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RESUMO

Dados hiperespectrais para predigdo do teor foliar de nitrogénio em cana-de-agucar

Uma das alternativas bastante abordada na literatura para a melhoria do
gerenciamento da adubagdo nitrogenada nas culturas € o sensoriamento remoto, tendo
destaque a utilizacdo de sensores espectrais na regido do visivel e infravermelho. Neste
trabalho, buscou-se estabelecer as relacdes existentes entre variagdes no teor foliar de
nitrogénio (TFN) e a resposta espectral da folha de cana-de-acucar, utilizando um sensor
hiperespectral, com avaliacGes em trés areas experimentais do estado de S&o Paulo, com
diferentes solos e variedades. Cada experimento foi alocado em blocos ao acaso, com parcelas
subdividas e quatro repeticGes. Foram aplicadas doses de 0, 50, 100 e 150 kg de nitrogénio
por hectare. A andlise espectral foi realizada na folha “+1”” em laboratério, sendo coletadas 10
folhas por subparcela, estas foram posteriormente submetidas a anélise quimica para o TFN.
Observou-se que existe correlagdo significativa entre o TFN e as variagdes na resposta
espectral da cana-de-agUcar, sendo que a regido do verde e de transicéo entre o vermelho e 0
infravermelho préximo (“red-edge ) foram as mais consistentes e estaveis entre as areas em
estudo e safras avaliadas. A analise de componentes principais permitiu reforcar estes
resultados, uma vez que as pontuacBGes (‘‘scores”) dos componentes que apresentaram
correlagdes significativas com o TFN, tiveram maiores pesos (“loadings”) nas regides
espectrais citadas anteriormente. A partir das curvas espectrais foram também realizados os
calculos dos indices de vegetacdo ja descritos em literatura, e estes submetidos a analise de
regressdo simples para predicdo do TFN, sendo os modelos calibrados com dados da safra
2012/13 e validados com os dados da safra 2013/14. indices espectrais calculados com a
combinacdo dos comprimentos de onda do verde e/ou “red-edge” com comprimentos de onda
do infravermelho proximo tiveram bom desempenho na fase de validacdo, sendo que os cinco
mais estaveis foram os indices BNi (500, 705 e 750 nm), GNDVI (550 e 780 nm), NDRE
(790 e 720 nm), RI-1db (735 e 720 nm) e VOGa (740 e 720 nm). A variedade SP 81 3250 foi
cultivada nas trés areas experimentais, 0 que permitiu a comparacdo do potencial de modelos
calibrados por area, com um modelo generalista para uma mesma variedade cultivada em
diferentes condi¢bes edaficas. Observou-se que embora o modelo generalista apresente
parametros estatisticos significativos, existe reducdo expressiva da sensibilidade de predicao
guando comparado aos modelos calibrados por area experimental. Empregou-se também nesta
pesquisa a analise de regressao linear multipla por “stepwise” (RLMS) que gerou modelos
com boa precisdo na estimativa do TFN, mesmo quando calibrados por area experimental,
independentes da variedade, utilizando de 5 a 6 comprimentos de onda. Concluimos com a
presente pesquisa que comprimentos de onda especificos estdo associados a variagdo do TFN
em cana-de-acucar, e estes sdo reportados na regido do verde (proximos a 550 nm) e na regido
de transicéo entre os comprimentos de onda do vermelho e infravermelho proximo (680 a 720
nm). Apesar da baixa correlagdo entre a regido do infravermelho proximo com o TFN, indices
de vegetacéo calculados a partir destes comprimentos de onda ou a inser¢ao destes na geragéo
de modelos lineares foram importantes para melhorar a preciséo da predicao.

Palavras-chave: Sensores; Adubago nitrogenada; Selecio de variaveis; indices de vegetacéo;
Modelos de regressao
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ABSTRACT

Hyperspectral data to predict sugarcane leaf nitrogen content

An alternative method, quite cited in literature to improve nitrogen fertilization
management on crops is the remote sensing, highlighted with the use of spectral sensors in the
visible and infrared region. In this work, we sought to establish the relationship between
variations in leaf nitrogen content and the spectral response of sugarcane leaf using a
hyperspectral sensor, with assessments in three experimental areas of Sdo Paulo state, Brazil,
with evaluations in different soils and varieties. Each experimental area was allocated in
randomized block, with splitted plots and four repetition, hence, receiving doses of 0, 50, 100
and 150 kg of nitrogen per hectare. Spectral analysis was performed on the "+1" leaf in
laboratory; we collected 10 leaves per subplots; which were subsequently subjected to
chemical analysis to leaf nitrogen content determination. We observed a significant
correlation between leaf nitrogen content and variations in sugarcane spectral response, we
noticed that the region of the green light and red-edge were the most consistent and stable
among the studied area and the crop seasons evaluated. The principal component analysis
allowed to reinforce these results, since that the scores for principal components showed
significant correlations with the leaf nitrogen content, had higher loadings values for the
previous spectral regions mentioned. From the spectral curves were also performed
calculations of spectral indices previously described in literature, being these submitted to
simple regression analysis to direct prediction of leaf nitrogen content. The models were
calibrated with 2012/13 and validated with 2013/14 crop season data. Spectral indices that
were calculated with green and/or red—edge, combined with near-infrared wavelengths
performed well in the validation phase, and the five most stable were the BNi (500, 705 and
750 nm), GNDVI (550 and 780 nm), NDRE (790 and 720 nm), IR-1dB (735 and 720 nm) and
VOGa (740 and 720 nm). The variety SP 81 3250 was cultured in the three experimental
areas, allowing to compare the performance of a specific site model with a general model for
the same variety growing on different soil conditions. Although the general model presents
meaningful statistical parameters, there is a significant reduction in sensitivity to predict leaf
nitrogen content of sugarcane when compared with specific site calibrated models. We also
used on this research the stepwise multiple linear regression (SMLR) that generated models
with good precision to estimate the leaf nitrogen content, even when models are calibrated for
an experimental area, regardless of spectral differences between varieties, using 5 to 6
wavelengths. This study shows that specific wavelengths are associated with variation in leaf
nitrogen content of sugarcane, and these are reported in the region of green (near to 550 nm)
and red-edge (680 to 720nm). Despite the low correlation observed between the infrared
wavelengths to the leaf nitrogen content of sugarcane, vegetation indices calculated from
these wavelengths, or its insertion on linear models generation were important to improve
prediction accuracy.

Keywords: Sensors; Nitrogen fertilization; Variable selection; Vegetation index; Regression
models
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1 INTRODUCAO

A aplicacao de fertilizantes nitrogenados no decorrer do desenvolvimento das culturas,
€ uma técnica que demostra notoria melhoria em relacdo ao aproveitamento do nitrogénio (N)
pela planta, com significativa redugdo de custos e riscos de passivos ambientais, sendo tal
atividade vista como amplamente positiva & melhoria da eficiéncia dos sistemas de producao
agricola.

Franco et al. (2011), mostraram em sua pesquisa que no desenvolvimento inicial da
cana-de-acucar, 40 a 70% do nitrogénio consumido pela cana planta e soqueira
respectivamente provem da aplicagdo de fertilizantes, no entanto devido ao aumento da
contribuicdo de outras fontes durante o ciclo da cultura estes valores descressem, chegando a
patamares de 5 a 10% para cana planta e de 10 a 35% para soqueira.

