., 2007; Hansen et al., 2013;
Souza et al., 2020). A vantagem do desenvolvimento de sensores frente ao uso
de outras tecnologias esta relacionada ao tempo de processamento das
informacdes, interferindo diretamente na tomada de decisédo e efetividade de
controle (L6pez-Granados et al., 2010; Souza et al., 2020).

Ja existem sensores de plantas daninhas disponiveis comercialmente,
mas estes s6 detectam com eficiéncia a presenca ou a auséncia dessas
espécies em contraste com o solo ou a palhada (Wang et al., 2007, Lopez-
Granados et al., 2010; Singh et al., 2020). O desenvolvimento de sensores para
discriminag&o entre espécies de plantas daninhas é possivel, porém demanda a
selecdo de melhores bandas e estudos de calibragdo, que envolvam a
compreensao das propriedades espectrais em relagdo a outros fatores
fisioldgicos, como o teor de clorofilas, o teor de &gua e a presencga ou auséncia

de estresse bidtico e abibtico (Souza et al., 2020).
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A familia das Convolvulaceae compreende espécies de plantas daninhas
bastante expressivas, capazes de ocasionar prejuizos diretos e indiretos as
culturas (Piza et al., 2016; Alves et al., 2018; Ribeiro et al., 2018). Os prejuizos
diretos estdo relacionados a competicao por nutrientes, luz e agua, que chegam
a reduzir em até 36% a produtividade (Bhullar et al., 2012; Pagnoncelli et al.,
2017). Ja os prejuizos indiretos estao relacionados a colheitabilidade; por serem
espécies de habito trepador, seus ramos se entrelacam nas plantas
comprometendo o rendimento operacional da colhedora e, consequentemente,
impactando nos custos operacionais (Piza et al., 2016; Alves et al., 2018).

A aplicacdo de técnicas quimiométricas juntamente com a espectroscopia
no infravermelho préximo (NIRS), contribuem na elaboragdo de modelos de
discriminacao de plantas daninhas e sao eficazes na discriminacdo de espécies
da mesma familia e do mesmo género (Capitulo 2). Porém, compreende-se que
a identificac@o dos estadios de crescimento é tdo importante quanto discriminar
as espécies, visto que o estadio interfere na suscetibilidade das espécies aos
herbicidas (Rodrigues e Almeida, 2015; Ribeiro et al., 2018).

Em virtude do relatado, o objetivo desse trabalho foi gerar um modelo para

discriminar duas espécies de corda-de-viola e seus estadios de crescimento.

2. MATERIAL E METODOS

2.1. Material Vegetal

As espécies de plantas daninhas selecionadas foram Ipomoea hederifolia
e Merremia aegyptia, todas herbaceas, de habito trepador e pertencentes a
familia Convolvulaceae (Figura 1).

A semeadura destas espécies foi realizada de forma escalonada, em trés
épocas, em vasos plasticos com capacidade para 0,5 litros, preenchidos com
areia de rio lavada e peneirada. Apos a emergéncia das espécies, realizou-se o
desbaste, deixando apenas uma planta por vaso. Todas as plantas foram
cultivadas a céu aberto, sob coordenadas 21° 14' 38.6" Sul e 48° 17' 56.3" Oeste.
Foram cultivados 50 vasos para cada espécie em cada um dos estadios de
desenvolvimento, totalizando 150 vasos por espécie. Os vasos foram irrigados

diariamente com &gua e solugéo nutritiva completa de Hoagland e Arnon (1938).
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Na primeira semana, a solucdo nutritiva foi ajustada para uma concentracao de
25%, na segunda semana para 50% e assim consecutivamente até que atingisse
100% de forga idnica. O periodo de conducao das plantas foi entre os meses de
marco a abril de 2019, e o clima da regido, segundo a classificacdo de Kdppen,

7

e Aw.

Figura 1. Ipomoea hederifolia (a) e Merremia aegyptia (b) nos estadios de
crescimento 1, 2 e 3.

