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1. Introducao

O inicio da humanidade foi marcado pelo nomadismo e pela sobre-
vivéncia por meio da caca e coleta de frutos. Aos poucos nossos antepas-
sados aprenderam a produzir seus proprios alimentos, cultivando plantas
e criando animais. O conhecimento de como produzir seus alimentos veio
com a observacao e experimentacao (tentativa e erro) e foi passado de
geracao a geracao. Este foi o inicio da agricultura e da pecuaria na histo-
ria da humanidade, mas a producao dos alimentos nessa época dependia
fortemente de fatores que nao podiam ser controlados ou previstos, como
o clima.

Com o passar dos anos, 0s seres humanos desenvolveram ferramentas
de trabalho, formas de manejo de solo e cruzamento entre espécies, que
culminaram em aumento de produtividade. Ainda assim, apesar dessa evo-
lucao, nao foi possivel prever com precisao a produtividade nem os impactos
ambientais causados pelos sistemas agricolas. Muito menos era possivel pre-
ver a queda de producao por doencas, pragas ou algum problema clima-
tico, como uma seca longa. Nem mesmo em tempos atuais € possivel fazer
essas previsdes com uma precisao razoavel.

A explicacdo para essa dificuldade advém do fato de que os sistemas
agricolas sao dinamicos, nao lineares, complexos e abertos. Complexos pela
diversidade e sequéncia de interacoes entre as partes constituintes: plantas,
animais, microrganismaos, solo, atmosfera e clima. Abertos por nao serem siste-
mas controlaveis: variaveis tais como temperatura e umidade podem variar
livremente. As interacoes entre os elementos de um sistema agricola ocorrem
de forma complexa e nao previsivel e podem comprometer a geracao de
biomassa pelas plantas.
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Para entender o conceito de sistemas complexos, € necessario definir
antes sistemas simples e complicados (AMARAL; OTTINO, 2004). Um sistema
simples € composto por apenas um elemento que pode ser descrito por leis
da mecanica classica. Isso nao quer dizer que um sistema simples nao possa
ter dinamica complexa, ou, em outras palavras, caoctica. Um exemplo tipico
€ o do péndulo duplo (imagine que na ponta de um péndulo exista outro).

Um sistema complicado € composto por um grande numero de ele-
mentos regidos por leis bem definidas da mecdanica classica. Todas as partes
atuam de forma conjunta para realizar uma funcdo, como € o caso de um
aviao (aglomerado de mais de 10° partes). Uma pequena falha, porém, pode
levar o sistema inteiro ao chao, pois ele pode ndao ser capaz de se adaptar a
uma situacao inesperada.

Um sistema complexo € formado por inumeras partes que interagem
entre si de acordo com regras que mudam com o tempo, dependem da
situacao e podem nao ser bem compreendidas. Um bando de gansos pode
parecer, a principio, mais simples do que um aviado, mas € adaptavel ao meio
em que vive, migrando quando necessario. A propria revoada de gansos &
complexa, pois se auto-organiza alternando repetidamente a lideranca sem
a necessidade de um lider. Sua adaptacao e auto-organizacao conferem
ao bando de gansos um elevado grau de robustez, em que nenhum ganso é
essencial para o sucesso da revoada. A conclusao € que o conjunto € muito
mais do que a simples soma das partes.

Os sistemas agricolas sao tipicamente complexos, pois estao em cons-
tante readaptacao ao meio onde sao produzidos. Na escassez de algum
elemento essencial, as plantas ou animais mudam seu metabolismo para so-
breviver, mas a produtividade € comprometida. Se o produtor perceber essa
escassez a tempo com analises periodicas, ele pode reverter a situacao e
garantir grande parte da producao naquele periodo. Por esta razao, a anali-
se de sistemas agricolas como um todo € ainda mais complexa por envolver
interacoes entre diferentes sistemas: econdomico, social, ambiental e biologi-
co, em diferentes escalas - desde microrganismos do solo até o ecossistema
inteiro.

Nao existe ainda uma teoria universal para modelar sistemas comple-
X0s que leve em conta todos os aspectos, desde a heterogeneidade dos ele-
mentos constituintes ate as interacoes com outros sistemas e com o ambiente
(CHU et al., 2003). Enfretanto, com as devidas simplificacdes (por exemplo,
ignorando os menos importantes) e objetivando um determinado resultado
(por exemplo, produtividade ou estoque de carbono no solo), os sistemas
complexos podem ser estudados atraveés de trés areas principais (AMARAL;
OTTINO, 2004): i) dinamica nao linear e caos, mais detalhes em Sakai (2001);
i) fisica estatistica envolvendo modelos discretos; e iii) teoria de redes com-
plexas (NEWMAN, 2010).
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A primeira area trata de modelar as interacoes entre os elementos
de um sistema complexo deterministicamente em termos de redes neu-
rais ou equacoes diferenciais, que, em grande parte, sao nao lineares, ou
seja, a dinamica € nao linear e cadtica. O caos advem do fato de que
as equacoes sao extremamente sensiveis as condicoes iniciais do proble-
ma, o0 que torna a previsao desse tipo de sistema praticamente impossivel
em longo prazo. Caos neste caso ndo significa aleatdrio, pois a evolucdo
do sistema pode ser prevista pelas equacoes, mas sim que pequenas per-
turbacoes nas condicoes iniciais podem levar a resultados muitos diferen-
tes. Um exemplo tipico deste tipo de modelagem € o da presa/predador
(por exemplo, coelho e raposa), conhecida pelas equacoes Lotka-Volterra
(MAITRA et al., 1971):

= =x(a@—py)

d_y__:)’(y_Sx) (1)

dt

onde x e y correspondem aos numeros de presas e de predadores, respecti-
vamente, e o, B, y € § sao parametros do modelo. Assume-se que a presa tem
comida infinita e que sua Unica forma de morte é pelo predador: depende
de y e da taxa em que o predador se alimenta de x (termo: -Bxy). As presas
crescem a uma taxa a, que depende da sua reprodutibilidade. Ja os preda-
dores crescem a uma taxa §, que nao é necessariamente igual a taxa em
que consomem as presas. O termo y esta relacionado com a taxa em que 0s
predadores morrem ou migram.

A segunda area - fisica estatistica — descreve os sistemas nao em ter-
mos de mecanica classica deterministica, mas sim em termos de probabili-
dades e conjuntos de elementos (REICHL, 2009). Assim, por exemplo, em vez
de modelar o movimento de todas as moléculas do ar dentro de uma sala,
a fisica estatistica descreve o conjunto inteiro de particulas em termos da
probabilidade de se movimentarem em uma dada direcao e, através des-
sa abordagem, consegue extrair propriedades macroscopicas do sistema
como a temperatura, energia e pressao. Para resolver problemas desse tipo,
a fisica estatistica introduziu o conceito de modelos discretos, indo desde o
modelo de Ising para explicar o feromagnetismo de materiais até automatos
celulares e modelos baseados em agentes. A partir desse tipo de aborda-
gem, a fisica estatistica deu origem a dois importantes conceitos em sistemas
complexos: universalidade e escala (STANLEY, 1987). O primeiro conceito esta
relacionado com a existéncia de propriedades universais de sistemas com-
plexos que sao independentes dos detalhes microscopicos, enquanto que o
segundo advem do fato de que um numero consideravel de fendbmenos €
observado em sistemas que vao desde particulas elementares até a estrutura
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das galdxias, das financas e da sociologia. A terceira e Ultima drea - redes
complexas - sera explicada em mais detalhes na proxima secao.