A cultura da cana-de-aclcar é altamente responsiva a adubagdo nitrogenada, e se
tratando de uma cultura semi-perene, a ma, ou mesmo ndo administracdo deste nutriente, nem
sempre reflete em perdas de produtividade na safra corrente, mas os efeitos sdo perceptiveis a
longo prazo, podendo resultar, além das perdas de producgéo, na reducdo da longevidade dos
canaviais (VITTI et al., 2007). O excesso deste nutriente também traz efeitos negativos do
ponto de vista fitotécnico, reduzindo a concentracdo de sacarose e atrasando a maturacdo
(THORBURN; MEIER; PROBERT, 2003),

Apesar da existéncia de métodos para 0 monitoramento do nitrogénio nas culturas, tais
quais: método do clorofildbmetro, analises de solos e tecidos vegetais; estes se tornam
impraticaveis para 0 monitoramento de grandes areas. O primeiro, principalmente devido a
baixa agilidade do processo, ja o segundo e o terceiro, além de demandarem tempo para
aquisicdo do resultado, sdo invasivos e caros, uma vez que grande nimero de amostragens se
tornam necessarias para representar a variabilidade espacial (RANJAN et al., 2012).

A espectrorradiometria, tem sido amplamente citada como uma grande aliada a
melhoria da eficiéncia dos sistemas produtivos agricolas, como ferramenta agil, eficaz e de
baixo custo no monitoramento das culturas, e estudos sobre o uso destes sensores no
monitoramento do nitrogénio (N), tem tomado grande destaque nas ultimas duas ou trés
décadas (CAMMARANO et al., 2014; PRADHAN et al., 2014; QUEMADA; GABRIEL,;
ZARCO-TEJADA, 2014).

Vérios estudos tém utilizado o sensoriamento remoto na avaliacdo de campos
produtivos, por meio de sensores ativos e passivos, a nivel terrestre (VIGNEAU et al., 2011,
MAHAJAN et al., 2014), aéreo (LEBOURGEOIS et al., 2012) e orbital (HERRMANN et al.,
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2011), sendo que alguns trabalhos tém sido desenvolvidos em campos produtivos de cana-de-
acucar no Brasil, com destaque ao administracdo de adubacdo de nitrogenada (AMARAL et
al., 2014; AMARAL; MOLIN; SCHEPERS, 2015; ROSA et al., 2015).

No entanto, estas pesquisas conduzidas nas condi¢cdes de producdo brasileiras tém
basicamente adotado as tecnologias de sensores ativos, previamente desenvolvidas para outras
culturas agricolas e regides do globo. Sensores ativos que trabalham em comprimentos de
onda e indices de vegetacdo padrdo, podem ndo apresentar os melhores resultados quando
diretamente utilizados em campos de cana-de-acuUcar, devido principalmente as caracteristicas
fisioldgicas particulares da cultura e também as condicBes edafoclimaticas locais.

Qual seria entdo a real capacidade da utilizacdo de dados hiperespectrais para geracao
de modelos para 0 monitoramento de variagbes no estado nutricional de nitrogénio em cana-
de-acucar? Visando responder esta pergunta, a presente pesquisa teve como objetivo
selecionar os comprimentos de onda com maior correlacdo com a variagdo do teor foliar de
nitrogénio em cana-de-aclcar quando cultivada sobre diferentes niveis de adubacédo
nitrogenada, bem como definir modelos de regressdo com os dados de reflectancia da cultura

para estimativa do estado nutricional de nitrogénio.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 A cultura da cana-de-agucar e adubacéao nitrogenada

O Brasil é o principal produtor mundial de cana-de-aclcar, onde se pode também
destacar a participacdo da india e China (FNP, 2008). Os maiores estados produtores de cana
no pais para safra 2014/15 foram: S&o Paulo, Goias, Minas Gerais, Parana, Mato Grosso do
Sul, Alagoas, Mato Grosso e Pernambuco, onde estes 8 estados representaram mais de 95%
da producdo nacional em uma safra que atingiu patamares de 632 milhdes de toneladas
(UNIAO DA INDUSTRIA DE CANA-DE-ACUCAR - UNICA, 2016)

A planta de cana-de-agUcar pertencente a familia Poaceae e ao género Saccharum, que
possui varias espécies. No entanto, as variedades comercialmente cultivadas hoje sao hibridas
(FIGUEIREDO, 2008). Embora seu centro de origem seja incerto, € provavel que a cana seja
nativa do sudeste da Asia, tendo sido levada para outros continentes. Porém, a cana-de-aglcar
encontrou as melhores condicGes para seu desenvolvimento no continente americano, onde
atualmente localizam-se as maiores plantacbes do mundo. Apresenta boa adaptacdo em areas
de clima tropical, com temperaturas entre 19° e 32° C, chuvas bem distribuidas, e precipitacdo
acumulada superior a 1000 mm ano (FIGUEIREDO, 2008).

A cana-de-aglcar possui desenvolvimento em forma de touceira e apresenta
perfilhamento. A parte aérea € formada por colmos, folhas, inflorescéncias e frutos, e a
subterranea, por raizes e rizomas. O colmo tem como caracteristica a presenca de nés bem
formados e entrenos, e é responsavel pela sustentacdo de folhas e da panicula. A folha
completa da cana-de-agucar € composta por lamina foliar, bainha e colar, estando ligada ao
colmo na regido nodal. As raizes sdo fasciculadas e 85% delas se encontram nos primeiros 50
cm de solo. Os rizomas sdo constituidos de gemas, que sao responsaveis pela formacdo dos
perfilhos na touceira, e que rebrotardo apds a colheita (SEGATO et al., 2006).

A adubacgdo nitrogenada é uma das operacOes de maior interesse em relacdo a
produtividade das culturas, uma vez que o nitrogénio € um elemento requerido em altas
guantidades e sua dindmica no sistema solo-planta- atmosfera é muito complexa (FRANCO et
al., 2010). No atual sistema produtivo da cana-de-agucar, onde ndo ocorre mais a queima da
palha, tém ocorrido aumento substancial nas doses de nitrogénio recomendadas em cobertura
para os ciclos de sequeira, sendo que, segundo Cantarella et al. (2007), o percentual do N
recuperado pela cultura em relagéo ao aplicado em boas condigdes de manejo, consegue

alcancar valores de 40%.
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Devido a alta complexidade deste nutriente no ambiente, sua importancia no
rendimento das culturas e sua expressiva participagdo nos custos de producdo, alguns
cuidados devem ser atentados em sua administracdo, sendo os trés principais: sincronizar as
aplicacBes com os periodos de demanda da cultura, considerar os diferentes potenciais de
resposta ao nitrogénio e atender a variabilidade espacial da necessidade do nutriente
(SOLARI et al., 2008).

Otto et al. (2014) observaram em seu estudo que a aplicacdo de nitrogénio sobre a
palhada tem efeito no aumento na produtividade e densidade das raizes, porém os resultados
foram varidveis entre areas as experimentais avaliadas. Franco et al. (2015) em trabalho de
campo para onze diferentes areas relatam que apenas de 30 a 40% do nitrogénio aplicado no
plantio € aproveitado pela cultura, sendo que destes 75% ocorrem ainda no ciclo de cana
planta e apenas 13, 7 e 5% na primeira, segunda e terceira soqueira respectivamente. O baixo
efeito residual deste nutriente torna necessario o uso de grandes doses de nitrogénio nos ciclos
de soqueira da cana-de-agucar e este fato tem consequéncias negativas sobre a viabilidade
econémica e meio ambiente (FRANCO et al., 2015).