No dia da coleta dos espectros, as plantas foram classificadas quanto ao
estadio de desenvolvimento, conforme o BBCH-code (Bleiholder et al., 1991).
Todas espécies estavam no macro-estadio 1 (desenvolvimento de folhas),
porém, devido as particularidades de desenvolvimento de cada espécie, 0s
micro-estadios foram os seguintes: 10, 11 e 12 para |. hederifolia e 11, 12 e 14

para M. aegyptia (Tabela 1 e Figura 1).
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Tabela 1. Cédigo decimal para a classificacdo dos estadios de desenvolvimento
de plantas
BBCH-code Definicao

1 Desenvolvimento de folhas (gema principal)

10 Folhas cotiledonares completamente desdobradas;

11 12 folha/1° par de folhas (ou folha composta) desdobrada;
12 22 folha/2° par de folhas (ou folha composta) desdobrada;
13 32 folha/3° par de folhas (ou folha composta) desdobrada,;
14 42 folha/4° par de folhas (ou folha composta) desdobrada;

Fonte: Adaptado de Bleiholder et al. (1991).

Para fins caracterizar os estadios e as espécies, foi calculado o teor de
agua nas folhas de cada espécie em cada um dos micro-estadios. Para essa
etapa foram amostradas 15 plantas de cada estadio e espécie e determinou-se
a massa fresca de folhas. Na sequéncia, estas folhas foram colocadas para
secar em estufa com circulacéo forcada de ar a 40°C por 96 horas, apds as quais
determinou-se a massa seca. O teor de agua nas folhas foi expresso em

percentagem, sendo calculado através da seguinte equacao:
xX—=y

TA(%) = ( ) x 100

Onde x, representa a massa fresca (g) das folhas e y representa a massa
seca (g) das folhas. Ap6s o célculo do teor de agua, os dados foram submetidos
a ANOVA {fatorial de 3 (estadios) x 2 (espécies) em delineamento inteiramente
casualizado} e as médias foram comparadas pelo teste de Tukey a 5% de

probabilidade.

2.2. Obtencao dos espectros

Os espectros NIR foram obtidos através do acessoério NIR Fiber Optic
Probe acoplado ao espectrofotbmetro FT-NIR Spectrum 100N (Perkin Elmer,
Shelton, Estados Unidos da América). Os espectros de refletancia difusa foram
adquiridos na forma de log (1/R), onde R correspondeu a refletancia, na faixa
espectral de 10.000 a 4.000 cm(1.000 a 2.500 nm), com 32 scans, a uma
resolucédo espectral de 4 cm™ e com intervalo de 2 cm™. No momento da coleta
dos espectros NIR, a temperatura do ambiente foi mantida a 23 °C + 1,

permanecendo constante durante todo o processo de aquisi¢ao espectral.
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A leitura dos espectros foi realizada na parte adaxial das folhas frescas,
posicionadas sobre um fundo preto (de E.V.A). Adotou-se o uso do fundo preto
para reduzir a interferéncia da entrada de luz externa. Para cada estadio foram

realizadas 100 leituras do espectro (n=300, para cada espécie).

2.3. Quimiometria

Os dados espectrais foram analisados usando o programa Unscrambler
®, versao 10.3 (CAMO. Oslo. Noruega). O banco de dados espectral foi dividido
em treinamento (70%) e validacao (30%) através do algoritmo de Kennard-Stone
(Kennard e Stone, 1969). O pré-processamento usado nos espectros foi o
“Standard Normal Variate” (SNV) somado a 12 derivada de Savitzky—Golay
(SNV+1SG) agrupado em 6 e 6 pontos, conforme definido em estudos anteriores
(Braga et al., 2021, capitulo 2).

A analise de componente principal (PCA) foi realizada com todo o
espectro NIR (4.000 a 10.000 cm?) e nas faixas de 4.500 a 6.000 cm™ e 6.500 a
7.750 cml. As faixas espectrais foram selecionadas conforme os valores dos
loadings da PCA e os picos de maior refletancia, observados nos espectros. Para
discriminar os estaddios das espécies foram desenvolvidos modelos de
classificacdo usando a andlise discriminante linear de componentes principais
(PC-LDA), para todos os estadios e espécies juntos (6 classificadores) com e
sem o pré-processamento de SNV+1SG.

