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RESUMO

OLIVEIRA, K. M., Me. Universidade Estadual de Maringad (UEM), fevereiro de 2020. Dados
multi e hiperespectrais da cultura do milho segunda safra cultivado sob diferentes fontes
e doses de fosforo. Orientador: Prof. Dr. Marcos Rafael Nanni.

O sensoriamento remoto tem ganho destaque na agricultura, uma vez que suas técnicas €
modelagem de dados t€m sido aplicadas com o intuito de detectar deficiéncias nutricionais em
plantas a partir de seu espectro de reflectancia, coletado por sensores multiespectrais e
hiperespectrais, além de gerar estimativas de pardmetros biofisicos de culturas. A utilizagdo de
veiculo aéreo ndo tripulado (VANT) como ferramenta de monitoramento de lavouras e coleta
de dados tém sido mundialmente reconhecida, os avangos recentes na tecnologia
computacional, desenvolvimento de software, materiais mais leves, sistemas globais de
navegacao, sofisticados sensores € a miniaturiza¢do estdo entre os motivos do crescente uso
desta ferramenta tanto no Brasil, como no mundo. O objetivo deste trabalho foi avaliar
aplicagdes e caracterizar dados espectrais da cultura de milho segunda safra cultivado sob
diferentes doses de adubo fosfatado, a partir da coleta destes dados com os sensores
hiperespectral a nivel de campo e cdmeras multiespectrais acopladas a VANT. Foram realizados
dois experimentos em delineamento de blocos casualizados (DBC), constituido por cinco
tratamentos, compostos por diferentes doses de adubo fosfatado (0, 30, 60, 120 e 240 kg ha!
P>0s) e quatro repetigdes, aplicados em cultura de milho segunda safra. Os experimentos foram
diferenciados pela fonte de adubo fosfatado utilizada (monoamdnio fosfato para experimento 1
e superfosfato simples para o experimento 2). Os tratamentos foram aplicados no sulco de
plantio e utilizado o sistema de plantio direto. Os dados espectrais foram coletados pelo
espectrorradidmetro Fieldspec 3 Jr., aos 30, 37, 53, 66, 73, 80, 92 ¢ 99 DAE e pelas cadmeras
multiespectrais aos 37, 53, 66, 73, 80 e 92 DAE. Foram avaliados a caracterizagdo da curva
espectral do milho a partir dos tratamentos aplicados; desempenho dos indices de vegetacdo
NDVI, GNDVI, RNIR, GNIR, RVI ¢ GRVI, na distingao dos diferentes niveis nutricionais
impostos a cultura; modelos discriminantes lineares elaborados a partir dos dados espectrais
obtidos pelo espectrorradiometro na discriminacdo e classificacdo de individuos; e modelos de
PLSR elaborados a partir dos dados espectrais obtidos pelo espectrorradidmetro na predi¢ao de
fosforo foliar e produtividade da cultura. A partir dos resultados obtidos, pode-se concluir que
o comportamento espectral da cultura de milho segunda safra apresenta diferencas de acordo
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com os niveis de nutricdo da planta promovidos por adubo fosfatado, no qual ¢ possivel
distinguir plantas sob severa deficiéncia nutricional de fosforo das plantas bem nutridas por
doses maiores do fertilizante; quanto a utilizagdo da técnica multivariada de andlise
discriminante linear, o modelo apresentou boa qualidade, caracterizada por um erro médio
condizente as particularidades da interagdo do fertilizante com solo e planta; ja os indices de
vegetacao demonstraram habilidade para distinguir tratamentos com deficiéncia nutricional dos
tratamentos cujas planta encontravam-se bem nutridas, porém, pouca sensibilidade para
diferenciar os tratamentos compostos maiores doses de adubo; a modelagem dos dados de
reflectancia espectral, a partir da técnica PLSR, apresentaram potencial para predi¢ao de fosforo

foliar e produtividade.

Palavras-chave: Andlise multivariada, Espectrorradiometria, Sensoriamento remoto.



SUMMARY

OLIVEIRA, K. M., M.Sc. Maringd State University (UEM), February 2020.
Multi and hyperspectral data of second-crop corn cultivated under different sources and
doses of phosphorus Adviser: Prof. Dr. Marcos Rafael Nanni.

Remote sensing has highlighted in agriculture, since its techniques and data modeling were
applied in order to detect plants nutritional deficiencies from their reflectivity spectrum,
collected by multispectral and hyperspectral sensors, besides its generate estimate crops
biophysical parameters. The use of unmanned aerial vehicle (UAV) as a tool for crop
monitoring and data collection, have been recognized worldwide, recent advances in computing
technology, software development, lighter materials, global navigation systems, sophisticated
sensors and miniaturization are among the reasons for the growing use of this tool in Brazil and
other counties. The objective of this work was to evaluate applications and characterize spectral
data of second-crop corn cultivated in different phosphate fertilizer doses, from this data
collection with field-level hyperspectral sensors and multispectral cameras coupled to UAV.
Two experiments were carried out in randomized block design (RBD), consisting of five
treatments, composed of different phosphate fertilizer doses (0, 30, 60, 120 e 240 kg ha™! P,Os),
and four repetitions, applied to corn. The experiments were differentiated by the phosphate
fertilizer source used (monoammonium phosphate for experiment 1 and simple superphosphate
for experiment 2). The treatments were applied in the planting furrow and was used the no-till
system. Spectral data were collected by the Fieldspec 3 Jr. spectroradiometer at 30, 37, 53, 66,
73, 80, 92 and 99 DAE and by multispectral cameras at 37, 53, 66, 73, 80 and 92 DAE. The
spectral curve characterization of corn was evaluated from the treatments applied; performance
of NDVI, GNDVI, RNIR, GNIR, RVI and GRVI vegetation indices, in distinguishing the
different nutritional levels imposed on culture; linear discriminant models elaborated from the
spectral data obtained by the spectroradiometer in the discrimination and classification of
individuals; and PLSR models elaborated from spectral data obtained by spectroradiometer in
the prediction of leaf phosphorus and crop productivity. From the results obtained, it was
concluded that the spectral behavior of the second-crop corn differs according to the plant
nutrition levels promoted by phosphate fertilizer, where it is possible to distinguish plants under
severe nutritional phosphorus deficiency from plants well nourished by higher doses of
fertilizer; regarding the use of the multivariate technique of linear discriminant analysis, the
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model showed good quality, characterized by a medium error consistent with the particularities
of the fertilizer interaction with soil and plant; the vegetation indexes demonstrated the ability
to distinguish treatments with nutritional deficiency from treatments whose plants were well
nourished, however, the modeling of spectral reflectance data, using the PLSR technique,

showed potential for predicting leaf phosphorus and productivity.

Keywords: Multivariate analysis, Spectroradiometry, Remote sensing.
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1. INTRODUCAO

No cenario agricola atual brasileiro, tem-se observado continuo aumento da produgao
de culturas, com produtividade de graos estimada em 246,6 milhdes de toneladas para a safra
2019/2020, representando aumento de 1,9% em relacdo a safra anterior (CONAB, 2019). O
aumento de area plantada, bem como eficiéncia de praticas agricolas e desenvolvimento
tecnoldgico tem sido fatores de grande influéncia para esse desenvolvimento.

Atualmente, um dos fatores que representam maior custo para o agricultor € o uso de
insumos, como os fertilizantes (Guareschi et al., 2008), tornando importante o conhecimento
das caracteristicas do solo e cultura com o qual se trabalha para que ndo haja gastos
desnecessarios. A produgdo agricola em busca de produtividade crescente, exige o uso de
corretivos e fertilizantes em quantidades adequadas, de forma a conciliar resultado econdmico
positivo e produtividade, bem como preservagao dos recursos naturais € meio ambiente (RAIJ,
2011).

O efeito benéfico da adicdo de elementos minerais aos solos para melhorar o
crescimento das plantas ¢ conhecido na agricultura hd mais de 2.000 anos (MARSCHNER,
2012). Para um elemento ser considerado essencial, trés critérios devem ser atendidos: uma
determinada planta deve ser incapaz de completar seu ciclo de vida na auséncia do elemento; a
funcdo do elemento ndo deve ser substituivel por outro elemento; o elemento deve estar
diretamente envolvido no metabolismo da planta ou alguma etapa metabdlica distinta, como
uma reagao enzimatica (ARNON e STOUT, 1939).

A deficiéncia de fosforo (P) € comum na maioria dos solos brasileiros. Segundo Raij
(2011) ¢ também um nutriente que tem como particularidade o alto grau de interagdo com o
solo, e essa caracteristica associada a sua deficiéncia em vastas areas da agricultura brasileira,
fez desse elemento um dos mais criticos nas adubagoes nas ultimas décadas.

O P tem fungdes importantes na planta, como constituinte de compostos de alta
energia, como ATP (Adenosina Trifosfato), derivados do inosistol (fitinas), fosfolipidios e
outros ésteres (Ventimiglia et al., 1999), assim, sua disponibilidade na solugdo do solo ¢
fundamental para suprir as necessidades das plantas, resultando em altos rendimentos. Mas
mesmo quando aplicada a dose recomendada para as necessidades da cultura, muitas vezes nem
todo adubo se encontra disponivel para a planta devido a interagdes com o solo, e muitas vezes
a deficiéncia ndo ¢ significativamente severa a ponto de mostrar os sintomas na folha
(denominado fome oculta) que entdo s6 € notada a partir de baixos valores na produtividade,

gerando prejuizo ao agricultor.



O sensoriamento remoto tem ganho destaque na agricultura. Este ¢ definido como uma
tecnologia que permite obter imagens e outros tipos de dados da superficie terrestre e de objetos,
por meio da captacdo e do registro da energia refletida (reflectancia) ou emitida por sua
superficie (radiancia) (FLORENZANO, 2011).

Técnicas de sensoriamento remoto tém sido utilizadas, aplicadas a agricultura, na
tentativa de detectar deficiéncias nutricionais em plantas a partir de seu espectro de reflectancia,
coletado por sensores multiespectrais e hiperespectrais. O método tem se demonstrado
promissor principalmente pela auséncia de necessidade de coletar amostras (método nao
destrutivo), além de contribuir para menor custo e maior rapidez de execucao dos levantamentos
de dados (Pinheiro et al., 2013), permitindo tempo habil para correcdo de condic¢des prejudiciais
a produtividade.

Esta técnica permite, por intermédio de uma analise da distribuicao espacial das areas
plantadas e mapeamento das diferencas do vigor da cultura, ou seja, das diferengas espectrais
dos alvos, avaliar o potencial de producdo da area cultivada (DELGADO et al., 2013).

De acordo com Epiphanio et al. (1996), tem-se conseguido, com determinadas
espécies, importantes relacionamentos entre propriedades espectrais e propriedades biofisicas,
tais como: indice de area foliar, fitomassa, percentagem de cobertura do solo, concentragdo de
clorofila e fragdo da radiacdo fotossinteticamente ativa absorvida pelo dossel.

Osborne et al. (2002) trabalhando com doses de fosforo e nitrogénio em cultura de
milho, observaram que dados hiperespectrais podem ser usados para estimar a concentracao de
P, biomassa e rendimento de graos na cultura sob a presenca de estresse nutricional, tendo sua
melhor predi¢do nos estadios vegetativos iniciais entre V6 e V8. Estes mesmos autores citam
que a utilizagdo de técnicas de sensoriamento remoto para estimar status nutricional de plantas
pode diminuir a quantidade de mao de obra necessaria para amostragem e, portanto, contribuir
na diminuig¢ao de seu custo, além de ser um método nao destrutivo para as plantas.

Segundo Silva Junior et al. (2007), as aplicagdes de sensoriamento remoto no estudo
de culturas agricolas tém feito uso extensivo dos indices de vegetacdo, para avaliar a
reflectancia do dossel de culturas. Estes ainda verificaram em seu trabalho que o sistema de
sensoriamento remoto foi capaz de detectar os diferentes niveis nutricionais em forrageira,
demonstrando boa relag@o entre os indices e os valores estimados do teor de clorofila.

Zhang e He (2013), analisando o comportamento espectral da cultura de colza sob
diferentes doses de N, P e K, elaboraram, por meio de andlise multivariada, um modelo

matematico para predi¢ao de produtividade a partir das respostas espectrais da cultura.



Deficiéncias ou excessos de nutrientes podem afetar a cor, contetido de umidade e
estrutura interna de folhas e, como resultado, mudara também o poder de reflexdo. Assim, as
medidas de reflectancia das folhas de plantas em desenvolvimento demonstra-se como uma
técnica nao destrutiva promissora, pelas quais mudancas na estrutura, pigmentagdo e conteudo
de umidade que sao induzidas nas plantas pelas mudangas no ambiente, podem ser detectadas
(FREIRE, 2004). Contudo, deve-se ter conhecimento sobre técnicas de calibragdo dos sensores
e processamento de dados para obten¢do de informagoes efetivas.

Neste contexto, a hipdtese apresentada neste trabalho ¢ de que os dados de reflectancia
espectral da cultura de milho segunda safra, obtidos por sensores multiespectrais em nivel aéreo
(cameras digitais acopladas a VANT) e hiperespectrais em nivel de campo
(espectrorradiometro), possuem capacidade para caracterizar as diferentes condigdes
nutricionais impostas a planta, permitindo distin¢ao e identificacao de tratamentos, e predi¢ao

de teores de P foliar e produtividade.



2. OBJETIVO GERAL
O objetivo desta dissertacdo ¢ caracterizar e avaliar aplicagdes de dados espectrais da
cultura de milho segunda safra sob diferentes fontes e doses de adubo fosfatado, a partir da

coleta destes dados com os sensores hiperespectral a nivel de campo e multiespectral aéreo.

2.1 Objetivos especificos

a) Analisar o comportamento espectral da cultura de milho segunda safra de acordo com
niveis de nutricdo por adubo fosfatado;

b) Elaborar modelos discriminantes que permitam a classificagdo de individuos em
condig¢des nutricionais semelhantes na area experimental;

c) Avaliar o desempenho dos indices de vegetacdo obtidos por dados espectrais
coletados pelo espectrorradidometro e cameras digitais, na distingao de plantas sob diferentes
niveis de nutri¢do por adubo fosfatado;

d) Obter modelo matematico para predicao de P foliar em plantas de milho utilizando
as respostas espectrais da cultura, a partir do método PLSR (Partial Least Square Regression);

e) Obter modelo matematico para predicdo de produtividade da cultura de milho

segunda safra, utilizando as respostas espectrais das plantas, a partir do método PLSR.



3. REVISAO DE LITERATURA
3.1  Aspectos gerais sobre a cultura do milho
3.1.1 Importancia econémica

Atualmente, soja, milho, arroz e algodao sao as principais culturas produzidas no Brasil,
respectivamente. O milho plantado a partir de janeiro de cada ano, também chamado de milho
segunda saftra, representa 70,9 milhdes de toneladas do grao dentre as 98,4 milhdes de toneladas
de milho totais considerando primeira, segunda e terceira safra produzidos no pais, de acordo
com o Relatorio de Acompanhamento da Safra Brasileira (CONAB, 2019). O Brasil ¢ um dos
maiores produtores de milho do mundo (CASTRO et al., 2016).

Ainda de acordo com Conab (2019), os Estados de Mato Grosso, Mato Grosso do Sul,
Goias e Parana sao os principais produtores de milho segunda safra em ambito nacional, com
4rea plantada total de 12.878 mil hectares e produtividade média da cultura de 5.508 kg ha'’.

O milho ¢ um produto fundamental para a agricultura brasileira, cultivado em todas as
regides do Pais, em mais de dois milhdes de estabelecimentos agropecudrios. Nas ultimas
décadas, a cultura passou por grandes transformacdes, tendo como destaque sua redugdo na area
de subsisténcia de pequenos produtores e o aumento do seu papel como agricultura comercial
eficiente, com deslocamento geografico e temporal da producao (CONTINI et al., 2019).

Além de sua utilizagdo como alimento in natura, alguns produtos derivados de milho
também sdo fabricados, como farinhas, paes, bolos, racdo animal, entre outros e também ¢
utilizado em ingredientes de bebidas, como a cerveja, por exemplo. Esse amplo mercado de
producao e utiliza¢ao dos graos gera emprego e renda para a populagao.

No ano de 2019, a cultura apresentou crescimento no faturamento do pais em 15% e
estd entre os produtos brasileiros com maiores altas nas exportagdes totais, com aumento de
USS$ 2,9 bilhdes, gerando USS 5 bilhdes de receita e exportagdo de 28,9 milhdes de toneladas
de graos (CNA, 2019). Este ultimo cita também que, no geral, os cultivos agricolas tiveram
bom desenvolvimento na safra 2018/2019 diante da auséncia de alteracdes drésticas nas
condi¢gdes meteorologicas.

Esses numeros sdo suportados pela importancia nacional e internacional do milho, ¢ a
perspectiva de aumento na exportacgao servira de incentivo para aumento na producao. Segundo
Contini et al. (2019) a varidvel mais forte a impulsionar a producdo de milho serdo as
exportagdes, projetadas para crescer 51,1%, que corresponde a um volume de 39 milhdes de

toneladas.



3.1.2 Caracteristicas da planta

O milho (Zea mays L.), pertencente a familia Poaceae, teve suas primeiras plantas
encontradas na regido do México. Devido a sua caracteristica de adaptabilidade e a ampla
variedade de gendtipos, as areas de cultivos estendem-se desde a latitude de 58° Norte até 40°
Sul, sendo cultivados em climas tropicais, subtropicais e temperados (MONTEIRO, 2009). O
interesse geral quanto a cultura ¢ a alimentagdo in natura, producdo de subprodutos para
alimentacdo humana e animal, e exportagao.

O milho ¢ cultivado em regides cuja precipitagdo varia de 300 a 5.000 mm anuais, sendo
que a quantidade de dgua consumida por uma safra durante o seu ciclo estd em torno de 600
mm (MAGALHAES e DURAES, 2006). Os autores ainda citam que o efeito da falta de 4gua,
associado a producdo de graos, ¢ particularmente importante em trés estadios de
desenvolvimento da planta: na iniciagdo floral e desenvolvimento da inflorescéncia, quando o
numero potencial de graos ¢ determinado; e no periodo de fertilizagdo, quando o potencial de
producdo ¢ fixado.

A taxa de desenvolvimento da planta, para qualquer hibrido, esta diretamente
relacionada com a temperatura, contudo, os estresses ambientais, tais como deficiéncias de
nutrientes ou de umidade, também podem alterar o tempo entre os estddios vegetativos, em
geral, aumentando, enquanto para os estadios reprodutivos, esses fatores costumam diminuir o
tempo (RITCHIE et al., 2003). A temperatura ideal de desenvolvimento situa-se entre 25 °C a
30 °C, ja sob temperaturas abaixo de 10 °C, o crescimento ¢ praticamente nulo, € temperaturas
superiores a 40 °C também prejudicam o desenvolvimento da cultura, resultando em perda do
rendimento de graos (MONTEIRO, 2009).

A fim de monitorar o desenvolvimento da cultura, bem como padronizar periodos de
aplicagdes de produtos fitossanitarios ou aplicacao de fertilizantes, o ciclo do milho foi
subdividido em etapas denominadas estadios fenoldgicos. Existem dois sistemas normalmente
utilizados para a divisdo do ciclo da planta, estes sdo propostos por Ritchie e Hanway (1989) e
FANCELLI (1986). Em ambos, a divisdo entre os estddios ¢ caracterizada por eventos
fisiologicos que ocorrem em cada etapa. Neste trabalho, foi utilizado como referéncia os
estadios fenologicos caracterizados por Ritchie e Hanway (1989), conforme apresentado na
Tabela 1.

Fatores como temperatura, umidade, disponibilidade de nutrientes, época de plantio,
radiacdo solar e hibrido podem influenciar no maior ou menor tempo dentre os estadios.

Também, o nimero de graos que se desenvolvem, o tamanho final dos graos, a taxa de



incremento no peso dos graos e a duragdo do periodo de crescimento reprodutivo variardo entre

diferentes hibridos e condi¢des ambientais (RITCHIE et al., 2003).

Tabela 1. Caracterizagdo dos estadios fenologicos para a cultura de milho. (Adaptado de Ritchie
e Hanway, 1989).

Estadios vegetativos Caracteristicas de identificagdo
VE Germinagdo e emergéncia
Vi Primeira folha totalmente expandida’
V2 Segunda folha totalmente expandida
V3 Terceira folha totalmente expandida
V6 Sexta folha totalmente expandida
V12 Décima segunda folha totalmente expandida
Vn Segue até o pendoamento
VT Pendoamento

Estadios reprodutivos Caracteristicas de identificacdo
R1 Embonecamento e polinizagado
R2 Grao bolha d'agua
R3 Gréos leitoso
R4 Grao pastoso
R5 Formagao de dente
R6 Maturidade fisiologica

Folha totalmente expandida se diz quando é possivel a visualizagdo de sua auricula

3.1.3 Importancia do fésforo para cultura

O manejo adequado da adubacdo envolve uma série de fatores como, por exemplo, as
necessidades da cultura, época de plantio, caracteristicas do solo em que se trabalha, escolha
do adubo adequado, definicdo do método de aplicacdo, aspectos gerenciais da propriedade e
condi¢des de mercado quanto ao aspecto custo/beneficio e até mesmo técnicas de manejo
conservacionista do solo.

Dentre as principais exigéncias nutricionais do milho se encontram o N, K, Ca, Mg e P.
Dentre estes, o nutriente absorvido em maior quantidade ¢ o N, seguido por K, P, Ca e Mg
(COELHO e FRANCA, 1995; SBCS/NEPAR, 2017; VASCONCELLOS et al., 1983). Embora
o fosforo ndo seja um dos elementos exigidos em maior quantidade pela planta, as doses de
adubacdo recomendadas geralmente sdo altas devido a baixa eficiéncia de aproveitamento do
nutriente pela cultura, que ¢ em torno de 20% a 30% do adubo aplicado (Coelho, 2006), devido
a interacdao do nutriente com o solo.

Grande parte dos solos brasileiros apresentam deficiéncia de foésforo. Segundo
Fernandes (2006) o teor de P 14bil total nos solos brasileiros esta entre 0,2 ¢ 5,0 g kg!, mas

apenas uma pequena fracao esta disponivel para as plantas. Isso ocorre devido a interagdo do
7



nutriente com o solo, o qual ¢ adsorvido por suas particulas coloidais devido as suas
propriedades de superficie, ficando em grande parte indisponiveis. Assim, mesmo quando sio
aplicados fertilizantes, a maior parte do P adicionado ¢ adsorvida em coloides de solo, tornando-
se com o tempo, nao disponivel, sem propiciar uma esperada contribui¢do para a producao
vegetal (FERNANDES, 2006).

O pH do solo também ¢ um fator de influéncia na disponibilidade de P. Em valores
baixos de pH ha tendéncia de formagao de fosfatos insoluveis de ferro e aluminio em solos,
enquanto em valores altos, ocorre predominancia de fosfatos insoliveis em calcio, contudo,
qualquer dos casos resulta em baixas concentra¢des de P (RAILJ, 2011).

O fosforo atua na fotossintese e na respiracao das plantas, como integrante de acidos
nucléicos, como DNA (Acido Desoxirribonucleico) ¢ RNA (Acido Ribonucleico),
fosfolipideos, coenzimas NAD (Nicotinamida Adenina Dinucle6tido) e NADP (Nicotinamida
Adenina Dinucledtido Fosfato), ATP (Adenosina Trifosfato) e outros compostos importantes
para o desenvolvimento vegetativo, assim, todos os processos na planta, que envolvem gasto
de energia, desde a absor¢ao de nutrientes at¢ a formacdo dos diferentes 6rgaos, tem a
participagdo direta ou indireta desse nutriente (BORGES, 2006). Em ambos DNA e RNA, o
fosfato forma uma ponte entre unidades ribonucleosideo para formar macromoléculas,
enquanto como fosfolipidio, as fungdes estdo relacionadas a sua estrutura molecular, onde
existe uma regido lipofilica e uma hidrofilica, e a carga elétrica da regido hidrofilica influencia
nas interagdes entre superficies de biomembranas e ions no meio circundante, quanto aos ésteres
de fosfato, estes tém funcdo e formagdo diretamente relacionadas ao metabolismo energético
das células e aos fosfatos ricos em energia (MARSCHNER, 2012).

Segundo Ritchie et al. (2003) a absorc¢ao de nutrientes comega antes mesmo da planta
emergir e, quanto ao fosforo, a absor¢ao continua até proximo ao periodo de maturidade para o
milho. Os autores citam também que grande parte do fosforo e de alguns outros nutrientes ¢
translocada da parte vegetativa da planta para o grao assim que inicia seu desenvolvimento, e
neste momento, pode ser observada deficiéncia do nutriente na folha caso nao haja suprimento
necessario. Havendo deficiéncia, o P ndo metabolizado no vacuolo pode sair da célula, sendo
direcionado para os 6rgaos mais novos da planta e, entdo os sintomas de deficiéncia aparecem,
em primeiro lugar, nas partes mais velhas, que apresentam coloragdo verde-arroxeada como
consequéncia da acumulagdo de antocianina, crescimento reduzido (Fernando, 2006; Sfredo,
2008), manchas necroticas, caules delgados, morte das folhas mais velhas e maturagdo

retardada (TAIZ e ZEIGER, 2013). O tamanho final das espigas, folhas, altura de planta,



quantidade e qualidade de graos e outras partes da planta de milho dependem, em grande
proporg¢ao, da disponibilidade de suprimento adequado de nutrientes.

Alguns estudos indicam as fases de maior € menor absor¢ao dos nutrientes, denominada
marcha de absor¢do. Bull e Cantarella (1993) trabalhando com cinco cultivares de milho,
observaram maior absor¢do de P entre 80-100 dias apds emergéncia. Ritchie et al. (2003)
observaram absor¢do do nutriente mais intensa nos estadios vegetativos, porém, continua
durante todo o ciclo, com estabilizacdo a partir do estadio RS.