Existem grandes variacdes na literatura em relacdo a melhor dose a ser aplicada na
cana-de-acUcar, sendo que estas diferencas estdo diretamente ligadas a variedade, tipo de solo,
regido de estudo e sistema de cultivo (KORNDORFER; PEREIRA; CAMARGO, 2002;
BOLOGNA-CAMPBELL, 2007; FRANCO et al., 2010). Desta maneira a possibilidade do
desenvolvimento de ferramentas capazes de determinar em diferentes condicdes de cultivo de
maneira agil e ndo invasiva, o estado nutricional da cana-de-acUcar, viabilizaria acbes para

minimizagao de custos, com ganhos em rendimento e menor risco de passivos ambientais.

2.2 Sensoriamento remoto aplicado ao estudo da vegetacao

O réapido avanco tecnolégico das ultimas decadas impulsionou também o
desenvolvimento de diferentes sistemas de sensores remotos, que sdo atualmente utilizados
nas mais diversas areas da ciéncia (JENSEN, 2009). Desde a década de 1960, cientistas vém
extraindo e modelando muitos parametros biofisicos da vegetagdo com o uso do
sensoriamento remoto; grande parte desse esforco envolve a utilizacdo de indices de
vegetacdo, os quais se configuram como medidas radiométricas adimensionais, que indicam a
abundancia relativa e a atividade da vegetacdo verde, incluindo indice de area foliar,
porcentagem de cobertura verde, teor de clorofila, biomassa verde, radiacdo

fotossinteticamente ativa absorvida, entre outros (JENSEN, 2009).
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A aplicacdo do sensoriamento remoto na agricultura é baseada na interacdo da
radiacdo eletromagnética com o alvo, que pode ser o solo ou a planta (MULLA, 2013). A
interpretacdo desta interacdo, gera dados que podem servir de parametro para a tomada de
decisfe. Portanto é de fundamental importancia que se tenha o conhecimento de quais fatores
presentes no alvo que podem alterar o comportamento da radiacao refletida por ele. O estudo
dessas interacdes pode ser feito através da radiometria, que de acordo com Steffen et al.
(1996), pode ser definida como um conjunto de tecnicas utilizadas para medir
quantitativamente a energia radiante, e os sistemas utilizados para a medicao desta energia sdo
0s radidmetros.

A radiometria permite a identificacdo da intensidade que cada material reflete a
energia em diferentes comprimentos de onda através de medidas radiométricas de campo e
laboratdrio, ajudando a explicar e a entender a forma como esses objetos serdo mostrados em
imagens aéreas e orbitais, bem como definir padrées de comportamento para a ocorréncia de
fendmenos especificos (SILVA; GRIEBELER; BORGES, 2007).

Para entender a interacdo da radiacdo eletromagnética com a vegetacdo, a primeira
coisa que se deve fazer segundo Moreira (2011), é conhecer a estrutura e fungdes das folhas,
pois sdo basicamente nelas que se processam todas as reacBGes fotoquimicas como a
fotossintese, respiracéo e a transpiragao.

Ja sdo conhecidos alguns fatores que alteram certas regifes do espectro
eletromagnético. A regido do visivel, que compreende os comprimentos de onda de 400 a 760
nm, € influenciada pela quantidade de pigmentos nas folhas, que sdo as clorofilas “a” e “b”, os
carotenos, e as xantofilas (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012). Essas
caracteristicas podem variar entre diferentes variedades, o que pode implicar em uma
mudanca na resposta espectral. A radiacdo interage com a folha por absorcao e espalhamento,
a energia é absorvida seletivamente pela clorofila, sendo convertida em calor ou em
fluorescéncia (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012).

O infravermelho préximo abrange a regido de comprimento de onda de 760 a 1300
nm. Nesta regido ocorre menor absorc¢do de radiacdo e maior espalhamento interno na folha,
sendo sua reflectancia quase constante. A reflectancia é alterada de acordo com a estrutura do
mesofilo, como o tamanho das células e o espaco entre elas, 0 numero de camadas celulares e
a relacdo entre agua e ar nos espacos intercelulares, geralmente quanto mais lacunosa for a
estrutura foliar, maior seré a taxa de reflectancia (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH,
2012).
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A regido do infravermelho médio, que abrange os comprimentos de onda de 1300 nm
a 3200 nm, apresenta maior absorbancia em virtude da maior quantidade de agua no interior
da folha e pode se alterar de acordo com a quantidade de agua disponivel para a planta
(MOREIRA, 2012). Folhas saudaveis apresentam comportamento espectral semelhante,
porém, fatores como idade, doengas, deficiéncia de agua e nutrientes podem alterar suas
propriedades espectrais.

As mudancas causadas na atividade fotossintética, estrutura celular, alongamento e
componentes bioquimicos das plantas sdo partes do principio envolvido no uso do
sensoriamento remoto para determinar o estresse nutricional das culturas agricolas
(CURRAN, 1989), pois alteram a reflectdncia espectral das plantas nas regides do visivel
(VIS), infravermelho préximo (NIR) e infravermelho de ondas curtas (SWIR).

Segundo Dorigo et al. (2007), o espectro da reflectancia de dossel pode refletir o
estado fisioldgico de uma populacdo de plantas, cuja informagdo da mistura espectral é
influenciada pelas propriedades da folha, estrutura do dossel, solo e condigdes atmosféricas.
Deste modo, a minimizacdo das interferéncias do solo e exploracdo dos dados de reflectancia
do dossel em funcdo do nitrogénio sdo de grande importancia para um potencial
monitoramento do crescimento da cultura.

Os indices de Vegetacdo podem minimizar efetivamente os efeitos de varias
interferéncias externas e aumentar a sensibilidade da reflectancia ao nitrogénio da planta
(ZHAO et al., 2007). O primeiro indice de vegetacdo verdadeiro proposto foi o de razdo
simples, que é a razdo entre o fluxo radiante refletido no infravermelho préximo e o fluxo
radiante refletido no vermelho (BIRTH; MCVEY, 1968). Desde entdo muitos indices de
vegetacdo surgiram, todos partindo deste mesmo principio; dentre eles os mais conhecidos
sdo: o indice de vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI), indice de vegetacdo ajustado
por solo (SAVI), indice de vegetacdo da regido espectral do verde (GVI), indice de vegetacdo
reverso (RVI), entre outros (RAMIREZ; ZULLO JUNIOR, 2010).

Estes indices ainda sdo altamente Uteis para diversos fins até os tempos atuais. No
entanto, com o desenvolvimento de sensores com maior resolucdo espectral, muitos estudos
estdo se direcionando & determinacdo de bandas ou indices espectrais especificos para o
estudo de diferentes ambientes ou culturas de interesse. O comportamento espectral das
culturas agricolas varia ao longo de seu ciclo, sendo que a modelagem de um parametro
especifico pode ter melhor resultado durante uma fase especifica da cultura, o que nem

sempre condiz com a fase de interesse técnico para mensuracdo da mesma (LI et al., 2010).
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O potencial do sensoriamento remoto no estudo da vegetacdo jA é do consenso
cientifico, e deve ser uma das ferramentas mais Uteis nas atividades agricolas em um futuro
préximo, haja visto o aumento do nimero de sensores embarcados em plataformas aéreas e
orbitais, com melhorias na resolucéo espectral, e estes vem sendo direcionados por estudos de
campo e laboratorio. Porém, o desenvolvimento e aprimoramento de modelos que
transformem os dados da energia refletida pelas culturas em informagdes interpretaveis e
aplicaveis no sistema produtivo é uma area de estudo que possui ainda muito espaco para

ampliacdo de conhecimento.