O método de separacdo dentro da PC-LDA foi pela distancia de
Mahalanobis com o uso de 10 componentes principais (PCs) e o método de
validacdo cruzada aleatéria, com 10 amostras por segmento. O desempenho dos

classificadores foi avaliado pela percentagem de verdadeiros positivos.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1. Caracterizacdo do material vegetal e espectros NIR
Os valores médios dos teores de umidade em |. hederifolia nos estadios

1, 2 e 3 (correspondentes aos micro-estadios: 10, 11 e 12) e M. aegyptia nos
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estadios 1, 2 e 3 (correspondentes aos micro-estadios: 11, 12 e 14) foram
significativamente diferentes para as espécies e estadios (Tabela 2). Houve
diferenca significativa (p<0,05) apenas para os fatores isolados, sendo que a
interacao entre os fatores espécies e estadios néao foi significativa (p = 0,8073).
Ipomoea hederifolia apresentou maior teor de umidade (82,89%) que M. aegyptia
(80,78%). Ja para a comparacao entre os estadios, a maior diferenga observada
no teor de umidade foi entre o estadio 1 (78,93%), comparado aos estadios 2
(83,33%) e 3 (83,24%). Embora ambas espécies estivessem nas mesmas
condicbes de manejo, essas variacdes eram esperadas em funcdo da turgidez
dos tecidos serem caracteristicas de cada espécie e estadio (Barroso et al.,
2017).

Tabela 2. Valores médios do teor de agua para |. hederifolia e M. aegyptia nos
trés estadios de crescimento.

Estadio 1 Estadio 2 Estadio 3 Médias*

I. hederifolia 80,33 84,25 84,09 82,89 a

M. aegyptia 77,53 82,41 82,40 80,78 b
Médias* 78,93 B 83,33 A 83,24 A 81,83

* Médias seguidas da mesma letra, maiusculas na linha e mindsculas na coluna,
nao diferem entre si, ao nivel de 5% de probabilidade.

Os espectros NIR médios das espécies nos trés estadios na faixa de 4.000
a 10.000 cm™ com o pré-processamento SNV+1SG apresentaram dois principais
picos de absorbancia (Figura 2 a). As regides destes picos coincidem com os
picos de absorbancia da agua, que sdo préximos de 6.800 e 5.500 cm,
indicando os altos teores de umidade nas amostras de corda-de-viola (Cunha
Junior et al., 2015; Torres et al., 2019).

A faixa de absorcdo da agua é bastante caracteristica no espectro do
infravermelho, em funcdo das vibragbes de OH serem facilmente detectadas
(Pasquini, 2003; Wang et al.,, 2015). Umas das primeiras aplicacbes da
espectroscopia de refletancia difusa na faixa do infravermelho foram justamente
com a finalidade de explorar métodos alternativos para determinacdo da

umidade de maneira ndo destrutiva (Pasquini, 2003; Torres et al., 2019).
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Figura 2. Absorbancia média dos espectros (a) e PC-loadings (b) de 4.000 a
10.000 cm™ com o pré-processamento SNV+1SG das espécies de
espécies de |. hederifolia nos estadios 10 (IH1); 11 (IH2) e 12 (IH3);
e M. aegyptia nos estadios 11 (MA1); 12 (MA2) e 14 (MA3). (12 faixa:
4.500 a 6.000 cmt; 22 faixa: 6.500 a 7.750 cm™).