Borges (2006) trabalhando com duas cultivares de milho, também observou
comportamento linear da cultura no acumulo de P, com valor maximo encontrado proximo a
maturidade fisioldgica. Os autores citam que o acimulo de P no grdo seguiu essa mesma
tendéncia, e que a ordem de nutrientes com maior acimulo no grao foi
N>K>P>Mg>S>Ca>Mn>B>Zn>Cu.

A demanda por alimentos e fontes energéticas vem ocasionando, cada vez mais, 0 uso
intensivo do solo e de fertilizantes com o intuito de aumento de produtividade. Contudo, cabe
ressaltar a importancia do conhecimento da cultura com a qual se trabalha, bem como as
caracteristicas de solo e fertilizante utilizado para que os esfor¢os e investimentos tenham

resultado efetivo.

3.2  Fertilizantes fosfatados

Para garantia de qualidade dos produtos e produgao, a classificagcdo, defini¢des, registro
de estabelecimento e de produtos, a autorizacdo de comercializagdo e uso de materiais
secundarios, armazenamento, embalagem, rotulagem e demais parametros que participam da
toda cadeia de producdo de fertilizantes sdo regidas por Instru¢des Normativas do Ministério
da Agricultura, Pecuaria a Meio Ambiente, como a IN MAPA n° 53/2013 (alterada pela IN
MAPA 6/2016) e 39/2018 juntamente com seus anexos.

A maior parte da matéria prima usada na fabricagao de fertilizantes fosfatados ¢ extraida
de minas, cujo principal mineral ¢ a fluorapatita, ainda assim, esta raramente serve como
fertilizante sem antes passar por tratamentos que consistem em transformagdes quimicas que
destroem a estrututa da apatita, produzindo fertilizantes de maior eficiéncia agronomica
(FERNANDES, 2006; RAIJ, 2011).

O mineral pode ser tratado a partir de acidos ou processo térmico, gerando diferentes
fontes de adubo fosfatado, como superfosfatos, fosfatos de amonio, termofosfatos, fosfatos

naturais e subdivisdes dentro destes. A escolha de qual fonte usar depende dos subprodutos de



interesse, também gerados no processamento do fertilizante (nutrientes em menor propor¢ao no
fertilizante) e, principalmente, da velocidade de solubilizagcdo (portanto disponibilizagdo do
nutriente) desejada. No Brasil, as fontes de adubo fosfatado mais utilizadas sao as soliveis em
agua e citrato neutro de amonio, principalmente quando se trata de culturas agricolas, devido a
seu ciclo rapido, contudo, caracteristicas do solo também devem ser avaliadas para a escolha
do fertilizante.

Segundo Bedin et al. (2003) as caracteristicas de solubilidade das fontes de P sdo de
grande importancia em relacao a sua eficiéncia: os fosfatos de maior solubilidade, sendo mais
prontamente disponiveis, favoreceriam a absor¢do e o aproveitamento do nutriente,
principalmente pelas culturas de ciclo curto.

Os autores concluem citando que, no entanto, essa rapida liberagdo do P pode também
favorecer o processo de adsorcao especifica e precipitagdo das formas soluveis pelos
componentes do solo, originando compostos fosfatados de baixa solubilidade e
indisponibilizando o nutriente para as plantas, sendo tal fendmeno tanto mais expressivo quanto
mais argiloso for o solo. Assim, ¢ importante o conhecimento das caracteristicas da planta, solo

e fertilizante a ser utilizado, bem como a interagao entre estes.

3.3  Sensoriamento remoto aplicado a agricultura
3.3.1 Conceito geral e principio

O sistema de sensoriamento remoto pode ser definido como um conjunto de técnicas e
sensores utilizados para detectar e armazenar as informacgdes de intensidade da radiagdo
eletromagnética emitida ou refletida por um objeto em um comprimento de onda caracteristico
e particular, também denominado de assinatura espectral.

A radiacgdo eletromagnética pode ser subdividida em diferentes comprimentos de onda
(bandas) os quais fazem parte do espectro eletromagnético e, para cada um desses
comprimentos de onda, existe um comportamento espectral de absorcao, transmissao e reflexao
a partir dos diversos alvos de interesse (FONSECA e FERNANDES, 2004). Assim,
considerando que diferentes alvos podem apresentar respostas espectrais caracteristicas, estes
podem ser diferenciados e identificados na natureza (SABINS Jr., 1987).

Técnicas de sensoriamento remoto aplicado a agricultura possuem papel fundamental
na determinagdo de uso e ocupagdo do solo, planejamento territorial, monitoramento do meio

ambiente (Fernandes, 2016) e inclusive no monitoramento de culturas agricolas, que ¢ o
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objetivo principal deste trabalho, pois permitem coletas de informag¢des ao longo do ciclo de
vida da planta por meio de métodos nao destrutivos (GRACIA-ROMERO et al., 2017).

Além disso, com o auxilio de técnicas estatisticas multivariadas, ¢ possivel realizar uma
avaliacdo indireta de multiplos parametros agrondmicos de maneira rapida, eficiente e sem a
necessitade de destruir as plantas na coleta de amostras (EL-HENDAWY et al., 2019).

Alguns trabalhos utilizando o comportamento espectral de reflectdncia aplicado a
agricultura tem sido voltados para avaliacdo do comportamento espectral de culturas impostas
a diferentes condigdes de déficit hidrico (Carvalho et al., 2015; Crusiol et al., 2017; El-Hendawy
et al., 2019), niveis nutricionais fosforo (Gracia-Romero et al., 2017; Li et al., 2018), niveis
nutricionais de potassio (Furlanetto, 2018), nitrogénio (Gasparotto, 2014; Mufioz-Huerta et al.,
2013; Souza et al., 2009) identificacdo de injurias devido a patdégenos (Arantes et al., 2016;
Martins e Galo, 2015) e até mesmo caracterizacao e mapeamento de solos (CEZAR etal., 2013;
NANNTI, 2000).

Quanto a culturas agricolas, as diferencas de reflectancia que permitem a discriminac¢ao
de espécies de plantas ou tipos de vegetacdo podem ser atribuidas as caracteristicas das folhas
e dossel. As folhas de uma dada espécie tendem a ter uma superficie caracteristica, espessura,
estrutura interna e conteudo de pigmento; da mesma forma, o dossel, tende a ter uma estrutura
ou geometria caracteristica. Todos esses fatores influenciam as propriedades Opticas das folhas
e dossel, e os padroes de reflexdo representam a integracao de seus efeitos (KNIPLING, 1970).

A detec¢do de culturas doentes ou estressadas fisiologicamente ¢ uma aplicagdo
importante do sensoriamento remoto para o meio agricola. Seu valor reside no fato de permitir
que agdes corretivas sejam tomadas e que as previsdes de rendimento sejam ajustadas em tempo

hébil.

3.3.2 Tipos de sensores e niveis de aquisicao de dados

Quando se trabalha com técnicas de sensoriamento remoto para estudo de alvos de
interesse, existe uma série de equipamentos capazes de capturar o fluxo de Radiacdo
Eletromagnética (REM) e processar esta informagdo em dados passiveis de interpretacdo
(STEINER et al., 2008).

Estes sensores podem ser classificados como passivos, quando ndo possuem luz propria
e entdo necessitam de uma fonte de luz alternativa; ou ativos, quando possuem sua propria fonte

de radiagao eletromagnética. Além disso, também podem ser classificados como imageadores
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para aqueles que coletam dados a partir de imagens; e ndo-imageadores para aqueles que
coletam dados quantitativos, sem obtencdo de imagens.

Como exemplo, temos as cameras multiespectrais, que sdo sensores passivos €
imageadores, enquanto o espectrorradiometro Fieldspec ¢ um sensor ativo (quando utilizado o
Probe especifico para emissdo de luz do equipamento) e ndo-imageador.

Outra classificagdo que também ¢ utilizada na caracterizagdo de sensores € quanto a
quantidade de bandas que o mesmo trabalha. Sensores multiespectrais registram a REM
incidente em poucas bandas do espectro eletromagnético, normalmente RGB (Red Green Blue)
e/ou NIR (Near Infrared), enquanto sensores hiperespectrais registram a REM incidente em um
elevado numero de bandas, podendo chegar a mais 1.000 no caso de espectrorradiometros
(MOREIRA, 2011).

Na Figura 1 observa-se a diferenga de dados gerados por sensores multi e
hiperespectrais. Em geral, dados hiperespectrais sdo mais detalhistas na caracterizacdo dos

alvos de interesse devido a grande quantidade de bandas que os representa.

500 600 700 80 %00 1000

Comprimento de onda (nm)
—MiIHO

Figura 1. Representagdo de graficos gerados a partir de dados espectrais coletados de plantas
de milho. A) Dados multiespectrais com quatro bandas (R-G-B e NIR); B) Dados
hiperespectrais com 600 bandas.

Outra caracteristica de diferenciagdo entre sensores sdo as resolucdes com as quais
trabalham. De acordo com Jensen (2009), as resolucdes sao subdivididas em:

a) Resolugdo espacial: referente ao tamanho do pixel de um sensor imageador, em
unidade de metro, importante porque quanto menor o pixel, melhor podem ser visualizados os

detalhes da imagem e distingdo de fei¢des;
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b) Resolucdo espectral: relacionada a quantidade e largura de bandas, onde quanto
maior o intervalo, menor a resolugdo espectral;

c¢) Resolugdo temporal: refere-se ao tempo de revisita do sensor (intervalo de tempo
entre coleta de dados);

d) Resolugdo radiométrica: definida pelo processador do equipamento, ¢ a quantidade
de niveis de cinza (também chamados de bits ou nimeros digitais) com que a energia
eletromagnética ¢ quantizada. Assim, quanto maior a resolu¢do radiométrica, maior
fracionamento da REM (quantidade de niveis de cinza) e consequentemente maior
possibilidade de caracterizagdo espectral dos alvos de interesse.

Quanto aos niveis de aquisi¢do de dados a partir de técnicas de sensoriamento remoto,
estes podem ser divididos em: orbital (por meio de sensores a bordo de satélites),
suborbital/aéreo (acoplando o sensor em plataformas aéreas, como aeronaves ou VANT, por
exemplo) e terrestre (utilizando sensores a nivel de campo, como o Fieldspec, por exemplo, ou
entdo em laboratorio).

Diferentes sensores tém sido utilizados na coleta de dados de reflectancia espectral,
sendo os principais os proprios satélites (Canavesi et al., 2010; Martins e Galo, 2015); cameras
acopladas em VANT ou aeronaves (Bogrekei et al., 2005; Furlanetto 2018; Pullanagari et al.,
2016; Yanli et al., 2015) e espectrorradiometros (LI et al., 2018; LI, L et al., 2018; LOOZEN
etal., 2019; PIMSTEIN et al., 2011; ZHAI et al., 2013).

Esses sensores captam a interagdo entre a REM e o objeto de interesse, quantificando os
valores de absorbancia, transmitancia e reflectancia (MOREIRA, 2011). Na absorbancia, a
energia ¢ absorvida e convertida em outras formas de energia, enquanto a transmitancia ¢ a
fracdo de luz que atravessa a amostra, e a radiancia refletida ¢ a intensidade da REM refletida
pela superficie do objeto, medida em diferentes comprimentos de onda, sendo esta a medida
mais utilizada para caracterizacdo de parametros de interesse. Outra medida de REM ¢ a
radiancia emitida pelo objeto, nesta, o sensor detecta a radiacdo emitida por objetos apds terem
absorvido radiacao solar.

A calibragao radiométrica do sensor utilizado ¢ essencial para obtencdo de dados
fidedignos e comparaveis. Para tanto, sao utilizadas placas pintadas com sulfato de bario, teflon,
ou entdo a placa Spectralon®, sendo esta ultima conhecida e utilizada por grande parte dos
pesquisadores. Essa placa ¢ utilizada como uma referéncia de maxima reflectincia para

calibragdao do sensor, assim, a reflectancia dos demais alvos sao mensuradas com base nesse
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padrdo, possibilitando a interpretacdo e comparagdo de dados obtidos em diferentes datas e
locais.

A utilizagao de técnicas de sensoriamento remoto tem demonstrado operacionalizagao
e resultados promissores. Contudo, € necessario conhecimento do equipamento a ser utilizado,
técnicas para calibragdo do sensor e coleta de dados, bem como do processamento das

informagdes obtidas para que sejam realmente representativas e comparaveis.

3.3.3 Comportamento espectral da vegetacao

O desenvolvimento de sensores capazes de medir a reflectancia espectral gerou
oportunidade para descrever quantitativamente alguns pardmetros agronomicos observados em
culturas agricolas. A principal motivacao dos estudos em vegetacao envolvendo a aplicacao das
técnicas de sensoriamento remoto, ¢ baseado na compreensao da “aparéncia” que uma dada
cobertura vegetal assume em um determinado produto obtido pela técnica, a qual ¢ fruto de um
processo complexo que envolve muitos parametros e fatores ambientais (PONZONI, 2002).

O principio da técnica ¢ baseado no fato de que a REM interage com as estruturas e
demais componentes foliares, sendo absorvida ou refletida em diferentes proporcdes. Essa
reflectancia caracteristica ¢ captada por sensores € entdo se torna passivel de interpretacao.
Segundo Ponzoni (2002), quando a REM incide sobre a planta, uma pequena quantidade de luz
¢ refletida das células da camada superficial, enquanto a maior parte ¢ transmitida para o
mesofilo esponjoso, onde os raios incidem nas paredes celulares, sendo refletidos de acordo
com o angulo da parede, assim, dado o grande nimero de paredes celulares dentro da folha,
alguns raios sdo refletidos de volta, enquanto outros sdo transmitidos através da folha.

Dentre as propriedades que influenciam na radiagdo solar refletida pela folha ou copa
da vegetagao e, portanto, na sua “aparéncia’ ou assinatura espectral, podem ser citados o estagio
de desenvolvimento da planta, estrutura da folha, maturidade da folha, pigmentos, orientagao
estrutural do mesofilo, folhas danificadas, folhas no sol ou na sombra, folhas pilosas, conteudo
de dgua na folha, espacos porosos de ar na folha (Liu, 2007), condigdes fisiologicas, arquitetura
do dossel e até mesmo nutrientes presente na folha.

Segundo Fernandes (2016) existem variagdes marcantes na estrutura de diferentes
espécies ou até mesmo de espécies iguais, mas cujas plantas se desenvolveram em condigdes
ambientais diferentes. No caso deste trabalho, as diferencas se dao a partir de niveis de nutri¢ao

impostos a planta.

14



De acordo com Jensen (2009) e Knipling (1970), quando as técnicas de sensoriamento
remoto sdo aplicadas ao estudo agricola, o intervalo de comprimento de ondas que melhor
explica a vegetacao ¢ estabelecido entre 350 nm a 2.500 nm, pois este intervalo esta associado
as interacoes da REM com as estruturas celulares vegetais.

A curva espectral caracteristica de vegetacao possui baixa reflectdncia na regido visivel
do espectro eletromagnético e alta reflectancia na regido do infravermelho proximo. Na regido
do visivel, a reflectancia e a transmitancia podem chegar a menos de 15%, e a reflectancia
apresenta um pico no comprimento de onda proximo de 530 nm, referente a regido verde do
espectro (Moreira, 2011), enquanto na regido do infravermelho proximo, a absor¢dao ¢ muito
baixa (menos de 15%) e a reflectancia pode chegar até 50% (TUCKER e GARRATT, 1977).

Na regido do visivel, os pigmentos sdo responsaveis pela baixa reflectancia, pois
absorvem eficientemente a REM; a energia ¢ absorvida seletivamente pela clorofila e ¢é
convertida em calor ou fluorescéncia, e também convertida fotoquimicamente em energia
estocada na forma de componentes organicos por meio da fotossintese (GATES et al., 1965;
PONZONI, 2002). Na regido do violeta ao ciano, as clorofilas e carotenoides sdo responsaveis
pela absor¢dao da REM, enquanto na regido do verde a absorcao se deve ao teor de clorofila e
espessura da folha, e na regido do vermelho apenas as clorofilas influenciam na absor¢ao
(FALCIONTI et al., 2017).

A absor¢ao no azul e vermelho ¢ sempre alta, mesmo em folhas com baixo conteudo de
pigmentos, e relacionada a primeira camada do parénquima pali¢adico, enquanto isso, a regiao
do verde tem a absor¢cdo dependente da quantidade de clorofila, ¢ a REM ¢ absorvida mais
eficientemente por folhas mais espessas devido as estruturas adicionais de captagdo de luz, visto
que a absor¢do da luz verde pelas clorofilas ¢ pouco eficiente (FALCIONI et al., 2017;
MORIWAKI et al., 2019).

Janaregido do infravermelho proximo existe pequena absor¢ao da REM e consideravel
espalhamento interno na folha, que ocorre de forma semelhante ao longo de toda esta banda.
Esta caracteristica se deve a estrutura do mesofilo (forma e tamanho da célula, bem como
quantidade de espago intercelular) e alteragdes de espessura (GATES et al., 1965; HATFIELD
et al., 2008). De maneira geral, quanto mais lacunosa for a estrutura interna foliar, maior sera o
espalhamento interno da radiacdo incidente e, consequentemente, maior serd a reflectancia
(PONZONI, 2002).

Na regidao do infravermelho médio, a absor¢ao, devido a agua liquida, predomina na

reflectancia espectral das folhas; ja quanto aos comprimentos de onda relativos ao ultravioleta,
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estes nao sdo considerados porque grande quantidade dessa energia ¢ absorvida pela atmosfera
e a vegetacdo nao faz uso dela (Moreira 2011; Ponzoni 2002), assim, muitos autores optam pela
utilizagao da porcdo visivel e infravermelho préoximo na avaliagdo de culturas. A Figura 2
apresenta o comportamento espectral da vegetacao na regiao do visivel, infravermelho préximo
ou Near Infrared (NIR) e infravermelho médio com suas caracteristicas de absorcao e reflexao

da REM, e os componentes que influenciam.
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Figura 2. Comportamento espectral caracteristico de vegetagdo sadia. Adaptado de Novo
(1989).

No mecanismo de reflexao da folha, apenas uma parte da energia incidente ¢ refletida,
o restante ¢ absorvido ou transmitido. Esses trés componentes estdo intimamente relacionados,
e ¢ necessario considerar os trés para avaliar as bases fisicas e fisiologicas da refletancia das
folhas (KNIPLING, 1970). Considerando toda REM incidente na vegetacao, cerca de 50% sdo
absorvidos pela planta e utilizados em processos fisiologicos, enquanto para os 50% restante,
podem ocorrer processos de transmissao e reflexdo (MOREIRA, 2011). A espessura da folha
também ¢ fator importante no caminho da REM, ja que geralmente a transmitancia ¢ maior do
que a reflectancia para folhas finas, mas o inverso acontece com folhas grossas (PONZONI,
2002).

Quando as plantas sofrem algum tipo de estresse, ocorre uma série de alteragdes
fisiologicas e bioquimicas como resposta a situagdo, que resultam em alteragdes nas suas
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respostas espectrais, sendo passiveis de mensuragdes por meio de técnicas do sensoriamento

remoto.

3.3.4 Indices de vegetacao (IV’s)

Uma grande variedade de indices de vegetacao tem sido propostos pela literatura com o
objetivo de estudar as respostas espectrais da vegetacao a partir de combinacdes de bandas do
espectro eletromagnético. Estes IV’s tém sua base na reflexao foliar, € a compreensao de como
esses indices de recfletancia se relacionam com caracteristicas de folhas e dossel de culturas
pode ser a base para o refinamento da técnica e aplicagdo para monitoramento e identificagdo
de problemas agronémicos (HATFIELD et al., 2008).

Os indices de vegetacao espectral sdao equagdes matematicas que buscam correlacionar
bandas espectrais a fim de realgar caracteristicas da vegetacao. A literatura tem dado preferéncia
as bandas do visivel e infravermelho proximo na elaboragdo desses indices, pois essas faixas
de comprimento de onda respondem a aproximadamente 90% da variagdo espectral da
vegetacao (PONZONI e SHIMABUKURO, 2007; ROSA, 2007).

Os IV’s podem ser utilizados para monitorar, analisar e mapear variagdes temporais €
espaciais na estrutura da vegetacdo, bem como determinados pardmetros biofisicos
(GITELSON et al., 2002). Também auxiliam na normalizagdo de efeitos de iluminacdo e
condicdes atmosféricas, variagdes no substrato, topografia, solo e vegetacdo senescente,
possibilitando sua utilizacao em diferentes condicdes vegetais, permitindo avaliagdes espaciais
e temporais (JENSEN, 2009). De acordo com Pinter Jr et al. (2003) os indices de vegetacdo
servem de base para muitas aplica¢des de sensoriamento remoto no manejo das culturas, porque
estdo bem correlacionados com a biomassa verde e o indice de area foliar dos dosséis das
culturas.

Como exemplos de indices de vegetagdo, podem ser citados SAVI (Indice de Vegetagdo
Ajustador do Solo) elaborado por Huete (1988), GRVI (razdo entre infravermelho proximo e
verde) proposto por Sripada et al. (2006), RVI (razdo entre infravermelho préximo e vermelho)
elaborado a partir do trabalho de Birth e Mcvey, (1968), GNDVI (indice de vegetacdo da
diferenca de verde normalizado) proposto por Gitelson et al. (1996) e NDVI (indice de
vegetacdo por diferenca normalizada) elaborado por Rouse et al. (1974), sendo este ultimo um

dos mais utilizados na literatura.
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Na Figura 3 estdo apresentados alguns exemplos de IV’s, lembrando que uma imagem
obtida pela equacdo de indices de vegetacdo ¢ composta por diferentes niveis de cinza, e que

pode ser colorida por composi¢ao falsa cor para auxiliar na identificagdo visual da vegetacao.

B s

Figura 3. Indices de vegetago aplicados a imagens. A) Original; B) NDVI; C) GNDVI.

Diversos autores tem utilizado esta técnica para determinacdo de diferentes pardmetros
em culturas, como por exemplo, identificacdo de déficit hidrico (Carvalho et al., 2015; Crusiol
etal., 2017; EI-Hendawy et al., 2019), estimativa de parametros biofisicos, como indice de area
foliar, biomassa e produtividade (Groff et al., 2013; Osborne et al., 2002; Sakamoto et al., 2012;
Xavier et al., 2006; Zhang et al., 2019), e estimativa de quantidade de nutrientes na folha
(CHANDEL et al., 2019; LOOZEN et al., 2019; MAHAJAN et al., 2014; PIMSTEIN et al.,
2011; SOUZA et al., 2009). A diferenca entre esses indices de vegetacdao sdao as bandas que

utilizam, cabendo ao pesquisador selecionar o mais adequado para o seu objetivo.

3.4  Utilizacdo de VANT no monitoramento agricola

Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT) sdo aeronaves pequenas, cujo controle nio
necessita de contato direto e sdo capazes de realizar atividades como monitorar € mapear pontos
de interesse (MEDEIROS, 2007). Segundo Passos et al. (2014) as aeronaves nao pilotadas sao
subdivididas em veiculos aéreos ndo tripulados (VANT) e veiculos aéreos remotamente
controlados (VAR), mas todos eles, por ndo serem tripulados, sdo denominados genericamente
de VANT.

Segundo Jorge e Inamasu (2014) o termo “Veiculo Aéreo Nao Tripulado” ¢
mundialmente reconhecido e inclui uma grande gama de aeronaves que sdo autdnomas,
semiautonomas ou remotamente operadas. Os autores também citam que o interesse nesses
equipamentos tem crescido ao redor do mundo e que os avangos recentes na tecnologia

computacional, desenvolvimento de software, materiais mais leves, sistemas globais de
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navegacao, avancados links de dados, sofisticados sensores € a miniaturizagdo sdo 0s motivos
do aumento de desenvolvimentos de VANTSs.

Diversos autores tem utilizado este sistema para auxiliar na coleta de dados. Dentre as
aplicagdes, podem ser citados monitoramento de lavoura agricola, analise de processos erosivos
do solo, monitoramento de plantas daninhas, analise de cobertura de pastagem, mapeamento de
areas de interesse, uso € ocupacao do solo, dentre outros objetivos (CANDIAGO et al., 2015;
CATANI, 2018; PEREIRA, 2017; SANTOS, 2019).

Na area agricola, a utilizagdo VANTs estd ganhando cada vez mais espago no
monitoramento de lavouras. Este equipamento ¢ utilizado como plataforma de facil operagao
para fixagdo de sensores utilizados na avaliag¢do e coleta de dados de culturas por via aérea. Sua
aplicacdo na area agricola e em missoes de reconhecimento vem sendo favorecida e facilitada
pelo atual estagio de desenvolvimento tecnologico, principalmente pela reducdo do custo e do
tamanho dos equipamentos, e pela necessidade de otimiza¢do da produgdo (JORGE e
INAMASU, 2014).

Segundo Fernandes (2016) a alta capacidade de revisita na lavoura, aliado a facilidade
para obtencao de imagens com alta resolucao espacial, espectral e radiométrica, também sao
beneficios da utilizagcdo de sensores acoplados a VANTs. O autor ainda cita que dentre as
aplicagdes de VANTSs no agronegocio, podem ser citados o manejo de culturas agricolas,
verifica¢do de estresse hidrico, estimativa de falhas no plantio e mapeamento de areas para
aplicacdo de defensivos ou adubagao.

O uso de VANT em agricultura de precisdo tem focado na utilizacdo de sensores
baseados na espectroscopia de reflectancia, ou seja, em medidas da reflexdo da radiacao
eletromagnética apds interacdo com diferentes superficies em diferentes comprimentos de onda,
preferencialmente abrangendo a regido do visivel, infravermelho préximo e infravermelho de
ondas curtas (JORGE e INAMASU, 2014).