Dada a dificuldade de modelar sistemas agricolas, essas trés areas in-
dependentes ou integradas ajudarao a atingir um novo patamar de produ-
cao. Apos a revolucao verde (uso de fertilizantes, defensivos quimicos, ma-
quinarios e engenharia genética) que garantiu saltos de produtividade nas
dltimas décadas, a proxima revolucao na agricultura e pecuaria dependera
da capacidade dos seres humanos em considerar os diversos aspectos que
tornam complexos os sistemas agricolas. A producao agricola atual é ex-
tremamente dependente de recursos minerais naturais finitos (o fosforo, por
exemplo) e de outros renovaveis, Como a agua, que se tornarao mais escas-
sos em um futuro nao muito distante. A unica forma de reverter esse quadro &
a utilizacao racional ou mesmo a reciclagem dos recursos de forma a garan-
tir uma producao mais sustentavel economica, social e ambientalmente. Da
mesma forma, o fator social tem de ser levado em consideracao para garan-
tir o equilibrio entre as esferas econdmica, social e ambiental. Alem disso, ha
uma crescente preocupacao com a demanda por aumento de producao
e com a fragilidade dos sistemas agricolas as mudancas climaticas globais.
Uma maneira de resolver esses problemas € por meio do uso das ciéncias
convergentes (hnanotecnologia, ciéncias cognitivas, biotecnologia, e tecno-
logia da informacao) de forma integrada, conforme sugerido por Crestana e
Fragalle (2011), e de modelagem e simulacao de sistemas complexos. O uso
de modelagem e simulacao, com modelos mais precisos dos sistemas agrico-
las, permitira avaliar impactos nas trés esferas ao simular diferentes cenarios,
como, por exemplo, a adocao do sistema integrado de lavoura, pecuaria e
floresta.

Este capitulo traz avancos recentes na area de modelagem e simu-
lacao de sistemas agricolas em consonancia com o uso de instrumentacao.
Serao apresentados neste capitulo estudos de caso de modelagem e simu-
lacao de variados fenOmenos complexos na agricultura, utilizando-se redes
complexas, teoria de caos, fractal, multifractal e wavelet multifractal.

2. Redes complexas

Redes complexassao representacoes abstratas de sistemas complexos
(AMARAL; OTTINO, 2004) e também podem ser representadas como grafos
(NEWMAN, 2010). Correspondem a um conjunto de elementos - denomina-
dos vértices ou nos — conectados por algum tipo de interacao, denominados
arcos ou arestas. Os termos “vértices” e “nos” podem ser usados indistinta-
mente, enquanto que arestas e arcos possuem significados diferentes. Arcos
sdo usados para identificar interacdes que possuam algum sentido definido,
como a relacao de predacao nas cadeias alimentares. Arestas sao usadas
quando ndo hd sentido definido, como no caso de redes de colaboracdo
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cientifica, em que pesquisadores estdo conectados se forem coautores em
artigos publicados.

Devido a sua generalidade, redes complexas podem ser usadas para
representar inumeros tipos de sistemas em diferentes escalas, desde a expres-
sAdo génica durante interacoes patogeno/hospedeiro em plantas ou animais
até a propagacéao de pragas ou doencgas entre pomares de um pais ou con-
tinente. Uma vez que o sistema de interesse seja representado como rede
complexa, sua estrutura pode revelar propriedades importantes, tais como:
efeito pequeno-mundo, distribuicao de graus independentemente de esca-
la, alta coesao entre os vértices, hierarquia entre os vértices e modularidade,
entre outras (NEWMAN, 2010). O efeito pequeno-mundo implica que a dis-
tancia entre vértices varia com o logaritmo do tamanho da rede, indicando,
por exemplo, que a transmissao de uma doenca em um pomar precisa de
apenas poucos passos para atingir um numero consideravel de plantas. A
distribuicao de graus dos vertices (grau de um vértice € o numero de cone-
x6es com os vizinhos) ser livre de escala esta relacionada com a existéncia de
concentradores de conexodes - vértices importantes para o funcionamento
da rede, que, se removidos, podem levar a desestabilizacdo de todo o sis-
tema (por exemplo, a eliminacao dos concentradores dentro de um pomar
pode impedir a evolucao de uma determinada doenca).

A vantagem em utilizar redes complexas € capturar melhor a arquite-
tura dos sistemas complexos: a heterogeneidade das interacoes entre os ele-
mentos. Sem o uso de redes complexas, assume-se que todos os elementos
estao conectados entre si ou conforme a estrutura aleatoria ou regular como
a de uma grade, em que cada elemento esta conectado com o vizinho de
cima, de baixo, da esquerda e da direita. Alem disso, a representacao por
redes complexas € apenas uma formulacdo matemdtica que define o pa-
drao de interacao entre os vértices e serve ainda de estrutura para executar
dinamicas nao lineares, como a propagacao de doencas, e estocasticas,
como a evolucao de modelos baseados em agentes. Em outras palavras,
a teoria das redes complexas € mais geral e engloba dinamica nao linear e
fisica estatistica.

Alem da caracterizacao da arquitetura das redes complexas que
pode ajudar a encontrar propriedades importantes antes desconhecidas,
este tipo de representacdo permite estudar com melhor definicdo processos
gue nelas ocorram, como a propagacao de doencas, resiliéncia do sistema
em relacao a perturbacoes, percolacao (por exemplo, lixiviacao de nutrien-
tes no solo), sincronizacao, entre outros.

2.1 Estudo de caso: invasao biologica em solos

O solo € formado por parte mineral, organica, agua e gases (CO,, O,,
N,, entre outros) e € considerado um dos mais importantes reservatorios de
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carbono do planeta, aléem de servir de substrato para o desenvolvimento de
toda a diversidade biologica terrestre (BRONICK; LAL, 2005). Sua estrutura é
heterogénea e pode ser compreendido cComo meio poroso, com poros de
diversos tamanhos e formatos. Extrair uma representacdo confiavel da es-
trutura dos poros de um solo sem danifica-lo € uma tarefa dificil, pois requer
cuidado na extracao de um bloco e no transporte, e medida nao destrutiva.
Uma forma de realizar uma medida ndo destrutiva € através da tomografia
computadorizada por raios X (VAZ et al., 1992). Ao varrer o bloco de solo, sao
obtidas imagens correspondentes a diferentes fatias do solo. Com algoritmos
de reconstrucao, conforme descrito em Perez-Reche et al. (2009), uma repre-
sentacao 3D da estrutura dos poros do bloco pode ser construida (Figura 1).

Figura 1. Reconstrucao 3D dos poros de dois tipos de solos: (A) nao compactado
(1,2 Mg m?) e (B) densamente compactado (1,4 Mg m=). Em cinza, estdo as reconstrucoes 3D
dos poros. No canto inferior a direita de cada reconstrucado, esta uma foto do meio do bloco de
cada solo, onde em amarelo sao representados os espacos vazios. Poros com volume inferior
a 10*voxels (1 voxel é igual ao volume de um cubo de lado 1 pixel) foram descartados para
melhorar a visualizacao e a analise (1 pixel corresponde a 74 pm) (PEREZ-RECHE et al., 2009).