No entanto, embora as vibragcbes de OH expliquem em maioria 0s
elevados picos de absorbancia, nessas faixas também séo identificados outros
compostos organicos, como flavonoides, alcaloides e antocianinas (Leon e
Downey, 2006; Jintdo et al., 2018; Amanah et al., 2020). Pasquini (2003) ressalta

que as regides com maior absorbancia sdo as que contém as variacdes mais
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consideraveis para compreensdo do comportamento espectral das amostras.
Sendo assim, afim de melhorar a compreenséo das areas de maior influéncia,
selecionou-se as faixas com 0s maiores picos e com 0s maiores valores de

“loadings” (Figura 2 b) para o estudo das analises multivariadas.

3.2. Andlise de componente principal (PCA)

A andlise dos componentes principais (PCA) do espectro todo (4.000 a
10.000 cm™) com o pré-processamento de SNV+1SG explicou 47% das
variaveis em PC1 e 16% em PC2, ou seja, 63% nos dois primeiros componentes
(Figura 3a). Houve uma segregacao razoavel dos grupos na PCA, mas ao centro
do hiperplano as amostras ainda ficaram sobrepostas. As amostras de |I.
hederifolia segregaram o segundo e o primeiro estadio, sendo que as amostras
do segundo estadio se associaram a valores negativos de PC1 e do primeiro, a
valores positivos. J& as amostras do terceiro estadio ficaram ao centro, com
valores positivos e negativos para PC1 e PC2.

A espécie M. aegyptia segregou menos, mas apresentou o mesmo
comportamento de |. hederifolia, mantendo a maioria das amostras do estadio 2
no quadrante negativo de PC1 e do estadio 1 no quadrante positivo. As setas no
grafico indicam a orientacao das amostras de cada estadio (Figura 3 a). Portanto,
a PCA aplicada ao espectro todo (4.500 a 10.000 cm™) néo foi suficiente para
discriminar as espécies e estadios.

Ao considerar somente as duas faixas (4.500 a 6.000 cm + 6.500 a 7.750
cm?) (Figura 3 b), a soma dos dois primeiros componentes foi mais
representativa para o estudo da variabilidade (PC1 = 86% e PC2 = 9%), mas as
amostras também nado segregaram. Houve muita sobreposicdo entre as

espécies e nao foi possivel identificar grupos de separacao dos estadios.
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Figura 3. Valores de PC 1 e 2 resultantes da analise de componente principal
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espécies |. hederifolia (cinza) e M. aegyptia (preto) em trés estadios
de desenvolvimento. (triangulo: estadio 1; circulo: estadio 2;

qguadrado: estadio 3).

A PCA na 12 faixa, de 4.500 a 6.000 cm (Figura 4 a), discriminou os
estadios com pouca sobreposicao e também as espécies dentro de cada estadio,
com excecdo para o estadio 3, em que as amostras das duas espécies ficaram

bastante sobrepostas. PC1 e PC2 explicaram 87% e 9% da variabilidade
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espectral total, respectivamente. Estes resultados foram melhores do que os

observados na PCA com o espectro todo (Figura 3 a). Ao analisar somente essa

regido do espectro NIR, foi possivel notar diferencas ndo somente entre os

estadios, mas também entre as espécies. As amostras de M. aegyptia dos

estadios 1 e 2 se apresentaram em maioria do quadrante positivo de PC2 e I.

hederifolia apresentou maioria do quadrante negativo de PC2.
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Figura 4. Valores de PC 1 e 2 resultantes da analise de componente principal
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hederifolia (cinza) e M. aegyptia (preto) em trés estadios de
desenvolvimento. (triangulo: estadio 1; circulo: estadio 2; quadrado:
estadio 3).
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Na 22 faixa, de 6.500 a 7.750 cm™ (Figura 4 b), PC1(54%) e PC2(22%)
foram menos representativos que a 12 faixa e segregaram somente algumas
amostras de |. hederifolia e seus estadios. Merremia aegyptia, nessa faixa,
permaneceu ao centro do hiperplano, com uma alta sobreposicéo dos estadios.
Sendo assim, compreende-se que para o estudo dos estadios e espécies a 12
faixa (4.500 a 6.000 cm) é a mais adequada.