Aplicado ao monitoramento agricola, pesquisadores tem utilizado principalmente
sensores como cameras digitais com objetivo de coletar dados espectrais de culturas e utiliza-
los para distingdo dos diferentes manejos aos quais estdo submetidas, como diferentes
condigdes hidricas e condi¢des de adubagdo, por exemplo (Carvalho et al., 2015; Crusiol, 2017;
El-Hendawy et al., 2019; Furlanetto, 2018), bem como associar esses dados aos diferentes
manejos, a fim de poder classificar novos individuos nas mesmas condi¢des (LI, L. et al., 2018;

MAHAIJAN et al., 2017; PULLANAGARI et al., 2016; SHAIBU et al., 2015).
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Isso € possivel devido ao fato de que a vegetacdo possui uma curva de reflectancia
padrdo, e alteracdes fisiologicas devido a diferentes manejos, condi¢des de fertilidade e até
mesmo disponibilidade de 4gua, resultam em alteracdes nas curvas espectrais passiveis de
serem identificadas e caracterizadas.

Para padronizagdo e fidelidade dos dados obtidos pelos sensores, ¢ necessario a
calibracdo dos mesmos e processamento das imagens, realizado a partir de modelos de
calibracao gerados especificamente para cada sensor. Assim, cada camera tem seu proprio
modelo, devendo ser evitado o uso de modelos iguais em cameras diferentes (WITHAGEN et
al., 2007).

As tecnologias empregadas em VANTS e nos sensores acoplados a estes estdo evoluindo
rapidamente ¢ com promessa de resultados promissores na agilidade e qualidade de dados
obtidos a partir do dossel de culturas agricolas, contudo, ¢ de extrema importancia a obtengao
de conhecimentos de como trabalhar esses dados e calibraciao do sensor para aquisi¢ao de dados

fidedignos e efetivos.

3.5 Estatistica multivariada aplicada ao estudo de parametros agronémicos

O método estatistico de analise multivariada ¢ utilizado quando se trabalha com grande
quantidade de varidveis ao mesmo tempo, as quais podem ou ndo ser interrelacionadas,
diferente da analise univariada, que analisa a variavel de forma isolada. Ao trabalhar com
sensores hiperespectrais aplicando técnicas de sensoriamento remoto, a quantidade de variaveis
(valores de reflectancia) obtidas ¢ muito grande, assim, ao utilizar técnicas univariadas, seria
necessario obtencdo de média de dados, e neste caso, pode se perder informagdes importantes.

Neste trabalho, foram utilizados os métodos multivariados de modelo linear
discriminante e modelo de regressao pelo método dos minimos quadrados parciais (PLSR). No
modelo discriminante linear, sdo extraidas as informa¢des das varidveis que melhor
caracterizam os tratamentos estudados, em seguida, estes valores discriminados sdo utilizados
para geracdo de modelos discriminantes (fungdes matematicas) que permitem a classificagdo
de novos individuos aos tratamentos entdo estudados. Essa classificacdo sé tera resultado
efetivo desde que os novos individuos a serem classificados tenham passado por tratamentos e
condi¢des semelhantes aos individuos utilizados para geracdo do modelo.

A andlise discriminante tem por objetivo identificar as varidveis que distinguem
determinados grupos, de modo que conhecendo suas caracteristicas, seja possivel prever a qual

grupo pertencem (PESTANA e GAGEIRO, 2005). Khattree e Naik (2000) citam que esta €
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uma técnica da estatistica multivariada que estuda a separacdo de objetos pertencentes a uma
populacdo em duas ou mais classes. Segundo Karimi et al. (2005), o procedimento gera funcdes
discriminantes para cada tratamento estudado em questdo, por meio de combinagdes lineares
das variaveis preditoras. Em seguida, categoriza os alvos nas classes, utilizando uma medida
do quadrado das distancias generalizadas (SIBANDA et al., 2015). O método de aplicag@o pode
ser visualizado no Tépico 4.8.1 deste trabalho.

Viérios trabalhos tem utilizado este método multivariado para modelagem descritiva e
preditiva referente a niveis de adubagdo com nitrogénio, potassio e fosforo em culturas
agricolas, diferenciacdo de genotipos de plantas, classificacdo de espécies arboreas,
identificagdo de patdgenos, diferentes regimes hidricos aplicados a culturas, diferenciagdo de
cultivares de soja, dentre outros (CRUSIOL, 2017; FIORIO et al., 2017; FURLANETTO, 2018;
HADLICH, 2017; JIM, 2018; NOGUEIRA et al., 2008; PITHAN, 2019; SIBANDA et al.,
2015).

Quanto aos modelos de regressdes pelo método dos minimos quadrados parciais, este
modela as matrizes X e Y (reflectancia e produtividade, por exemplo) simultaneamente para
encontrar as variaveis latentes (também denominados Componentes Principais — PCs) em X
que melhor preverdo as variaveis latentes em Y. Este método de regressdo fornece um modelo
com uma equagdo expressa pelos coeficientes de regressdo, a partir dos quais os valores Y
previstos sdo calculados.

As vantagens do método incluem a capacidade de modelar multiplas variaveis
dependentes e independentes, capacidade de lidar com multicolinearidade entre as variaveis
independentes, robustez mesmo diante de ruido nos dados e da falta de dados, além de criar
variaveis latentes independentes com base no cruzamento dos dados que envolvam as variaveis
de resposta, gerando previsoes mais fortes (GARSON, 2016).

Segundo Almeida (2009), a regressao PLSR busca encontrar um conjunto de vetores
base (varidveis latentes) para as varidveis independentes (neste trabalho, dados espectrais) e um
conjunto separado de vetores base para as variaveis dependentes (produtividade, concentracao
dos nutrientes, por exemplo) e, em seguida, relaciona-los. A decisdo sobre o nimero de fatores
latentes a ser utilizado no modelo de calibragdo ¢ essencial, pois os valores preditos pelo modelo
sdo influenciados por estes. O niimero ideal de fatores latentes do PLSR ¢ determinado quando
observado o minimo erro quadratico médio da raiz (RMSE — Root Mean Square error) (ZHAI

etal., 2013).
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A constru¢do de modelos de regressdo consistem em selecionar as amostras X ¢ Y,
aplicar a técnica PLSR (a calibracdo ajusta o modelo aos dados disponiveis, enquanto a
validacao verifica se ha novos dados no modelo), verificar ocorréncia de outliers, escolha do
numero de PCs a serem interpretados, diagnosticar e interpretar o modelo, e por fim, gerar
valores de predicdo com amostras externas (ndo utilizadas no modelo). Mais detalhes do método
de aplicacdo podem ser visualizados no Topico 4.8.2 deste trabalho.

No setor agricola, esta técnica aplicada a dados de reflectancia das porcdes do visivel e
infravermelho proximo do espectro eletromagnético, tem sido muito utilizada por
pesquisadores na estimativa de concentragao de nutrientes foliares, como N, P e K (Li, L. et al.,
2018; Li et al., 2018; Loozen et al., 2019; Mahajan et al., 2014; Ramoelo et al., 2013),
concentracdo de biomassa (Li, Y. et al., 2017), quantidade de fibras (Wittkop et al., 2012),
produtividade de culturas (Barmeier et al., 2017; Shaibu et al., 2015; Sharabian et al., 2014;
Zhang e He, 2013), e até mesmo trabalhos referente a espectrorradiometria de solos (CEZAR
etal., 2013; NANNI et al., 2004).

Pullanagari et al. (2016), trabalhando com dados hiperespectrais na investigacao da
variabilidade de concentragdes de nutrientes em pastagem, citam que o modelo linear
multivariado PLSR provou ser eficiente quando se trabalha com grande quantidade de dados,
variaveis ruidosas e multicolineares, como os dados hiperespectrais obtidos por técnicas de
sensoriamento remoto.

Os autores citam também que a PLSR modela o relacionamento entre um conjunto de
variaveis independentes e dependentes, decompondo esses dados em variaveis latentes, que
maximiza a covariancia. Li, Y. et al. (2017) trabalharam com estimativa de biomassa em trigo
a partir de dados espectrais, e citam que o método PLSR provou ser um algoritmo de regressao
eficaz para estimativa de parametros fisioldgicos da vegetacao.

A predicao de parametros agronomicos por meio da aplicacao de métodos multivariados
utilizando dados espectrais tem demonstrado resultados promissores. Ainda sim, sdo
necessarios mais estudos e repeticdes para obtencao de padrdes quanto a periodos e métodos de
coleta de dados para auxiliar no refinamento e aplicabilidade da técnica, que trard grandes

beneficios ao setor agricola, com analises rapidas e praticas.
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4. MATERIAL E METODOS

Este trabalho foi desenvolvido em etapas distintas, cujo procedimento metodolédgico e

materiais utilizados estao representados no fluxograma abaixo (Figura 4).

Aquisicio de
e — dados de
produtividade
Processamento
Analise ) de dados _
nutricional hiperespectrais
foliar ‘I‘
Espectrmad.iﬁmeth
Instalaca — ; .
manutcm;;;:: t:il:: — Ao ij dfidf}s —— Indices de Analise
Cpesimicnto espectrorradiomeétricos Cameras digitais vegetagio cstatiaticg

acopladas ao
VANT

Georreferenciamento
€ Conversio para
refletincia

Figura 4. Fluxograma da metodologia ¢ materiais utilizados no trabalho.

4.1 Descricio geral da area de estudo
4.1.1 Caracterizacio do municipio e da area experimental

A area de estudo localiza-se na Fazenda Experimental da Coamo — Cooperativa
Agroindustrial, situada na cidade de Campo Mourdo — PR, coordenadas geograficas 24°05'
46.79" S e 52° 21' 22.89" O. O solo da area experimental ¢ classificado como LATOSSOLO
VERMELHO Distroférrico tipico de textura muito argilosa, segundo o Sistema Brasileiro de
Classificacdo de Solos (Santos et al., 2018), com teor de argila de 760 g kg .

O clima da regido de Campo Mourdo ¢ classificado como Cfa (subtropical com verdo
quente) segundo a classificacdo de Koppen, com precipitagdo média anual de 1.601 mm, UR
média de 78%, temperatura minima média anual de 20,1°C e maxima de 30,8 °C (dados obtidos
pela estacdo meteorologica da COAMO). A classe de solo predominante na regido ¢
LATOSSOLO VERMELHO Distroférrico de textura argilosa. Os solos da regido sao
caracterizados como sendo férteis e de grande aptidio agricola, e as culturas

predominantemente implantadas sdo soja e milho.
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A Fazenda Experimental possui estacdo meteoroldgica propria para monitoramento
climatico. Os dados referentes a temperatura e precipitacdo durante o periodo do experimento

estao apresentados na Figura 5.
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Figura 5. Dados de temperatura média (°C) e precipitagdo (mm) dos decénios mensais de
novembro de 2018 a junho de 2019.

4.2 Implantacio do experimento
Foram realizados dois experimentos consistidos por diferentes fontes de fertilizante
fosfatado (Monoamonio Fosfato e Superfosfato Simples), os quais compartilharam a area
experimental em mesmo delineamento e foram conduzidos simultaneamente, porém, em
parcelas separadas e sem interagao entre si, considerados entdo como experimentos distintos,
com exceg¢ao do tratamento testemunha, que foi o inico compartilhado pelos dois experimentos.
O delineamento experimental foi de blocos casualizados (DBC), constituido por cinco
tratamentos, compostos por diferentes doses de adubo fosfatado (Tabela 2) e quatro repeti¢des.
Os tratamentos foram aplicados no sulco de semeadura e utilizado o sistema de semeadura

direta.

Tabela 2. Fontes e doses de fosforo aplicadas nos tratamentos.

Proporgéo de P,Os Adubo MAP ! Adubo SS 2
Tratamento ~----"- -7 tttmmootos mmemsmoossssossssoososoossosoosooooooooo
kg ha'! kg ha'!

Tl 0 0 0

T2 30 62,5 167

T3 60 125 333

T4 120 250 667

T5 240 500 1.333

"MAP: Monoamoénio Fosfato (48% P20s), 2SS: Superfosfato Simples (18% P,0s).
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As caracteristicas das fontes de fertilizante fosfatado utilizadas foram:

Experimento 1: MAP (Monoamonio Fosfato), composto por aproximadamente 48% de P»Os,
9% de N e solubilidade em agua 44%;

Experimento 2: SS (Superfosfato Simples), composto por aproximadamente 18% de P»Os,
16% de Ca, 10% de S e solubilidade em agua 16% (Anexo I IN MAPA n°39, 2018).

A fim de homogeneizar a 4area experimental, anteriormente a implantagdo dos
experimentos, foi realizada amostragem (0-20 cm de profundidade, 3 amostras por parcela) e
analise de solo individual para as parcelas que comportariam cada tratamento e suas respectivas
repetigdes (Tabela 3). A partir das andlises, foi realizada aplicagdo, de forma manual, de
corretivo para elevar o pH do solo e adubag¢ao de base (com excegdo do fosforo) de acordo com

as necessidades da cultura (SBCS/NEPAR, 2017).

Tabela 3. Caracteristicas quimicas do solo antes da instalagdo do experimento.

Trat ¢ pH P-Rem ! P2 K* Ca* Mg* H'+AP* AP V3 CTC
ratamento

CaCl, H,O mgL! mgdm?® -—-memmemeeee cmolc dm™ —------m-m - %

1 4,1 4,6 6,06 4,1 0,11 0,81 0,34 9,35 1,95 11,9 10,6
2a 40 45 6,46 3,0 0,11 0,64 0,31 9,70 2,10 99 10,8
3a 45 50 7,89 2,5 0,21 1,55 0,95 6,94 0,45 28,1 9,7
4a 43 48 7,72 43 0,13 0,85 0,65 8,36 0,90 16,3 10,0
Sa 49 55 8,18 4,8 0,20 1,43 1,01 6,44 0,10 29,1 9,1
2b 43 48 9,09 3,3 0,15 1,24 0,74 8,68 0,80 19,7 10,8
3b 45 50 9,49 2,9 0,15 192 1,12 7,76 0,40 29,1 11,0
4b 45 50 9,55 2.9 0,14 1,72 1,02 7,70 0,40 27,2 10,6
Sb 43 48 8,69 3,0 0,17 1,20 0,67 8,36 0,95 19,6 10,4

a: Parcelas destinadas a aplicacio de MAP; b: Parcelas destinadas a aplicacio de SS; Fésforo remanescente!;
Fosforo?; Saturagio de bases®. P e K extraidos com Melich-1; Ca, Mg e Al extraidos com KCI IN.

A principio a cultura implantada foi soja, contudo, a safra foi perdida devido a falta de
precipitagdo nas semanas apos seu plantio (inicio do més de dezembro de 2018), resultando em
graves falhas na emergéncia de plantulas nas parcelas. Considerando o ocorrido, as plantulas
foram dessecadas logo apos a emergéncia e plantado milho na area experimental, utilizando
dos tratamentos ja aplicados que até entdo nao haviam sido utilizados.

A cultivar avaliada foi Zea mays, hibrido 30A37 PW Morgan™, com caracteristicas de
ampla adaptagdo para cultivo de verdo ou safrinha entre regides, ciclo precoce, estavel e
produtivo. A semeadura foi realizada no dia 29/01/2019, utilizando 3,6 sementes por metro ¢
espagamento de 60 cm entre linhas de plantio. A emergéncia ocorreu apds seis dias. Foram

realizados tratamentos fitossanitarios com os produtos Engeo Pleno no dia 11/02/2019, Engeo
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Pleno + Nomolt em 20/02/2019 e Primo6leo + Soberan + Engeo Pleno em 28/02/2019. A
adubacdo de base foi ajustada conforme SBCS/NEPAR (2017).

As parcelas experimentais consistiam de dimensdes de 12 x 4,2 metros, com area total
de 50,4 m?, comportando 7 linhas de plantio. Foram consideradas como 4rea util trés linhas

centrais das parcelas.

4.3 Coleta de dados espectrorradiométricos

Para obtenc¢ao de dados espectrorradiométricos foram utilizados dois sensores remotos:
espectrorradidmetro, para coleta de dados em nivel terrestre, e cameras fotograficas
multiespectrais acopladas ao VANT (Veiculo Aéreo Nao Tripulado), para obtengdo de imagens

aéreas.

4.3.1 Coleta de dados com espectrorradiémetro

Foram obtidos dados espectrorradiométricos por meio do espectrorradidometro ASD
Fieldspec 3 Jr, fabricado pela ASD Inc., com resolugdo espectral de 3 nm na faixa entre 350 a
1.400 nm e 30 nm na faixa de 1.400 a 2.500 nm (Figura 6), com o auxilio do acessorio ASD
Plant Probe, conectado ao Fieldspec por um cabo de fibra Optica, para leituras radiométricas
diretamente na folha. As configuracdes do software e aplicativo, coleta de dados e
armazenamento de dados, ¢ realizada por um computador ligado ao aparelho por um cabo de

rede.

Espectrorradiometro
i TR

Ny .

P50 !

Computador
AP

Figura 6. Esquema de trabalho a campo com o espectrorradiometro.
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O acessorio ASD Plant Probe prende uma porcao da folha em esquema de “pinga”, com
auxilio do acessorio leaf clip, isolando essa amostra de luminosidade externa e iluminando-a

com sua fonte de luz propria, padronizando a iluminagao para leitura de dados (Figura 7).

Figura 7. Exemplo de utilizagdo do ASD Plant probe.

O sensor hiperespectral Fieldspec, capta valores espectrais nas porgdes Vis/NIR
(Visivel/Infravermelho préoximo) do espectro eletromagnético por meio de um detector CCD e
na por¢ao SWIR (Infravermelho de ondas curtas) por meio do detector Indium Gallium
Arsenide (InGaAs).

Além da iluminagdo padrdo, ¢ preciso realizar a otimizag¢do e calibragdo do sensor
(White Reference) com uma placa de reflectancia padrao, para isso ¢ utilizada a placa Spectralon
(Labsphere ®), considerada como placa de reflectancia maxima, a qual se encontra fixada em
um dos lados da “pinga” do ASD Plant probe. Em seguida foram iniciadas as leituras
espectrorradiométricas das folhas, posicionando o lado adaxial da folha de frente para o sensor
de leitura, sobre um fundo negro e opaco, também integrante do acessorio. Foram padronizadas
as avaliagdes na ultima folha expandida de cada planta, realizando as leituras em 5 plantas por
parcela, em busca de representatividade da parcela. O Fieldspec foi configurado para realizar
20 leituras (medidas) em cada amostragem por planta, obtendo como resultado a média dessas
20 leituras, assim, foram realizadas 100 leituras por parcela. Todas as leituras foram realizadas
nos horérios entre 10 e 12 horas.

Apo6s a conclusao das leituras, os dados foram organizados, processados e exportados
no formato “.txt” pelo software ViewSpec Pro (ASD, 2008), em seguida foram gerados os
graficos para visualizacdo das curvas espectrais a partir da média de dados obtidos por parcela,
processados os indices de vegetacdo e realizadas as analises estatisticas para todas as datas de

avaliagdes.
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4.3.2 Coleta de dados com a camera fotografica multiespectral e conversio para
reflectincia

A coleta de imagens foi realizada com duas cameras fotograficas multiespectrais,
modelo Fujifilm S200-EXR (Figura 8), com 12.1 megapixels, equipadas com sensor interno
Charge-Coupled Device (CCD), com sensibilidade a radia¢do eletromagnética entre 350 e
1.100 nm (Lebourgeois et al., 2008) e ndo apresentam filtro interno de bloqueio a radiagdo
infravermelho, o que as difere de cameras comuns. A resolucao radiométrica € 8 bits, portanto,
256 numeros digitais ou niveis de cinza, distribuidos em trés canais: red (vermelho), green

(verde) e blue (azul).

Figura 8. Camera fotografica multiespectral Fujifilm S200-EXR.

As cameras foram fixadas em um VANT (Veiculo Aéreo Nao Tripulado) octocoptero
modelo Tarot Iron Man 1.000, composto de fibra de carbono 3k, equipado com motores
brushless de 340 KV modelo T-Motor MN5212 e poténcia de 600 W, com hélices de 17 x 5.5
polegadas (Figura 9), desenvolvido para transportar sensores multiespectrais e hiperespectrais.
Este possui capacidade de sustentacdo de aproximadamente 4 kg, com autonomia de voo de 20
minutos, utilizando bateria de polimero de litio (Lipo) com capacidade 16.000 maH 6S 22.8V
e taxa de descarga de 10C. A altitude de voo foi padronizada para 200 metros em relacao ao
solo, devido a esta ser uma altitude suficiente para as imagens contemplarem toda area do
experimento.

O VANT foi operado por meio de um radio controle FUTABA de 2.4 ghz com 14 canais.
O disparo das cameras era acionado por um dos canais deste mesmo controle. No VANT foi
acoplado um sistema de transmissao de video trabalhando na frequéncia de 5.8 ghz com 2.000
mW, que transmite a imagem de uma das cameras em tempo real durante a realiza¢do do voo.
As informacgdes de telemetria foram obtidas por um “OSD” (On Screen Data). Em solo foi
montado o sistema de acompanhamento de voo composto por um receptor de video 5.8 ghz e

uma tela LCD de 5 polegadas.

28



Para garantir a qualidade e padronizagdo das fotos, bem como evitar variagdes inerentes
ao sensor, o foco da camera foi travado e o balango de branco foi personalizado para as
condigdes de iluminagdo do ambiente de aquisicdo. As cameras foram configuradas no modo
EXR, que controla automaticamente a abertura do diafragma e o tempo de abertura do obturador
de acordo com a incidéncia luminosa, necessario para a sensibilizacdo do sensor CCD, as
dimensdes das imagens foram ajustadas para tamanho Large 4:3 com 4.000x3.000 pixels,
formato RAW e ISO de 800.

As duas cameras foram posicionadas de forma que coletassem imagens da mesma area
simultaneamente, uma das cameras coletou imagens na regido visivel do espectro
eletromagnético (RGB — Red Green Blue), com auxilio do filtro UV/IR Cut, que bloqueia a
entrada dos demais comprimentos de onda (ultravioleta e infravermelho — UV/IR), enquanto a
outra camera coletou imagens na regido NIR (Infravermelho préximo) do espectro, com auxilio

do filtro de 760 nm que bloqueia a entrada de comprimentos de onda inferiores a este.

Cameras [&

Figura 9. Veiculo aéreo nao tripulado utilizado para transporte das cameras.

Este tipo de equipamento gera como produto uma imagem composta por nimeros
digitais (Digital Numbers - DN), os quais devem ser convertidos para valores de reflectancia
quando se tem o objetivo de trabalhar numericamente alguns parametros de interesse inerentes
a culturas agricolas. Assim, além das configuracdes internas das cameras, as mesmas também
precisaram passar pelo processo de calibragdo e adequagdo de modelo matematico para
conversao dos dados, para que haja robustez e coeréncia nas informagdes obtidas.

Para isso, valores de reflectancia de alvos conhecidos (gramado, milho, solo e palhada)
foram coletados com o espectrorradiometro ¢ DN dos mesmos alvos foram coletados nas
imagens das cameras digitais, com auxilio da ferramenta ROI, no programa ENVI; estes dados
foram correlacionados e geraram modelos de conversdo de nimeros digitais para reflectancia

em cada uma das bandas (vermelho, verde, azul e infravermelho proximo), nos quais foram
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aplicados critérios estatisticos para verificagdio da qualidade dos modelos obtidos
(FURLANETTO, 2018). As equacdes para conversao de nimeros digitais em reflectancia estao

demonstradas abaixo:

a) § =10,05280 x ¢ %0130 xDN
b) § =-2,68724708 +0,613383536 x Ln (DN)

¢) §=-10,4328918 +0,172106012 x ND—0,00055304 x DN*

Em que:

a) E o modelo de regressdo exponencial para conversdo do DN em reflectancia para banda
vermelha;

b) E 0 modelo de regressio quadratica para conversdo do DN em reflectincia para banda
verde, €;

¢) E o modelo de regressdo quadratica para conversido do DN em reflectincia para banda

do infravermelho préximo.

4.3.3 Processamento das imagens aéreas

Foram realizadas capturas de varia cenas, e selecionadas imagens com pouca ou
nenhuma distor¢ao e ilumina¢do homogénea em toda area de interesse. Em seguida as imagens
foram convertidas do formato do formato .RAW para .TIFF com auxilio do software FinePix
Viewer. As imagens NIR, além da conversdo do formato, também tiveram conversao de sua
coloragdo para preto e branco com objetivo de equalizar o valor de niamero digital. Em seguida
foi realizado o georreferenciamento das imagens com auxilio do software QGIS 3.2.0 e pontos
de coordenadas coletados na area experimental. O georreferenciamento das imagens ¢é
necessario para que as cenas RGB e NIR se sobreponham no software, buscando unir os
mesmos pixels aos mesclar as imagens. Foram coletados 8 pontos de coordenadas de controle
nas extremidades da area experimental com o auxilio de um GPS Hiper II (Topcon®). A
primeira imagem foi georreferenciada utilizando os pontos de controle, em seguida as demais
imagens foram georreferenciadas a partir da cena modelo, identificando na area os objetos
sinalizadores dos pontos. Apds georrefenciadas, as imagens foram “mescladas” com auxilio do
software QGIS, resultando em uma cena de 4 bandas: R-G-B-NIR (Red-Green-Blue-

Infravermelho proximo).
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Com auxilio do software ENVI 5.3® - Environment for Visualizing Images — SulSoft,
foram selecionadas as parcelas uma a uma, coletados e tabulados seus valores de médias de DN
em cada uma das bandas, em todas as datas avaliadas. Os valores de DN coletados foram
convertidos para reflectancia por meio de modelos de calibracao desenvolvido para as cameras

(Topico 4.3.2).

4.4 Obtencao dos indices de vegetacio

A partir dos dados de reflectancia, foram gerados indices de vegetacao que nada mais
sdo do que combinacdes de bandas espectrais por meio de modelos matematicos, a fim de
realcar caracteristicas especificas da vegetagao sob determinados tipos de manejo. Neste caso,
foram testados diferentes indices de vegetacdo (Tabela 4) com objetivo de quantificar sua
sensibilidade na identificacao de diferentes niveis de deficiéncia de P em plantas de milho e

constatar o(s) mais representativo(s) para a situacao.