Arede de poros € construida a partir do esqueleto da estrutura dos es-
pacos vazios da Figura 1. O esqueleto de um objeto € sua parte mais central,
representada por uma curva equidistante da borda, que pode ser obtida
por um algoritmo de afinamento (VIANA et al., 2009). Tal estrutura guarda
todos os atributos topoldgicos da forma original, como ramificacdes e ciclos.
Pode inclusive guardar informacao do volume correspondente. A partir do
esqueleto de um objeto, a rede complexa associada € construida da seguin-
te forma: vértices sao as terminacoes e os pontos de interseccao de ramos,
enquanto as arestas sao os ramos que ligam dois vértices (tambem chamado
de canal). As redes correspondentes as reconstrucoes 3D dos dois tipos de
solos podem ser visualizadas na Figura 2.
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As redes apresentadas na Figura 2 sao representacoes matematicas
da arquitetura dos poros e podem servir de modelos para estudar e avaliar
processos de transporte no solo, como infiltracdo de dgua, fransporte de nu-
trientes e defensivos quimicos, além de invasao de microrganismos. O ultimo
€ o tema deste estudo de caso.

Figura 2. Redes construidas a partir das reconstrucdes 3D dos solos (A) ndao compactado
e (B) densamente compactado mostrados na Figura 1. A rede (A) possui 10.316 vértices e
11.502 arestas no total, enquanto que a rede (B), 3.612 vértices e 3.846 arestas no total. As
cores na figura indicam diferentes componentes conectados (ha, pelo menos, um caminho
possivel entre qualquer um dos vértices para todos os outros), sendo que em azul estd o
maior deles (PEREZ-RECHE et al., 2009).

A forma como as redes aparecem na Figura 2 nao € adequada para
se estudar processos em gue nelas ocorram, porque, se um processo come-
car em um dos menores componentes, ele nao evoluira para os outros com-
ponentes. Desta forma, € necessario utilizar apenas o maior componente de
cada rede (representado em azul em (a) e (b) da Figura 2), que ¢ a repre-
sentacao mais geral de cada tipo de solo. O maior componente da rede do
solo nao compactado possui 10.183 vertices e 11.369 arestas, enquanto que
o maior componente do outro solo ficou com 2.613 vértices e 2.823 arestas.
No primeiro caso, a reducao foi pequena devido a natureza do tipo de solo
(abundancia de espacos vazios no solo). Ja no segundo caso, a densidade
do solo € tao grande que limitou a quantidade de poros no solo, que, por
conseguinte, levou a uma reducao das conexdes entre 0s poros. Somente
com uma analise da arquitetura das duas redes da Figura 2 € possivel imagi-
nar que microrganismos terdo mais dificuldade de deslocamento dentro do
solo densamente compactado.

Para avaliar a invasao de um tipo de microrganismo nos poros de um
solo, vamos utilizar como exemplo a expansao de uma coldonia de fungos a
partir de um vértice arbitrdrio com uma quantidade fixa de nutrientes. Uma
vez ocupado um vertice i, o fungo pode ocupar qualquer um de seus vizinhos
J, menos os que ja estdo ocupados, com probabilidade PU que depende do
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comprimento e do didmetro do canalijj. Assumimos que o movimento do fungo
dentro de um canal é um processo de Poisson, de forma que a probabilidade
dPU. (t) de o fungo ocupar o vértice j partindo de i, passando pelo canal jj de
comprimento L,emum intfervalo de tempo infinitesimal entre t e t+dt € (GILLES-
PIE, 1991) dPp, (t)=1-PU. (1) ﬁU dt, cuja solucao & P, (t)=1-ePif, onde ,BU,e’ ataxadein-
vasao do canaljj. O parametro ,BU depende das caracteristicas do canalije da
velocidade dee deslocamento do fungo nesse canal e pode ser estimado por
VU/LU. Para t—, a probabilidade P, (1) tende a 1, implicando que o vértice |
sera ocupado apos um tempo muito longo, o que nao e realista, pois o fun-
go pode ter quantidade limitada de nutrientes dentro do canal e um limite
de tempo de vida. Assim, assumimos que o fungo tem um tempo limite T,
para atravessar o canal ij. Outra suposicao necessaria € que o tempo seja
inicializado toda vez que o fungo coloniza um vértice desocupado, pois a
quantidade de nutrientes disponiveis € igual em todos os canais. Nessas cir-
cunstancias, a probabilidade de invasao do vértice j a partir de i em longos
periodos de tempo é:

T, =1 — e vumilky (2)

A equacao acima - também conhecida como transmissibilidade -
pode ainda ser simplificada se assumirmos que vV, € T, 580 iguais para todos
os canais ij; portanto, podemos fazer k=v, t,. A suposicdo anferior ¢ justificada
pelo fato de que a velocidade de deslocamento do fungo e a quantidade
de nutrientes nao devem variar muito em funcdo do canal. O parametro k
da uma ideia da chance de sucesso de o fungo atravessar um determinado
canal. Assim, se L >k, a probabilidade de o fungo atravessar o canal jj € bai-
xa; se L <k, a probabilidade ¢ alta. O diametro do canal pode ser outro fator
que impeca ou dificulte o deslocamento do fungo no solo. Vamos assumir
que exista um diametro critico J«, tal que o fungo nao consiga atravessar o
canal. A equacao (2) pode entao ser reescrita da seguinte forma:

_ (1 — e K/Lijse pH">¢.
Tij - 0 se ¢,min<¢*
U (3)

A equacao anterior pode ser modelada como um processo de pro-
pagacao de doencas do tipo suscetivel-infectado-recuperado (do inglés
SIR), que, por sua vez, pode ser mapeado em um problema de percolacao
de conexao de arestas (GRASSBERGER, 1983), na qual a probabilidade de
conexao é dada pela transmissibilidade da equacao (3). Este tipo de pro-
blema apresenta transicao de fase em funcao do parametro k, em que a
probabilidade de invasao P, € 0 se k<kc ou 1 se k>kc. A probabilidade de
invasao P, € a porcentagem de vertices ocupados durante a evolucao da
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invasao do microrganismo. Os resultados da simulagcao podem ser visualiza-
dos na Figura 3.

A rede construida a partir do solo mais densamente compactado é
mais resistente a invasao do fungo do que a outra rede (Figura 3), devido ao
valor mais elevado de kc (transicao de P,_ =0 para um valor finito, préximo
de 1). Esse resultado € uma consequéncia da estrutura das redes. Na Figura
3(a) € mostrada ainda a evolucao da invasao caso a transmissibilidade fosse
homogénea, considerando @J.=0. Em ambos os tipos de solos, a transmissi-
bilidade homogénea levou a uma reducao no valor de kc, indicando que
a estrutura heterogénea confere um elevado grau de resiliéncia quanto a
expansao do fungo. Para @.#0, Figura 3(b) e (c), o valor de kc aumenta para
valores crescentes de U«, e, portanto, as redes se tornam mais resistentes a
invasao do fungo. Isso ocorre porque, quanto maior o valor de Jx, menos
canais disponiveis para deslocamento do fungo havera, e, assim, mais dificil
a invasao pelo fungo.

00 20 40 &0 B0 100 120 140

i PR T ) TR |
80 100 120
k

Figura 3. Probabilidade de invasdao Pinv em funcao do parametro k (em pixels). Apenas
para comparacao, em (A) sao mostrados os resultados para Pinv para os dois tipos de
solos: nao compactado (circulo preto) e densamente compactado (quadrado vermelho)
em duas situtacdes: transmissibilidade calculada pela equacao (2) (simbolos fechados)
e transmissibilidade homogénea (média de Tij) (simbolos abertos). Em (B) e (C) estao os
resultados das simulacdes para limiares diferentes de U para os solos nao compactado e
densamente compactado, respectivamente (PEREZ-RECHE et al., 2009).