A PCA para cada espécie na 12 faixa, de 4.500 a 6.000 cm2, discriminou
muito bem os estadios de I. hederifolia (Figura 5 a) e M. aegyptia (Figura 5 b) e
mantiveram uma influéncia alta dos PC1 e PC2. A variabilidade foi explicada em
93% e 5% para I. hederifolia, e em 87% e 11%, para M. aegyptia, em PC1l e PC2,
respectivamente. Os estadios em |. hederifolia se separaram da seguinte forma:
estadio 1, no quadrante positivo de PC1; estadio 2, no quadrante negativo de
PC1 e estadio 3, no quadrante positivo de PC2. Ja para os estadios de M.
aegyptia, a separacdo das amostras ficou ainda mais evidente: estadio 1,
quadrante positivo de PC1 e negativo de PC2; estadio 2, quadrante negativo de
PC1 e estadio 3, quadrantes positivos de PC1 e PC2.

A PCA aplicada a cada uma das espécies separadas na 22 faixa (6.500 a
7.750 cm-1) também foi suficiente para separar os estadios (dados nédo
apresentados), mas a explicagcdo do PC1 foi bastante inferior comparada a 12
faixa (4.500 a 6.000 cm 1). Na 22 faixa, a variabilidade foi explicada em 63% e
27% para |. hederifolia e em 47% e 30%, para M. aegyptia, em PC1 e PC2,
respectivamente.

Os resultados da PCA para cada uma das espécies reforcam que o
comportamento espectral das espécies sao distintos e que, embora seja possivel
estudar modelos mistos (com diferentes grupos de espécies), para PCA os
melhores resultados sdo obtidos quando a andlise é aplicada para uma Unica
espécie. Porém, para aplicacao pratica, o ideal seria conseguir altas acuracias
aplicando modelos mistos, visto que, no campo, raramente serd encontrada uma
Gnica espécie em um unico estadio (Souza et al., 2020).

A fim de compreender a segregacao das espécies dentro de cada estadio,
realizou-se o estudo da PCA para o espectro todo, para as duas faixas somadas
e para as faixas individuais. A variabilidade dos dados foi bem explicada para
todas as analises, com excec¢ao para o estudo da PCA no espectro todo, em que

a variabilidade néo foi tdo representativa como no estudo das faixas. Para o
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espectro todo os trés primeiros componentes principais somados, representaram

76%, 59% e 61% para os estadios 1, 2 e 3, respectivamente.
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Figura 5. Valores de PC 1 e 2 resultantes da analise de componente principal

(PCA) na 12 faixa do espectro (4500 a 6000 cm™) para as espécies
de l.hederifolia (a) e M. aegyptia (b) nos trés estadios de
crescimento. (triangulo: estadio 1; circulo: estadio 2; quadrado:
estadio 3).
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No estudo da 12 faixa foi possivel observar uma melhor separacdo das
espécies, principalmente nos estadios 1 (Figura 6 a) e 2 (Figura 6 b), enquanto
no estadio 3 (Figura 6 c) houve maior sobreposi¢do entre as espécies. O menor
teor de agua observado no estadio 1 (78,93%) em relacdo aos outros dois
estadios (Tabela 2), resultou em uma melhor segregacdo das espécies. Este
resultado ressalta que as diferencas na composicdo quimica das espécies se
acentuam quando o teor de agua é reduzido, contribuindo para um melhor
agrupamento das amostras.

O uso da espectroscopia NIR para monitoramento e avaliacdo da
qualidade de produtos agricolas é bastante empregado em amostras secas ou
com baixos teores de umidade, principalmente para melhorar a compreenséo da
composicao quimica e mitigar a interferéncia da agua no espectro (Cunha Juanior
et al., 2015; Izadiyan et al., 2018; Giraudo et al., 2019). Portanto, para PCA
aplicada aos dados espectrais de folhas frescas, a segregacao das amostras
geralmente estd associada ao contetdo de 4gua (Leon e Downey, 2006; Torres
el al., 2019).