Tabela 4. Indices de vegetacio utilizados neste trabalho.

INDICE EQUACAO REFERENCIA

Indice de vegetacio por diferenga Rouse et al. (1974)

. NDVI= NIR-RED
normalizada I T——

NIR+RED

Indice de vegetacio da diferenca de Gitelson et al. (1996)

GNDVI= NIR-GREEN

verde normalizado NIRLGREEN

Ra’za.o entre vermelho e infravermelho RNIR = RED Richardson € Wiegand (1977)
proximo NIR

Ra’za.o entre verde e infravermelho GNIR = GREEN Bausch e Duke (1996)
proximo NR

Razao entre infravermelho proximo e RVI= NIR Birth e Mcvey (1968)
vermelho RED

Razao entre infravermelho proximo e GRVI= NIR Sripada et al. (2006)

verde "GREEN.

NIR = infravermelho proximo.

Para obten¢ao dos valores de IV’s (tanto do espectrorradidmetro como das imagens),
foram selecionados os valores de reflectancia dos comprimentos de onda de interesse
(vermelho, verde e infravermelho proximo) e mensuradas suas médias em cada parcela

experimental. Esses valores de média foram utilizados nas equagdes.
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Os IV’s gerados tiveram seus valores testados pelo teste de normalidade de residuos
Shapiro-Wilk e homogeneidade de variancias Bartlett ao nivel de probabilidade de erro (o) de
5%. A partir de constatada a normalidade dos dados, foi realizado o teste de médias T ao nivel

o 5%.

Os faixas de comprimentos de onda referente a cada banda variam de acordo com a
perspectiva de diferentes autores, ja que estas mudam de forma gradativa e, portanto, ndo tem
um ponto inicial ou final exato. Neste trabalho, as referéncias de bandas utilizada foram de
acordo com Moreira (2011) e Crusiol (2017), sendo estas:

- Banda Verde (500 — 578 nm);

- Banda Vermelho (620 — 720 nm);

- Banda Infravermelho proximo (760 — 1.000 nm).

4.5 Periodos de avaliacoes

As avaliagdes com espectrorradidmetro tiveram inicio no dia 06/03/19 (30 DAE),
seguidas por 37, 53, 66, 73, 80, 92 ¢ 99 DAE, sempre entre os horarios de 10 ¢ 12h. Foram
realizadas semanalmente até o completo desenvolvimento da espiga, com exce¢ao de semanas
nas quais houveram ocorréncia de precipitacdo todos os dias, com o intuito de acompanhar o
desenvolvimento das plantas e seus estadios fenoldgicos. As coletas de cenas com camera
fotografica multiespectral foram realizadas aos 37, 53, 66, 73, 80 ¢ 92 DAE, sempre entre 12h

e 14h. A iluminagdo solar deve estar homogénea por toda a area experimental.

4.6  Analise foliar nutricional

A amostragem de folhas para analise foliar nutricional ocorreu no dia 25/04/19. Foram
coletadas 5 folhas representativas das parcelas experimentais, em seguida foram lavadas com
agua deionizada, secas em estufa de circulagdo forcada de ar na temperatura de 65°C até peso
constante e trituradas em moinho Wiley.

Foi realizada a digestdo de 500 mg das amostras com solugdo nitro-perclérica, seguido
por transferéncia para um baldo volumétrico de 50 mL, o qual teve seu volume completado por
agua deionizada, conforme MALAVOLTA et al. (1997). Em seguida, foram determinados os
teores de nutrientes foliares a partir do sistema 4200 MP-AES, da Agilent Technologies®. Os
dados dos nutrientes foliares foram aplicados a técnica de estatistica multivariada PLSR para

geragao de modelos de estimativa de P foliar.
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4.7  Analise de solo

Ao final do ciclo da cultura, foi realizada amostragem de solo a partir da coleta de 12
pontos por parcela, distribuidos igualmente na linha e entrelinha, € homogeneizagao do solo,
resultando em uma amostra por parcela experimental. Foram determinados o pH em CaCl, 0,01
mol L e teor de P conforme SILVA et al. (2009).

Os teores de P no solo foram atestados pelos pressupostos de homocedasticidade das
variancias (Bartlett) e normalidade dos dados (Shapiro-wilk) apds transformacao pelo método
de raiz quadrada e submetidos a analise de variancia. Em seguida foi realizada a anélise de
regressao para verificar a relagdo entre os niveis de adubagao e teor de fosforo no solo, a qual

foi avaliada pelo coeficiente de determinagio R>.

4.8 Obtencao de dados de produtividade

A colheita foi realizada no dia 25/06/2019, de forma manual, compreendendo trés linhas
centrais da parcela (area 1til), a fim de evitar efeito de bordadura. Foi realizada pesagem do
montante de graos obtidos por parcela, bem como mensuracao da umidade, e calculados valores
de produtividade por parcela experimental.

Os dados foram atestados pelos pressupostos de homocedasticidade das variancias
(Bartlett) e normalidade dos dados (Shapiro-wilk) e submetidos a analise de variancia, que
resultou em diferenca significativa entre os tratamentos (p<0,05) para ambos os experimentos,
os quais sao representados por duas diferentes fontes de adubo fosfatado: Monoamonio Fosfato
e Superfosfato Simples. Em seguida procedeu-se o teste t para comparagdo das médias, ao nivel

de 5% de probabilidade de erro.

4.9 Analise estatistica multivariada
4.9.1 Modelos lineares discriminantes
Para obtencdo dos modelos lineares discriminantes foi utilizado o software SAS 9.4.

Inicialmente foi utilizado o procedimento PROC STEPDISC, o qual realiza uma andlise
discriminante gradual a partir de variaveis dependentes e independentes para selecionar
subconjuntos das variaveis independentes que melhor representam a discriminagdo entre as
classes. Assim, foram selecionados comprimentos de onda que melhor representam os
tratamentos aqui estudados.

Este procedimento envolve o critério de sele¢ao de variaveis pelo método conhecido por

STEPWISE, que ¢ uma combinagao dos procedimentos forward e backward onde as varidveis
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dao entrada no modelo uma-a-uma, de acordo com o valor de Lambda de Wilk’s, seguindo o
critério da razao de verossimilhanga, e o valor de F parcial de entrada em cada estagio (KARIMI
et al., 2005). Os valores de lambda de Wilk’s foram indicativos da separabilidade ou do poder
discriminatorio dos comprimentos de onda, ou seja, quanto menor o valor de lambda de Wilk’s,
maior a diferenciagdo espectral entre os tratamentos (THENKABAIL et al., 2004).

A selecdo forward comega sem variaveis no modelo e a cada etapa do PROC
STEPDISC, entra a variavel que mais contribui para o poder discriminatério do modelo, nesta
caso, medido pelo valor de F parcial obtido através de uma analise de variancia para cada uma
das n-varidveis candidatas a entrar no modelo separadamente. Caso ocorra a entrada de alguma
variavel, o algoritmo inicia a andlise sobre uma outra nova variavel candidata a entrar no
modelo por meio da comparagdo dos valores de F parciais para esta nova variavel, sendo
comparado com um valor de referéncia escolhida inicialmente, determinante para a entrada ou
ndo da mesma. Quando nenhuma das variaveis ndo selecionadas atende ao critério de entrada,
0 processo para.

Ja o procedimento backward comeca com todas as variaveis do modelo e em cada etapa,
a variavel cujo valor F parcial seja menor que o F de referéncia, € removida. O processo reinicia
e quando todas as varidveis restantes atendem ao critério para permanecer no modelo, o
processo de eliminacgdo para. Neste trabalho, foi adotado 10% de probabilidade de erro para
execug¢do do procedimento, tanto para a entrada como saida das variaveis.

Para realizacdo do procedimento foram utilizados os comprimentos de onda entre 450 a
1.000 nm, sendo estas as bandas consideradas mais representativas para culturas (CRUSIOL,
2017; FURLANETTO, 2018; GASPAROTTO, 2014; MUNOZ-HUERTA et al., 2013;
PINTER JR et al., 2003). Ao final do procedimento o programa disponibiliza uma tabela que
demonstra as variaveis que melhor explicam os tratamentos, além de parametros de analise
destas, sendo estes os valores de F, Lamba de Wilk’s, p-valor e outros critérios para
interpretacao.

O procedimento STEPDISC ¢ uma etapa anterior a analises adicionais. Neste caso, em
seguida foi utilizado o procedimento PROC DISCRIM para elaboragdao de uma modelo linear
discriminante a partir das bandas selecionadas pelo procedimento anterior. Esse modelo deve
permitir a classificagdo de novos individuos (em condi¢des semelhantes a estes) aos diferentes
grupos de tratamentos aqui estudados. Para tanto, o procedimento gerou fungdes discriminantes
para cada tratamento através de combinagdes lineares das varidveis preditoras (comprimentos

de onda) (KARIMI et al., 2005).
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Com o objetivo de reforgar a anélise discriminante, foi realizada uma simulagido no SAS,
na qual apenas 60% dos dados espectrais foram utilizados na geracdo de um modelo
discriminante para cada tratamento, o qual foi testado pelos 40% restantes. Os dados foram
selecionados de forma aleatéria pelo software. O procedimento de simulagdo foi repetido 60
vezes, conforme programado no software, ou seja, o sistema escolheu aleatoriamente 60% dos
dados para geragdo do modelo de discriminagdo e 40% para teste, por sessenta vezes
consecutivas. O sistema disponibiliza parametros de avaliagdo para a classificagdo, dentre estes

se encontram o teste Qui-quadrado e coeficiente de contingéncia r.

4.9.2 Analise de regressao pelo método dos minimos quadrados parciais (PLSR)

Foi utilizada a anélise Partial Least Square Regression (PLSR) ou regressao pelo método
dos minimos quadrados parciais, para elaborar modelos de predicdo de fosforo foliar e
produtividade da cultura de milho a partir de seus dados de reflectancia espectral. Para tanto,
foi utilizado o software The Unscrambler® (CAMO Software - Norway).

Para predicao de P foliar, foram utilizados os comprimentos de onda de 450 a 1.000 nm,
totalizando 550 bandas como variaveis independentes, e os valores de fosforo foliar obtidos de
cada parcela como varidveis dependentes. A coleta de amostras para analise foliar e dos dados
espectrais aqui utilizados foram realizadas no mesmo dia, cuja cultura se encontrava em estadio
R3. O periodo para amostragem foliar com objetivo de andlise foliar nutricional recomendado
para milho ¢ em estadio R1 (SBCS/NEPAR, 2017), contudo, condigdes climaticas ocasionaram
0 atraso na amostragem, visto que esta deveria ser no mesmo dia da coleta de dados espectrais
para comparagdo efetiva dos dados, e que o sensor hiperespectral ndo pode ser exposto a
umidade excessiva.

Quanto a predi¢ao de produtividade, foram utilizados também os comprimentos de onda
de 450 a 1.000 nm, totalizando 550 bandas como variaveis independentes, e valores de
produtividade de cada parcela como varidveis dependentes. Os dados de produtividade foram
obtidos a partir da coleta de graos ao final do ciclo da cultura, enquanto os dados espectrais
utilizados foram referentes aos estadios V6, V7 e VT da cultura, com objetivo de observar qual
destes estadios melhor auxilia na predi¢cao da variavel.

Considerando que o objetivo desta analise foi elaborar e avaliar modelos de predicao de
fosforo foliar e produtividade a partir de dados de reflectancia espectral de plantas de milho
submetidas a diferentes niveis nutricionais de adubo fosfatado, independente de qual seja sua

fonte, nesta etapa os dados dos dois experimentos foram utilizados simultaneamente. Assim,
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foi utilizado o tratamento testemunha, somado as quatro doses de adubagdo de cada
experimento (e quatro repeticdes para cada), totalizando 36 amostras (parcelas).

Para construcdo do modelo, inicialmente foram selecionadas 28 amostras para
calibracao e validagdo cruzada dos dados e 8 amostras para etapa de predicdo de dados. As
amostras foram selecionadas aleatoriamente. Este método modela as varidveis dependentes e
independentes simultaneamente na constru¢do do modelo, obtendo novas varidveis
denominadas como fatores latentes, que sdo varidveis encontradas nos valores X
(comprimentos de onda) que melhor predizem os valores Y (fésforo foliar ou produtividade)
(BARMEIER et al., 2017).

Apo6s gerado o modelo, a distribui¢do dos dados foi avaliada pelas ferramentas
Hotelling’s T? (a 5% de probabilidade de erro) e Leverage, utilizados na identificagdo de
outliers, os quais devem ter seus dados e influéncia avaliados para tomada de decisdo de manter
ou retirar a amostra da construgdo do modelo.

Os parametros utilizados para avaliagio do modelo sdio RMSE e R?, os quais sdo
disponibilizados pelo software para todas as etapas. Menores valores em RMSE e maiores
valores em R? indicam qualidade do modelo obtido (BARMEIER et al., 2017; SHARABIAM
et al., 2014; ZHANG ¢ HE, 2013).

No processo de validagdo cruzada, as mesmas amostras que compdem o modelo sdo
utilizadas para testa-lo. Para tanto, sdo alternadas retiradas de amostras, as quais tem seus
valores previstos pelo modelo. Nesta etapa, o sistema foi configurado para retirar uma amostra
por vez. Todos os residuos de previsao sao combinados para calcular a variagdo residual da
validagdo e assim gerados os valores dos parametros de avaliagdo.

Apoés a etapa da validagdo cruzada utilizando 28 amostras, o modelo foi testado
avaliando a capacidade de predi¢do de novas amostras a partir de dados que nao participaram
na constru¢do do modelo PLSR (8 amostras). Os valores de RMSE e R? também foram
utilizados para avaliacao da qualidade e precisdo da predi¢ao de dados.

Na etapa de predi¢cdo, o procedimento disponibiliza uma tabela com valores de
referéncia utilizados nas variaveis Y, bem como os valores preditos pelo modelo para cada uma
delas, os quais foram utilizados para interpretacdo e avaliacdo do potencial de utilizagao de

dados de reflectancia espectral na predi¢do de pardmetros agronomicos de culturas.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1  Teor de fosforo no solo

A analise de variancia dos dados de teor de P no solo resultou em diferenca significativa
entre os tratamentos (p<0,05) para ambos os experimentos, os quais sao representados por duas
diferentes fontes de adubo fosfatado: monoamdnio fosfato e superfosfato simples.
Considerando a influéncia das doses crescentes dos adubos fosfatados sobre a varidvel
analisada, foi realizada a andlise de regressdo para verificar a relacdo entre os niveis de
adubacdo (varidvel independente) e teor de fosforo no solo (variavel dependente), para ambos

os experimentos (Figura 10).
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Figura 10. Andlise de regressao para teores de P no solo em fungdo dos insumos aplicados. A:
parcelas com utilizagdo de adubo fosfatado MAP (Monoamonio Fosfato); B: parcelas com

utilizagdo de adubo fosfatado SS (Superfosfato Simples). Doses de 0, 30, 60, 120, 240 kg ha' P,Os

referente aos tratamentos T1, T2, T3, T4, TS5, respectivamente, para ambos os adubos).

Referente ao experimento com fertilizante MAP, foi observada resposta de regressao
linear para os teores de P no solo, cujo coeficiente de determinagio da equacdo (R?) indica que
86% da variavel analisada esta sendo explicada pelo modelo encontrado (Figura 10-A). Como
esperado, o tratamento testemunha (T1) o qual € representado pela auséncia de adubo fosfatado,
apresentou o menor valor quanto ao teor de P (1,27 mg dm™), seguido por valores crescentes
da variavel analisada, de acordo com a respectiva ordem dos tratamentos (T2, T3, T4 e T5 com
valores de 1,34, 2,22, 2,51 e 3,19 mg dm?, respectivamente).

O fertilizante SS também apresentou resposta linear para os teores de P no solo e
coeficiente de determinagdo ainda maior, com 97% da variavel sendo explicada pelo modelo

(Figura 10-B). Essa resposta linear tem inicio com o tratamento testemunha respondendo como
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o menor valor da varidvel teor de P no solo, e segue com valores aumentando de forma gradativa
no decorrer dos tratamentos (T1, T2, T3, T4 ¢ T5 com valores de 1,27, 2,31, 2,50, 3,46 ¢ 6,41
mg dm?, respectivamente), de acordo com a dose de fertilizante aplicada.

Apesar da comparagdo estatistica entre os experimentos nao fazer parte dos objetivos
deste trabalho, ndo se pode deixar de notar a diferenga numérica da disponibilidade de fésforo
no solo observada na Figura 10, cujos tratamentos referente a fonte SS, em sua maioria,
chegaram a apresentar o dobro do valor de teor de P no solo quando comparados aos tratamentos
referente a fonte MAP.

O fertilizante monoamdnio fosfato possui solubilidade de aproximadamente 44% em
agua, enquanto isso, o fertilizante superfosfato simples possui cerca de 16% de solubilidade em
agua (Anexo I IN MAPA n° 39, 2018). Considerando a proporc¢ao de solubilidade das duas
fontes, provavelmente a fonte de maior solubilidade (MAP) foi rapidamente disponibilizada e,
portanto, exposta a interagcdes com as particulas coloidais do solo, bem como absor¢do pela
cultura de milho safrinha, ao passo que a fonte de menor solubilidade (SS) liberou
gradativamente seus componentes, permitindo que estes também participassem de interacdes
com solo e planta e ainda tivessem seu residual observado na anélise de solo.

A retencdo do P adicionado ao solo, em formas ldbeis ou ndo, ocorre tanto pela
precipitagdo do P em solucdo com formas ionicas de Fe, Al e Ca, como, principalmente, pela
sua adsorcdo pelos oxidroxidos de Fe e Al (Novais e Smyth, 1999), minerais estes que
predominam no Latossolo. A reagdo de fosfatos com esses metais pode se dar na solucao do
solo, com formagao de compostos insoluveis, ou pode ocorrer na superficie das particulas da
fracdo argila, nesse caso, a ligagdo ¢ do tipo covalente ou troca de ligantes, isto é, o P ¢
adsorvido especificamente, em processo ndo reversivel (RALJ, 2011). Assim, embora o P ligado
seja bastante abundante em muitos solos, estd amplamente indisponivel para captagdo, sendo
frequentemente o elemento mais limitante para o crescimento e desenvolvimento das plantas
(VANCE et al., 2003).

Caione et al. (2013) trabalhando com diferentes fontes de adubo fosfatado em cultura
de cana-de-agucar, também observaram que fertilizantes com caracteristica de alta solubilidade
disponibilizam o P no solo de forma mais rdpida, apresentando pouco residual na analise de
solo. Em seu trabalho, apds a colheita da 1* e 2* soca da cultura, os teores do adubo superfosfato
triplo (42,5% de solubilidade) no solo ndo diferiram estatisticamente da testemunha, enquanto

isso, o fertilizante Arad (10,4% de solubilidade) apresentou teores significativamente maiores
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que a testemunha, considerando que ambos os adubos tiveram a mesma dose de P>Os aplicadas
no sulco de plantio de cada tratamento (100 kg ha™').

Outros autores também confirmaram a influéncia da solubilidade de adubos fosfatados
na disponibilidade de seus componentes, bem como efeitos decorrentes deste fato sobre a
produgdo de culturas, desde décadas atrds até trabalhos atuais (CARVALHO et al., 2017;
COUTINHO et al. 1991; CRUZ et al., 2018; HAGIN e BERKOVITS, 1961; OLIVEIRA et al.,
2012; SOUZA et al., 2018).

Segundo-Urquiaga et al. (1982) encontraram um efeito residual significativo da
adubacao fosfatada equivalente a 2,3 vezes maior que o fosforo natural do solo para ambas as
fontes de seu estudo, aplicando 80 kg ha™! de P,Os em fung¢io da solubilidade dos fertilizante
araxa (4% de solubilidade e 34,6% P,0s) e superfosfato simples (20% de P2Os solavel) por trés
anos consecutivos, em cultivo de feijao.

Portanto, observa-se que a adubacdo ¢ realizada com a expectativa de aumento de
produtividade, que por sua vez ¢ a fonte de lucro do agricultor. Contudo, ¢ necessario o
conhecimento das caracteristicas do adubo, solo, cultura e interacao entre estes, para que a

adubacao tenha resultados efetivos.

5.2  Comportamento espectral do milho sob diferentes doses de P e datas de avaliacdes

Os procedimentos utilizados para obter dados de nutriente foliar em culturas,
comumente utilizam amostras vegetais para aquisi¢ao das informagdes, o que demanda grande
quantidade de mao-de-obra para amostragem e processamento da analise, sendo um processo
oneroso e dispendioso. Assim, pesquisadores tém estudado técnicas de sensoriamento remoto
na tentativa de monitorar o status nutricional de culturas a partir de sua resposta espectral
perante diferentes niveis nutricionais (Chicati, 2015; Furlanetto, 2018; Gasparotto, 2014;
Mufioz-Huerta et al., 2013; Osborne et al., 2002), uma vez que demanda reduzida quantidade
de pessoal, além da auséncia de necessidade de extrair material vegetal.

Na Figura 11 sdo apresentadas as curvas espectrais do milho nos estddios de
desenvolvimento V6, V7, VT, R1, R2, R3, R4 e RS, aos 30, 37, 53, 66, 73, 80, 92 ¢ 99 DAE,
respectivamente, e suas caracteristicas influenciadas por diferentes doses do adubo fosfatado
monoamonio fosfato.

Desde o estadio V6 até R3, foi observado tendéncia de comportamento espectral
semelhante, representado por diferenca evidente nos valores de fator de reflectancia na regiao

visivel do espectro eletromagnético, onde os tratamentos T1 e T2 (0 e 30 kg ha™! P,Os,
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Figura 11. Fator de reflectancia médio dos tratamentos, obtido por espectrorradidmetro na
cultura de milho em diferentes estadios de desenvolvimento, referente ao experimento com
fertilizante fosfatado MAP.
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respectivamente) apresentaram os maiores valores desta varidvel analisada (fator de
reflectancia) quando comparados aos demais tratamentos (T3, T4 e T5 com 60, 120 e 240 kg
ha! P,Os, respectivamente). Esse valor de reflectncia superior observado nos tratamentos 1 e
2, provavelmente ocorreu como resposta ao estresse da planta devido as condi¢des limitantes
de nutri¢do de P, conforme sera discutido a seguir.

As folhas das plantas exibem, tipicamente, reflectancia muito baixa na regido visivel do
espectro eletromagnético devido a forte absor¢ao luminosa pelos pigmentos. Segundo
Gasparotto (2014), a faixa visivel do espectro corresponde a resposta espectral dos pigmentos
das folhas existentes nos cloroplastos, onde a clorofila ¢ a grande responsavel pela absor¢do da
radiagdo eletromagnética (REM). As plantas absorvem a REM eficientemente em todo o
ultravioleta e nas regides visiveis do espectro, onde a energia ¢ absorvida seletivamente pela
clorofila e é convertida em calor ou fluorescéncia, e também convertida fotoquimicamente em
energia estocada na forma de componentes organicos por meio da fotossintese (GATES et al.,
1965; PONZONI, 2002).

As folhas contém clorofila @ e b como pigmentos essenciais para a conversao de energia
luminosa em energia quimica armazenada e a quantidade de radiagao solar absorvida por uma
folha ¢ uma fun¢do do contetdo do pigmento fotossintético em determinadas bandas
(HATFIELD et al., 2008).

Na regido do violeta ao ciano, as clorofilas e carotenoides sdo responsaveis pela
absor¢ao da REM, enquanto na regido do verde a absor¢ao se deve ao teor de clorofila e
espessura da folha, e na regido do vermelho apenas as clorofilas influenciam na absor¢ao
(FALCIONI et al., 2017). A absor¢do no azul e vermelho ¢ sempre alta, apresentando suaves
diferencas em folhas com baixo conteudo de pigmentos, e esta relacionada a primeira camada
do parénquima pali¢adico, enquanto isso, a regido do verde tem a absor¢ao proporcional a
quantidade de clorofila, e a REM ¢ absorvida mais eficientemente por folhas mais espessas,
devido as estruturas adicionais de captacdo de luz, visto que a absor¢do da luz verde pelas
clorofilas € pouco eficiente (FALCIONI et al., 2017; MORIWAKI et al., 2019).

O estresse de plantas e/ou a senescéncia natural de fim de estagdo normalmente resultam
em menores concentragdes de clorofila que permitem a expressao de pigmentos foliares
acessorios, como carotenos e xantofilas (PINTER JR et al., 2003). Isso tem o efeito de ampliar
o pico de reflexdo verde (normalmente localizado préoximo a 550 nm) em direcdo a
comprimentos de onda maiores, aumentando a reflectancia visivel (ADAMS et al., 1999). Além

disso, o consideravel aumento de reflectancia na regiao do visivel para plantas sob deficiéncia
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nutricional de P observados neste trabalho, provavelmente tém também grande influéncia da
estrutura foliar e acimulo de amido.

Plantas com sintomas de deficiéncia de fosforo apresentam menor espessura de
estruturas foliares, células de tamanho menor e tamanho da planta reduzido, devido ao
comprometimento de inimeros processos metabolicos do qual o nutriente participa (FAQUIN,
2005; JACOB e LAWLOR, 1991; PERRENOUD, 1990). Segundo Falcioni et al. (2017), a
espessura das folhas e do parénquima esponjoso ¢ um fator essencial na absor¢ao de luz verde.
Estes autores encontraram valores de correlagao significativos entre a absor¢ao da luz verde e
espessura da folha, concluindo que a luz verde ¢ fracamente absorvida pelos cloroplastos e
assim, exige folhas mais espessas para ser absorvida com mais eficiéncia. Assim, plantas sob
deficiéncia nutricional de P tendem a apresentar maiores valores de reflectancia na regido do
visivel, em especial na banda verde, conforme observado na Figura 11.