3. Técnica multifractal

A equacao basica da teoria fractal expressa a relacao entre o nu-
mero e o tamanho dos objetos fractais (FEDER, 1988), N(L) ~ L® , sendo N(L)
O numero de objetos, L a escala e D a dimensao fractal. A técnica de box
counting € usada para estimar as propriedades de escalamento do conjunto
fractal cobrindo a medida com caixas de tamanho L e contando o numero
de caixas que contém pelo menos um pixel que representa o objeto em es-
tudo:

log N(L)
log(1/L)" (4)

D = |imL_)°°
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onde Dé conhecidocomoadimensaofractal. Adesvantagemdatécnica de box
counting € que o processo Nao considera a quantidade da massa dentro de uma
caixae, porisso,naoecapazderesolveradistribuicaodeareascomconcentracoes
altasoubaixasdamassa, também conhecidascomosingularidades. Ummodode
quantificar singularidades em uma distribuicdo € estimando a probabilidade de
massa na i-esima caixa como, P=N/N,, onde N, & o numero de pixels que contéem
massa e N, € a massa total do sistema. Para sistemas heterogéneos ou nao uni-
formes a probabilidade P dentro da i-ésima regiao varia como, P, (L) ~ L% onde
o, € 0 expoente "Lipschitz-Holder” ou singularity strength, que caracteriza o esca-
lamento na i-ésima regiao ou posicao espacial (FEDER, 1988). Semelhante valor
de «, pode ser encontrado em posicoes diferentes em um espaco euclidiano. O
numero de caixas N(a) onde a probabilidade P tem singularity strengths entre a e
a+da & encontrado escalar como (CHHABRA; JENSEN, 1989; HALSEY et al., 1986):

N(a) ~ L@, (5)

onde Ala) pode ser definido como a dimensdo fractal do conjunto de caixas com
singularidades a. O expoente a pode variar no intervalo [-«,»], e fa) € normalmen-
te uma simples funcao concava com um maximo em dfa(qg))/da(qg) = 0, onde g
¢ aordem de momento de uma distribuicao. Assim, quando g=0, fmax € igual a
box counting ou dimensao de capacidade, D, (GOUYET, 1996; VIKSEC, 1992).

O conjunto multifractal também pode ser caracterizado sob a base
das dimensoes generalizadas, D , de momento de ordem g-ésima de uma
distribuicdo, definido como (HENTSCHEL; PROCACCIA, 1983):

1 .
Dq - q—_1IImL_’O logL ' (6)
onde p(q.,L) € a funcdo de particdo definida como (CHHABRA; JENSEN, 1989):
ulq.L) = =YY pa(L), (7)

A dimensao generalizada D, € uma funcao monotona decrescente
para todos os valores reais de g dentro do intervalo [-»,~]. Quando g<0, u
acentua regides na distribuicdo com menos concentracdo de uma medida,
entretanto o contrario € verdadeiro para g>0 (CHHABRA; JENSEN, 1989).

A funcao de particao escala como u(q,L) ~ L@, onde t(q) € 0 expo-
ente de massa de g-ésima ordem definida como (HALSEY et al., 1986; VIKSEC,
1992), 1(q)=(g-1) D, sendo D,a dimensao fractal generalizada (HENTSCHEL;
PROCACCIA, 1983). A conexao entre os expoentes de poténcia Aa) e t(q)
¢ feita pela transformacao de Legendre (CALLEN, 1985; CHHABRA; JENSEN,
1989; HALSEY et al., 1986):



Capitulo 13 - Modelagem e Simulacao

fla(q)) = qa(q) — 1(q)

_ dt(q)
alq) = s @)

O espectro multifractal fa) e as dimensdes generalizadas Dq contém
informacoes semelhantes, ambas caracterizam os entretecidos ensembles
estatisticos dos fractais de dimensao 7fa,). Em cada i-esimo fractal, a obser-
vavel P escala com o expoente Lipschitz-Holder, a,. Ao contrario de Dq, que
€ associado a geometria do sistema, o espectro multifractal fa) associa-se a
parametros termodinamicos do sistema, sendo f e a a entropia e a energia in-
terna do sistema respectivamente (CHHABRA; JENSEN, 1989). Assim, 0 espec-
tro multifractal fa) tem a capacidade de descrever fisicamente qualquer
sistema em estudo.

As dimensdes generalizadas para g=0, g=1 e g=2 sado conhecidas
como D, D, e D, D, € a dimensao de capacidade independente de g e
fornece uma informacao global (ou meédia) do sistema (VOSS, 1988). O D,
e relacionado a informacao ou a entropia de Shannon (SHANNON; WEVER,
1949) e quantifica o grau de desordem presente em uma distribuicdo me-
dindo a forma que a entropia de Shannon (por exemplo, Yu(L)log[u(L)]) es-
cala quando o L tende a 0. Segundo Gouyet (1996) e Andraud et al. (1994,
1997) para uma medida y € [0,1], o valor de D, esta no intervalo 0<D,<T.
Um valor de D, proximo a 1.0 caracteriza um sistema uniformemente dis-
tribuido atraves de todas as escalas, enquanto que um valor de D, perto
de 0 reflete um subconjunto de escalas na qual as irregularidades estdo
concentradas. O D, associa-se matematicamente a funcao de correla-
cao (GRASSBERGER; PROCACCIA, 1983) e computa a correlacao de me-
didas contidas em intervalos de tamanho L. A relagcao entre D, D, e D, €
D,<D, <D, onde aigualdade D,=D,=D,somente ocorre se o fractal for esta-
tistica ou exatamente autossimilar e homogéneo (KORVIN, 1992).

3.1 Formalismo multifractal baseado na Transformada Wavelet Modulo
Maximo (WTMM)

Aqui se mostra o procedimento usado no calculo do espectro de sin-
gularidades de sinais experimentais a partir do método WIMM. Uma descri-
cao detalhada do metodo WTMM pode ser encontrada no trabalho de Ar-
neodo (1996).

A analise de dados de séries de tempo € de grande importancia para
a caracterizacdo, quantificacdo, modelagem e predicdo de muitos fenod-
menos naturais, como precipitacao de chuvas, temperaturas de superficie
do mar, movimento do lencol freatico, contaminacao do ar, da agua e do
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solo, entre outros. A grande maioria destas series representa sistemas nao line-
ares e € de carater estocastico, apresentando, além disso, singularidades em
seus espectros atraves do tempo. As ferramentas classicas como a série de
Taylor ou as séries de Fourier sdo incapazes de descrevé-las. Por exemplo, as
funcoes Mt) tipicamente estudadas em analises matematicas sao continuas
e possuem derivadas continuas. Sendo assim, elas podem ser aproximadas
na vizinhanca de algum tempo t em uma série de Taylor ou em uma séerie de
poténcia da forma:

f(t) = ag+ a;(t—t;) + ay(t— ;)% + az(t— ;)3 + - . 9)

Para regioes pequenas em torno de t, somente os primeiros termos da
expansao (9) sao necessarios para uma aproximacao da funcao At). Ao con-
trario, a maioria das séries de tempo encontradas em aplicacoes da “vida
diaria” é bastante ruidosa, como o exemplo da Figura 4. Assim, em quase
todos seus pontos no tempo, elas ndo podem ser aproximadas, em poucos
termos, nem por uma série de Taylor nem por uma série de Fourier. Contudo,
muitas séries empiricas ou experimentais possuem caracteristica fractal, por
exemplo, para algum tempo t, as séries At) apresentam comportamento sin-
gular. Isto €, para aqueles tempos t, o sinal tem componentes com poténcias
nao inteiras do tempo, os quais aparecem com caracteristicas do tipo “pas-
SO" ou “chapeu”, tipo delta de Dirac, as quais sao denominadas de singula-
ridades do sinal (Figura 4).