2.3 Utilizagéo de sensores remotos no monitoramento do nitrogénio em culturas

No atual estado da arte observa-se que 0s sensores opticos tém ganhado destaque na
literatura como método inovador que envolve praticidade, agilidade e eficiente para avaliar do
estado nutricional de N em culturas (RANJAN et al., 2012). Vérios estudos de base, com
sensores hiperespectrais apoiaram o desenvolvimento de sensores dedicados a avaliagdo de
parametros dos campos de producdo, sobretudo o nitrogénio foliar (SHAVER; KHOSLA,;
WESTFALL, 2011).

O nitrogénio acumulado na folha pode fornecer informagdes completas sobre a
concentracéo de nitrogénio foliar na planta auxiliando na deteccdo de deficiéncias, que podem
comprometer a produtividade. Portanto sua estimativa pode efetivamente dar suporte ao uso
correto de fertilizantes nas culturas (WANG,; LI, 2012).

Algumas tentativas de validacdo e uso de sensores espectrais foram realizadas no
Brasil, em trigo, triticale, cevada, milho e cana-de-acticar (MOLIN, 2010; AMARAL et al.,
2014; ROSA et al., 2015). No entanto estes sensores possuem limitacbes em relacdo aos
comprimentos de onda em que trabalham, pois ndo permitem alteracdes dos mesmos. Dessa
forma, seu uso em diferentes culturas pressupde que estas faixas do espectro representem bem
0 estado nutricional dos diferentes cultivos.

Os resultados do trabalho de Li et al. (2010), mostram que para a cultura do trigo o
desenvolvimento de um novo indice dedicado ao monitoramento do nitrogénio foliar
demonstrou melhores resultados se comparado com diferentes indices de vegetagdo ja
propostos na literatura, sendo o mesmo fato constatado por Ryu, Suguri e Umeda (2009)
estudando a cultura arroz.

Nigon et al. (2015) avaliaram a capacidade do sensoriamento remoto hiperespectral no
monitoramento do estresse por N em batatas e concluiram, com base em indices espectrais,

que a aplicacdo do indice de vegetacdo MERIS Terrestrial Chlorophyll Index (MTCI) foi a
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técnica mais promissora para a determinacdo do estresse por N na cultura, devido a uma
combinacdo de valores relativamente elevados de R? e RMSE baixos que sugerem a
confiabilidade deste indice.

Cammarano et al. (2014) verificaram uma boa correlacdo entre os teores de nitrogénio
da cultura do trigo, cultivada na regido do mediterrdneo, com indices espectrais gerados a
partir de comprimentos de onda da regido do “red-edge”, descrito na literatura como zona de
inflexdo na reflectancia da vegetacdo, situada entre a borda limite aos comprimentos de onda
do vermelho e infravermelho préximo.

Ferwerda e Skidmore (2007) demonstraram o potencial do sensoriamento remoto
hiperespectral na previsdo da concentragdo de nutrientes essenciais, tais como N, P, Ca, K, Na
e Mg em culturas perenes. Eles também observaram uma mudanca de posi¢do da regido do
“red-edge” para comprimentos de onda mais curtos, para deficiéncia dos diferentes elementos
nutricionais estudados.

Mahajan et al. (2014) analisaram a relagdo quantitativa entre a reflectancia
hiperespectral de folha e dossel e o estado nutricional envolvendo taxas de aplicacdo de
nutrientes variaveis ao longo de dois anos consecutivos, cujos resultados do experimento
demonstraram que as medicdes radiométricas podem ser utilizadas no monitoramento de N, P,
S e K na cultura de trigo.

Grande nimero de estudos vem sendo desenvolvidos com o objetivo de se determinar
modelos especificos para 0 monitoramento de N a partir de dados hiperespectrais em diversos
cultivos agricolas, como milho (ERDLE; MISTELE; SCHMIDHALTER, 2011), trigo (LI et
al., 2010; VIGNEAU et al., 2011), arroz (STROPPIANA et al., 2009; TIAN et al., 2011b; YI
et al., 2012), feijdo (REDDY; MATCHA, 2010), pastagem (BIEWER; FRICKE;
WACHENDOREF, 2009; SKIDMORE et al., 2010; KNOX et al., 2011), entre outros.

No entanto, para cana-de-agUcar estes estudos ainda foram pouco explorados,
existindo algumas pesquisas sobre o comportamento espectral da folha (ABDEL-RAHMAN
et al., 2010; BEGUE et al., 2010), sendo ainda mais raras investigacdes utilizando sensores
hiperespectrais (MIPHOKASAP et al., 2012). Porém, estes poucos trabalhos, tém mostrado
resultados promissores, gerando modelos com boa exatiddo no diagndstico da condigdo

nutricional da cultura em relacdo ao nitrogénio.
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3. MATERIAL E METODOS

3.2.1 Descricado do experimento

O presente trabalho foi conduzido em areas experimentais em trés localizacbes do
estado de Séo Paulo (Tabela 1). De acordo com a classificagdo climética de Koppen, a regido
possui clima subtropical umido (CWa), com média pluviométrica inferior a 1400 mm, sendo o

verdao Umido e o inverno seco.

Tabela 1 - Localizacdo e descri¢do das areas experimentais

Areal Area 2 Area 3
Localizacéo Jau Piracicaba Santa Maria da Serra
Descricdo Polo Centro-Oeste Polo Centro-Sul (APTA) Fazenda Itatina - Raizen
(APTA)
Coordenadas 22°15'08"S; 48°34'04"0  22°41'05"S; 47°38'54"0  22°33'26"S; 48°16'42"0
Classificacdo do solo Latossolo Vermelho (LV) Podzolico Vermelho- Neossolo Quartzarénico
Amarelo (PVA) (RQ)
Textura do solo Franco Arenosa (0-20 Argilosa (0-20 cm) Muito Arenosa (0-40 cm)
cm), Franco argiloarenosa Argilosa (20-40 cm)
(20-40 cm)

Todas as areas experimentais foram instaladas em 2010, utilizando o delineamento em
blocos ao acaso, com parcelas subdivididas, onde as parcelas eram diferenciadas pelas
variedades e as subparcelas por quatro doses de nitrogénio (Tabela 2). As areas receberam as
variacdes nas doses de nitrogénio desde o primeiro ciclo, no entanto, as avaliagdes foram
realizadas nas safras 2012/13 e 2013/14, ou seja, durante o terceiro e quarto ciclo produtivo
(Tabela 2).

Tabela 2 - Variedades cultivadas e doses de nitrogénio aplicadas
Localizacao Variedade Doses de N (kg ha?)

i SP 81-3250
Areal IAC 95-5000 0, 50, 100 e 150
RB 85-5536

SP 81-3250
IAC 87-3396
CTC14

Area 2 0, 50, 100 e 150

SP 81-3250
RB 96579
RB 86-7515

Area 3 0, 50, 100 e 150
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Observa-se que a variedade SP 81-3250 é comum nas trés areas experimentais. Tal
fato teve como objetivo possibilitar a comparacdo do efeito do ambiente sobre o mesmo
material genético. Todas as demais variedades foram selecionadas de acordo com a
capacidade de adaptacdo para diferentes condicdes de fertilidade de solo. Cada subparcela era
composta de cinco fileiras de cana-de-agUcar, espacadas em 1,5 m, com 10 m de
comprimento, onde foi considerada como &rea de avaliacdo, as trés fileiras centrais,
descartando 1 m das extremidades, afim de evitar os efeitos de bordadura.

As correcbes iniciais e anuais do solo foram realizadas de acordo com as
recomendacg0es para a cultura, diagnosticadas e recomendadas com base em analises de rotina
para fertilidade de solo. As doses de nitrogénio foram aplicadas utilizando o nitrato de
amonio, distribuido sobre a palhada da cana-de-agtcar em dose Unica, no inicio de cada ciclo.
Todos os demais tratamentos fitossanitarios seguiram os padrdes do sistema produtivo

regional adotados pelos produtores de cana-de-agUcar.