A luz verde impulsiona a fotossintese mais profundamente na folha, em regides como o
parénquima esponjoso, que ndo ¢ saturado ou entdo atingido pelas luzes vermelha ou azul
(TERASHIMA et al., 2009). Os autores ainda citam que o menor coeficiente de absor¢ao da
luz verde pelas clorofilas e sua eficacia no processo de fotossintese sugere que mudangas
estruturais no parénquima palicadico e esponjoso sdo cruciais para maximizar a eficiéncia da
captura desta luz.

Quanto ao acumulo de amido nas folhas, plantas sob baixo suprimento de fésforo, em
geral, apresentam esta caracteristica. O Pi (fosforo inorganico) no citosol e as trioses-fosfato no
cloroplasto trocam de lugar de forma simultanea, obrigatoriamente, assim, a auséncia ou
pequena quantidade de Pi no citosol limita a exportacdo de triose-fosfato para o citosol, a qual
continua sendo utilizada para formag¢ao de amido. Devido a inibicdo da exportagdo de trioses-
fosfato do cloroplasto, o acimulo de grandes quantidades de amido nos cloroplastos ¢ uma
caracteristica tipica da deficiéncia de P (MARSCHNER, 2012). Assim, este acimulo de amido
provavelmente influencia na maior reflectancia das folhas na regido do visivel, contudo, mais
estudos sdo necessarios sobre esta propriedade.

O fosforo desempenha um papel em uma matriz de processos, incluindo geracao de
energia (sintese de ATP — adenosina trifosfato), sintese de acido nucleico, fotossintese,
glicolise, respiracdo, sintese e estabilidade de membranas, ativagdo e inativacdo enzimatica,
reacdes redox, sinalizagdo, metabolismo de carboidratos e fixagdo de nitrogénio (N) (VANCE
et al.,, 2003). Assim, sua disponibilidade na solu¢do do solo ¢ fundamental para suprir as

necessidades das plantas, participando do equilibrio nutricional. Na Figura 12 pode ser
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observado um exemplo da diferenga de desenvolvimento entre plantas a partir de niveis de

adubo fosfatado aplicado ao solo.

Figura 12. Desenvolvimento da cultura de milho safrinha em funcdo de diferentes niveis do
adubo fosfatado MAP. A: 60 kg ha'! P,Os; B: 0 kg ha'! P,Os; C: 240 kg ha' P,Os.

Além disso, a semelhanca na tendéncia de comportamento espectral dentre os estadios
de V6 a R3, confirma a influéncia do P na planta desde fases mais jovens até estadios
reprodutivos avangados.

Nos estadios V7, VT e R1 pdde-se visualizar suaves diferengas entre os tratamentos T3,
T4 e TS5 (Figura 11) na regido do visivel, os quais mantém a tendéncia de menor fator de
refletdncia para o tratamento com maior dose de adubacao (T5), seguido por valores crescentes
em T4 e T3, indicando que essas fases sdo sensiveis as doses de adubagdo a ponto de representar
as diferengas em seus espectros de reflectdncia, provavelmente devido a ser o periodo de
acumulagdo do nutriente nas folhas. Segundo Borges (2006) o acimulo de P nas folhas ¢
crescente até o periodo compreendido entre o final do florescimento € o inicio do enchimento
de graos, nesse periodo ¢ atingido o ponto maximo de acimulo nas folhas.

Nos estadios de desenvolvimento R4 e inicio de RS, ndo foi observada diferenga visual
significativa na regido do visivel, entre os tratamentos. Provavelmente, a diminuicao da
concentracdo de clorofila nas folhas promovida pela senescéncia natural de final de ciclo da
cultura fez com que a reflectancia dos tratamentos com maiores niveis de adubacao (T3, T4 e
T5), se tornasse semelhante aos tratamentos mais debilitados (T1 e T2).

Ao contrério da regido visivel, na regido do infravermelho proximo foi observada maior
reflectancia pelas plantas cujos tratamentos proporcionavam melhores condi¢des de adubagao
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de P, provavelmente devido as condi¢des das estruturas foliares internas providas pelos
diferentes niveis de status nutricional.

A reflectancia varia levemente no NIR, principalmente devido a estrutura interna das
folhas (forma e tamanho da célula, bem como quantidade de espago intercelular) e alteragdes
de espessura (GATER et al., 1965; HATFIELD et al., 2008). Assim, quanto mais lacunosa for
a regido interna da folha, maior sera o espalhamento interno de luz e, consequentemente, maior
a reflectancia. Considerando que baixo suprimento de P acarreta diminui¢cdo das estruturas
foliares (Jacob e Lawlor, 1991), € de se esperar que tratamentos debilitados apresentem menor
reflectancia na regido NIR.

Pinter Jr et al. (2003) cita que o estresse ou entdo a senescéncia natural das plantas
diminui a reflectancia na regido NIR. Segundo Perrenoud (1990) plantas com sintomas de
deficiéncia nutricional apresentam tecidos menos enrijecidos, como consequéncia da menor
espessura da cuticula e da parede celular. Essa caracteristica pode ter permitido maior
transmitancia da REM e, portanto, menor reflectancia. Contudo, sdo necessarios mais estudos
voltados para esta propriedade.

Na Figura 13 sdao apresentadas as curvas espectrais do milho nos estadios de
desenvolvimento V6, V7, VT, R1, R2, R3, R4 e RS, aos 30, 37, 53, 66, 73, 80, 92 € 99 DAE,
respectivamente, e suas caracteristicas influenciadas por diferentes doses do adubo fosfatado
superfosfato simples.

Para este experimento foram observados padroes semelhantes ao experimento anterior,
confirmando que realmente referem-se a caracteristicas da planta perante niveis de nutri¢cao por
fosforo. Desde o estadio V6 até R2, foi observado um padrdo de comportamento espectral,
representado por diferenca evidente nos valores de fator de reflectancia na regido visivel do
espectro eletromagnético.

Neste experimento, apenas o T1 (0 kg ha™! P,Os) apresentou valores maiores da variavel
analisada (reflectancia), na regido do visivel, quando comparado aos outros tratamentos (T2,
T3, T4 e TS com 30, 60, 120 e 240 kg ha™! P,Os, respectivamente), indicando que nos demais
tratamentos as plantas responderam de forma semelhante entre si aos diferentes niveis de adubo
fosfatado que receberam. Apenas em V7 pode ser notada suave diferenca entre os tratamentos
com adubacdo, indicando este ser um periodo sensivel na distingdo espectral perante os
tratamentos aqui utilizados.

Conforme foi visto no item 5.1 deste trabalho, tal condi¢ao provavelmente ocorra devido

a solubilidade da fonte de adubo superfosfato simples, que leva a gradual e prolongada
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Figura 13. Fator de reflectdncia médio dos tratamentos, obtido por espectrorradidmetro na
cultura de milho em diferentes estadios de desenvolvimento, referente ao experimento com
fertilizante fosfatado SS.



disponibilidade dos nutrientes no solo e, portanto, melhor aproveitamento destes pelas plantas
mesmo na menor dose aplicada neste experimento.

Nos estadios R3, R4 e inicio de R5, ndo foi observada diferenca visual significativa na
regido do visivel entre os tratamentos, e as leves diferencas demonstradas apresentaram
confusdo na ordem dos tratamentos, provavelmente devido a senescéncia natural de final de
ciclo da cultura, bem como translocagdo de nutrientes para os graos (Magalhdes e Duraes,
2006), indicando que estes periodos nao sdo mais validos na caracterizagdo espectral dos
tratamentos aqui trabalhados. Para essa fonte de adubo utilizada, a diferenga espectral entre
tratamentos, bem como as caracteristicas das quais provém tais diferengas, ocorreram até o
estadio R2.

Na regido do infravermelho proximo também foi observada maior reflectancia das
plantas a medida que os tratamentos proporcionavam melhores condi¢des de nutricao de P. Para
os dois experimentos foi notado que o estadio R2 apresentou a menor diferenca visual na regido
do NIR, dentre os tratamentos. Considerando que esta foi a unica data que diferiu do padrao
das demais, ¢ provavel que essa caracteristica observada seja inerente a planta em funcao de
seu estadio.

Gasparotto (2014), trabalhando com doses de nitrogénio em cultura de milho, observou
que o comportamento espectral da cultura cultivada sob baixa ou nenhuma dose do elemento
apresentou aumento da reflectdncia nos comprimentos de onda referente a regido visivel do
espectro eletromagnético e diferengas muito pequenas na regido do infravermelho proximo.
Furlanetto (2018) analisando o comportamento espectral de plantas de milho sob diferentes
niveis de adubagdo potéssica, observou aumento da reflectancia na regido visivel do espectro e
diminui¢cdo do valor de reflectancia em NIR para o tratamento representado por maior
deficiéncia de potéassio em plantas de milho, especialmente aos 35 DAE.

Até este momento, poucos trabalhos buscaram estudar o comportamento espectral de
culturas perante niveis de adubo fosfatado. Dentre estes, estudando a resposta espectral de
amendoim em diferentes estadios, em fungdo da interacdo entre doses de calcio e adubo
fosfatado, Freire (2004) concluiu que as respostas espectrais sofrem mudanca nos valores de
reflectancia conforme as variagdes das doses dos nutrientes aplicados ao solo, principalmente
na regido do visivel. Enquanto isso, Osborne et al. (2002) cita que a regido do infravermelho
proximo auxilia na predigdo de estresse por baixa quantidade de P, principalmente nos estadios

de desenvolvimento iniciais (V6 e V8).
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5.3  Funcoées discriminantes elaboradas a partir de dados espectrais coletados pelo
espectrorradiometro

Foi realizada analise discriminante como ferramenta de comparagdo e analise das
respostas espectrais da cultura de milho em func¢ao de diferentes niveis de nutrigdo por adubo
fosfatado, com o objetivo de identificar as bandas que melhor caracterizam esta variavel em
estudo. Em seguida, as bandas selecionadas foram utilizadas para desenvolver fungdes
discriminantes que representassem a diferenca entre os grupos e favorecessem a classificagao
de individuos em condi¢des similares. A analise discriminante tem por objetivo identificar as
variaveis que distinguem determinados grupos, de modo que conhecendo suas caracteristicas,
seja possivel prever a qual grupo pertencem (PESTANA e GAGEIRO, 2005).

Deste modo, foi dado entrada de 550 bandas espectrais coletadas pelo sensor Fieldspec,
estabelecidas entre os comprimentos de onda de 450 a 1000 nm. Ao aplicar esse procedimento
para o experimento referente a fonte de adubo MAP, 12 bandas foram selecionadas pela
ferramenta proc STEPDISC do software SAS ao nivel de significancia de 10% (Furlanetto,
2018). Os comprimentos de onda selecionados (coluna “entrada”) e demais parametros de
estatistica multivariada utilizadas na diferenciagdo entre os tratamentos estudados estao
apresentados na Tabela 5. Os dados sdo referentes ao estadio V6 da cultura.

Conforme observado na Tabela 5, os comprimentos de onda selecionados e que melhor
caracterizam os tratamentos foram encontrados na regido do azul, vermelho e infravermelho
proximo. As bandas que atingiram maior significancia pela selecio STEPDISC se encontram
na regido do vermelho e inicio do infravermelho proximo, dentre os 12 comprimentos de onda
selecionados. Bogrekci et al. (2005) estudando concentragdo de P em instalagdes agricolas a
partir de dados hiperespectrais, observou comprimentos de onda com alta correlagdo entre
reflectancia e concentragao de P no intervalo de 650 a 700 nm.

Como observado na Figura 11 do tépico 5.2, visualmente a banda verde (= 500 a 578
nm) apresenta diferenga significativa entre os tratamentos, assim, era esperado que alguns dos
comprimentos de onda que a compde estivesse dentre as bandas selecionadas por este
procedimento, contudo, isso ndo ocorreu. Analisando detalhadamente cada repeti¢do das
bandas dentro dos tratamentos e dentre tratamentos, foi possivel notar que as bandas em geral
respondem de forma padrao as condigdes impostas por este experimento, com exce¢ao da banda
verde, que apresentou maior variabilidade no fator de reflectincia. Segundo Hatfield et al.

(2008) a regido do verde (= 530 a 590 nm) e a regido red-edge (= 700 nm) apresentam maior
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sensibilidade de reflectancia ou absorc¢ao a variagdo do pigmento. Provavelmente pela grande
variagdo dos dados, essa regido ndo apresentou significncia para o teste em questao.
Tabela 5. Bandas espectrais selecionadas para participagdo na construcdo de modelos

discriminantes lineares a partir de curvas espectrais de milho em fun¢do de doses de adubo
fosfatado MAP, obtidas pelo espectrorradiometro.

Wilk’s Q.M. correlagdo  Pr>

Etapa  Entrada  Pr>F Lambda candnica QMcCcC!

1 608 0,0162 0,2134319 0,24504385 <,0001
2 696 0,0585 0,2086571 0,2503939 <,0001
3 450 0,0273  0,184781 0,26279591 <,0001
4 781 0,0354 0,1645527 0,28654885 <,0001
5 742 0,0044 0,1385616 0,31616007 <,0001
6 782 0,0583  0,1273705 0,33283658 <,0001
7 607 0,0586 0,1232076 0,33701791 <,0001
8 614 0,0755 0,1117618 0,35526005 <,0001
9 622 0,0075 0,1029025 0,3690347 <,0001
10 619 0,0471  0,0958645 0,38178381 <,0001
11 665 0,0804 0,0870199 0,39513922 <,0001
12 452 0,0479  0,0777307 0,41220318 <,0001

Quadrado Médio da Correlagio Candnica!

De acordo com Freire (2004) as faixas do azul ¢ do vermelho sdo as caracteristicas
"chave" para detectar fatores que possam afetar o desenvolvimento normal das plantas (devido
a alta absor¢do dos cloroplastos), referindo-se em especial a deficiéncias de célcio e fosforo,
objeto de seu trabalho. Cita também que na faixa correspondente a cor verde, os cloroplastos
tém a funcao de refletir.

Quanto a sensibilidade da regido do infravermelho proximo a diferentes niveis de P,
Mahajan et al. (2017) citaram as bandas 670, 1092, 1260 e 1460 nm (vermelho e infravermelho)
como sendo comprimentos de onda sensiveis a P em seu trabalho. Al-Abbas et al. (1974)
verificaram que a absor¢do a 830, 940 e 1100 nm foi menor nas folhas de milho com deficiéncia
de P e Ca, indicando importancia da regido do infravermelho préoximo na identificacdo da
deficiéncia destes nutrientes, corroborando Osborne et al. (2004), que observaram na regiao
NIR a maior correlagdo com a concentracdo de P na planta.

Ainda analisando a Tabela 5, o teste F demonstrou que as bandas selecionadas foram
significativas a 10% de probabilidade de erro. Enquanto isso, os valores de Wilk’s Lambda
apontaram que os comprimentos de onda com menor habilidade de explicar os dados deste
trabalho foram 608 e 696, com valores de 0,2134 e 0,2086, respectivamente, ainda assim,

considerados valores satisfatorios.
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Quanto ao quadrado médio da correlagdao candnica (QMCC) - que determina o quanto
da variavel dependente esta sendo explicada pela variavel independente, ou vice-versa — o fator
de reflectancia observado a partir da banda 608 representou 24,5% da variagdo nos dados na
diferenciagdo entre tratamentos, enquanto a banda 452 representou 41,2% e as demais bandas
valores intermediarios entre estas duas, valores considerados relativamente baixos. Embora
tenha ocorrido essa variacdo na representatividade das bandas, observou-se que todas as
variaveis foram significativas (p<0,0001).

Segundo Coleman et al. (1991), os baixos valores de QMCC obtidos utilizando fator de
reflectancia espectral sdo atribuidos as similaridades entre os tratamentos a partir dos quais os
dados foram gerados. As doses de adubo fosfatado relativamente proximas podem ter
promovido as similaridades de comportamento espectral na planta que levaram a baixos valores
de QMCC.

Ap6s selecionadas as 12 bandas que melhor caracterizaram os tratamentos deste
trabalho, procedeu-se a realizagdo da andlise discriminante por meio do procedimento proc
DISCRIM do software SAS. Os coeficientes que compdem as equacgdes obtidas para os
tratamentos estudados utilizando os dados de reflectancia determinados pelo sensor Fieldspec,

sdo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6. Coeficientes dos modelos discriminantes lineares.

Variaveis T1 T2 T3 T4 T5

Constante -442,487 -441,681 -412,972 -403,249 -428,885
608 380211 234269 328463 287842 201723
696 12736 13283 13290 13738 15696
450 55838 71850 53089 61842 61059
781 1009277 919435 953736 913053 987978
742 -7300 -6315 -7391 -7123 -9226
782 -1001008  -912022 -945443 -905037 -978090
607 -279883  -186601  -223898 -200179 -121755
614 -160489 -94217  -192059 -153197 -154041
622 -180332  -273137 -172493 -170721 -200397
619 220727 299025 240481 215791 251836
665 9495 10051 8471 8797 9232
452 -58281 -74643 -55265 -63841 -63053

A partir dos coeficientes dos modelos discriminantes lineares, sdo geradas equacdes que
permitem a classificagdo de individuos, em condicdes similares, aos diferentes grupos de
tratamentos. Como exemplo, tomemos a equacdo do tratamento 1 (coluna T1 da Tabela 6). A
equacdo discriminante para este tratamento sera:

49



T1=-442,487 - 380211 * (reflectancia da banda 608) + 12736 * (reflec. 696) + 55838 *
(reflec. 450) — 1009277 * (reflec. 781) - 7300 * (reflec. 742) - 1001008 * (reflec. 782) - 279883 *
(reflec. 607) - 160489 * (reflec. 614) — 180332 * (reflec. 622) + 220727 * (reflec. 619) + 9495 *
(reflec. 665) — 58281 * (reflec. 452)

Consideremos que se tem em maos os dados de reflectancia referente as mesmas bandas
utilizadas pela equacdo, de uma mesma cultura, que estd sob condi¢des de tratamentos
semelhantes. Os dados de reflectdncia deverdo ser aplicados em todas as equagdes da Tabela 6,
que serdo calculadas, e o tratamento (T1, T2, T3, T4 ou T5) que obtiver maior valor resultante
da equagdo tera maior probabilidade de ser o tratamento referente ao individuo desconhecido
em questao (NANNI, 2000).

O procedimento proc DISCRIM possui um critério de classificacdo que usa o quadrado
da distancia generalizada entre as classes, denominada distancia generalizada de Mahalanobis.
Esse critério de classificacdo ¢ baseado em ambos, matriz de covariancia individual dentro do
grupo e matriz de covariancia agrupada.

Cada observagdo ¢ colocada na classe a partir da qual tém a menor distancia
generalizada entre os grupos, considerando as distancias entre as médias das varidveis
dependentes. Com isso, quanto maior for a distdncia entre os grupos (tratamentos), menor a
probabilidade de ocorrer erros de classificacio (COLEMAN ¢ MONTEGOMERY, 1987). Os

resultados deste procedimento sdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7. Quadrado da distancia generalizada entre as médias.

Tratamento T1 T2 T3 T4 T5
T1 0
T2 7,16059 0
T3 10,24678 16,53883 0
T4 10,31366 14,53989 11,6279 0
T5 18,23858 22,79153 4,6701  5,64748 0

Observa-se que os tratamentos T2 e TS apresentaram a maior distancia entre suas médias
(22,79153), seguido pela distancia entre os tratamentos T1 e T5 (18,23858), indicando que ha
diferenca entre estes tratamentos em termos espectrais. Os demais tratamentos apresentam
distancias intermediariamente satisfatorias, indicando que existem diferengas, mas pode haver

confusdo entre eles, em especial entre os tratamentos T3 e T4, com distancia de 1,6279.
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Em seguida as equagdes obtidas foram testadas pelos proprios dados utilizados para
elabora-las. A Figura 14 resume a porcentagem de acertos na classificagdo dos tratamentos aqui
examinados.

Os resultados da Figura 14 demonstram que os tratamentos T1 e T2 obtiveram maior
porcentagem de acerto na classificagdo de seus dados, com 85% e 80% de acerto,
respectivamente, sendo os mais discriminados dentre os tratamentos, assim como observado
nas respostas espectrais da Figura 11 (Topico 5.2), seguido por T3 e TS5, ambos com 75% de
assertividade, e o T4 com 60 %, indicando uma discriminacgao satisfatéria, considerando as

similaridades dos tratamentos.
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Figura 14. Andlise discriminante linear do conjunto de dados referente ao adubo MAP.
Porcentagem de acerto na classificagdo espectral de cada tratamento (barra) em relagdo a todos
os tratamentos (cores na barra), utilizando 100% dos dados que compdem o modelo.

O erro médio do processo de classificacdo foi de 25% (Tabela 8), valor este
relativamente alto, porém, considerando as caracteristicas dos tratamentos, bem como
interacdes do elemento com o solo, pode ser considerado satisfatorio, visto que os maiores erros
de classificacdo se encontram nos tratamentos em que as plantas receberam doses de adubo
fosfatado, e ndo na testemunha, tendo estas doses diferengas de quantidade gradativas e ndo tao
bruscas, além da competicao solo-planta pelo elemento, que favorece a ndo absor¢ao pela planta
de todo adubo aplicado, promovendo diferencas proporcionalmente nao tdo bruscas no
espectro, favorecendo a confusao.

Com o objetivo de reforgar a anélise discriminante, foi realizada uma simulagido no SAS,
na qual 60% dos dados espectrais foram utilizados na geracdo de um modelo discriminante para

cada tratamento, o qual foi testado pelos 40% restantes, assim, ao obter bons resultados com
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equacdes provindas de dados parciais, € de se esperar que o modelo com 100% dos dados seja

de boa qualidade.
Tabela 8. Estimativa de erro para cada tratamento reclassificado pela anélise discriminante.
Variaveis T1 T2 T3 T4 T5 Total
Taxa! 0,15 0,2 0,25 0,4 0,25 0,25
Participagio® 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 1

ITaxa de erro para cada classe; Probabilidade de participarem na propria classe.

Os dados foram selecionados de forma aleatoria pelo software. O procedimento de
simulacao foi repetido 60 vezes, conforme programado no software, ou seja, o sistema escolheu
aleatoriamente 60% dos dados para geragdo do modelo de discriminag@o e 40% para teste, por
sessenta vezes consecutivas.

Na Figura 15 sdo apresentados os dados de porcentagem de acerto para classificacao
dos tratamentos a partir das equacdes discriminantes elaboradas utilizando 60% dos dados que

compdem o modelo, os quais foram selecionados de forma aleatéria.
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Figura 15. Andlise discriminante linear do conjunto de dados referente ao adubo MAP.
Porcentagem de acerto na classificagao espectral de cada tratamento (barra) em relagdo a todos
os tratamentos (cores na barra), utilizando 60% dos dados que compdem o modelo.

Observa-se que a testemunha (T1) e T2 seguem apresentando maior porcentagem de
acerto na distribuicao dos dados dentre os demais tratamentos, com 84% e 83% de acerto,
respectivamente. Tal discriminagdo ¢ esperada devido as diferengas visuais no espectro (Figura
11, Topico 5.2) e das plantas na area experimental, visualmente debilitadas devido aos baixos

niveis de adubacao.
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Enquanto isso, T3, T4 e TS apresentaram 75%, 68% e 77% de acerto, respectivamente,
apresentando confusdo de seus dados entre estes mesmos tratamentos, em sua maioria, o que €
esperado devido as caracteristicas dos tratamentos. Além disso, estes valores sdo ainda
satisfatorios considerando a aleatoriedade dos dados selecionados para compor a equagao.

Na simulagdo, o modelo apresentado foi altamente significativo pelo teste Qui-quadrado
(p<0,0001), que verifica a frequéncia com que um dado observado de uma amostra se desvia
significativamente ou ndo da frequéncia que se espera. A correlagao entre os tratamentos, que
indica o grau de associagao entre os dados, apresentou r de 0,829, definido pelo coeficiente de
contingéncia.

Ap6s obtido o modelo discriminante a partir da simulacgao realizada com 60% dos dados
de curvas espectrais, foram utilizados os 40% restantes para avaliar o desempenho do modelo.
A porcentagem de acerto na distribuicdo dos dados dentre as classes ¢ apresentada na Figura

16.
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Figura 16. Andlise discriminante linear do conjunto de dados referente ao adubo MAP.
Porcentagem de acerto na classificagdo espectral de cada tratamento (barra) em relagdo a todos
os tratamentos (cores na barra), utilizando 40% dos dados que compdem o modelo.

A partir da Figura 16, pode-se observar que os tratamentos T1 e T2 (0 e 30 kg ha™! P,Os,
respectivamente) mantiveram a tendéncia de maior porcentagem de acerto na discriminagao
dos dados dentre os demais tratamentos, com 65% e 68% de acerto, respectivamente. A maior
porcentagem dos dados de T1 que apresentaram erro na distribuicao, foram alocados para T2,
que ¢ o tratamento mais semelhante a testemunha devido a dose de adubagdo baixa, quando
comparada a recomendacdo para suprir as necessidades da cultura, e vice-versa para T2, cuja

maior parte dos dados confundidos foram alocados para T1.
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O tratamento T5 (240 kg ha™! P,Os) também apresentou boa propor¢io de acerto no
processo de discriminacdo, com 64% de acuracia. Este tratamento foi confundido
principalmente com T3 e T4. Enquanto isso, T3 e T4 (60 e 120 kg ha'! P,Os) apresentaram 50%
e 40% de acerto, sendo confundidos principalmente entre si. Nota-se entdo boa discriminacdo
dos dados para os tratamentos das extremidades (maior e menor dose de adubagdo), enquanto
os tratamentos intermedidrios apresentaram maior proporc¢ao de confusio.

Embora o acerto na distribui¢ao dos dados tenha sido menor que nos modelos anteriores
(testados com 100% e 60% dos dados), o que ¢ esperado devido a aleatoriedade e menor
quantidade de amostras, este ainda foi altamente significativo pelo teste Qui-quadrado
(p<0,0001) e coeficiente de contingéncia r = 0,738.