Os resultados da PCA confirmam a dificuldade de discriminacdo das
espécies e estadios através de folhas frescas e sugerem que o uso da PCA é
mais indicado para amostras com menores teores de umidade. Para tanto, para
conseguir resultados mais promissores, o uso de analises supervisionadas,
como por exemplo PC-LDA, neste caso, sao bastantes comuns (Morais e Lima,
2018; Borraz-Martinez et al., 2019; Souza et al., 2020).

3.3. Analise linear discriminante (PC-LDA)

A analise discriminante linear (PC-LDA) aplicada aos 10 primeiros
componentes do espectro todo e das faixas sem pré-processamento foi
suficiente para classificar as amostras nas seis classes, correspondentes as
duas espécies e aos 3 estadios (Tabela 3). A porcentagem de acerto minima foi
de 90,93% e a maxima de 100%. As faixas com menores erros foram as dos
picos somados (12 faixa + 22 faixa: 4.500 a 6.000 + 6.500 a 7.750 cm?)ea 12
faixa (4.500 a 6.000 cm). Nestas regides do espectro, o modelo classificou
erroneamente duas amostras de M. aegyptia do estadio 2 como I. hederifolia no

estadio 2.
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Tabela 3. Matriz da PC-LDA e porcentagem de acerto para espécies e estadios nas faixas do espectro de 4.000 a 10.000 (espectro
todo), 4.500 a 6.000 + 6.500 a 7.750, 4.500 a 6.000 e 6.500 a 7.750 cm! sem pré-processamento.

Espécies e estadios!? IH1 (n=21) IH2 (n=31)  IH3 (n=35) MA1 (n=30) MA2 (n=22) MA3 (n=41) Acerto (%)
Espectro todo (4.000 a 10.000 cm™)
IH1 21 0 0 0 0 0 100,00
IH2 0 29 0 0 2 0 93,55
IH3 0 0 35 0 0 0 100,00
MA1 0 0 0 29 0 0 96,67
MA2 0 0 0 0 20 0 90,91
MA3 0 2 0 1 0 41 100,00
12 faixa + 22 faixa (4.500 a 6.000 + 6.500 a 7.750 cm™)
IH1 21 0 0 0 0 0 100,00
IH2 0 31 0 0 2 0 100,00
IH3 0 0 35 0 0 0 100,00
MA1 0 0 0 30 0 0 100,00
MA2 0 0 0 0 20 0 90,91
MA3 0 0 0 0 0 41 100,00
1 2 faixa (4.500 a 6.000 cm™)
IH1 21 0 0 0 0 0 100,00
IH2 0 31 0 0 2 0 100,00
IH3 0 0 35 0 0 0 100,00
MA1 0 0 0 30 0 0 100,00
MA2 0 0 0 0 20 0 90,91
MA3 0 0 0 0 0 41 100,00
22 faixa (6.500 a 7.750 cm™?)
IH1 21 0 0 0 0 0 100,00
IH2 0 30 0 0 0 0 96,77
IH3 0 0 35 0 0 0 100,00
MA1 0 0 0 29 0 1 96,67
MA2 0 1 0 0 22 0 100,00
MA3 0 0 0 1 0 40 97,56

lEspécies: I. hederifolia nos estadios 10 (IH1); 11 (IH2) e 12 (IH3); e M. aegyptia nos estadios 11 (MA1); 12 (MA2) e 14 (MA3).
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Tabela 4. Matriz da PC-LDA e porcentagem de acerto para espécies e estadios nas faixas do espectro de 4.000 a 10.000 (espectro
todo), 4.500 a 6.000 + 6.500 a 7.750, 4.500 a 6.000 e 6.500 a 7.750 cm com pré-processamento SNV+1SG.