Cusp-like ™
0.325 v ‘ VA
= "N/ \ A Stepike I\ AN
2 paz 8\ VALY
c | : /
8 1/ o=
g y Vv -
& 03151\ /
[+1] W
o«
031
T R R R BB B R R S R S
816 826 836 846

Wavelength (nm)

Figura 4. Exemplo do sinal heterogéneo do espectro da reflectancia onde sdao mostrados
dois tipos de singularidade com caracteristicas de cusp-like e step-like (CHAVEZ et al., 2012).

Para analisar as séries temporais, como as da Figura 4, a equacao (9)
pode ser reescrita da seguinte forma:

f(t) = ag+ ay(t—t;) + ay(t— t)? + as(t— ;)3 + -+ ap(t— t) M, (10)
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onde t esta dentro de uma pequena vizinhanca de t, e h,& um numero inteiro
que quantifica a singularidade ndo local de At) em t=t. Nos sinais com ca-
racteristica fractal, a pergunta imediata é: como quantificar a propriedade
fractal destes sinais? O primeiro problema é encontrar um conjunto de singu-
laridades localizadas no tempo t e estimar o valor de h para cada t,

A transformada de Fourier assume sinais estacionarios nas escalas de
interesse no tempo, enquanto que a transformada wavelet determina o con-
teddo da frequéncia do sinal como funcao do tempo. Na transformada de
Fourier determinam-se os coeficientes que melhor aproximam a funcéo At)
como uma soma de senos e cossenos. Similarmente, na transformada wa-
velet, aproxima-se a funcao At) como a soma de funcoes bases com pesos
apropriados. As bases na transformada wavelet sao funcoes que, Como nos
Senos ou cossenos, podem ser consideradas em diferentes frequéncias, mas
diferentemente dos senos e cossenos, sao localizadas no tempo e estao tras-
ladadas ao longo do sinal. Um exemplo de funcao base wavelet € (Figura b):

(t-b)?

i a ——
G(t,a,b)=( (t_b)e 2(12 i (11)

27-[)—1/2

onde G'(t,a,b) € a primeira derivada da funcao Gaussiana, a € um parame-
tro inverso a frequéncia e b € a localizacao no tempo. Entao, determinam-se
os coeficientes da transformada wavelet fazendo a convolucdo da funcdo
At) com G'(t,a,b). Além disso, sendo capaz de tratar sinais nao estaciona-
rios, a transformada wavelet faciimente remove os polindmios que poderiam
contribuir para “mascarar” as singularidades ou o comportamento fractal do
sinal.

Para ilustrar este fato, consideramos um sinal onde a varia-
vel t pode ser expandida na vizihhanca de t, como uma série da
forma (10). Em uma analise fractal, queremos medir hi, mas para
valores pequenos de t-ti as “tendéncias” (t-t)* com k<h, domina-
rao a soma. Entao, de maneira ideal, queremos remover todos os
termos (t-t)< para o qual k<h, Fazendo a convolucao de At) com uma funcao
wavelet apropriada, podem ser levados a zero todos os coeficientes que po-
deriam surgir da contribuicao de tais polindmios (Arneodo,1996).
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Figura 5. Funcao wavelet em diferentes escalas e posi¢des. Podemos considerar, como a
funcao wavelet, a primeira derivada da funcao Gaussiana e representa-la em (A) centrada no
ponto b=0.25enaescalaa=0.015, (B) centrada na posicao b=0.5 e escala 2a e (C) centrada
na posicao b = 0.75 e escala 4a. Notamos que o wavelet toma valores significativamente
diferentes de zero somente para pequenos intervalos.

Outra propriedade interessante da transformada wavelet € que 0s co-
eficientes de valores mdaximos da transformada (WTMM) sdo pequenas fra-
coes do numero total de coeficientes, mas o suficiente para codificar a infor-
macao contida no sinal da equacao (11). Alem disso, quando se segue uma
linha de maximos das escalas mais baixas as mais altas, estamos seguindo a
mesma singularidade. Este fato permite calcular h, seguindo uma lei de po-
téncias que ajuste adequadamente os coeficientes da transformada wave-
let ao longo da linha de maximos (STRUZIK, 2000). Se o sistema possui um valor
so de h, o sistema € fractal e, se pelo contrario, h, pode tomar muitos valores
diferentes, neste caso a série tem caracteristica multifractal (MANDELBROT,
1982; STANLEY; MEAKIN, 1988).

3.2. Aplicacdes em solos

3.2.1 Aplicacoes da teoria multifractal no manejo de solos: caracteri-
zacao do comportamento da estrutura fisica em solos de mata, cultivados e
nao cultivados

Amostras de solos foram coletadas na Universidade Estadual de Lon-
drina (UEL), Londrina, PR, pela professora Maria de Fatima Guimaraes (UEL)
e pelo Dr. Boulet (Franca), sendo um Latossolo Vermelho Distroférrico. A
area cultivada corresponde as culturas anuais em sistema convencional de
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manejo, sendo que ha pelo menos 30 anos € cultivada com a sequéncia:
arado de disco, grade pesada e grade niveladora. A amostragem foi realiza-
da logo apos o preparo. Ja a area de controle € uma area de mata nativa
do campus da Universidade.

As amostras de solos foram retiradas do campo através de uma trin-
cheira de 1,0 m de profundidade, aberta no solo com caixas ou latas de
Kubiena, confeccionadas em chapas metalicas de ferro galvanizado. Para
a analise multifractal, foram utilizadas amostras de solo de 0 a 20 cm e de 20
a 40 cm das quais foram feitas laminas delgadas. As Figuras 6 € 7 mostram
respectivamente imagens dos solos de 0 a 20 cm e as correspondentes la-
minas delgadas. Para fazer as laminas, as amostras foram secas ao ar livre
até adquirirem peso constante, e posteriormente em estufa. Depois de secas,
as amostras foram impregnadas com resina, e, para facilitar a impregnacao
pela resina, diminui-se a viscosidade e procedeu-se a impregnacao em am-
biente a vacuo. Assim, seguindo o trabalho publicado por Ringrose-Voase
(1996) foram feitas laminas delgadas de aproximadamente 25 pm de espes-
sura, as quais foram processadas e digitalizadas para se obter finalmente a
distribuicdo de poros da amostra de solo como o apresentado na Figura 7.

Figura 6. Aimagem do lado esquerdo (A) representa o solo cultivado e a do lado direito (B),
o solo de mata; ambos de 0 a 20 cm de profundidade, sendo que os quadros com numeros
representam as areas escolhidas para a andlise.
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Figura 7. Laminas delgadas representando as distribui¢ées de poros de um solo cultivado
(A) e ndo cultivado (B) obtidas a partir da Figura 6(A) e (B), respectivamente, de 0 a 20 cm
de profundidade.