Ja para o experimento referente a fonte de adubo superfostfato simples, realizado a partir
das mesmas técnicas e ferramentas do experimento anterior, foram selecionadas 6 bandas pelo
procedimento proc STEPDISC do software SAS ao nivel de significancia de 10%, apresentadas
na Tabela 9.

Tabela 9. Bandas selecionadas para participagdo na constru¢do de modelos discriminantes

lineares a partir de curvas espectrais de milho, obtidas pelo espectrorradiometro em funcdo de
doses do adubo fosfatado SS.

Wilk's Q.M. correlagdo!  Pr>
Lambda candnica QMCC
711 <,0001 04770774 0,13073065 <,0001
957 <,0001 0,3039611 0,18749189 <,0001
951 0,0465 0,2519698 0,21654428 <,0001
714 0,0193 0,2217381 0,2431752 <,0001
696 0,0927 0,2031446 0,25168077 <,0001
6 687 0,0915 0,1968191 0,25506069 <,0001

Quadrado Médio da correlagdo canénica’.

Etapa  Entrada Pr>F

N A W NN~

As bandas selecionadas se encontram na regido do vermelho e infravermelho préximo,
indicando estas regides como sensiveis na discriminac¢do dos dados quando se trabalha com P.
Estas informagdes corroboram com os dados de Osborne et al. (2002), os quais observaram que
os comprimentos de onda de reflectdncia usados para prever a concentragdo de P estavam na
regido NIR do espectro (730 e 930 nm), em estagios iniciais de crescimento das plantas de
milho (antes de V8). Jacob e Lawlor (1991) verificaram que o efeito inicial do estresse de P no
milho, trigo e girassol foi decorrente do aumento no nimero de células menores por unidade de
area foliar em comparagdo com a planta ndo estressada. Tal aumento do nlimero de células

sugeriria que a reflectancia do NIR pode ser importante para prever o teor de P das plantas.
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Essas informag¢des confirmam também os dados do experimento anterior, o qual teve as
principais bandas selecionadas na regido do vermelho e infravelmelho préximo, inclusive
ambos os experimentos tiveram a banda 696 selecionadas em comum.

Ainda analisando a Tabela 9, o teste F demonstrou que as bandas foram significativas a
10% de probabilidade de erro. Os valores de Wilk’s Lambda indicaram melhor separabilidade
espectral para as bandas 696 e 687 (0,203 e 0,196, respectivamente), valores considerados
satisfatorios. O QMCC variou entre 13% ¢ 25%, sendo valores relativamente baixos, contudo,
esperados devido as caracteristicas dos tratamentos e da fonte de adubo.

O fertilizante superfosfato simples possui aproximadamente 16% de solubilidade em
agua, liberando, assim, o nutriente de forma gradual, permitindo que a cultura o receba em
pequenas proporcdes, porém, por periodo prolongado, o que viabiliza boa disponibilidade e
bom aproveitamento pelas plantas, ainda mais considerando as condi¢des de pH e quantidade
de argila caracteristicas desta area experimental e, portanto, interagao do elemento com o solo.

Esta caracteristica do fertilizante permitiu que as plantas o aproveitassem melhor em
todas as doses aplicadas, fato que foi confirmado pelo produto final do ciclo da cultura
(produtividade, Topico 5.6.1 deste trabalho), e que permitiu maior similaridade espectral dentre
os tratamentos, o que foi observado na Figura 13 (comportamento espectral dos tratamentos,
Topico 5.2) e nesta analise discriminante, que demonstrou confusdo relativamente grande na
discriminacdo dentre os tratamentos. Além disso, segundo Novais e Smyth (1999) a maior ou
menor competicao entre planta e solo pelo P aplicado como fertilizante, faz com que a planta
se ajuste para utilizar o teor de P que lhe ¢ colocado a disposigao.

Este fertilizante tem também como componentes secundarios, o Ca (cdalcio) e S
(enxofre), elementos estes que participam do desempenho da fonte sobre a cultura. Segundo
Pavan e Miyazama (1984) dentre as principais fungdes do calcio na cultura do milho, se
encontram a manutencdo da membrana plasmatica, absor¢ao de ions, divisao celular, formagao
da parede celular, e processos metabolicos que ocorrem nas células. Enquanto o S ¢ componente
de proteinas, além de estar ligado as vitaminas biotina e tiamina, e também ¢é componente do
acetil-CoA, influenciando, portanto, todo o metabolismo de gorduras e carboidratos (BORGES,
2006).

Apos selecionadas as bandas que melhor caracterizam os tratamentos deste trabalho,
procedeu-se a realizagdo da analise discriminante por meio do procedimento proc DISCRIM
do software SAS. Os coeficientes que compdem as equacgoes discriminantes lineares para este

experimento sao apresentados na Tabela 10.
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Tabela 10. Coeficientes dos modelos discriminantes lineares.

Variaveis T1 T2 T3 T4 T5

Constante -858,76515 -891,17109 -875,58379 -893,38411 -850,19545
711 -51104 -64882 -67427 -62050 -63722
957 -6785 1270 2942 -1420 1213
951 9266 1027 -766,98145 3830 1003
714 44900 56539 58787 53970 55601
696 20050 24282 24917 23701 23667
687 -15155 -16979 -17214 -16791 -16562

A partir do relatorio de quadrado da distancia generalizada entre as médias, do
procedimento proc DISCRIM (Tabela 11), pode-se observar que a testemunha (T1) apresentou
boa distancia dos demais tratamentos, indicando boa separabilidade, com valores entre 14,53 e
17,88. Ja para os tratamentos T2, T3, T4 e TS, foram observadas distancias pequenas entre as
suas médias, variando entre 0,38 e 2,34, o que indica que havera confusao entre tratamentos,

conforme esperado e explicado anteriormente.

Tabela 11. Quadrado da distancia generalizada entre as médias.
Tratamento T1 T2 T3 T4 T5
T1 0
T2 16,51977 0
T3 16,10383 0,38028 0
T4 17,88558 0,76956  1,92794 0
T5 14,53169 1,15520 0,56978 2,34551 0

A Figura 17 resume a porcentagem de acertos na classificacdo dos tratamentos
avaliados, calculados a partir das equacdes discriminantes elaboradas, utilizando os mesmos

dados que participaram da composi¢ao das equagoes.

Os resultados da Figura 17 demonstraram boa assertividade do procedimento na
classifica¢@o das amostras que representaram o tratamento testemunha (T1), com 85% de acerto
na distribuicao dos dados, seguido pelos tratamentos TS5, T4 e T3, com 65%, 55%, 50% de
acerto, respectivamente. O tratamento T2 demonstrou maior confusao na distribui¢ao dos dados
devido a variagdo nas suas curvas espectrais, provavelmente devido a baixa dose de adubacao,
ocasionando, muitas vezes, sobreposi¢ao com as curvas dos outros tratamentos, resultando em

confusao na classificagao.
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Figura 17. Andlise discriminante linear do conjunto de dados referente ao adubo SS.
Porcentagem de acerto na classificagao espectral de cada tratamento (barra) em relagdo a todos
os tratamentos (cores na barra), utilizando 100% dos dados que compdem o modelo.

As maiores porcentagens de erro foram observadas nos tratamentos que continham
doses de adubo, enquanto o erro da testemunha se manteve baixo. O erro médio do processo de

classificag@o foi de 39% (Tabela 12), valor relativamente alto e condizente as complexidades

ja citadas.

Tabela 12. Estimativa de erro para cada tratamento reclassificado pela andlise discriminante.

Variaveis T1 T2 T3 T4 T5 Total
Taxa' 0,15 0,50 0,50 0,45 0,35 0,39
Participagio® 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 1

ITaxa de erro para cada classe; Probabilidade de participarem na propria classe.

Neste experimento também foi realizada a simulac¢ao na qual 60% dos dados espectrais
foram utilizados na geragdo de um modelo discriminante para cada tratamento, o qual foi
testado pelos 40% restantes. Na Figura 18 sdo apresentados os dados de porcentagem de acerto
para classificagdo dos tratamentos a partir das equagdes discriminantes elaboradas, utilizando
60% dos dados que compdem o modelo, selecionados de forma aleatoria.

Observa-se que a testemunha (T1) segue apresentando maior porcentagem de acerto na
distribuicao dos dados dentre os demais tratamentos, com 86% acuracia. Tal discriminacao ¢
esperada devido as diferengas visuais no espectro (Figura 13, Topico 5.2) e das plantas na area
experimental, visualmente debilitadas devido a auséncia de adubacdo. Enquanto isso, T2, T3,
T4 e TS5 apresentaram 41%, 54%, 54% e 57% de acerto, respectivamente, apresentando
confusdo de seus dados entre eles mesmos, cujos tratamentos receberam adubacgdo, e

praticamente nenhuma confusao com o tratamento testemunha.
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Figura 18. Analise discriminante linear do conjunto de dados referente ao adubo MAP.
Porcentagem de acerto na classificagao espectral de cada tratamento (barra) em relagdo a todos
os tratamentos (cores na barra), utilizando 60% dos dados que compdem o modelo.

Na simulacdo, o modelo ajustado foi altamente significativo pelo teste Qui-quadrado
(p<0,0001) e a correlagdo entre os tratamentos apresentou r de 0,736, definido pelo coeficiente
de contingéncia, considerado satisfatorio.

Apos obtido o modelo a partir da simulagdo com 60% dos dados de curvas espectrais,
foram utilizados os 40% restantes para avaliar seu desempenho. A porcentagem de acerto na

distribuicao dos dados dentre as classes ¢ apresentada na Figura 19.
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Figura 19. Andlise discriminante linear do conjunto de dados referente ao adubo SS.
Porcentagem de acerto na classificagdo espectral de cada tratamento (barra) em relagdo a todos
os tratamentos (cores na barra), utilizando 40% dos dados que compdem o modelo.

Na Figura 19, pode-se observar que o modelo segue apresentando assertividade

significativa (83%) na discriminacdo dos dados para o tratamento testemunha (T1), considerado
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um bom resultado. Enquanto isso, os valores de acuricia na distribui¢do dos dados entre
tratamentos com doses de adubacdo seguem apresentando confusdo entre si (T2, T3, T4 e TS
com 31%, 37%, 49% e 42% de acerto, respectivamente), principalmente nas menores doses de
adubacdo, e quase nenhuma confusao com a testemunha. O modelo foi altamente significativo
pelo teste Qui-quadrado (p<0,0001) e apresentou coeficiente de contingéncia r = 0,689.

Até entdo, ha poucos trabalhos na literatura com os quais se possa comparar os dados
encontrados neste estudo. Como exemplo, podemos citar Sibanda et al. (2015) trabalhando com
diferentes combinagdes entre fertilizantes (combinagdes entre P, N e corretivos) em cultura de
pastagem, citam que localizaram a partir de uma andlise discriminante, os comprimentos de
onda 731 e 737 na regido do visivel, como indicadores confidveis da variagdo espectral a partir
dos tratamentos estudados.

Estes autores citam também que os acertos na classificacdo espectral variaram entre
83% e 93%, no qual o tratamento contendo fosforo teve por volta de 80% de acerto na primeira
fase de determinagdo do modelo e o tratamento testemunha foi distinguido com precisdo de
85%, dados estes que se aproximam dos encontrados neste trabalho.

Autores tém dado preferéncia a trabalhar com analise discriminante linear em funcao de
doses de adubacao nitrogenada e potassica (Gémez-Casero et al., 2007; Furlanetto, 2018) visto
que sdo elementos exigidos em maior quantidade pelas plantas em geral, as quais sdo, portanto,
mais responsivas. A exigéncia do N ¢ quase 6 vezes maior e do K quase 4 vezes, para cultura
de milho, segundo SBCS/NEPAR (2017).

Com os resultados obtidos, pdde-se concluir que os modelos aqui elaborados
promoveram a identifica¢do de niveis nutricionais de fosforo em plantas de milho, contudo, é
necessario apenas voltar mais atengdo para as caracteristicas do fertilizante utilizado e da area
experimental, a fim de conhecer suas possiveis inferéncias aos tratamentos, as quais devem ser

incluidas na analise no momento da interpretacdo dos dados.

54 Avaliacio da relacio entre indices de vegetacdo (IV’s) e doses de adubo fosfatado
5.4.1 Indices de vegetacio obtidos por espectrorradidmetro

Neste trabalho foram estudados os IV’s NDVI, GNDVI, RNIR, GNIR, RVI ¢ GRVI
com o objetivo de avaliar seu desempenho na diferenciagdo dos tratamentos aqui utilizados.
Para tanto, foram obtidos dados de reflectancia das plantas dentre os diferentes tratamentos, os
quais foram atestados pelos pressupostos de homocedasticidade das variancias (Bartlett) e

normalidade dos dados (Shapiro-wilk) (Apéndice A) e submetidos a analise de variancia, que
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resultou em diferenca significativa entre os tratamentos (p<0,05) para ambos os experimentos,
na maioria das datas de avaliacdo. Em seguida procedeu-se o teste t para comparagdo das
médias, ao nivel de 5% de probabilidade de erro. A analise foi realizada para todos os periodos
de avaliagdes (V6, V7, VT, R1, R2, R3, R4 e¢ RS), contudo, apenas as datas que tiveram
resultados significativos, entre tratamentos, tiveram seus dados apresentados.

Na Tabela 13 estdo apresentados os resultados dos testes de média realizados para os
periodos de avaliagdo correspondente aos estadios V6, V7, VT, R1, R2 e R3 (30, 37, 53, 66, 73
e 80 DAE, respectivamente), para o experimento composto pelo fertilizante MAP.

Para interpretacdo dos indices de vegetagdo NDVI, GNDVI, RVI e GRVI, deve-se saber
que os maiores valores indicam melhor resposta destes IV’s, enquanto para os indices RNIR e
GNIR, os menores valores ¢ que indicam melhor resposta dos IV’s. Isso ocorre devido a
disposi¢do das bandas em suas equagoes.

Neste experimento € possivel observar que os estadios V6, VT, e R3 apresentaram o
mesmo comportamento, no qual os tratamentos T1 e T2 (0 e 30 kg ha! P,Os) niio apresentaram
diferencas significantes entre si, contudo, diferiram significativamente dos demais tratamentos
(T3, T4 e TS5, com 60, 120 e 240 kg ha! P,Os, respectivamente). Esse resultado demonstra que
os IV’s analisados a partir de teste de médias foram sensiveis na diferenciagdo de tratamentos
debilitados (testemunha e menor dose de adubagdo) em relagdo aos tratamentos cujas plantas
se encontravam melhor nutridas por fosforo, devido as diferencas nas respostas espectrais
influenciadas pelos tratamentos. Contudo, nao demonstraram habilidade em diferenciar plantas
com respostas espectrais relativamente proximas, que ¢ o caso dos tratamentos T3, T4 e TS,
conforme observado nas curvas do espectro de reflectancia (Figura 11, Tépico 5.2).

O estadio V7 demonstrou ambiguidade estatistica entre alguns tratamentos, ainda assim,
as diferencgas significativas mantiveram a tendéncia dos estadios citados anteriormente. Em R1
e R2 apenas o indice GRVI (combinag¢ao das bandas infravermelho proximo e verde) se desviou
do comportamento dos estadios ja citados, apresentando-se como um indice sensivel na
diferenciagdo dos tratamentos nestas fases. Este indice demonstrou habilidade significativa para
diferenciar TS5 dos demais tratamentos nestes estadios, bem como T4 ¢ T3 também foram
diferenciados de T2 e T1. O que ¢ de se esperar visto que este indice utiliza a banda NIR como
objeto principal, banda esta que apresenta alteracdes na reflectancia de acordo com a estrutura
foliar, que pode ser influenciada pelos niveis de nutri¢do por fosforo.

Jacob e Lawlor (1991) verificaram que o efeito inicial do estresse de P no milho, trigo

e girassol foi aumento no niimero de células menores por unidade de area foliar em comparagao
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com a planta ndo estressada, e que tal aumento do niimero de células sugere importancia da
reflectancia na banda NIR para prever o teor de P das plantas. Al-Abbas et al. (1974)
verificaram alteragdes na absor¢ao da REM na banda NIR em plantas de milho de acordo com
deficiéncia de P e Ca, indicando importancia da regido do infravermelho proximo na
identificacdo da deficiéncia destes nutrientes, corroborando com Osborne et al. (2004), que
observaram na regido NIR a maior correlagdo com a concentracao de P na planta.

Tabela 13. Teste de comparagao de médias dos IV’s obtidos por meio do espectrorradidmetro
em diferentes datas de avaliagdo, para o experimento com adubo fosfatado MAP.

Estddio Tratamento NDVI GNDVI RNIR GNIR RVI GRVI
1 0,5855 b* 0,5330 b 0,2615b 0,3048 b 3,8299 b 3,2915b
2 0,5828 b 0,5447 b 0,2642 b 0,2955b 3,8322b 3,4244 b
Vo6 3 0,6483 a 0,6226 a 0,2134 a 0,2326 a 4,6992 a 4,3109 a
4 0,6380 a 0,6101 a 0,2210 a 0,2422 a 4,5358 a 4,1402 a
5 0,6558 a 0,6288 a 0,2081 a 0,2283 a 4,8354 a 4,4215a
CV (%) 4,07 5,12 8,36 9,35 7,94 8,81
1 0,6229 be 0,5759 be 0,2324 be 0,2692 b 4,3146 be 3,7232 be
2 0,6072 ¢ 0,5539 ¢ 0,2446 ¢ 0,2872 b 4,1080 ¢ 3,4945 ¢
V7 3 0,6719 a 0,6334 a 0,1963 a 0,2246 a 5,1162a 4,4754 a
4 0,6545 ab 0,6166 ab 0,2088 ab 0,2371 a 4,7947 ab 4,2230 ab
5 0,6796 a 0,6453 a 0,1912 a 0,2164 a 5,3209 a 4,7176 a
CV (%) 3,80 4,41 8,50 8,37 8,59 8,89
1 0,6165b 0,5766 b 0,2372 b 0,2686 b 4,2214b 3,7318 b
2 0,6111b 0,5704 b 0,2416 b 0,2739 b 4,1659 b 3,6731b
VT 3 0,6809 a 0,6570 a 0,1899 a 0,2071 a 5,2854 a 4,8488 a
4 0,6884 a 0,6644 a 0,1846 a 0,2019 a 5,4529 a 5,0027 a
5 0,7084 a 0,6869 a 0,1707 a 0,1856 a 5,8728 a 5,4006 a
CV (%) 3,54 4,14 8,45 8,85 7,94 8,37
1 0,6028 b 0,5513 b 0,2481 b 0,2898 b 4,0622 b 3,4913 ¢
2 0,6026 b 0,5424 b 0,2483 b 0,2973 b 4,0583 b 3,3961 ¢
R1 3 0,6687 a 0,6335 a 0,1987 a 0,2244 a 5,0671 a 4,4707 b
4 0,6898 a 0,6584 a 0,1836 a 0,2060 a 5,4644 a 4,8673 ab
5 0,6912 a 0,6662 a 0,1827 a 0,2003 a 5,4945a 5,0033 a
CV (%) 3,00 3,92 6,92 7,98 6,44 6,63
1 0,5996 b 0,5637 b 0,2506 b 0,2794 b 4,0222 b 3,6057 ¢
2 0,5978 b 0,5602 b 0,2520 b 0,2823 b 3,9962 b 3,5725 ¢
R2 3 0,6546 a 0,6327 a 0,2091 a 0,2253 a 4,8351 a 4,4793 b
4 0,6710 a 0,6479 a 0,1970 a 0,2138 a 5,1055a 4,6976 ab
5 0,6757 a 0,6553 a 0,1935 a 0,2083 a 5,1826 a 4,8162 a
CV (%) 2,49 2,72 5,50 5,57 5,35 4,98
0,6047 b 0,5565 b 0,2466 b 0,2857 b 4,0861 b 3,5450 b
0,5911b 0,5370 b 0,2572 b 0,3015b 3,9089 b 3,3348b
R3 0,6490 a 0,6174 a 0,2128 a 0,2366 a 4,7076 a 4,2384 a

0,6497 a 0,6146 a 0,2123 a 0,2387 a 4,7116 a 4,1932 a
0,6500 a 0,6201 a 0,2121 a 0,2346 a 4,7268 a 4,2795 a

CV (%) 3,27 4,03 6,89 7,42 6,52 6,87
*Médias seguidas pela mesma letra na coluna nao diferem estatisticamente entre si pelo teste t a 5% de
probabilidade de erro.
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No estadio R4 e R5 ndo foram observadas diferencas significativas entre tratamentos,
inclusive a testemunha. A senescéncia gradual das folhas provavelmente ocasionou semelhanca
entre a reflectincia dos tratamentos. Os menores coeficientes de variacdo (CV) foram
observados para os indices de vegetacdo NDVI e GNDVI, com média de 3,36 e 4,05,
respectivamente, seguidos por RVI e GRVI, com CV médio de 7,13 e 7,42 ¢ RNIR e GNIR,
com 7,43 e 7,92, respectivamente, sendo estes CV's considerados satisfatorios para que a analise
seja confiavel.

A faixa de valores de reflectancia obtidas para o indice NDVI variaram de 0,58-0,69.
GNDVI teve seus valores entre 0,53-0,66, enquanto RVI e GRVI tiveram seus valores entre
3,82-5,50 e 3,29-5,05, respectivamente. Para RNIR e GNIR, os valores de reflectincia
observados foram de 0,26-0,18 e 0,30-0,20, respectivamente. Furlanetto (2018) trabalhando
com doses de potassio em milho, observou os valores maximos dos IV’s GRVI, NDVI, GNDVI,
GNIR, RNIR e RVI de 4,8, 0,81, 0,65, 0,20, 0,09, 0,9, respectivamente, valores estes
semelhantes aos observados neste trabalho. Os valores de reflectdncia e seus produtos, neste
caso os I'V’s, podem alterar para maior ou menor de acordo com a cultura, nutri¢ao, umidade e
até mesmo condigdes ambientais, assim, o objetivo principal deve ser analisar as variagdes de
cada indice dentro das proprias condi¢des de trabalho.

Todos os indices de vegetagdo demonstraram valores crescentes dentre os estadios
vegetativos, com seus valores maximos observados em VT, seguido por diminui¢do gradual
dos valores de reflectancia, o que ¢ de se esperar visto que neste estddio a planta atinge o
maximo desenvolvimento e crescimento (MAGALHAES e DURAES, 2006).

Em seguida sdo apresentados, na Tabela 14, os resultados dos testes de média realizados
para os periodos de avaliagdo correspondente aos estadios V6, V7, VT, R1 e R2 (30, 37, 53, 66
e 73 DAE, respectivamente), para o experimento composto pelo fertilizante superfosfato
simples.

Para este experimento, os estadios V6, V7, VT, R1 e R2 apresentaram o mesmo
comportamento em todos os IV’s, no qual apenas o tratamento testemunha (T1) diferiu
significativamente dos demais tratamentos (T2, T3, T4 e T5). A auséncia de diferenca
significativa entre os tratamentos compostos por doses de adubo ocorreu devido a semelhanga
na reflectancia espectral das plantas, conforme observado na Figura 13 (comportamento
espectral dos tratamentos, Topico 5.2), provavelmente como resultado do bom aproveitamento
da cultura sobre todas as doses de fertilizante aplicadas, fato este confirmado pelo produto final

do ciclo da cultura (produtividade, Topico 5.6.1 deste trabalho). O fertilizante superfosfato
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simples possui aproximadamente 16% de solubilidade, assim, libera o nutriente de forma
gradual, permitindo que a cultura o receba em pequenas proporcdes e por periodo prolongado,
viabilizando boa disponibilidade e bom aproveitamento pelas plantas, além dos componentes
secundarios Ca e S, que auxiliam no desempenho da fonte sobre a cultura. Assim, observa-se
aptiddo dos IV’s em diferenciar o tratamento com plantas debilitadas de tratamentos com
plantas relativamente nutridas.

Tabela 14. Teste de comparagao de médias dos IV’s obtidos por meio do espectrorradidmetro
em diferentes datas de avaliagdo, para o experimento com adubo fosfatado SS.

Estddio Tratamento NDVI GNDVI RNIR GNIR RVI GRVI
1 0,5855b 0,5330 b 0,2615b 0,3048 b 3,8299 b 3,2915b
2 0,6477 a* 0,6208 a 0,2139a 0,2341 a 4,6915 a 4,2944 a
Vo6 3 0,6453 a 0,6186 a 0,2156 a 0,2357 a 4,6461 a 4,2535 a
4 0,6563 a 0,6299 a 0,2074 a 0,2270 a 4,8259 a 4,4129 a
5 0,6518 a 0,6249 a 0,2108 a 0,2309 a 4,7507 a 4,3452 a
CV (%) 1,85 2,55 3,96 4,95 4,05 4,85
1 0,6229 b 0,5759 b 0,2324 b 0,2692 b 4,3146 b 3,7232 b
2 0,6772 a 0,6388 a 0,1929 a 0,2210 a 5,2676 a 4,6028 a
V7 3 0,6605 a 0,6200 a 0,2047 a 0,2350 a 4,9298 ab 4,3042 a
4 0,6722 a 0,6346 a 0,1961 a 0,2236 a 5,1270 a 4,4901 a
5 0,6694 a 0,6306 a 0,1982 a 0,2268 a 5,0895 a 4,4477 a
CV (%) 3,41 3,93 7,98 7,89 8,12 8,06
1 0,6165b 0,5766 b 0,2372 b 0,2686 b 4,2214 b 3,7318 b
2 0,6821 a 0,6563 a 0,1889 a 0,2076 a 5,3038 a 4,8413 a
VT 3 0,6904 a 0,6636 a 0,1832a 0,2022 a 5,4743 a 4,9570 a
4 0,6939 a 0,6693 a 0,1807 a 0,1981 a 5,5461 a 5,0584 a
5 0,6924 a 0,6687 a 0,1817 a 0,1985 a 5,5070 a 5,0407 a
CV (%) 2,20 2,79 5,46 6,25 5,57 6,18
1 0,6028 b 0,5513 b 0,2481 b 0,2898 b 4,0622 b 3,4913 b
2 0,6613 a 0,6282 a 0,2042 a 0,2290 a 4,9474 a 4,4336 a
R1 3 0,6712 a 0,6333 a 0,1968 a 0,2246 a 5,1025a 4,4694 a
4 0,6796 a 0,6410 a 0,1908 a 0,2189 a 5,2540 a 4,5915 a
5 0,6675 a 0,6347 a 0,1994 a 0,2234 a 5,0181 a 4,4793 a
CV (%) 3,54 4,91 8,31 9,98 7,66 9,25
1 0,5996 b 0,5637 b 0,2506 b 0,2794 b 4,0222 a 3,6057 b
2 0,6609 a 0,6376 a 0,2042 a 0,2212 a 4,9039 a 4,5209 a
R2 3 0,6413 a 0,6151 a 0,2185a 0,2383 ab 4,5867 a 4,2011 ab
4 0,6566 a 0,6292 a 0,2078 a 0,2284 a 4,9011 a 4,4702 a
5 0,6472 a 0,6227 a 0,2142 a 0,2326 a 4,6842 a 4,3156 a

CV (%) 4,10 4,67 8,95 9,24 9,04 9,38
*Meédias seguidas pela mesma letra na coluna ndo diferem estatisticamente entre si pelo teste t a 5% de
probabilidade de erro.