3.2.2 Coleta e armazenamento de amostras

Para as andlises espectrais e do teor foliar de nitrogénio, foram coletadas dez folhas
por subparcela quando a cultura se encontrava proxima a fase de maximo desenvolvimento
vegetativo que para a cana-de-agUcar coincide aproximadamente a quatro meses apos a
brotacdo da soqueira. As folhas coletadas sdao descritas na literatura como folha “+1”, sendo
esta, a primeira folha com o ponto de separacdo entra a lamina foliar e a bainha, visivel, de
acordo com o sistema Kuijper’s (CASAGRANDE, 1991).

Apos coletadas, as folhas foram imediatamente armazenadas em sacolas plasticas e
aclimatadas em caixas térmicas com gelo sem haver contato direto (afim de reduzir ao
maximo as perdas de umidade) e enviadas imediatamente ao laboratdrio para analise espectral
das folhas frescas, 0 que ocorria entre duas e quatro horas apds a coleta. Todas as etapas de

coleta descritas acima estéo ilustradas na Figura 1.
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Figura 1 — Sistematica da coleta das amostras foliares de cana-de-acUcar para analise espectral e do teor foliar de
nitrogénio. A. Folha diagndstico (+1); B. Folha coletada e com o terco médio destacado; C.
Amostragem de uma parcela coletada e identificada em sacola pléastica; D. Armazenamento das
amostras em caixa térmica com gelo.

3.2.3 Andlises espectrais e do teor de nitrogénio foliar

As curvas espectrais das folhas de cana-de-agtcar foram obtidas utilizando o sensor
hiperespectral FieldSpec 3 Spectrorradiometer (ASD — Analytical Spectral Devices Inc.,
Boulder, CO, USA), que opera na regido espectral de 350 a 2500 nm, com resolugéo espectral
de 1.4 nm entre 350 e 1050 nm e 2 nm de 1050 a 2500 nm, acoplado a uma esfera integradora,
modelo RTS-3ZC (ASD — Analytical Spectral Devices Inc., Boulder, CO, USA), configurada
para realizagéo de leituras de reflectancia da folha. No momento da coleta os dados espectrais
foram automaticamente interpolados para a resolucéo de 1 nm.

As leituras espectrais foram realizadas no terco médio das folhas coletadas. Apos as
leituras, foram calculadas as curvas espectrais médias por subparcela, utilizando as 10 folhas
coletadas, sendo previamente eliminadas curvas espectrais das amostras cujo valor de
reflectancia fosse maior que duas vezes o desvio padrdo em relacdo a média da parcela. Estas
amostras foram posteriormente secas em estufa de circulacdo forcada a 65 °C, moidas em
moinho tipo Wiley e analisadas para o teor de macronutrientes (N, P, K, Ca, Mg e S), de

acordo com Malavolta, Vitti e Oliveira (1997).
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3.2.4 Anélise univariada dos dados

Para uma primeira visdo sobre os efeitos da aplicacdo do nitrogénio na resposta
espectral da cana-de-acucar, foram calculados os coeficientes de correlacdo de Pearson, entre
cada comprimento de onda e o teor foliar de nitrogénio (TFN). As significancias das

correlagdes foram avaliadas utilizando o teste t (p< 0,05).

3.2.5 Analise de componentes principais

Visando explicar as alteragdes multivariadas nos dados hiperespectrais, foi
implementada a analise de componentes principais (ACP) utilizando o algoritmo interativo
NIPALS (MARTENS; NAES, 1989) onde as varidveis dependentes (X), no caso os resultados

de reflectancia para cada comprimento de onda, sdo submetidas a equacéo (1).

X=t,P | +...+t, P +e; (1)

Sendo que t € um vetor de pontuacdo (“scores ), P sao 0s pesos de cada comprimento
de onda (“loadings”) e & sdo 0s residuos para o kn componente. O algoritmo extrai um
componente principal por vez e cada componente é obtido interativamente por repedidas
regressdes de X em t para obter melhores P, e de X em P para obter melhores t. Este
procedimento é utilizado em analises multivariadas para se reduzir o nimero de variaveis
preditoras e/ou para descrever quais variaveis sdos mais importantes para cada componente
principal e como estes estdo relacionados com a variavel independente. Posteriormente 0s
resultados dos “scores” dos componentes principais que representam as variancias dos dados,

foram discutidos em relacdo a outras variaveis, como area e safras avaliadas.

3.2.6 Analise de regressao simples utilizando indices de vegetacéo citados em literatura
Foi realizado o levantamento bibliogréfico de indices espectrais da vegetacdo, ja

apontados na literatura como sensiveis a variagdo de nitrogénio ou pigmentos

fotossinteticamente ativos. Com base nos dados hiperespectrais coletados, foram realizados 0s

calculos destes indices, sequindo a defini¢do de seus autores (Tabela 3).
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Tabela 3 - Indices espectrais encontrados na literatura e serem testados em relag&o a capacidade de estimar o teor
foliar de nitrogénio em cana-de-actcar

Sigla Descrigédo Formula Autor
BNi Buschman and Nagel inde = R7T50-R500) (BUSCHMANN, 1993)
: u gel index "= R705-R500) ’
GMil Gitelson and Merzlyak index-1 GMil=% (GITELSON; MERZLYAK, 1994)
GMi2 Gitelson and Merzlyak index-2 GMiz:%SOO (GITELSON; MERZLYAK, 1994)
GNDVI Green Normalized Difference GNDVI= (R780-R550) (APARICIO et al, 2000)
TN YT etal.,
Vegetation Index (R780+R550)
mND Modified Normal Diference Index ND7p5= (R750-R705) (SIMS; GAMON, 2002)
7 705 R 750+R705-2R500) ’ ’
MERIS terrestrial chlorophyll MTCI= (R750-R710) .
MTCI idex —(R710—R680) (DASH; CURRAN, 2004)
NDCI Normalized Difference NDCI= (R762-R527) (MARSHAK et al., 2000)
Y TT etal.,
Chlorophyll Index (R762+R527)
NDRE Normalized Difference red ed NDRE= (R790-R720) RODRIGUEZ et al., 2006
ormalize erence red edge (R790TR720) ( etal., )
PSND Pigment Specific Normalized PSNDFM BLACKBURN. 1998
: Difference a (R800+R680) ( - 1998))
Pigment Specific Normalized (R800-R635)
PSNDb=—————
PSNDb Diference b (RS007R635) (BLACKBURN, 1998))
PSND Pigment Specific Normalized PSNDCZM BLACKBURN. 1998
¢ Difference ¢ (R800+R470) ( +1998))
] R735 (GUPTA; VIJAYAN; PRASAD,
RI-1dB Ratio Index — 1dB RI-1dB=o—75
2003)
) R738 (GUPTA; VIJAYAN; PRASAD,
RI-2dB Ratio Index — 2dB RI-2dB=2=75
2003)
) R741 (GUPTA; VIJAYAN; PRASAD,
RI-3dB Ratio Index — 3dB RI-3dB=p—
2003)
R747 GUPTA; VIJAYAN; PRASAD,
RI-half Ratio Index — half Rl-halﬁm (
2003)
RNDVI Red Normalized Difference RNDVI= (R780-R670) (RAUN etal, 2001)
Ny etal.,
Vegetation Index (R780+R670)
SR70s5 Simple Ratio 705 SR7OS=% (GITELSON; MERZLYAK, 1994)
R740 (VOGELMANN; ROCK; MOSS,
VOGa Vogelman Index a VOGa==-5
1993)
VOGb= (R734-R747) (VOGELMANN; ROCK; MOSS,
VOGb Vogelman Index b (R715-R726) 1003)
VOGe= (R734-R747) (VOGELMANN; ROCK; MOSS,
VOGc Vogelman Index ¢ (R715-R720) 1993)