3.2.1.1 Analise multifractal

A determinacao dos parametros multifractais foi realizada seguindo o
meétodo proposto por Chhabra e Jensen (1989) e implementado por Posadas
et al. (2001, 2003, 2005) usando o programa Multifractal Analysis & Scaling
System (MASS'). A distribuicao de tamanho de poros foi avaliada dentro de
intervalos de tamanhos L, sendo L as escalas nas quais o sistema tem com-
portamento multifractal e para momentos estatisticos g diferentes da distri-
buicao. A medida i (q,L) (distribuicao de poros ) foi normalizada de acordo
com Posadas et al. (2003):

P(L)
(g, L) = —b——o
Hl(q ) Z?LL) Piq(L) (12)

onde P (L) € a probabilidade de achar uma medida de classe-i (tamanho de
poros) no intervalo L. Assim, a distribuicao de tamanho de poros foi dividida
em intervalos de tamanho L, e p, € constituido pela porcentagem de “massa”
(poros) contida em cada i-ésimo intervalo. Note-se que, para qualquer valor
de g, as medidas normalizadas assumem valores no intervalo [0,1].

Os parametros multifractais q) e a(q) associados respectivamente a
entropia e energia interna do sistema poroso foram calculados com as se-
guintes equacoes (POSADAS et al., 2003):

Zﬁ(f ) pi(q,L) loglui(q,L)]

log L (1 3)

f(q) = IimL—>O

' http://inrm.cip.cgiar.org.
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Zli\ff) ui(q.L) log[P;(L)]
log L ' (1 4)

alq) = lim;_,

Para cada g, valores de Aq) e a (q) foram obtidos, a partir da tangen-
te dos graficos do numerador das equacgdes (13) e (14) vs log L, e ao longo
de todo o intervalo de valores de L considerados (2-250 pixels). Os intervalos
de valores de g em que ambas as funcoes eram lineares, Aq foi selecionado
considerando os coeficientes de determinacdo (R?) de ambos os ajustes. As
funcoes Aa(q)) e a(qg) obtidas ao longo de um intervalo Aq (-5 a 5) foram
utilizadas para construir os espectros f{a) como uma funcao implicita de g e
de L. (Figura 8).

3.2.1.2 Resultados

A seguir apresentaremos os resultados da analise multifractal obtidos
de cada Idmina delgada digitalizada e binarizada, ao longo de todo o perfil
de 0 a 40 cm, do solo estudado. As Figuras 8 e 9 apresentam tais resultados,
sendo que a Figura 8 apresenta um resultado inédito, em que, pela primeira
vez, esta sendo descrito o manejo do solo em campo com parametros mul-
tifractais.

“a \ i -

flm)

o 1 2 3 0 1 ] 3

Figura 8. A) Espectro multifractal que descreve a porosidade espacial do solo, da Figura 73;
B) Espectro multifractal que descreve a porosidade espacial do solo, Figura 7b.

De acordo com Posadas et al. (2005), um espectro multifractal, Aa)
vs. a, onde Ala) esta associada a entropia generalizada e a € a energia inter-
na do sistema. O espectro caracteriza quantitativamente a variabilidade da
medida, neste caso a distribuicao espacial de poros. A largura do espectro
€ um indicador de heterogeneidade do sistema. A distancia de Aa maior si-
naliza que o sistema € mais heterogéneo, consequentemente mais entropico
e, se a distancia € menor, indica que o sistema € menos entropico, ou seja,
mais homogéneo. Baseado nestas caracteristicas foi realizado uma analise
do comportamento dos parametros multifractais Aa), a e Aa, ao longo da
profundidade de 0 a 40 cm e comparados os dois tipos de solos, cultivado e
mata virgem, como apresentados na Figura 9.
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Assim, observamos a capacidade dos parametros multifractais de ca-
racterizar de forma eficaz o manejo de solos. No caso estudado fomos capa-
zes de descrever a dinamica do manejo do solo ao longo da profundidade
e como ela varia seguindo as diferentes camadas (perfis) do solo. Fica evi-
dente a potencialidade da ferramenta para caracterizar quantitativamente
O manejo de solos in situ, usando como indicador associado aos parametros
multifractais o comportamento dos poros no perfil do solo.

Aa o Aa _m

Depih (e}

LEREBUEBESwe

Figura 9. Os gréficos (A) e (B) apresentam os parametros multifractais f(a)max e Aa como
funcdes da profundidade. As figuras mostram claramente a diferenca de comportamento
entre a drea cultivada e a nao cultivada (mata virgem). Também se pode observar uma zona
de transicdo de maxima perturbacdo entre 10 e 30 cm de profundidade. Depois que os
solos atingem o comportamento de “normalidade” (solo ndo tratado), os graficos dos solos
cultivados e nado cultivados se sobrepdem.

3.2.2 Caracterizacdo da dindmica do fendbmeno fingering em solos
usando imagens por ressonancia magnéetica

Este estudo combina imagens por ressonancia magnéetica (IRM) com
a teoria fractal e multifractal para a caracterizacdo da dindmica do fluxo
preferencial em trés dimensdes, em solos estratificados em laboratdrio. Para
tanto, foi simulado um experimento de solo arenoso de dupla camada pre-
enchida com areia fina e grossa em uma coluna cubica de dimensdes 0,15
x 0,15 x 0,15 m? (Figura 10b). O sistema assim montado foi colocado em um
sistema de imagens por ressonancia magnética (IRM) de campo baixo (500
Gauss) (Figura 10a). O processo de infiltracdo da dagua através da coluna
cubica de solo foi acompanhado e registrado em condicdes de estado es-
tacionario pelo sistema de IRM. Doze secoes transversais, com uma resolucao
de volume voxel 0,1 x 0,1 x 10 mm?® cada, foram obtidas (Figura 11) e carac-
terizadas com a teoria fractal e multifractal, seguindo-se o processo da infil-
tracao da agua ao longo da gravidade (POSADAS et al., 2009).
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Figura 10. a) Sistema de IMR (laboratério do IFSC-USP) mostrando a coluna cubica utilizada;
b) Desenho da coluna cubica de solo arenoso de dupla camada (POSADAS et al., 2009).

Preferential wetting front

Water due to
preferential flow

Figura 11. Imagens obtidas com o sistema de IRM. A), B), C) representam trés seccoes
verticais do fluxo preferencial em condi¢cbes estdticas. As partes escuras representam
areas secas (meio poroso nao invadido) e o cinza-claro zonas Umidas seguindo caminhos
preferenciais. As imagens de A) a L) a direita representam as 12 sec¢des horizontais da
coluna cubica seguindo a gravidade. As dreas em cinza-claro apresentam as zonas umidas
de infiltracdo da d4gua; A) representa uma seccao saturada proxima da superficie da coluna
(primeira camada); L) corresponde a ultima seccao (fundo); B) a K) representam secgdes de
situacoes intermedidrias (POSADAS et al., 2009).
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3.2.2.1 Analise multifractal

Para a analise multifractal das 12 imagens digitalizadas apresentadas
na Figura 11a)-1), foi seguido o mesmo procedimento como descrito na sec-
cao 4.2.1, sendo que os valores de L (escala) variaram de L=8 (pixels) até =80
(pixels), e os momentos estatisticos Ag de 0,28 a 14,20 (POSADAS et al., 2009).

3.2.2.2 Resultados

A Figura 12 resume a andlise multifractal do processo da infilfracdo
preferencial ao longo da coluna cubica de solo estratificado. O processo de
infiltracdo em toda a camada inicial é lento e uniforme, com uma velocida-
de vertical constante como uma onda plana (camada inicial na Figura 11a),
na sequéncia ao longo da forca gravitacional.

o MRIMZ

i)

o MRI11

f[(4]

o = M oW

s = M ow

o MRID1

fit)

o = N W

Figura 12.Imagens por ressonancia magnética em 3D do fluxo preferencial e seus espectros
multifractais seguindo a direcao da gravidade (desde o inicio MRI12 até o final MRIOT). O
conjunto representa imagens bindrias onde as areas pretas correspondem a dgua infiltrada,
e as areas brancas a zonas secas (POSADAS et al., 2009).

