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Resumo. Uma ferramenta que possui aplicabilidade em diversas áreas e representa uma possibili-
dade e�ciente de simulação e otimização é a modelagem computacional. As redes neurais arti�cias
podem contribuir na simulação e�ciente do progresso de doenças foliares da aveia e contribuir em
estratégias à redução de uso de agrotóxicos na aveia direcionada a alimentação humana. O objetivo
do estudo é simular por redes neurais arti�cias o progresso de doenças foliares de aveia envolvendo
o ciclo de desenvolvimento, variáveis meteorológicas e o número de aplicações de fungicida. O de-
lineamento experimental foi de blocos casualizados em esquema fatorial 3 x 5 para 3 cultivares de
aveia branca e 5 condições de aplicação de fungicida, respectivamente, com três repetições. As redes
neurais arti�ciais mostraram alta capacidade de aprendizado na expressão da área foliar necrosada
e simulam com e�ciência o progresso das doenças foliares ao longo do ciclo da aveia, oportunizando
direcionar manejos que reduzam o uso do agrotóxico fungicida na garantia de produtividade com
segurança alimentar.
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1 Introdução

Uma ferramenta que tem auxiliado e quali�cado o estudo em sistemas agrícolas é a modelagem
computacional, oportunizando previsões e a resolução de problemas de alta complexidade [16,
22]. Nesta linha, a inteligência arti�cial, vem se mostrando como uma possibilidade e�ciente
na elaboração de modelos de simulação e otimização [7, 23]. As redes neurais arti�cias (RNAs)
representam um modelo baseado no funcionamento dos neurônios do cérebro humano. Possuem a
capacidade de adquirir conhecimento através do reconhecimento de padrões e por meio de exemplos
aprende e generaliza a informação gerando um modelo não-linear [10, 13]. O emprego de modelos
via redes neurais arti�ciais, vem sendo muito acessado na agricultura, com o intuito de auxiliar na
resolução de diversos problemas, sejam tecnológicos e gerenciais, principalmente na predição das
produtividades a partir de diferentes cenários [6, 17].

Uma cultura de inverno de grande destaque no sul do Brasil é a aveia branca (Avena sativa L.)
Um cereal de importante valor a alimentação em virtude de suas características nutracêuticas [1,
21]. Durante seu cultivo, a aveia está sujeita ao aparecimento de doenças foliares, principalmente
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causada por fungos. Estas interferem no desenvolvimento da cultura, afetando a produtividade e a
qualidade de grãos [15, 18]. Em virtude do acelerado progresso dos patógenos, as doenças foliares
não são satisfatoriamente controladas pela resistência genética, sendo a utilização de fungicida
a forma mais e�caz [3, 9]. No cultivo da aveia, a variação das condições meteorológicas e o
manejo do fungicida são fatores que afetam o desenvolvimento das principais doenças foliares e o
rendimento da cultura [5]. As redes neurais arti�cias podem contribuir na simulação e�ciente do
progresso de doenças foliares da aveia e contribuir em estratégias à redução de uso de agrotóxicos
na aveia direcionada a alimentação humana. O objetivo do estudo é simular por redes neurais
arti�cias o progresso de doenças foliares de aveia envolvendo o ciclo de desenvolvimento, variáveis
meteorológicas e o número de aplicações de fungicida.

2 Materiais e Métodos

O estudo foi desenvolvido a campo, nos anos de 2015 a 2020, na área experimental do Instituto
Regional de Desenvolvimento Rural (IRDeR) em Augusto Pestana, RS, Brasil. O delineamento
experimental foi o de blocos casualizados, seguindo um esquema fatorial 3 x 5, para 3 cultivares
de aveia branca e 5 condições de aplicação de fungicida, respectivamente, com três repetições.
As cultivares de aveia branca utilizadas foram: URS Altiva, URS Fapa Slava e URS Taura. As
condições de uso do fungicida foram acumulativas a cada 15 dias, utilizando o princípio ativo
tebuconazole. Portanto, as condições foram: sem aplicação de fungicida; uma aplicação aos 60 Dias
Após Emergência (DAE); duas aplicaçõesaos 60 e 75 DAE; três aplicações, aos 60, 75, 90 DAE e;
quatro aplicações, aos 60, 75, 90 e 105 DAE. A unidade experimental (parcela) foi constituída de
5 linhas de 5 metros (m) de comprimento e espaçamento entre linhas de 0,2 m para compor uma
área de 5 m2, portanto, um experimento a campo com 45 parcelas.