Espécies e estadios? IH1 (n=21) IH2(n=31) [H3(n=35) MA1(n=30) MA2(n=22) MA3 (n=41) Acerto (%)
Espectro todo (4.000 a 10.000 cm™)
IH1 20 0 0 0 5 0 95,24
IH2 1 30 9 0 6 4 96,77
IH3 0 0 18 0 0 4 51,43
MA1 0 0 0 29 2 4 96,67
MA2 0 0 3 0 9 2 40,91
MA3 0 1 5 1 0 27 65,85
12 faixa + 22 faixa (4.500 a 6.000 + 6.500 a 7.750 cm™)
IH1 21 0 0 0 0 0 100,00
IH2 0 31 0 0 5 0 100,00
IH3 0 0 34 0 0 0 97,14
MA1 0 0 1 30 0 0 100,00
MA2 0 0 0 0 17 0 77,27
MA3 0 0 0 0 0 41 100,00
1 2 faixa (4.500 a 6.000 cm™)
IH1 21 0 0 0 0 0 100,00
IH2 0 31 0 0 4 0 100,00
IH3 0 0 34 0 0 0 97,14
MA1 0 0 1 29 0 0 96,67
MA2 0 0 0 0 18 0 81,82
MA3 0 0 0 1 0 41 100,00
22 faixa (6.500 a 7.750 cm™?)
IH1 21 0 0 0 0 0 100,00
IH2 0 31 0 0 2 0 100,00
IH3 0 0 34 0 0 0 97,14
MA1 0 0 1 30 0 0 100,00
MA2 0 0 0 0 20 0 90,91
MA3 0 0 0 0 0 41 100,00

!Espécies: I. hederifolia nos estadios 10 (IH1); 11 (IH2) e 12 (IH3); e M. aegyptia nos estadios 11 (MA1); 12 (MA2) e 14 (MA3).
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Ao aplicar PC-LDA nas faixas com o pré-processamento de SNV+1SG (Tabela
4), os acertos variaram entre 40,91% a 96,77%. Para o estudo das faixas, 0s
resultados foram superiores, principalmente para a 22 faixa (6.500 a 7.750 cm™) que
apresentou acertos variando entre 90,91% a 100%.

Embora seja necesséria a aplicacdo de pré-processamentos para as analises
ndo supervisionadas (PCA), quando aplica-se analises supervisionadas (PC-LDA) o
uso desses pré-processamentos € dispensavel. Sendo assim, para discriminar I.
hederifolia de M. aegyptia e seus estadios utilizando a analise de PC-LDA,
recomenda-se o estudo da 1 2 faixa (4.500 a 6.000 cm™) do espectro sem pré-
processamento.

Os algoritmos baseados em LDA sdo muito simples em comparacao a outros
algoritmos encontrados na literatura. Além disso, esses algoritmos reduzem
significativamente os dados, acelerando as andalises computacionais (Morais e Lima,
2018). Neste contexto, os resultados encontrados neste estudo permitem velocidade
e solidez para discriminacdo das espécies e estadios de corda-de-viola, possibilitando
aplicacoes futuras para o manejo especifico dessas espécies.

A PCA agrupou os estadios de crescimento quando aplicada as espécies
individualmente e quando aplicada para separar as espécies nos estadios 1 e 2. A
analise de PC-LDA classificou corretamente as espécies e estadios com uma
porcentagem de acerto de até 100%. Os melhores resultados de discriminacao foram
observados nos intervalos da 12 faixa (4.500 a 6.000 cm™) e da 12 faixa + 22 faixa
(4.500 a 6.000 + 6.500 a 7.750 cm™1).

Os resultados apresentados da PC-LDA para espécies e estadios também
apontam para a alta sensibilidade que a técnica possui quando combinada as analises
multivariadas. Pequenas diferencas nos estadios das espécies foram suficientes para
discrimina-las com até 100% de precisao. Desse modo, os proximos estudos para
identificacdo de espécies de plantas daninhas devem se atentar para a construcao de
modelos ainda mais robustos, com variagdes ainda maiores, visto que neste estudo
as espécies foram conduzidas em condigbes semi-controladas, sem considerar as
adversidades que podem ser encontradas em situacdes de estresse bioticos e

abidticos comuns no campo.
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4. CONCLUSAO