Logo que a dagua afravessa a interface entre as camadas finas e
grossas, uma instabilidade hidrodinamica parece dominar o processo de
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infiltracdo, e os fingers (fluxo preferencial) comecaram a se desenvolver. Isto
esta representado na primeira camada (topo) da Figura 12, que correspon-
de a uma seccao com elevada heterogeneidade na distribuicao de agua, o
que diminui em direcao ao fundo da coluna. Este parece ser um bom descri-
tor das condicoes de estado estacionario em que as imagens foram obtidas.

A Figura 12 mostra a analise multifractal usada para descrever a hete-
rogeneidade da variabilidade espacial da agua em cada seccao transver-
sal ao longo do perfil da coluna. Uma inspecdo rapida ao longo da coluna
indica como € a dinamica do sistema, mesmo a analise sendo feita em con-
dicdes de estado estaciondrio do fluxo, uma condicdo atingida apds 137 s de
infiltracdo. Ele vai desde a frente de molhamento instavel, a primeira cama-
da do substrato de textura grossa (fatia b na Figura 11) para uma estabilida-
de hidrodinamica na parte inferior (fatia | da Figura 11), passando através das
seccoes intermediarias de comportamento caotico (fatias de c a k na Figura
11). As variacoes espaciais em todas estas condicoes estao bem caracteri-
zadas pelo espectro multifractal f(a), como mostrado a direita da Figura 12.

O espectro multifractal € caracteristico de um sistema heterogéneo
com variacoes de ambos os lados do valor maximo. A partir da dimensao de
maxima capacidade (D,) para a esquerda, o espectro descreve o compor-
tamento das areas onde a agua esta presente (g positivo). A assimetria para
a direita a partir de a=2 indica dominacao de valores pequenos ou extrema-
mente pequenos de agua. Isto € uma indicacao da existéncia de caminhos
preferenciais (POSADAS et al., 2009).

Assim, a utilizacao da teoria de multifractais facilitou a descricao da di-
né&mica do fluxo preferencial e pode ser usada para prever os resulfados em
condicoes reais e para melhorar a precisao dos modelos existentes, como o
modelo de invasao de percolacao, por exemplo. A combinacao destas tec-
nicas abre um novo conjunto de opcoes que pode ser testado para diferen-
tes tipos de solo e condicbes de manejo.

3.3. Aplicacdes ao estudo de pragas em plantas

3.3.1 Deteccéo de infeccdo murcha bacteriana provocada por Rals-
tonia solanacearum em batata (Solanum tuberosum L.) através da analise
multifractal aplicada a dados medidos remotamente

A murcha bacteriana em plantas de batata, causada pela bactéria
Ralstonia solanacearumraca 3 biovar 2 (R3bv2), afeta a producao de batata
em variasregioes do mundo. A doenca torna-se perceptivel quando extensos
danos a safra ja ocorreram. Duas experiéncias em estufa foram conduzidas
para testar a capacidade de um metodo de diagnostico de deteccao re-
mota, apoiado por andlises multiespectrais e multifractais do sinal de reflexdo
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da luz, para detectar alteracdes morfoldgicas e fisioldgicas em plantas cau-
sadas pela infeccao. A analise foi realizada utilizando a Transformada Wa-
velet Modulus Maxima (WTMM), combinada com a analise multifractal (MF)
para avaliar a variabilidade dos sinais de alta resolucao temporal e espacial,
e as propriedades conservadoras dos processos em escalas temporais e es-
paciais.

3.3.1.7 Experimento

Foram conduzidos dois experimentos em estufas em parcelas separa-
das no tempo, em Lima, Peru, durante as estacoes de outono e inverno de
2007. Duas cultivares de batata de resisténcias diferentes para a Ralstonia
solanacearum foram testadas: na primeira experiéncia foram usadas 30 plan-
tas da variedade Canchan, cultivar nao resistente, e na segunda experiéncia
foram usadas 30 plantas da variedade Costanera, cultivar resistente. Em am-
bos os experimentos, tubérculos germinados foram plantados em uma ban-
deja de plastico de 30 x 45 cm contendo um substrato de Promix Bx. Apos 2
semanas, 15 plantas enraizadas de cada experimento foram transplantadas
em vasos plasticos contendo 800 g de substrato (polpa macia, areia e solo na
proporcao de 3:1:1) e previamente inoculadas com a bactéria de Ralstonia
solanacearum. Além disso, em cada experiéncia de 15 plantas transplanta-
das em substrato, plantas nao inoculadas foram utilizadas como controles
negativos.

3.3.1.2 Inoculacao de bactérias

A Ralstonia solanacearum foi cultivada num meio (pirex) modificado
de Kelman (MKM) (FRENCH et al., 1995) sem tetrazolio (TZC) e, em seguida,
incubadas a 30 °C durante 48h. Aproximadamente 10 mL de agua destilada
esteril foi adicionada a cada pirex, e as colonias bacterianas foram agitadas
com uma mecha de algodao esteril. A suspensao bacteriana resultante foi
padronizada usando um espectrofotometro Spectronic 20 (BAUSCH e LOMB,
EUA) sob uma luz de comprimento de onda de 600 nm até se obter uma den-
sidade optica de 0,1 de absorbancia, que € equivalente a uma concentra-
cao de cerca de 2 x 10° CFU mL". Um dia antes do transplante das plantas,
o inoculo foi adicionado ao substrato até uma concentracao de 10 células
g de substrato.

3.3.1.3 Aquisicdo de dados de reflectancia

A radiacdo solar refletida pelas plantas individuais foi periodicamente
medida antes e apos o transplante usando um espectrorradiometro Li-Cor
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LI-1800 (Li-Cor Inc., Lincoln, Nebraska, EUA) assistido por um computador,
abrangendo uma regiao entre 350 e 850 nm de comprimento de onda a
uma resolucao espectral de 4 nm. Antes das medicoes, um painel branco
de sulfato de bario foi colocado sob o sistema optico dianteiro, na mesma
disténcia da parte aérea da planta, para medir a radidncia refletida que foi
utiizada para a calibracao do equipamento. Trés medicoes diarias de re-
flect@ncia por planta foram feitas com o painel branco, e os valores relativos
da reflect@ncia foram calculados para estimar a variabilidade espectral. As
medicoes foram realizadas durante aproximadamente 25 dias, a partirde um
ou dois dias antes da inoculacao de bactérias (CHAVEZ et al., 2012).

3.3.1.4 Avaliacao visual dos sintomas de infeccao

Avaliacoes visuais (baseadas principalmente na clorose e murcha-
mento das folhas) das plantas de controle e das plantas expostas foram re-
alizadas a cada 2 dias para acompanhar o desenvolvimento dos sintomas
da doenca. No final de cada experiéncia, as plantas foram testadas indi-
vidualmente para se detectar a presenca das bactérias com o sistema de
enriguecimento KIT NCM-ELISA, desenvolvido no CIP (PRIOU et al. 1999), que
confirma ou descarta a presenca da bactéria no tecido analisado. Portan-
to, a infeccdo ativa é definida pela concorddncia dos sinfomas da doenca
e bactérias na planta, enquanto que uma infeccao latente ocorre quando
uma planta infectada parece saudavel (assintomatica) na inspecao visual.