Em cada parcela foram coletadas três plantas de forma aleatória e de cada planta retirada as três
folhas superiores. Este procedimento foi realizado aos 60, 75, 90, 105 e 120 dias após a emergência
das plantas para análise da área foliar necrosada nas cultivares. Para esta determinação, as folhas
foram digitalizadas, com as imagens analisadas pelo leitor de área foliar e o software WinDIAS
(Copyright 2012, Delta-T Devices Limited) na determinação da necrose pela doença sobre a área
foliar total. As variáveis meteorológicas foram obtidas a partir da estação automática instalada
à 200 metros da implantação do experimento. Foram consideradas neste estudo, as variáveis
selecionadas pela técnica Stepwise, indicando as mais promissoras para o processo de simulação.
Portanto, foram indicadas as variáveis temperatura mínima do ar (°C) e temperatura máxima
(°C) e umidade relativa do ar mínima (%) e umidade relativa máxima (%), obtidas em períodos
quinzenais, anteriores a cada estádio de avaliação da área foliar necrosada realizada ao 60, 75, 90,
105 e 120 DAE. O modelo de seleção de variáveis também considerou a necessidade de inclusão na
simulação, os dias do ciclo de desenvolvimento e as condição de aplicação de fungicida.

Foi implementada uma RNA do tipo feedforward, a Percéptrons de múltiplas camadas em que
sua estrutura foi constituída por três camadas, sendo a camada de entrada, oculta e de saída. A
camada de entrada possui a quantidade de neurônios igual a quantidade de variáveis selecionadas
pela técnica stepwise. A camada de saída possui um neurônio, considerando a área foliar necrosada
como dado de saída. Para a de�nição do número de neurônios da camada oculta, foi considerada
a metodologia sugerida por Hecht-Nielsen (1989) [11] que determina que o número de neurônios
da camada escondida será igual ao dobro do número de neurônios da camada de entrada mais
um. A função de ativação utilizada foi a tangente hiperbólica. Para o treinamento da RNA foi
utilizado o algoritmo de otimização Levenberg-Marquardt backpropagation através da ferramenta
Neural Network Start do software Matlab. Para o treinamento da RNA, os dados amostrais foram
normalizados utilizando a seguinte equação:
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N =
2(p− pmin)

pmax − pmin
− 1 (1)

em que, N é o valor normalizado adimensional, p é o valor a ser normalizado, pmin é o menor
valor da amostra e pmax é o maior valor amostra. Esta normalização dos dados é necessária devido
ao fato de que a função de ativação de�nida se utiliza de valores no intervalo de -1 a 1. Após a
normalização, os dados amostrais foram divididos aleatoriamente em 70% para o treinamento, 15%
para teste e 15% para validação.

Após o treinamento, o modelo de RNA obtido foi validado a partir do cálculo do erro absoluto,
dado pela diferença entre os dados simulados e os observados de área foliar necrosada em todas
as condições de uso de fungicida e em todos os anos agrícolas nos momentos de 90 DAE e 105
DAE. Estes momentos foram utilizados considerando os resultados obtidos por Alessi (2022) [2]
que identi�cou que 90 e 105 DAE são os mais adequados para a análise da variabilidade genética
de resistência aos fungos causadores das principais doenças foliares da aveia.

3 Resultados e Discussões

A tabela 1, apresenta os dados coletados das variáveis meteorológicas para a composição do
modelo de simulação via RNA.

Tabela 1: Variáveis meteorológicas em períodos quinzenais do ciclo de cultivo da aveia.