Os valores calculados para os indices foram entdo submetidos a analise de regresséo

linear simples (SLR) como varidveis dependentes, sendo variaveis independentes o0s



26

resultados do TFN calculados em laboratério. Os modelos foram calibrados com os dados
coletados por variedade na safra 2012/13 (n = 24) e validados com os resultados obtidos na
avaliacdo na safra 2013/14 (n = 24)

3.2.7 Selecdo de variaveis e analise de regressao linear multipla por “stepwise”
Pré-tratamento dos dados

Foram utilizados dados espectrais da folha de cana-de-actcar no intervalo de 500 a
1000 nm apenas. Comprimentos de onda menores que 500 nm obtidos pela esfera integradora
modelo RTS-3ZC, apresentaram elevado grau de ruido, e sua utilizacdo influenciou
negativamente a estabilidade final dos modelos. Por outro lado, comprimentos de onda
maiores que 1000 nm, ndo apresentaram melhorias significativas aos modelos finais, e afim
de otimizar o processamento dos dados os mesmos também ndo foram utilizados.

Os dados utilizados foram as curvas espectrais médias de reflectancia por parcela e a
partir destas foram também calculadas as curvas da primeira derivada do espectro (PDE), por

meio da eq. (2)

PDE=R;;:1)-Ry()/ M (2)

Em que Ry € a reflectancia no comprimento de onda j, Rig+1) a reflectancia no
comprimento de onda j+1 ¢ Ay é a diferenca (nm) entre os comprimentos de onda j e j+1. Na
Figura 2 pode-se observar as curvas médias de reflectancia e PDE utilizados no presente
trabalho.
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Figura 2 - Curvas espectrais médias de reflectancia (a) e primeira derivada do espectro (b), para as doses 0 e 100

kg ha'l, utilizadas no presente trabalho
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Reducdo de dimenséo e sele¢do de variaveis

Um dos grandes problemas praticos ao se trabalhar com dados multivariados, onde o
numero de observacfes € maior que o nimero de variaveis preditoras, ou mesmo quando estas
sdo altamente correlacionadas entre si. A metodologia “sparse partial least square” (SPLS),
tem como principio central a imposic¢do de dispersdo ( “sparsity”’) nas varidveis preditoras, por
meio dos principios dos minimos quadrados parciais, permitindo eficiente reducdo e selecdo
de variaveis (CHUN; KELES, 2010). Esta metodologia foi implementada utilizando o pacote
de anélises sPLS, desenvolvido para o software estatistico r (CHUNG; CHUN, 2012).

Os resultados desta fase foram calculados utilizando apenas os dados da safra 2012/13,
e geraram coeficientes que representam a importancia de cada variavel preditora
(comprimentos de onda) para predi¢cdo do TFN, sendo que por observacdo foram selecionados
0s 15 comprimentos de onda mais importantes, uma vez que a insercao de maior nimero de
variaveis iniciais ndo ocasionou melhora estatisticamente nos parametros dos modelos finais

de regressao linear multipla por “stepwise” gerados posteriormente.

Regressdo linear multipla por “stepwise” (RLMS)

RLMS foi utilizado para a geracdo de modelos para estimativa do TFN em cana-de-
acucar. Os modelos de predicdo foram gerados para os dados de reflectancia e da PDE com
dados espectrais obtidos na safra 2012/13 e, posteriormente, os modelos foram validados com
dados independentes obtidos na safra 2013/14.

A técnica Stepwise (passo a passo), se inicia com um modelo contendo todas as
variaveis do conjunto, sendo estas removidas de forma gradativa as varidveis estatisticamente
menos significativas. Esse processo ocorre até que as variaveis restantes sejam todas
importantes (estatisticamente relevantes), ou seja, até que ndo haja melhora na significancia
do modelo ou ndo haja variaveis a serem retiradas. Essa técnica supde que algumas variaveis
ndo contribuem de forma expressiva para a resposta de todo o conjunto (DARVISHZADEH
et al., 2008).

O melhor modelo foi selecionado com base no menor valor para o critério de
informacdo de akaike (CIA), que leva em consideracdo qual é a penalizacdo dos pardmetros
estatisticos do modelo de regressao em relacdo a insercdo ou exclusédo de mais uma variavel
preditora (ESTES et al., 2008). A anélise de CIA néo representa diretamente a qualidade do
modelo final, mas permite escolher o melhor modelo entre uma série de combinagfes de

variaveis possiveis.
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3.2.8 Avaliacéo da precisdo dos modelos gerados
A precisdo de todos os modelos gerados nas fases anteriores foi avaliada com base nos
resultados do coeficiente de determinacédo (R?2), raiz quadrada do erro médio (RMSE) e o erro

relativo de predicdo (RE), estes dois ultimos calculados pelas equagdes 3 e 4.

RMSE= Jﬁ X Z(Pi-on2 3)

i=1
n
RE= : Z(Pi'm) 100 4
B nX O1 x *)

Onde Pi e Oi sdo os valores previstos e observados para o0 TFN respectivamente e n é

0 numero de observagdes utilizadas para geracdo ou validacdo do modelo.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Resultados para a analise foliar de nitrogénio e balanco hidrico para as areas
experimentais na safra 2012/13 e 2013/14

Os resultados da andlise foliar de nitrogénio em funcdo das doses de nitrato de amonio
aplicadas (Figura 3), mostram que a variacdo dos dados foi menor na safra 2012/13,
comparada a safra 2013/14. Apesar disto existiu um certo padrdo em relacdo ao
comportamento das variedades dentro das areas quando observadas a variagdo do TFN entre
as safras, com tendéncia ao aumento dos teores de nitrogénio na folha com o aumento das

doses.
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Safra 2012/13 Safra 2013/14
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Figura 3 — Teor foliar de nitrogénio (TFN) para as diferentes doses de nitrogénio aplicadas nas safras 2012/13 e
2013/14.

A variedade SP 81 3250 foi a Unica que mostrou tendéncia de saturacdo no TFN, tanto
na area 1 na safra 2012/13, quanto na area 3 para ambas as safras, apresentando inclusive
menores valores para 0 TFN na dose de 150 kg ha™ que na dose de 100 kg ha*. A area 2 foi a
que apresentou as menores variacdes em relacdo ao TFN entre as trés variedades cultivadas

sendo este comportamento observado nas duas safras avaliadas (Figura 3).
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Segundo Raij et al. (1997), os valores normais de N na folha de cana-de-agucar estdo
entre 18 e 25 g kgl. Seguindo estes pardmetros os resultados observados apontam que a
cultura estava submetida a determinado nivel principalmente nos tratamentos com doses de 50
kg ha! ou inferiores. Além disto é interessante avaliar que, os niveis foliares de N observados
no presente trabalho, mostraram a existéncia de diferengas entre os valores médios das
diversas variedades e sendo assim, 0s niveis criticos devem ser estudados mais
detalhadamente e faixas de estresse mais precisas devem ser propostas por variedade ou
ambiente de cultivo (SANTOS et al., 2013).