Enquanto isso, os estddios R3, R4 ¢ RS nao apresentaram resultados significativos entre
tratamentos, dados estes também observados visualmente na andlise espectral dos tratamentos
(Figura 13). Os menores coeficientes de variagdo foram observados para os indices de

vegetacao NDVI e GNDVI, com média de 3,03 e 3,80, respectivamente, seguidos por RVI e
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RNIR, com CV médio de 6,77 ¢ 6,81 e GRVI e GNIR, com 7,39 e 7,54, respectivamente, sendo
estes CVs considerados satisfatorios para validagdo da andlise.

Quanto a faixa de valores de reflectancia obtidas, para o indice NDVI variaram de 0,58-
0,69. GNDVI teve seus valores entre 0,53-0,66, enquanto RVI e GRVI tiveram seus valores
entre 3,82-5,54 e 3,29-5,05, respectivamente. Para RNIR e GNIR, os valores de reflectancia
observados foram de 0,26-0,18 e 0,30-0,19, respectivamente, valores estes extremamente
proximos aos encontrados no experimento anterior, o que confirma que sao inerentes a cultura
em funcdo de niveis nutricionais de adubo fosfatado. Todos os indices de vegetacdo
demonstraram seu valor maximo no estagio VT.

Diversos autores tem buscado correlacionar indices de vegetacao a atributos biofisicos
de culturas (FURLANETTO, 2018; LOOZEN et al., 2019; PIMSTEIN et al., 2011;). Li et al.
(2018), trabalhando com doses de P em lichia, verificou que os IV’s correspondentes as bandas
685, 870, e P1085 (vermelho e infravermelho proximo) foram fortemente correlacionados com
o teor foliar de P, e que na faixa de 715 a 1350nm, a curva de correlagdo teve uma tendéncia
crescente. Gracia-Romero et al. (2017), trabalhando com doses de P em milho, citam que
bandas espectrais em torno de 570, 670 e 700 nm, correlacionam-se com o teor de P no baixo
nivel de fertilizagao.

Os indices de vegetagdo fornecem um método simples para quantificar a atividade
vegetativa da planta a partir de espectros de folhas ou dossel, e podem servir de base para muitas
aplicagdes de sensoriamento remoto no manejo das culturas, porque estao bem correlacionados
com a biomassa verde e o indice de area foliar dos dosséis das culturas (PINTER JR et al.,
2003).

Os IV’s obtidos por dados espectrais demonstram aptiddo para distinguir tratamentos
com severa deficiéncia nutricional de tratamentos cujas planta encontram-se bem nutridas,
enquanto tratamentos com nutri¢do intermediaria ndo foram diferenciados dos tratamentos com
maiores doses de adubagdo. Este fato demonstra aptidao dos IV’s no monitoramento agricola,
contudo, necessidade de mais estudos e refinamento da técnica, para identificagcdo de plantas

em condic¢ao de fome oculta.

5.4.2 1lndices de vegetacio obtidos por cAmeras digitais
Ap6s obtidos os valores de DN das imagens referente a cada parcela experimental e
convertidos para reflectancia (Topico 4.3.2), foram calculados os IV’s NDVI, GNDVI, RNIR,

GNIR, RVI e GRVI com o objetivo de avaliar seu desempenho na diferenciacdo dos
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tratamentos. Foram utilizados apenas os dados referentes aos tratamentos T2, T3, T4 e TS,
excluindo-se desta andlise o tratamento testemunha devido a pequena representatividade das
plantas nas imagens (plantas altamente debilitadas devido a auséncia de adubo fosfatado) e alta
predominancia do solo, o que pode influenciar nos dados espectrais.

Os dados de reflectancia das plantas dentre os diferentes tratamentos, foram atestados
pelos pressupostos de homocedasticidade das variancias (Bartlett) e normalidade dos dados
(Shapiro-wilk) (Apéndice B) e submetidos a andlise de variancia, que resultou em diferenca
significativa entre os tratamentos (p<0,05) para o experimento com fertilizante MAP, na
maioria das datas avaliadas. Em seguida procedeu-se o teste t para comparacao das médias, ao
nivel de 5% de probabilidade de erro. A andlise foi realizada para os periodos de avaliagdes
VT, R1, R2, R3 e R4, contudo, foram ilustradas apenas as datas que tiveram resultados
significativos entre tratamentos (Tabela 15).

Tabela 15. Teste de comparacao de médias dos IV’s obtidos por meio de imagens aéreas em
diferentes datas de avaliagdo, para o experimento com adubo fosfatado MAP.

Estddio Tratamentos NDVI GNDVI RVI GNIR RNIR GRVI
2 0,5922b*  0,6447 b 3,9238 ¢ 0,2159b 0,2564 b 4,6299 b
VT 3 0,8567 a 0,8408 a 13,0346 b 0,0864 a 0,0771 a 11,6146 a
4 0,8543 a 0,8432 a 12,7848 b 0,0850 a 0,0785 a 11,7570 a
5 0,8735a 0,8578 a 14,9282 a 0,0765 a 0,0675 a 13,2157 a
CV (%) 1,49 1,19 6,13 4,82 8,45 8,73
2 0,7132 ¢ 0,7050 ¢ 6,0360 ¢ 0,1734 b 0,1675 ¢ 5,8719 ¢
R1 3 0,8021ab  0,7642 ab 9,1401 b 0,1336 a 0,1098ab  7,5145 ab
4 0,7806 b 0,7402 be 8,2344 b 0,1495ab  0,1234b 6,7828 be
5 0,8239 a 0,7839 a 10,4150 a 0,1212 a 0,0966 a 8,3294 a
CV (%) 1,84 2,82 6,29 9,86 7,66 8,65
2 0,6441 b 0,6526 b 4,7015 b 0,2110b 02172 b 4,8408 b
R2 3 0,7714 a 0,7471 a 7,8208 a 0,1448 a 0,1291 a 6,9544 a
4 0,7748 a 0,7485 a 7,9027 a 0,1438 a 0,1268 a 6,9948 a
5 0,7910 a 0,7631 a 8,7385a 0,1346 a 0,1169 a 7,5980 a
CV (%) 4,14 4,96 12,19 16,02 14,91 13,93
0,5509 b 0,6018 b 3,6020 b 0,2529 a 0,2935 b 4,2787 b
R3 0,7243 a 0,7229 ab 6,3016ab  0,1609 a 0,1600 a 6,2406 ab

0,7245 a 0,7169 ab 6,3608 ab  0,1653 a 0,1601 a 6,1683 ab
0,7578 a 0,7464 a 7,6018 a 0,1457 a 0,1385 a 7,0800 a

CV (%) 10,34 10,28 23,48 30,59 30,20 21,12
*Médias seguidas pela mesma letra na coluna ndo diferem estatisticamente entre si pelo teste t a 5% de
probabilidade de erro.

(S SNV I S

A partir da Tabela 15 pdde-se observar que em VT apenas o indice RVI apresentou
resultado significativo gradual entre tratamentos, com T2 diferindo significativamente de T3 e
T4, que também diferiram de T5. Os demais indices dos estadios VT e R2 apresentaram apenas
T2 (30 kg ha! P,Os) diferindo significativamente dos demais tratamentos (T3, T4 e TS, com

60, 120 e 240 kg ha! P,Os, respectivamente).
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No estddio R1, somente GNIR demostrou o comportamento no qual T2 ¢ o Unico
tratamento que difere significativamente dos demais. Os outros indices demonstraram T2 e TS
diferindo significativamente entre si ¢ de todos os demais tratamentos, enquanto T3 e T4
oscilavam entre diferenca significativa e ambiguidade estatistica entre os tratamentos. Este foi
o estadio mais oportuno para diferenciagdo estatistica entre tratamentos, a partir de IV’s obtidos
por imagens aéreas. Ainda nesta fase, o RVI separou os tratamentos da forma citada e sem
ambiguidade, demonstrando-se como o melhor IV para esta situacdo. Este fato era esperado,
visto que este IV utiliza a banda NIR como objeto principal, banda esta que apresenta alteragdes
na reflectdncia de acordo com a estrutura foliar, que pode ser influenciada pelos niveis de
nutri¢do por fosforo, como ja citado. Li et al. (2018) trabalhando com doses de P em lichia,
observaram boa correlagdo entre NDVI e RVI e os tratamentos, principalmente no estagio de
florescimento da cultura. Mahajan et al. (2017) citaram a regido no NIR como sendo
comprimentos de onda sensiveis a P em seu trabalho.

Enquanto isso, no estddio R3 os IV’s apresentaram apenas T2 diferindo
significativamente dos demais tratamentos. Para GNIR foi observada auséncia de diferenca
significativa entre tratamentos. Provavelmente esse indice foi mais sensivel a heterogeneidade
entre os dados que ocorreu devido a fase em que se encontrava o dossel da cultura.

Nos estadios VT e R1, os menores coeficientes de variagdo foram observados para os
indices de vegetacdo NDVI e GNDVI, com média de 1,66 e 2,0, respectivamente, seguidos por
RVI e GNIR, com CV médio de 6,21 e 7,34 ¢ RNIR e GRVI, com 8,05 ¢ 8,69, respectivamente,
sendo estes CVs considerados satisfatorios para validacao da analise. A partir de R2, apesar dos
dados terem sido aprovados pelos pressupostos de ANOVA, os CVs observados apresentaram
valores muito altos, aproximadamente o dobro dos observados nos estaddios anteriores, o que
indica heterogeneidade dos dados e ocasiona diminui¢ao da precisdo da andlise, sendo esta
considerada ndo valida nestes estadios.

Para os estadios estudados neste topico, a faixa de valores de reflectancia para NDVI
varia de 0,55-0,87, GNDVI teve seus valores entre 0,60-0,85, enquanto RVI e GRVI tiveram
seus valores entre 3,6-14,9 e 4,2-13,2, respectivamente. Para RNIR ¢ GNIR os valores de
reflectancia observados foram entre 0,29-0,06 e 0,25-0,07, respectivamente. Todos os indices
de vegetagdo demonstraram valores maximos também em VT, assim como observado nos IV’s
obtidos pelo espectrorradiometro. Estes valores de indice de vegetacdo observados foram mais
altos que os obtidos pelo espectrorradidmetro. A maior complexidade de dados obtidos de todo

o dossel da cultura pela imagem em relacao aos dados pontuais de uma pequena area da folha
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obtida pelo espectrorradidmetro, além da diferenga das fontes de iluminagdo (iluminagao do sol
para as imagens e luz do proprio sensor para o espectrorradidmetro) provavelmente promovem
tais diferencas, visto que os dados foram coletados no mesmo dia pelos dois sensores.

Gracia-Romero et al. (2017) estudando indices de vegetacdo a partir de dados de
imagens e coletados por espectrorradiometro, observaram que os I'V’s obtidos pelos dados do
sensor portatil a nivel de campo também apresentaram menores valores, em compara¢do com
os mesmos indices avaliados pela camera multiespectral acoplada na plataforma aérea,
corroborando com este trabalho.

Analisando os resultados de teste de médias para o estadio R1 de ambos os sensores, ¢
possivel notar que os dados obtidos das imagens demonstraram maior sensibilidade na
diferenciagdo de niveis nutricionais, resultando em diferenca significativa dos tratamentos T2
e TS5 entre si e dos demais tratamentos na maioria dos IV’s. Enquanto isso, os resultados obtidos
pelo espectrorradiometro, demonstraram sensibilidade para separar apenas T2 dos demais
tratamentos. Nenhum dos indices em ambos os sensores demonstraram sensibilidade suficiente
para diferenciar os tratamentos intermediarios T3 e T4.

Furlanetto (2018) comparando os sensores espectrorradidmetro € imagens obtidas por
cameras digitais também observou que este segundo sensor apresentou maior capacidade na
diferenciag¢do de tratamentos, contudo, também nao foi capaz de diferenciar tratamentos com
doses de nutrientes intermediarios, o qual denominou de fome oculta.

A diferenca na estrutura e operacionalizagao de ambos os sensores promove diferenca
na coleta de dados, na qual o espectrorradidometro coleta informacdes de amostras
representativas da parcela (pequenas porg¢des de folhas), enquanto as imagens possuem maior
abrangéncia amostral, visto que contemplam toda area 1til da parcela. Provavelmente este fato
¢ o que influencia nos valores de IV’s obtidos por cada sensor.

Segundo Pinter Jr et al. (2003) mesmo quando as propriedades espectrais da folha
permanecem relativamente constantes durante toda a estacdo, os espectros do dossel mudam
dinamicamente a medida que as propor¢des do solo e da vegetagdo mudam e o arranjo
arquitetural dos componentes da planta varia. Assim, ndo ¢ de se surpreender que as assinaturas
espectrais das copas das plantacdes sejam mais complexas e frequentemente bastante diferentes
das obtidas de folhas verdes isoladas, medidas sob condi¢des de iluminagdo controladas.

Para o experimento referente ao fertilizante SS, os dados de reflectancia das plantas
dentre os diferentes tratamentos (T2, T3, T4 e T5) também foram atestados pelos pressupostos

de homocedasticidade das variancias (Bartlett) e normalidade dos dados (Shapiro-wilk)
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(Apéndice B) e submetidos a andlise de variancia, contudo, resultaram em diferenca nao
significativa entre os tratamentos em todas as datas avaliadas, sendo assim, os dados ndo foram
apresentados.

Com a retirada do tratamento testemunha desta analise devido a possivel contaminacao
dos dados pela predominancia de solo na imagem, restaram apenas os tratamentos compostos
por doses de adubacdo. Conforme visualizado na Figura 13 (Topico 5.2) os valores de
reflectancia destes tratamentos sao muito similares, a ponto de quase nao se notar diferencas
visuais, provavelmente devido a caracteristica de solubilidade do fertilizante que leva a gradual
e prolongada disponibilidade dos nutrientes no solo e, portanto, melhor aproveitamento destes
pelas plantas, conforme ja citado nos topicos anteriores. Assim, os IV’s ndo foram sensiveis o
suficiente para diferenciar estes tratamentos.

Gasparotto (2014) trabalhando com adubac¢ao nitrogenada em milho, observou que os
dados obtidos com camera digital também foram pouco sensiveis na distingdo de tratamentos.
Furlanetto (2018) concluiu que os IV’s obtidos a partir de dados de cameras digitais ndo tiveram
sensibilidade suficiente para diferenciar tratamentos com doses similares de adubacao
potassica. Varella et al. (2019) encontrou diferencas significativas entre tratamentos contendo
adubagcdo nitrogenada, contudo, considerou baixos seus valores de R? (= 0,60). J4 Sakamoto et
al. (2012), concluiram que os indices de vegetacao baseados em imagens de cameras digitais

tém a possibilidade de estimar uma ampla variedade de parametros biofisicos em culturas.

5.5  Modelo de predi¢ao para fosforo foliar utilizando Partial Least Square Regression
(PLSR) a partir de dados obtidos pelo espectrorradiometro

Regressao por Quadrados Minimos Parciais ¢ um método de regressdo multivariada que
modela as varidveis dependentes e independentes simultaneamente, com objetivo de obter
modelos preditivos para as variaveis dependentes. Segundo Tobias (1995) a ideia geral do
método € extrair fatores latentes das varidveis independentes que melhor preverao os valores
das variaveis dependentes.

A partir do conjunto de dados composto por bandas espectrais (variaveis independentes)
e valor de teor de fosforo foliar (variaveis dependentes) para cada parcela, foi elaborado um
modelo de estimativa de P foliar em plantas de milho em funcao das respostas espectrais da
planta, utilizando o método PLSR. Considerando a finalidade do processo, neste momento, as
duas fontes de adubo fosfatado serdo consideradas um mesmo conjunto de dados, totalizando

36 amostras (parcelas).
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Foram selecionadas aleatoriamente 28 amostras para constru¢ao do modelo e 8 amostras
para testar a predi¢do deste. A distribuicdo dos dados foi avaliada pelas ferramentas Hotelling’s
T? (a 5% de probabilidade de erro) e Leverage, os quais identificaram auséncia de “outliers”,
assim, todas as amotras participaram da constru¢ao do modelo.

Barmeier et al. (2017) utilizaram 30 amostras para predicao de N em folhas de cevada,
enquanto Pullanagari et al. (2016) utilizaram 56 amostras para estimativa de P foliar em
pastagem. Furlanetto (2018) utilizou 27 amostras para calibragdo e 9 para validagdo de dados
de N foliar em milho. Nao existe uma regra unica quanto a quantidade de amostras a se utilizar,
a qualidade e representatividade das amostras e bom senso na escolha do tamanho amostral e
numero de variaveis € preferivel (MINGOTI, 2005). Contudo, Hair Jr et al. (2009) citam que
um tamanho amostral minimo em analise multivariada deve conter pelo menos 20 amostras por
grupo.

O numero de fatores necessarios para explicar a maior parte da variacdo entre as
variaveis em estudo e, com menor valor de RMSE, foram 5 fatores. Segundo Tobias (1995) a
ideia geral da PLSR ¢ tentar extrair fatores latentes que respondam o maximo possivel na
variacdo dos dados. Um alto numero de fatores PLSR pode resultar no ajuste excessivo do
modelo, portanto, vale escolher o primeiro fator que apresente menor RMSE (WEBER et al.,
2012). Os demais parametros estatisticos utilizados para avaliar a precisdo da previsdo desta
PLSR estao apresentados na Tabela 16.

Pode-se observar na Tabela 16 que o modelo de calibragao, contendo as 28 amostras,
apresentou coeficiente de determinacio (R?) 0,73 e coeficiente de correlacdo (r) 0,85, valores
estes que indicam que o modelo possui boa capacidade para explicar os dados e boa correlagao
entre as variaveis.

Tabela 16. Parametros estatisticos do modelo PLSR para estimativa do teor de P foliar em
cultura de milho.

Etapa PLSR r R? RMSE SEP BIAS
Calibragao (c) 0,85 0,73 0,17 0,18 0
Validagdo cruzada (v.) 0,71 0,51 0,24 0,25 -0,005
Predigdo (;) 0,76 0,59 0,32 0,29 -0,177

Dados referente a calibragdo (c); Dados referente a validagdo (vc); Dados referente a predicdo (p).

O RMSE;, (Root Mean Square Error) indicou baixo erro na calibragdo, ou seja, na
modelagem dos dados (0,17), enquanto o SEP. (Standard Error of Performance), calculado
como desvio padrdo dos residuos, apresentou baixa variagao na precisao das previsoes. O Bias,

que representa a diferenca sistematica entre os valores previstos e medidos, indicando tendéncia
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de superestimacao de dados quando positivo e subestimagdo de dados quando negativo, se
encontra com valor 0 nesta fase.

No processo de validacdo cruzada, as mesmas amostras que compdem o modelo sdao
utilizadas para testa-lo. Para tanto, alternadas retiradas de amostras sao realizadas, as quais tem
seus valores previstos pelo modelo. Nesta etapa, o sistema foi configurado para retirar uma
amostra por vez. Todos os residuos de previsdo sdo combinados para calcular a variagao
residual da validagdo e, assim, gerados os valores dos parametros de avaliagdo desta etapa.

Nesta fase os valores de r e R? diminuiram (0,71 e 0,51, respectivamente),
provavelmente como resultado dos erros de estimativas das amostras. O RMSEy. passou a ser
de 0,24 e SEP. de 0,25, valores estes proximos da fase de calibracdo, além disso, o valor de
SEP foi proximo ao valor de RMSE, dados estes que indicam boa qualidade do modelo. O Bias
apresentou valor de -0,005, indicando que o modelo possui tendéncia de subestimagao de dados
extremamente baixa, confirmando sua qualidade. Segundo Willmott (1982), modelos de PLSR
considerados “bons” apresentam, dentre outras coisas, o erro sistematico (Bias) proximo a zero,
enquanto o erro nao-sistematico (SEP) deve se aproximar do valor de RMSE.

Ramoelo et al. (2011) trabalhando com estimativa de P foliar em Digitaria eriantha,
encontrou 4 fatores como os mais responsivos na representacao dos dados, além disso, observou
R? de 0,18 e RMSE de 0,08, utilizando 90 amostras, na fase de validagdo, a partir de dados
espectrais coletados com o sensor Fieldspec. Ja Pullanagari et al. (2016) utilizando o sensor
hiperespectral AisaFENIX para estimativa de nutrientes em pastagem, observou R? de 0,54 e
RMSE., de 0,041 na estimativa de P foliar, utilizando 56 amostras.

Apoés a etapa da validagdo cruzada utilizando 28 amostras, o modelo foi testado
avaliando a capacidade de predicdo de novas amostras a partir de dados que ndo participaram
na constru¢io do modelo PLSR (8 amostras). Nesta fase observa-se aumento do R? para 0,59,
indicando boa capacidade do modelo na estimativa de dados. O coeficiente de correlagdo
aumentou para 0,76 e Bias de -0,17, sendo este o valor médio dos residuos.

Quanto ao RMSE,, o valor foi de 0,32, indicando erro na predi¢dao de aproximadamente
0,32 g kg de P foliar, medida esta que representa os dados desde que as novas amostras usadas
sejam semelhantes as amostras de calibracdo. J4 o SEP, apresentou valor de 0,29 nesta etapa.
Ambos RMSE, e SEP, ndo apresentaram aumento substancial em comparagdo a fase de
calibragdo, mesmo com reduzido nimero de amostras, indicando estabilidade do modelo. Na
Tabela 17 pode ser observado os valores de referéncia (obtidos por analise quimica) e estimados

pelo modelo utilizando as 8 amostras.
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Tabela 17. Valores de referéncia do teor de P foliar e valores estimados pelo modelo PLSR.

Referéncia  Estimado Diferenca
Amostra = vorrerremeseesseseo oo
gkg'!
T1-Bloco 1 1,99 1,98 0,01
T3-Bloco 1 1,82 1,71 0,11
T5-Bloco 3 2,53 2,30 0,23
T2-Bloco 4 3,04 2,98 0,06
T5-Bloco 1 2,48 2,43 0,05
T1-Bloco 4 3,19 2,31 0,88
T3-Bloco 2 2,39 2,28 0,11
T2-Bloco 3 2,40 2,44 -0,04

Comparado aos macronutrientes nitrogénio e potassio, o P geralmente encontra-se em
pequena quantidade na folha. Para milho segunda safra os valores de referéncia sdo 27-35 g
kgl praN, 17-35 gkg! paraK e 1,9 a 4,0 g kg™ para P (SBCS/NEPAR, 2017). Ainda assim,
nota-se boa capacidade preditiva para o modelo elaborado, com diferencas do valor de
referéncia variando de 0,01 g a 0,23 g de P foliar em sua maioria, € apenas uma amostra com
aproximadamente 0,88 g de erro.

Quanto aos parametros de avaliagdo do modelo obtido, resultados semelhantes foram
obtidos por Li, L. et al. (2018), trabalhando com dados hiperespectrais do dossel de cultura de
colza (Brassica napus), usando espectrorradidmetro, observaram R? de 0,74 e RMSE de 0,06
na fase de calibracdo, para dados espectrais da planta submetida a diferentes doses de fosforo,
utilizando 93 amostras. J4 na fase de predicio, os autores encontraram valor de R* 0,69 e RMSE
0,04 utilizando 63 amostras. Quanto aos fatores latentes, estes autores encontraram 4 fatores
para melhor representagdo dos dados.

Zhai et al. (2013) estudando reflectancia espectral de folhas de arroz, milho, gergelim,
soja, cha, grama, caramanchdo e arbusto em laboratorio, a partir de um espectrorradiometro,
para fim de estimativa de nutrientes foliares, encontraram 6 fatores latentes como melhor
representantes das amostras, R? de 0,44 ¢ RMSE de 0,09, utilizando 65 amostras, na fase de
calibragdio de dados de P foliar. J4 na etapa de predi¢do, obtiveram R? de 0,39 e RMSE de 0,103,
a partir de 29 amostras.