Ano DAE
Variáveis Meteorológicas

Tmin Tmax Umin Umax

60 6,4 29 52 94
75 12,7 30 41 74

2015 90 4,7 29 39 91
105 2,6 30 43 90
120 6,1 32 42 67
60 2,4 28 41 90
75 -0,3 31 33 90

2016 90 5,0 32 40 90
105 2,3 32 22 89
120 4,4 30 28 87
60 0,2 32 40 84
75 9,4 33 36 84

2017 90 12,5 34 35 92
105 1,3 30 34 85
120 5,1 34 32 89
60 -0,2 27 38 88
75 -1,5 27 26 73

2018 90 5,3 29 31 82
105 9,7 32 34 86
120 12,1 32 24 82
60 -1,3 28 31 83
75 3,8 33 31 79

2019 90 1,7 34 33 75
105 4,4 33 20 79
120 11,1 36 23 77
60 -2,4 30 33 82
75 3,6 33 42 85

2020 90 2,7 33 35 89
105 6,9 38 24 76
120 6,8 36 23 82

Tmin: temperatura mínima (°C); Tmax: temperatura máxima (°C); Umin: umidade mínima (%); Umax: umidade
máxima (%);DAE: dias após emergência; 60, 75, 90, 105, 120: representam os dias entre a emergência da planta até o

momento de avaliação da área foliar necrosada.
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A Tabela 2, apresenta a progressão da área foliar necrosada avaliada a partir dos 60 dias após
a emergência do ciclo de cultivo da aveia nas condições de uso de fungicida.

Tabela 2: Área foliar necrosada a partir dos 60 dias após a emergência do ciclo de cultivo da aveia nas
condições de uso de fungicida.

Condição Área foliar necrosada (%)

Fungicida 60 75 90 105 120
2015

SF 0 17 55 70 100
CF1 0 4 24 34 100
CF2 0 4 11 16 100
CF3 0 4 11 12 100
CF4 0 4 11 12 100

2016
SF 0 1 8 17 42
CF1 0 0 3 6 19
CF2 0 0 2 5 12
CF3 0 0 2 4 4
CF4 0 0 2 4 4

2017
SF 2 5 34 99 100
CF1 2 3 24 66 100
CF2 2 3 17 61 100
CF3 2 3 17 58 100
CF4 2 3 17 58 100

2018
SF 1 3 54 100 100
CF1 1 2 13 99 100
CF2 1 2 6 83 100
CF3 1 2 6 80 100
CF4 1 2 6 80 100

2019
SF 1 7 55 99 100
CF1 1 6 19 93 100
CF2 1 6 12 63 100
CF3 1 6 12 56 100
CF4 1 6 12 56 100

2020
SF 1 4 21 95 100
CF1 1 1 14 94 100
CF2 1 1 12 91 100
CF3 1 1 12 89 100
CF4 1 1 12 89 100

60, 75, 90, 105, 120: representam os dias da emergência ao momento de avaliação da área foliar necrosada em cultivares
de aveia; SF: sem uso de fungicida; CF1: uma aplicação de fungicida aos 60 DAE; CF2: duas aplicações de fungicida aos
60 e 75 DAE; CF3: três aplicações de fungicida aos 60, 75 e 90 DAE; CF4: quatro aplicações de fungicida aos 60, 75, 90 e

105 DAE.

Na tabela 2, observa-se que a área foliar necrosada diminui conforme o número de aplicações
de fungicida aumenta. Entretanto, a partir da terceira aplicação não há uma redução expressiva
da necrose foliar, inclusive não apresentando nenhuma alteração para a quarta aplicação. Para
os anos de 2015, 2017, 2018, 2019 e 2020, é observado o comprometimento total da área foliar
necrosada aos 120 dias após a emergência, independente da condição de uso de fungicida. Para o
ano de 2016, está condição não é observada devido o forte controle natural das doenças foliares.

A RNA obtida possui seis neurônios na camada de entrada, um neurônio na camada de saída
e treze neurônios na camada escondida. Após o seu treinamento obteve-se os valores de 0,0120,
0,0108 e 0,0111 de erro quadrático médio para o treino, validação e teste, juntamente com os valores
de 0,99 de coe�ciente de determinação para o treino, validação e teste, indicando um bom ajuste
do modelo aos dados. Estes resultado dão indícios da grande capacidade de reconhecimento da
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rede implementada. Na Tabela 3, são apresentados os valores da área foliar necrosada observada
e simulada por RNA, juntamente com os valores de erro absoluto médios obtidos para cada ano e
momento de avalição.

Tabela 3: Área foliar necrosada observada e simulada por RNA e valor de erro absoluto médio por ano
agrícola.