Afim de compreender melhor quais foram as condic@es climaticas de cultivo durante
as safras em avaliacdo e sua possivel influéncia nos resultados obtidos, foi realizado o calculo
do balango hidrico (Figura 4), com base na metodologia proposta pela FAO (ALLEN et al.,
1998). O eixo horizontal representa o tempo em escala didria e no eixo vertical estdo plotados
os valores diarios de precipitacdo, da deplecdo da agua no solo e o limite da deplecéo para que
a agua esteja prontamente disponivel para a cultura (APD) todos em milimetros (mm).
Valores de deplecdo acima da linha vermelha indica que a cultura estava submetida a algum

nivel de estresse de acordo com as necessidades hidricas da cultura.
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Figura 4 - Balanco hidrico sequencial da cultura da cana-de-agUcar para as trés areas em estudo

Para as trés areas em estudo, observa-se que o volume de precipitacdo ocorrida do
momento da colheita até a data da amostragem foi maior na safra 2012/13 que na safra
2013/14, sendo que os valores acumulados foram respectivamente de 890,0 e 541,6 mm para
aarea 1, 565,6 e 466,1 mm para a area 2 e 682,4 e 555,4 mm para a area 3. De acordo com 0s
resultados do balango hidrico, nenhuma das areas apresentavam déficit hidrico no momento
da coleta para a safra 2012/13, ja para a safra 2013/14, todas elas apresentaram algum nivel de
déficit hidrico (Figura 4).

Tendo em vista que quase que em sua totalidade o nitrogénio absorvido pelas plantas
se da por meio do fluxo de massa, a ocorréncia de estresse hidrico pode explicar a maior

variabilidade do TFN observado na safra 2013/14 quando comparada com a 2012/13.
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Ao mesmo tempo que a escassez de agua no solo pode ocasionar alteracfes na
dindmica de absor¢do no nitrogénio pela planta de cana-de-aglcar, o estresse hidrico altera
significativamente o comportamento espectral da vegetacdo em toda a faixa do espectro
avaliada no presente trabalho, que vai da regido do visivel ao infravermelho de ondas curtas
(ZYGIELBAUM et al., 2009; BANDYOPADHYAY et al., 2014).

A escassez de &gua pode causar modificacbes no arranjo das estruturas
fotossinteticamente ativas (ZYGIELBAUM et al., 2012), que governam a reflectancia
principalmente da regido do visivel e “red-edge”, tendo estas estreita relacdo com o
nitrogénio na planta (CAMMARANO et al., 2014).

4.2 Anélise de bandas individuais utilizando os resultados de todas as variedades e areas
experimentais combinadas

Visando melhorar a apresentacdo visual, na Figura 5 estdo apresentadas apenas as
curvas espectrais médias para as doses de nitrogénio 0 e 100 kg ha®. Pode-se observar
diferencas entre o comportamento espectral das folhas de cana-de-acUcar, quando comparadas
as curvas médias dos tratamentos com e sem aplicacao de nitrogénio sendo que, para a regiao
espectral dos visivel (400 a 700 nm), as folhas de plantas adequadamente nutridas, mostraram
menores valores de reflectdncia, com comportamento inverso para a regido do infravermelho

préximo (750 a 950 nm).
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Figura 5 - Resposta espectral média das folhas de cana-de-aglicar para as doses 0 e 100 kg hal de nitrato de
amonio, nas trés areas experimentais avaliadas nas safras 12/2013 e 13/2014.

Apesar deste comportamento ser persistente, apresentam diferentes intensidades entre
as areas e safras analisadas, sendo que para ambos 0s anos, a area experimental de Piracicaba
(Area 2), que possui 0 solo com maiores teores de argila entre os experimentos (Tabela 1),
apresentou as menores diferenciagdes visuais em relacédo a intensidade de reflectancia, sendo
que as maiores diferenciacdes foram observadas na area de Santa Maria da Serra (Area 3),
que possui um solo arenoso, de baixa fertilidade natural.

Sobre este comportamento, a regido do visivel, é sensivel a alteracdes na concentragdo
de pigmentos na folha, sendo a clorofila, a mais abundante em plantas verdes (XUE; YANG,
2009). Folhas saudaveis apresentam uma feicdo de reflectancia tipica, centrada em 550 nm
(regido do verde), uma vez que a luz verde é absorvida em menores quantidades quando
comparadas com a luz azul e vermelha, sendo a luz verde predominante em relacéo a energia

refletida e transmitida para esta faixa do espectro. No entanto, a absor¢do de energia pela



35

cultura na regido do verde e consideravel, e aumenta com o incremento da concentracdo de
clorofila na folha, que por sua vez é diretamente sensivel a captacéo de nitrogénio pela planta
(TERASHIMA et al., 2009).

Conclui-se que plantas estressadas tendem a apresentar folhas com tonalidade verde
clara a amarelada, enquanto que plantas bem nutridas, tendem a apresentar folhas com
tonalidades verde escuras. A concentracdo de outros pigmentos como carotenoides, xantofilas
e antocianinas também ocasionam varia¢c@es no comportamento espectral da regido do visivel.

Os pigmentos da folha sdao praticamente “transparentes” a radiagao eletromagnética na
regido do infravermelho proximo, sendo que o comportamento espectral desta regido sofre
grande influéncia do arranjo estrutural das células do mesofilo esponjoso (KNIPLING, 1970).

Grande parte do nitrogénio na planta é alocado na composicao dos cloroplastos, outra
parte consideravel deste elemento, encontra-se como constituinte de aminoacidos livres na
planta, proteinas ou na estrutura de outros componentes nitrogenados, como as bases
nitrogenadas (purinas e pirimidinas) e &cidos nucleicos (DNA e RNA), que séo responsaveis
por 10% do nitrogénio total da planta. Outras formas amino sollveis podem representar até
5% do nitrogénio na planta (CONN et al., 1987; MENGEL; KIRKBY, 1987).

Estando o nitrogénio relacionado com os mais importantes processos fisiologicos que
ocorrem nas plantas, estresses causados por este nutriente podem afetar a estrutura celular, e
consequentemente a reflectancia no infravermelho préximo. Neste trabalho, foi observado que
0 incremento nas doses de nitrogénio, ocasionou aumento da reflectancia no infravermelho
préximo (Figura 3). Ndo foram observadas alteracdes sistematicas na regido do infravermelho
de ondas curtas (950 a 2200 nm) relacionados a aplicacdo de doses de nitrogénio, sendo esta
regido espectral descrita na literatura como primariamente responsiva a variagdes no contetido
de 4gua da folha (CECCATO et al., 2001).

Os resultados observados dos coeficientes de correlagdo de Pearson entre cada
comprimento de onda e o TFN sdo apresentados na Figura 6. Esta analise mostra que existe
uma correlacdo significativa e consistente entre o TFN e a reflectancia da folha para a regiéo
do visivel, especialmente nos comprimentos de onda da luz verde, centrada em 550 nm, cujos
coeficientes variaram de —0,40 a -0,48 na safra 2012/13 e de -0,31 a -0,64 na safra 2013/14.
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Figura 6 - Coeficientes de correlagdo de Pearson entre cada comprimento de onda da curva espectral da cana-de-
acucar e o teor foliar de nitrogénio (TFN) englobando todas as doses, variedades e &reas experimentais
nas safras 2012/13 e 2013/14. Linhas continuas indicam correlagdo significativa, de acordo com o
teste t (p <0,05)

A regido de transicdo entre a luz visivel e o infravermelho, caracterizada pela rampa e
rapido aumento da reflectdncia, observada na curva espectral da vegetacdo e descrita na
literatura como “red-edge” (TIAN et al., 2011b), também apresentou correlagdo consistente e
significativa com o TFN, estando estes valores entre -0,36 e -0,52 na safra 2012/13 e -0,35 e -
0,70 na safra 2013/14. Tanto a regido espectral da luz verde quanto 0 “red-edge” tém sido
citadas constantemente como sensiveis a variagdo de pigmentos em plantas, especialmente a
clorofila; portanto, indices e modelos espectrais tém sido desenvolvidos utilizando estas
regides espectrais (YAO et al., 2013; CAMMARANQO et al., 2014).