A espectroscopia NIR tem a capacidade de discriminar espécies de Ipomoea
hederifolia e Merremia aegyptia em diferentes estadios de crescimento com uma
precisdo de até 100%. As melhores taxas de acertos na PC-LDA foram na 12 faixa
(4.500 a 6.000 cm™?) e nas faixas somadas (4.500 a 6.000 + 6.500 a 7.750 cm?) para
0 espectro sem pré-processamento. Ja para o espectro com o pré-processamento de
SNV+1SG, os melhores resultados foram para a 22 faixa (6.500 a 7.750 cm™t). Este
estudo representa um avancgo na pesquisa e implantacdo da tecnologia NIRS para
discriminagdo de espécies de plantas daninhas para o futuro desenvolvimento de
equipamentos que auxiliem a adocao e/ou realizacdo de um manejo especifico de

plantas daninhas, capaz de contribuir com a reducéo no uso de herbicidas em cultivos.
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CAPITULO 4 - Consideragdes finais

O manejo de plantas daninhas é fundamental para alcance de altas
produtividades e corresponde a uma grande parte do custo de producdo. A
identificacdo de espécies de plantas daninhas em tempo real para ado¢do de um
manejo especifico, representa economia de insumos, menor exposicdo ambiental e
garantia de altas produtividades. Neste contexto, 0s avan¢cos em tecnologia
associados a agricultura de precisao tem possibilitado a realizacdo de estudos sobre
a viabilidade do uso de ferramentas auxiliares para um manejo mais especifico destas
espécies.

Os resultados apresentados neste estudo, bem como as técnicas e analises
estudadas, representam um novo olhar para a implementacdo da espectroscopia no
infravermelho proximo (NIR) na area de biologia e manejo de plantas daninhas. A
espectroscopia NIR, pode ser utilizada para discriminacdo de espécies de plantas
pertencentes a uma mesma familia botanica e até mesmo pertencentes a um unico
género. Além disso, a espectroscopia NIR também foi capaz de discriminar diferentes
estadios de crescimento em plantas in natura, o que pode auxiliar na escolha de um
momento ideal para a realizacdo do controle ou até mesmo, ajuste de doses.

Para discriminacao das espécies de I. hederifolia, I. nil e M. aegyptia a acuracia
foi de até 97%, indicando uma alta sensibilidade da técnica para diferenciacdo dessas
espécies. Vale ressaltar que os resultados de acuracia dos modelos foram variaveis
em funcdo dos pré-processamentos aplicados e também das faixas espectrais
analisadas, destacando assim, a importancia de estudos exploratérios como este.

Para discriminacdo das espécies de I. hederifolia e M. aegyptia considerando
os estadios de crescimento, os resultados mostram-se ainda mais sensiveis a técnica,
com melhor assertividade. Através da analise ndo supervisionada de componente
principal (PCA) foi possivel observar a separagdo dos grupos de cada espécie e
estadio. Ao utilizar a analises supervisionadas, a porcentagem de acerto foi de até
100% nas amostras sem nenhum pré-processamento. Estes resultados demonstram
uma alta sensibilidade da técnica para pequenas variagcdes, como 0s estadios de

crescimento. Por isso, é importante investigar as diferencas espectrais em funcéo de
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diversas variaveis para uma melhor compreensao e constru¢cao de modelos padrdes
mais robustos.

A espectroscopia NIR é uma técnica promissora para o desenvolvimento de
equipamentos capazes de identificar plantas daninhas a campo. Esta técnica quando
associada a métodos estatisticos multivariados pode ser usada como uma tecnologia
auxiliar no desenvolvimento de sensores e/ou cameras, baseados na aplicagao de
tratamentos matematicos e selecao de faixas espectrais. Trabalhos futuros deverao
se concentrar em estudar a influéncia de outros fatores no comportamento espectral
das espécies estudadas e em outras plantas daninhas, assim como, investigar a
construcéo de banco de dados mais robusto, com maiores variagfes entre os estadios
de desenvolvimento, aspectos anatdbmicos, nutricionais, geograficos e condi¢des de

estresse.