Ano
AFNO AFNRNA EAmédio

SF CF1 CF2 CF3 CF4 SF CF1 CF2 CF3 CF4
90 DAE

2015 55 24 11 11 11 52 29 13 11 10 2,2
2016 8 3 2 2 2 7 1 2 2 1 0,8
2017 34 24 17 17 17 43 25 18 18 17 2,4
2018 54 13 6 6 6 50 18 4 6 7 2,4
2019 55 19 12 12 12 62 27 13 12 11 3,4
2020 21 14 12 12 12 26 12 11 11 10 2,2

105 DAE
2015 70 34 16 12 12 80 36 20 13 9 4,0
2016 17 6 5 4 4 16 7 5 3 4 0,6
2017 99 66 61 58 58 92 65 56 54 50 5,0
2018 100 99 83 80 80 103 95 87 82 79 2,8
2019 99 93 63 56 56 101 84 66 58 58 3,6
2020 95 94 91 89 89 96 93 90 88 87 1,2

AFNO: área foliar necrosada observada (%); AFNRNA: área foliar necrosada simulada por RNA (%); EAmédio: erro
absoluto médio (%); RNA: rede neural arti�cial; SF: sem uso de fungicida; CF1: uma aplicação de fungicida aos 60 DAE;
CF2: duas aplicações de fungicida aos 60 e 75 DAE; CF3: três aplicações de fungicida aos 60, 75 e 90 DAE; CF4: quatro

aplicações de fungicida aos 60, 75, 90 e 105 DAE.

Na tabela 3, se pode usar como exemplo, os resultados do ano 2016, em que os valores observados
de área foliar necrosada foram de 8, 3, 2, 2 e 2% aos 90 DAE nas condições de ausência, uma, duas,
três e quatro aplicações de fungicida, respectivamente. Na simulação são encontrados os valores de
7, 1, 2, 2 e 1 % de área foliar necrosada nas mesmas condições de aplicação sequencial, totalizando
um erro absoluto médio de apenas 0,8%. Cenário semelhante é veri�cado também para os demais
anos na avaliação aos 90 DAE. Além disso, a simulação realizada nos diferentes cenários para a
avaliação aos 105 DAE, também se traduz em reduzidos erros entre valores observados e simulados
de área foliar necrosada, con�rmando a qualidade da rede neural implementada.

Dentro deste contexto, o presente trabalho se articula a outros estudos que veri�cam a e�ciência
das redes neurais arti�ciais na simulação e previsão, especialmente na área de biossistemas. [14,
16]. Junior, Santos e Sáfadi (2019) [12] realizaram e�ciente classi�cação de imagens radiografadas
de sementes de girassol através das redes neurais arti�ciais. Alves et al. (2019) [4] identi�caram
cultivares de soja com estabilidade e previsibilidade de comportamento de produtividade por redes
neurais arti�ciais. Scremin et al. (2020) [20] e da Rosa et al. (2022) [19], desenvolveram um modelo
e�ciente via redes neurais arti�ciais para prever a produtividade de grãos de aveia pela biomassa ao
longo do ciclo, a dose de nitrogênio e variáveis meteorológicas. Dornelles et al. (2023) [8] também
relatam a importância de simulação das doenças de aveia, reconhecendo uma alternativa para
simulação de cenários para validação de manejos mais sustentáveis. Nesta perspectiva, as redes
neurais arti�ciais se apresentam como uma tecnologia bastante promissora para o desenvolvimento
de aplicações na agricultura, permitindo a simulação e previsão de cenários com alta precisão.

4 Considerações Finais

Nesta pesquisa foi mostrado que redes neurais arti�ciais apresentam alta capacidade de apren-
dizado na expressão da área foliar necrosada envolvendo as variáveis temperatura do ar mínima e
máxima, umidade relativa do ar mínima e máxima, juntamente a aplicação sequencial de fungicida
e os dias do ciclo de desenvolvimento da aveia.
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As redes neurais arti�ciais simulam com e�ciência o progresso da área foliar necrosada ao longo
do ciclo, oportunizando direcionar manejos que reduzam o uso do agrotóxico fungicida na garantia
de produtividade com segurança alimentar.
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