3.3.1.5 Quantificacdo da refletGncia discreta por bandas

Um método implementado em Chavez et al. (2009, 2010) para a de-
teccdo de virus (PYVV) em batata foi ligeiramente modificado, dividindo-se
o espectro de reflexdo em 4 bandas discretas para imitar as do Landsat TM:
azul (450-520 nm), verde (520-600 nm), vermelho (630-690 nm) e NIR (760-900
nm). A proporcdo da radiacdo reflefida por banda em relacdo ao total das
quatro bandas foi calculada como uma funcao do tempo (aumento), resul-
tando em um espectro de reflet@ncia heterogéneo que exibe anomalias ao
longo do tempo. Esta avaliacao foi realizada com os dados dos dois experi-
mentos para se comparar a informacao obtida com os resultados da analise
multifractal através da Transformada Wavelet Modulo Maximo dos espectros
continuos. Além disso, varios indices espectrais foram calculados para se ava-
liar sua precisao na deteccao do estado de saude da cultura quando afeta-
dos pela doenca bacteriana (CHAVEZ et al., 2012).
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3.3.1.6 Analise multifractal dos dados baseada na Transformada Wa-
velet Modulo Maximo

Neste caso o formalismo multifractal se baseou no fato de que as dis-
tribuicoes de probabilidade dos sinais do espectro da reflect@ncia altfamente
heterogéneos, resultantes da falta de uniformidade do sistema, tiveram ricas
propriedades de escalamento tal como mostrado na Figura 4. Em um sistema
de sinal multifractal, o comportamento em torno de qualquer ponto pode
ser descrito pelo expoente de Holder (a(qg;x)) que quantifica a regularidade
local do sinal em torno do ponto x, chamado de expoente de singularidade
(MUZY et al., 1991). O conjunto formado por todos 0os pontos que comparti-
lham o mesmo expoente de singularidade € um conjunto fractal ou multifrac-
tal (fa)). A curva de fla) vs. « chamada de espectro multifractal descreve
completamente a distribuicao estatistica do sistema. Assim, Aa) refere-se a
cada grupo de dados tendo a mesma singularidade (representada por a).
Muzy et al. (1991), Arneodo et al. (1995) e Bacry et al. (2003) desenvolveram
um meétodo estatistico para a estimativa do espectro multifractal com base
no estudo dos maximos da transformada wavelet continua. Este método é
conhecido como a Transformada Wavelet Modulo Maximo (WTMM), que foi
utilizado para a andlise do sinal de reflect@ncia para se obter o espectro de
multifractal (CHAVEZ et al., 2012).

3.3.1.7 Analise WTIMM-Multifractal

Muzy et al. (1991) desenvolveram as equacoes para a obtencao dos
parametros multifractais a e fa) atraveés da sua propriedade de invariancia de
escala. Isso significa que a propriedade fisica estatistica € conservada afravés
das escalas (de fina a grossa), proporcionando uma caracterizacdo mais pre-
cisa do fendomeno em estudo. Estes pardmetros dependem da ordem dos mo-
mentos estatisticos g. Por exemplo, g=17 da o primeiro momento estatistico ou
meéedia, g=2daosegundo momento estatistico e sua associacaocomovalorda
variancia, e assim por diante.
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Figura 13. Padroes de reflectancia das plantas de batata-controle e expostas (Ctrl =
Controle, Ni=nao infectado, Rs = plantas sintomaticas (infectadas). Plantas do tipo Canchan
(esquerda) que desenvolveram a doenca (Rs) apresentam um aumento da reflectancia. Em
contraste, as plantas Rs do tipo Costanera (direita) apresentam um aumento moderado da
reflexao da luz (dpt = dias apds o transplante no solo inoculado com a bactéria) (CHAVEZ
etal, 2012).

A distribuicao de probabilidades do sinal S(x) (Figura 13) da reflectan-
cia, dada pela WIMM foi avaliada dentro dos intervalos de tamanhos L, sen-
do L as escalas onde o sistema tem comportamento multifractal (CHAVEZ
et al., 2010, 2012). A medida T (qg,L,xi) (distribuicdo de probabilidades defini-
das pelos modulos maximos da transformada wavelet) foi normalizada como
(MUZY et al., 1991):

|Ty( L)
x| Tg(Loxp) | (15)
onde Tg (L,x) € a transformada wavelet do sinal S(x) definida como:

T(q; L, x;)

1

T,(Lxo) == "7 S(x) g [xlx‘] dx, L > 0. (16)

L

Assim, uma alternativa para o calculo dos parametros multifractais f(q)
e a(qg) associados com a entropia e a energia interna dos sistemas (sinais S(x)
dareflet@ncia), respectivamente, foi seguir o método candnico desenvolvido
por Muzy et al. (1991) e implementadas por McAteer et al. (2007) e CHAVEZ
et al. (2010, 2012):

383



384

v

Conceitos e aplicacoes da instrumentacéo para o avanco da agricultura

P(q) = lim 0 72 o, T (a5 L6 (L) ] Ty (L x,( L)) | (17)

D(q) = lim l—,l_Lz{xi(L)}i T(q; L, x;(L) In|T,(q; L, x;(L)) (8)

Para cada q, valores de D(q) e h(q) foram obtidos, a partir da tangen-
te dos graficos do numerador das equacdes (17) e (18) vs In(L) e ao longo
de todo o intervalo de valores de L considerados. Os intervalos de valores de
g, em que ambas as funcoes eram lineares (Aqg), foram selecionados con-
siderando-se os coeficientes de determinacdo (R?) de ambos os ajustes. As
funcoes D(h(q)) e h(g) obtidas ao longo de um intervalo Ag (-2 a 2) foram
utilizadas para se construir os espectros D(h) como uma funcao implicita de
q e de L (Figura 14).
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Figura 14. Espectros multifractais das plantas analisadas com os respectivos erros padroes.
O primeiro experimento com plantas de batata do tipo Canchan (coluna esquerda, A)
e o0 segundo experimento com batata do tipo Costanera (coluna direita, B), onde Ctrl =
Controle, Ni = nao infectado, Rs = plantas sintomaticas (infectadas) e dpt = dias apds o
transplante no solo inoculado com a bactéria (CHAVEZ et al., 2012).
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3.3.1.8 Resultados

As analises multiespectrais e multifractais foram capazes de detectar
plantas assintomaticas (nao detectadas absolutamente pelo olho treinado),
atingindo uma taxa de sucesso que foi, em média, cerca de 82% do diagnos-
tico alcancado pela avaliacao de enriquecimento NCM-Elisa, no laboratorio.
Embora varios parametros multifractais possam ser utilizados na deteccao, a
capacidade ou dimensao fractal (D, (g=0)), que pode ser facilmente estima-
da, foi a mais robusta como um discriminador da doenca. E também impor-
tante salientar que a reflectdncia direta nas regides azuis e vermelhas do es-
pectro eletromagnético foram sensiveis a presenca de sintomas da Ralstonia
solanacearum, ainda que por um curto periodo de tempo.

O fato de que € possivel ilustrar um padrdo de reflexdo distinto para
plantas estressadas em varios comprimentos de onda dentro da secao mul-
tiespectral do espectro eletromagnético € uma descoberta util para pesqui-
sadores com acesso a um espectrorradiometro ou a imagens de sensoria-
mento remoto em uma faixa de comprimentos de onda como as de SPOT
e AVIRIS. Aléem disso, faixas discretas do espectro seriam uteis e poderiam ser
usadas por sensores descontinuos, como cameras multiespectrais com base
em terra ou espaciais.

O método proposto pode ser uma ferramenta pratica e de baixo cus-
to com um alto potencial de utilizacao para a agricultura de precisao em um
programa de vigil@ncia fitossanitdria.
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