Yanli et al. (2015) trabalhando com imagens hiperespectrais, obtidas em laboratorio, de
folhas de citrus, e obtiveram R? de 0,91 e RMSE de 0,23 na fase de calibracio de dados de P
foliar, utilizando 100 amostras. J4 na fase de predi¢do, os resultados foram de R? de 0,92 e

RMSE de 0,05, utilizando 35 amostras.
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Na Figura 20 encontram-se os coeficientes da regressdo PLSR para predicdo da
concentracdo de P foliar em plantas de milho. Observa-se influéncia em grande parte do
espectro Vis/NIR, contudo, os picos situam-se nos comprimentos de onda de 450, 527, 570-
642, 719, 740-796 e 980-989 nm. Na regido do visivel a correlagdo provém da absor¢ao da
radiacdo eletromagnética pelos pigmentos (principalmente a clorofila), enquanto a regido do
infravermelho proximo indica influéncia das estruturas foliares internas na reflectancia

(ADAMS et al., 1999; GASPAROTTO, 2014; GATER et al., 1965; HATFIELD et al., 2008).
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Figura 20. Coeficientes do modelo de regressao PLSR para predi¢cdo do teor de P foliar.

Li, L. et al. (2018) observou correlagao de teores foliares de P na faixa de 410-715 nm,
atribuindo este fato a absor¢do da REM pela clorofila, também na faixa de 745-1100 nm, que
atribuiu ao indice de area foliar e biomassa foliar influenciados pela nutri¢cdo de N e P, citando
particularmente os comprimentos de onda 755, 832, 891, 999, 1196 e 1267, corroborando os
dados deste trabalho até a regido do infravermelho proximo.

Para estudos futuros, recomendamos trabalhar a técnica de PLSR na estimativa de
quantidade de nutriente foliar em diferentes estadios fenoldgicos, para fins de comparacao entre
estes e observar se algum apresenta melhor ajuste de predi¢do. A utilizacdo de maior quantidade
de amostras provavelmente pode levar a um modelo mais abrangente e diminuir os erros de

predigao.

5.6  Analise e modelos de predi¢ido dos dados de produtividade

Todos os esforcos voltados para manutenc¢ao de culturas sdo em prol do produto final,
neste caso, produtividade de graos, que ¢ a fonte de renda do agricultor. Assim, ap6s analisar o
comportamento espectral da cultura em fun¢do dos tratamentos, identificar as bandas que
melhor caracterizam a varidvel em estudo a partir da analise discriminante, testar o desempenho
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dos indices de vegetacdo na diferenciacdo de tratamentos e construir e testar modelos para
predicdo de P foliar, serdo analisados os dados de produtividade e comparados aos dados
espectrais ¢ em seguida construido modelo de predicdo de produtividade a partir da técnica

PLSR.

5.6.1 Relagdo entre dados de produtividade e curvas espectrais

A andlise de variancia dos dados de produtividade resultou em diferenca significativa
entre os tratamentos (p<0,05) para ambos os experimentos, os quais sao representados por duas
diferentes fontes de adubo fosfatado: Monoamonio Fosfato e Superfosfato Simples. Em seguida
procedeu-se o teste t para comparacdo das médias, ao nivel de 5% de probabilidade de erro
(Figura 21).

Referente ao experimento com fertilizante MAP (Figura 21-A) foi observado diferenga
gradual de valores de produtividade dentre os tratamentos, com T35 diferindo significativamente
de todos os demais tratamentos, enquanto T4 e T3 também diferiram de T2 e T1. Os tratamentos
T1 e T2 tiveram valor de produtividade muito préximos, indicando que a dose de 30 kg ha'! de
P>0Os, quando se trata do adubo MAP imposto as condi¢gdes deste trabalho, ndo ¢ suficiente para

demandar produtividade significativamente maior para esta cultura do que um tratamento sem

adubagao.
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Figura 21. Produtividade da cultura de milho segunda safra sob diferentes fontes e doses de
adubo fosfatado; Monoaménio fosfato (A) e superfosfato simples (B). T1, T2, T3, T4 e TS5 (0,

30, 60, 120 e 240 kg ha! P,Os, respectivamente). *Médias seguidas pela mesma letra na coluna ndo
diferem estatisticamente entre si pelo teste t a 5% de probabilidade de erro.

A auséncia de diferenga significativa entre T3 e T4 indicam que as doses de 60 e 120 e,
provavelmente, todo intervalo dentre essas doses, demandam produtividade relativamente

semelhante para a cultura. J& TS5 demonstrou maior valor de produtividade, contudo, a
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quantidade de adubo aplicada ¢ o dobro da recomendada para a cultura de milho segunda safra,
cabendo andlise de custo/beneficio para tomada de decisdo quanto a utiliza¢ao desta dose.

O comportamento das curvas espectrais demonstrou a distingdo destes tratamentos de
forma semelhante, onde T1 e T2 apresentavam-se como os tratamentos mais debilitados (maior
valor de reflectdncia na regido visivel e menor na regido NIR) em comparagdo aos demais.
Enquanto isso, T3, T4 e TS5 demonstravam pouca diferenga entre si, contudo, era notavel estes
serem tratamentos distintos e TS5 ser o melhor tratamento dentre estes.

Quanto ao experimento referente ao fertilizante SS (Figura 21-B), apenas a testemunha
diferiu significativamente dos demais tratamentos, indicando que quando se trata do fertilizante
fosfatado superfosfato simples, submetido as condi¢des deste trabalho, as plantas respondem
com valores de produtividade estatisticamente semelhantes em fungao das doses aqui utilizadas.
Numericamente o tratamento composto pela dose de adubagao recomendada para a cultura (T4)
demonstrou maior valor de produtividade.

Nas curvas espectrais referente a este experimento, também ¢é possivel notar tendéncia
semelhante aos valores de produtividade, caracterizada por diferenca evidente de T1 perante os
demais, o qual apresentava-se como o tratamento mais debilitado, e o restante dos tratamentos
com respostas espectrais muito proximas e semelhantes.

Esta uniformidade entre dados de produtividade e espectrais € esperado, visto que ambos
respondem ao estado nutricional da planta (neste caso, em fun¢do de niveis de nutricdo por
fosforo), conforme explicado no Tépico 5.2 (curvas espectrais) e visto neste topico. Assim, os
dados de reflectancia referentes as curvas espectrais foram submetidos a modelagem pelo
método de Regressao por Quadrados Minimos Parciais (PLSR) com objetivo de obter modelos

preditivos de produtividade a partir das respostas espectrais da cultura.

5.6.2 Modelos de predi¢ao de produtividade utilizando Partial Least Square Regression

(PLSR)

A partir do conjunto de dados composto por bandas espectrais e valores de
produtividade para cada parcela experimental, foi elaborado modelo de estimativa de
produtividade de graos para plantas de milho segunda safra em fun¢do das respostas espectrais
da cultura, utilizando o método PLSR. Considerando a finalidade do processo, neste momento,
as duas fontes de adubo fosfatado serdo consideradas um mesmo conjunto de dados, totalizando

36 amostras (parcelas experimentais).
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O processo foi realizado para os estadios V6, V7 e VT com o objetivo de identificar,
dentre estes, o estadio que resulte no modelo mais promissor para predicdo de produtividade.
Para tanto, a precisao e qualidade do modelo sdo avaliados a partir dos paradmetros observados

na (Tabela 18).

Tabela 18. Parametros estatisticos do modelo PLSR para estimativa de produtividade em

diferentes estadios fenoldgicos na cultura de milho.

Estadio Etapa PLSR r R? RMSE SEP Bias
Calibragao (.) 0,86 0,74 446,17 454,67 0
V6  Validagdo cruzada () 0,78 0,61 598,94 614,49 3,67
L PredigioG) 091 084 39694 41605 7813
Calibragao 0,86 0,74 442,80 451,23 0
V7  Validagao cruzada 0,77 0,60 634,93 651,31 -11,94
. Predigio 091 083 42786 45041 7454
Calibragdo 0,86 0,74 439,31 447,68 0
VT  Validagdo cruzada 0,81 0,66 554,02 568,37 -6,78
Predigdo 0,84 0,72 460,61 419,60 241,05

Dados referente a calibragdo (c); Dados referente a validagdo (vc); Dados referente a predicdo (p).

Das 36 amostras totais foram selecionadas, aleatoriamente, 28 amostras para construcao
do modelo e 8 amostras para testar a predicao deste, as quais foram utilizadas como padrao para
modelagem e predi¢do de dados de todos os estaddios estudados. A distribui¢do dos dados foi
avaliada pelas ferramentas Hotelling’s T? (a 5% de probabilidade de erro) e Leverage, utilizados
na identificacao de outliers, os quais devem ter seus dados e influéncia avaliados para tomada
de decisao de manter ou retirar a amostra da constru¢ao do modelo.

A partir da Tabela 18, observa-se que VT apresentou valor de r e R? igual aos demais
estadios na fase de calibracdo (0,86 e 0,74, respectivamente) e bem proéximos nas fases de
validacdo cruzada, assim como os valores de RMSE e SEP para fase de calibracao e validagao.
Contudo, o valor de Bias na fase de predi¢ao (241,05) foi aproximadamente trés vezes maior
que nos demais estadios, indicando maior tendéncia de superestimagdo de valores no momento
da predicao. RMSE, apresentou o maior valor neste estadio, no qual também foi observado o
menor RZ,

Entre V6 e V7, os valores de r, R? e Bias para todas as etapas da PLSR foram
semelhantes. Contudo, o estddio V7 demonstrou valores superiores para os erros RMSE e SEP,
principalmente nas etapas de validagdo cruzada e predi¢ao. Segundo Shaibu et al. (2015) quanto

maior o R? e menor o RMSE, maior a precisdo e a exatiddo do modelo para prever o rendimento
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de graos. Sendo assim, os dados espectrais referentes ao estddio V6 demonstraram melhor
aptiddo a modelagem e predi¢do de produtividade. Osborne et al. (2004), trabalhando com doses
de fosforo em milho, observou maiores correlagdes (R?) entre dados espectrais e produtividade
de graos no estadio vegetativo (V5-V7). Assim, mais informagdes referentes a aplicacdao da
PLSR para o estadio V6 sera abordada a seguir.

A partir da Tabela 18 pode-se observar que o modelo de calibracdo, contendo as 28
amostras, apresentou coeficiente de determinacio (R?) 0,74 e coeficiente de correlagio (1) 0,86,
valores estes que indicam que o modelo possui boa capacidade para explicar os dados e boa
correlacdo entre as variaveis.

O RMSE; apresentou valor de erro de 446,17 na fase de calibracdo, ou seja, na
modelagem dos dados, e SEP. de 454,67, calculado como desvio padrao dos residuos. O Bias
se encontra em valor 0 nesta fase. O numero de fatores necessarios para explicar a maior parte
da variagdo entre as variaveis em estudo e com menor valor de RMSE foram 4 fatores.

No processo de validagao cruzada, no qual as mesmas amostras que compdem o modelo
sdo utilizadas para testa-lo, os valores de r e R? diminuiram (0,78 e 0,61, respectivamente). O
RMSE.. passou a ser de 598,94 e SEP.. de 614,49 valores estes superiores a fase de calibragao,
provavelmente devido aos residuos estimados pelo proprio processo, contudo, os valores dos
dois parametros foram proximos, o que indica boa qualidade do modelo (WILLMOTT, 1982).
O Bias apresentou valor de 3,67, indicando que o modelo possui baixa tendéncia de
superestimacao de dados, confirmando sua qualidade.

Apo6s a etapa da validagdo cruzada utilizando 28 amostras, o modelo foi testado
avaliando a capacidade de predicdo de novas amostras a partir de dados que ndo participaram
da constru¢io do modelo (8 amostras). Nesta fase observa-se aumento do R? para 0,84,
demonstrando bom desempenho do modelo, visto tal valor na predicdo de amostras até¢ entdo
desconhecidas pelo modelo. O coeficiente de correlagdo aumentou para 0,91 e Bias de 78,13,
indicando razoavel superestimac¢do de dados.

Quanto ao RMSE,, foi observado diminui¢do do erro, com valor de 396,94, indicando
erro na predicdo de aproximadamente 396,94 kg ha™! de produtividade. J4 o SEP,, apresentou
valor de 416,05 nesta etapa. Ambos RMSE,, e SEP,, apresentaram valores proximos as demais
etapas, indicando estabilidade do modelo. Na Tabela 19 pode ser observado os valores de
referéncia (obtidos a partir da colheita de graos) e estimados pelo modelo, utilizando as 8

amostras.
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A partir da Tabela 19, observa-se diferengas que variam de 36,8 a 679,2 kg ha! entre o
valor referéncia e o valor estimado, valores estes que podem ser considerados relativamente
satisfatorios visto que uma varidvel complexa como a produtividade, que envolve fatores
internos e externos a planta, esta tendo seus valores estimados por dados espectrais obtidos em
estadio inicial da cultura (V6).

Tabela 19. Valores de referéncia de produtividade e valores estimados pelo modelo PLSR, para
milho em estadio V6.

Referéncia  Estimado Diferenca

Amostra  --rereomeoeresseoeoenece e
kg ha™!

T1-Bloco 2 288,5 3253 36,8

T3-Bloco 3 2.703,6 2.400,1 303,5
T5-Bloco 4 3.510,1 2.830,9 679,2
T2-Bloco 1 25123 2.968,3 -456,0
T4-Bloco 4 1.726,6 2.086,4  -359,8
T2-Bloco 4 6423 700,1 -57,8

T5-Bloco 3 2.154,2 2.256,2  -102,0
T3-Bloco 3 1.864,5 2.460,0  -595,5

Na literatura, até entdo, existem poucos trabalhos relacionando comportamento
espectral de culturas em fun¢do de doses de adubagdo fosfatada a estimativa de produtividade.
Dentre estes, podemos citar Zhang e He (2013), analisando o comportamento espectral da
cultura de colza sob diferentes doses de nitrogénio, fésforo e potassio, aplicaram a técnica PLSR
para predi¢do de produtividade, no qual encontraram R? de 0,69, e RMSE de 27,41 g planta’
na fase de calibracao, no estadio de fechamento de linha da cultura.

Weber et al. (2012) trabalhando com cultura de milho imposta a condigdes de estresse
hidrico, observaram 5 fatores para representacdo dos dados, R? de 61,2 e RMSE de 550 kg ha"
! de produtividade na fase de calibragdo, a partir de dados de reflectincia do dossel da cultura
que se encontrava em estadio vegetativo. J4 na fase de validagdio, os autores obtiveram R? de
20,3 e RMSE de 1.140 kg ha'! de produtividade. No trabalho destes autores, o inicio do estadio
reprodutivo foi a fase de melhor modelagem de dados, a qual foi atribuida 7 fatores para
representacdo dos dados, R? de 68,5 ¢ RMSE de 470 kg ha! de grdos na fase de calibragio, e
R? de 39,8 e RMSE de 640 kg ha'' na fase de validagiio do modelo.

Enquanto isso, Barmeier et al. (2017) tiveram como objetivo em seu trabalho,
desenvolver modelos de PLSR que pudessem prever o rendimento de graos de cevada a partir
de dados espectrais da cultura, a qual foi submetida a diferentes doses de adubag¢ao nitrogenada,

estudando dados coletados por trés anos consecutivos. A partir da técnica, os autores obtiveram
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R? variando entre 0,74 ¢ 0,95, e RMSE entre 673,15 € 2.967 kg ha'!, e consideraram promissora
a utilizagdo desta ferramenta preditiva. Ainda acrescentaram que a vantagem da PLSR ¢ a
analise simultanea de varias variaveis preditivas, o que pode melhorar a estabilidade do modelo.
Sharabian et al. (2014) trabalhando com adubacao nitrogenada em cultura de trigo,
utilizaram dados espectrais para estimativa de rendimento de graos da cultura a partir da técnica
PLSR. Os autores obtiveram 6 fatores como melhor representante dos dados, R? de 0,66 e
RMSE de 789 kg ha™' na fase de calibragdo, ja na fase de validagdo, o R? foi de 0,73 e RMSE
de 719 kg ha!. JALi, Y. et al. (2017) trabalhando também com trigo, porém, variando niveis de
cobertura vegetal, obtiveram R? de 0,77 e RMSE de 0,32 kg m? na estimativa de biomassa a
partir de PLSR, na fase de calibracdo, e R? de 0,63 e RMSE de 0,51 kg m? na fase de validaco.
Quanto aos coeficientes da regressdao PLSR para predi¢ao de produtividade (Figura 22),
observa-se influéncia em grande parte do espectro Vis/NIR, contudo, os picos situam-se nos
comprimentos de onda de 450-490, 544, 659, 720 ¢ 990 nm.
Zhang e He (2013) trabalhando com niveis de fosforo, nitrogénio e potassio em cultura
de colza verificaram grande influéncia dos comprimentos de onda 543, 686, 718, 741, 824 ¢
994 nm, na predi¢ao de produtividade pelo método de PLSR, valores proximos aos encontrados

neste trabalho, corroborando com este estudo.
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Figura 22. Coeficientes do modelo de regressao PLSR para predi¢cao de produtividade.

A partir dos dados, foi observado que V6 foi o melhor estadio para estimativa de
produtividade da cultura, o que ¢ importante visto que ¢ uma fase vegetativa inicial e medidas
ainda podem ser tomadas caso seja constatado valores muito baixos da varidvel em analise. A
utiliza¢do de maior quantidade de amostras pode levar a um modelo mais abrangente e diminuir

os erros de predi¢do, assim, mais estudos devem ser realizados para aperfeicoamento da técnica.
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6. CONCLUSOES
O comportamento espectral da cultura de milho segunda safra apresenta diferengas de
acordo com os niveis de nutri¢ao da planta promovidos por adubo fosfatado, no qual € possivel
distinguir plantas sob severa deficiéncia nutricional por auséncia ou baixas doses de adubo
fosfatado de plantas bem nutridas por doses maiores do fertilizante, por meio de diferencas na
reflectancia. Contudo, plantas submetidas a doses intermediarias sdo de dificil identifica¢ao por
este método, por apresentarem diferengas pouco visiveis.

Os modelos discriminantes permitiram a identificacdo e classificacdo de niveis
nutricionais de fosforo em plantas de milho. Os erros na classificacdo foram condizentes as
particularidades da interacao do fertilizante com solo e planta nos experimentos.

Os indices de vegetacao obtidos por dados espectrais coletados por espectrorradidmetro,
foram capazes de distinguir tratamentos com severa deficiéncia nutricional de tratamentos cujas
plantas encontravam-se bem nutridas, enquanto tratamentos com nutri¢do intermediaria nao
foram diferenciados dos tratamentos com maiores doses de adubagao.

Os IV’s obtidos por dados coletados pelas cameras digitais seguiram o mesmo padrao,
contudo, no estadio R1, para fonte de adubo MAP, foi observada exce¢do, onde o tratamento
composto por fome oculta pdde ser diferenciado estatisticamente do tratamento representado
pela maior dose de adubagdo (240 kg ha! P,0Os), indicando melhor desempenho de dados
obtidos do dossel da cultura na diferenciagdo de tratamentos. Os IV’s GRVI e RVI foram os
mais eficientes na diferenciacdo dos tratamentos.

A modelagem dos dados de reflectancia espectral, obtidos por espectrorradiometro, a
partir da técnica PLSR, apresentaram elevado potencial para predi¢do de fosforo foliar e
produtividade. Quanto a produtividade, o estadio fenoldgico mais promissor para predi¢do foi

Ve.
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APENDICE A

Tabela 20. Teste de normalidade de desvios € homogeneidade de variancias para os indices de
vegetacao obtidos em funcdo de diferentes doses do adubo fosfatado MAP, por meio do
espectrorradidometro.

Estadio Testes NDVI GNDVI RNIR GNIR RVI GRVI
Shapiro-Wilk 0,637 ™ 0,427 0,516 0,277 ™ 0,994 rs 0,809 ™
ve Bartlett 0,405 ™ 0,597 0,361 0,540 ™ 0,510 0,651 ™
S Shapiro-Wilk  0,155™  0259™  0,107™  0225™  0367™  0363™
V7 Bartlett 0,371 0,294 »s 0,397 0,342 0,183 0,101 ™
o Shapiro-Wilk ~ 0279™  0710™  0320™  0608™  0287%  0968™
vr Bartlett 0,684 ™ 0,751 " 0,626 ™ 0,698 ™ 0,666 ™ 0,624 ™
S Shapiro-Wilk  0,754™  0363™  0,788™  0320%  0576™ 095%™
& Bartlett 0,825 0,348 ™ 0,727 0,223 ™ 0,995 s 0,916 ™
S Shapiro-Wilk  0,055™  0267™  0075™  0431%  0020%  0052%
R2 Bartlett 0,850 ™ 0,820 ™ 0,797 » 0,720 ™ 0,896 ™ 0,941 ™
S Shapiro-Wilk  0973™  0.840™  0973™  0919™  0851™  0,646™
R Bartlett 0,180 ™ 0,267 ™ 0,145 0,202 ™ 0,350 ™ 0,538 ™
o Shapiro-Wilk  0250™  0,517™  0276™  0574™  0148™  0274™
R Bartlett 0,701 ™ 0,757 0,702 0,753 ™ 0,669 ™ 0,743 ™
- RS """"" Shapiro-Wilk ~ 0734™ 0,078  0721™  0072™  0776™  0,105®
Bartlett 0,255 0,961 0,263 ™ 0,960 ™ 0,216 0,958 ™

* Significante ao nivel de 5% de probabilidade de erro (p-valor < 0,05); ™ Nao significante (p-valor = 0,05).
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Tabela 21. Teste de normalidade de desvios € homogeneidade de variancias para os indices de
vegetacao obtidos em funcdo de diferentes doses do adubo fosfatado SS, por meio do
espectrorradidometro.

Estadio Testes NDVI GNDVI RNIR GNIR RVI GRVI
Shapiro-Wilk 0,506 ™ 0,064 0,423 0,051 ™ 0,795 0,318 ™
Ve Bartlett 0,922 0,924 »s 0,916 0,879 ™ 0,872 1 0,917
o Shapiro-Wilk  0.464™  0752™  0458™  0,754™  0468™  0504™
V7 Bartlett 0,814 ™ 0,617 0,850 ™ 0,657 ™ 0,588 ™ 0,429 ™
o Shapiro-Wilk  0,070™  0924™  0,090™  0958™  0080™  0881%
vt Bartlett 0,928 ™ 0,592 0,925 0,542 0,821 0,641 ™
S Shapiro-Wilk  0973™  0739™  0,048™  0678™  0989™  0834™
~ Bartlett 0,252 ™ 0,192 1 0,215 0,156 ™ 0,418 ™ 0,346 ™
S Shapiro-Wilk  0.403™  0401™  0400™  0418™  0163™  0093™
R2 Bartlett 0,259 ™ 0,056 ™ 0,254 s 0,055 ™ 0,206 ™ 0,035 *
S Shapiro-Wilk  0,950™  0043™  0942™  0952%  0924™  0984™
e Bartlett 0,403 ™ 0,202 0,401 0,184 ™ 0,379 0,253 ™
S Shapiro-Wilk  0,111™  0051™ 01227  0050™  0069™  0023*%
R Bartlett 0,463 ™ 0,104 " 0,490 0,112 0,329 0,073 ™
o Shapiro-Wilk ~ 0,988™  0084™  0988™  0987"  0986™  0901™
R Bartlett 0,254 ™ 0,474 0,257 0,463 ™ 0,230 ™ 0,493 ™

* Significante ao nivel de 5% de probabilidade de erro (p-valor < 0,05); ™ Nao significante (p-valor > 0,05).
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APENDICE B

Tabela 22. Teste de normalidade de desvios € homogeneidade de variancias para os indices de
vegetacdo obtidos em func¢do de diferentes doses do adubo fosfatado MAP, por meio de cameras
digitais.

Estadio Testes NDVI GNDVI RNIR GNIR RVI GRVI

Shapiro-Wilk 0,389 0,280 0,917 ™ 0,317 0,305 ™ 0,131 ™

Vi Bartlett 0,445 0,040 * 0,401 ™ 0,056 ™ 0,187 0,001 *
© Shapiro-Wilk  0877™ 0777 0704™  0887™  0923™ 0457

Rl Bartlett 0,632 " 0,730 0,896 ™ 0,678 ™ 0,563 ™ 0,939 ™
© Shapiro-Wilk  0987™  0242™  0988™  0204™  0978™  0734™

k2 Bartlett 0,401 0,603 ™ 0,598 ™ 0,492 s 0,289 ™ 0,802 ™
© ShapiroWilk  0730™  0580™  0350™  0382™  0471™  0784™

R Bartlett 0,368 ™ 0,177 0,432 0,100 ™ 0,192 ™ 0,596 ™
© Shapiro-Wilk  0224™  0069™  0422™  0070™ 0263  0,059™

R4 Bartlett 0,015 * 0,837 0,011 * 0,845 0,016 * 0,777 ™

* Significante ao nivel de 5% de probabilidade de erro (p-valor < 0,05); ™ Nao significante (p-valor = 0,05).
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Tabela 23. Teste de normalidade de desvios € homogeneidade de variancias para os indices de
vegetacao obtidos em funcao de diferentes doses do adubo fosfatado SS, por meio de cameras
digitais.

Estadio Testes NDVI GNDVI RNIR GNIR RVI GRVI

Shapiro-Wilk 0,195 0,823 0,252 ™ 0,805 0,193 ™ 0,748 ™

VT Bartlett 0,883 0,535 0,784 0,544 0,887 ™ 0,382
© ShapiroWilk  0948™  0866™  0986™  0870™  0927™  0975™

Kl Bartlett 0,656 ™ 0,678 ™ 0,562 ™ 0,687 0,663 ™ 0,586 ™
C Shapiro-Wilk  0,147™  0232™  0988™  0,156™  0122%  0752%

k2 Bartlett 0,635 0,608 ™ 0,499 0,606 ™ 0,618 ™ 0,501 ™
© Shapiro-Wilk  0306™ 0503  0479™ 0392  0210™  0793™

R Bartlett 0,757 0,696 ™ 0,257 ™ 0,739 0,822 0,378 ™
© Shapiro-Wilk  0588™ 0,179  0988™  0,147™  0383™  0304™

ke Bartlett 0,729 0,329 0,550 ™ 0,309 0,751 0,356 ™

* Significante ao nivel de 5% de probabilidade de erro (p-valor < 0,05); ™ Nao significante (p-valor = 0,05).
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