E possivel observar que a regido do infravermelho préximo, para a safra 2012/13,
apenas apresenta correlacdo significativa com o TFN na area 1, no entanto, os coeficientes sao
baixos, sempre menores que 0,30 (Figura 6). Para a safra 2013-14, tanto a area 1 quanto a 2
apresentaram correlagdes significativas, porém com valores também baixos, proximos aqueles
citados anteriormente.

A regido do infravermelho de ondas curtas, também apresentaram resultados
inconsistentes no que diz respeito a correlagdo entre o TFN e a reflectancia nestes
comprimentos de onda. Estes resultados indicam que estas regides espectrais sdo mais
sensiveis a outros tipos de estresses nas plantas, podendo apresentar alguma correlagdo com o
TFN, quando outros fatores de produgdo ndo atingem niveis limitantes, fatores tais quais,
deficiéncia de outros nutrientes, doencas e pragas, ou mais provavel neste caso a variagdo na
disponibilidade hidrica dos solos, uma vez que para todas areas experimentais ndo foram
utilizadas tecnologias de irrigagdo, situagdo mais comum para o sistema produtivo de cana-de-

acucar brasileiro.
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4.3 Andlise de componentes principais para os dados das trés areas experimentais
incorporando todas as doses e variedades

Para uma analise multidimensional dos dados foi utilizada a analise de componentes
principais, que tem como objetivo resumir a maior parte da informacao original (nesse caso a
curva espectral), a um nimero minimo de fatores para fins de detec¢do da variabilidade dos
dados, observagdo de variaveis notaveis e mesmo previsdo do TFN.

A Figura 7 apresenta os resultados dos “loadings” calculados na analise de
componentes principais (ACP), mostram que o componente principal 1 (CP1) explica
99,928% da variabilidade de todo o conjunto de dados em questdo. Este componente
claramente esta relacionado a variagdes globais na intensidade de reflectancia das curvas
espectrais, pois suas feicbes acompanham perfeitamente a tendéncia de um espectro normal
da cana-de-agucar.

Apesar de explicar quase que em sua totalidade a variagdo global dos dados, o CP1
néo apresentou correlacao significativa com o TFN (r = 0,04), indicando que a maior parte da
variabilidade dos dados estd mais relacionada a outros fatores, tais quais: o ambiente de
cultivo, variedades avaliadas, condi¢des climaticas prévias ou na época de avaliacdo ou até
mesmo variagdes dos espectros decorrente de instabilidade do proprio equipamento, como
observado por Ben-Dor, Ong e Lau (2015), estudando a aplicacdo da radiometria para analise

de solos em laboratorio.
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Figura 7 - Resultados dos “loadings” e “scores” para analise de componentes principais (ACP) para os dados
hiperespectrais de cana de aguUcar nas trés areas de estudo. V = percentual da variancia dos dados
explicado por cada componente principal e r = coeficiente de correlacdo de Pearson entre 0s “scores”
calculados para cada curva espectral e o teor foliar de nitrogénio (TFN).

Ja o CP2, apresenta valores positivos de “loadings” nos comprimentos de onda do
visivel, principalmente no verde e também na regido de transicdo entre o visivel e o
infravermelho, denominada “red-edge”, enquanto que na regido do infravermelho préximo,
os valores de “loadings” observados foram negativos, porém com valores menores (Figura
5). Acima de 1400 nm os valores dos “loadings” sdo proximos a zero. Apesar do coeficiente
baixo (r = -0,12), este componente principal apresentou correlacdo significativa com o TFN
de acordo com o teste t a 5% de probabilidade.

O componente principal 3 (CP3), apresentou resultados parecidos com os observados
no CP2 para a regido do visivel, no entanto o peso dos ‘“loadings” para todos oS
comprimentos de onda acima de 750 nm apresentam valores proximos a zero (Figura 7). Este

componente principal apresentou a maior correlagdo com os valores do TFN (r = -0,42).
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Fazendo uma andlise paralela entre esta correlacdo dos resultados dos “loadings” para
0 CP3 (Figura 7) com as correlagdes dos comprimentos de onda e o TFN (Figura 6), observa-
se que existe uma coeréncia entre os resultados apresentados, uma vez que as curvas
espectrais da folha das plantas que ndo receberam aplicacdo de nitrogénio apresentaram
correlacdo negativa com a reflectancia da regido do visivel e do “red-edge .

O componente principal 4 (CP4) também apresentou valores significativos de
correlacdo em relacdo ao TFN (r = -0,28). Os resultados dos “loadings” apresentam valores
negativos para a regido do verde, positivo para a regido do vermelho, porém com valores
baixos, sendo que a regido do infravermelho préximo e de ondas curtas apresenta valores
proximos a zero (Figura 7).

Os valores mais expressivos de “loadings” para 0 CP4, sdo observados na estreita
faixa do “red-edge” (680 a 720 nm), o que explica o motivo deste componente principal estar
mais relacionado as variacdes globais do TFN, uma vez que os resultados das correlagdes
entre 0 TFN com as bandas individuais (Figura 6), mostraram que nesta regido do espectro
foram observadas as melhores correlaces, bem como foi a regido mais estavel entre as areas
e safras avaliadas.

Cammarano et al. (2014) estudando a aplicabilidade de dados espectrais para a
predicdo do teor de nitrogénio em plantas de trigo desenvolvidas na regido do mediterraneo, ja
haviam apontado que os melhores e mais estaveis indices de vegetacdo para modelagem desta
variavel, foram aqueles compostos por comprimentos de onda do “red-edge ”, e 0s resultados
apresentados até aqui, mostram que a cultura da cana-de-agUcar tem comportamento
semelhante em relacéo as regides do espectro mais sensiveis a variagdes no TFN.

Os resultados dos “scores” do CP1 e CP2 para todo o conjunto de dados em estudo,
estdo apresentados em forma de grafico de dispersio (Figura 6). E possivel observar que em
geral existe uma tendéncia de separagdo entre os dados espectrais das trés areas em estudo, e
nos graficos para as diferentes safras, existe maior dispersdao dos dados da safra 2012/13,
principalmente para a area 3 (Santa Maria da Serra).

Apesar disso, existe um padrdo de comportamento das respostas espectrais dentro das
areas, sendo que em relacdo ao CP1, a rea 1, apresentou os maiores valores de “scores” (Em
média 7,3), observados no eixo y da Figura 8, e estando este componente principal ligado
diretamente as diferencas de intensidade de reflectdncia, conclui-se que a area 1, teve a
tendéncia de apresentar maiores valores de reflectancia, ja entre as areas 2 e 3, ndo se observa
grandes diferencas em relagdo aos valores do CP1 (Figura 8). Por outro lado, em relacdo ao

CP2, que representa as variagdes da reflectancia principalmente na regido do visivel e
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infravermelho proximo, com valores de “loadings” positivos para a primeira e negativa para
a segunda regido do espectro, como j& apresentado (Figura 7), separou a &rea 1 das demais,

que apresentaram valores semelhantes (Figura 8).
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Figura 8 - Dispersdo dos “scores” entre os componentes principais 1 e 2 (CP1 e CP2) para os dados das trés
areas em estudo. Area 1= Jad, Area 2 = Piracicaba, Area 3 = Santa Maria da Serra

O fato da repeticdo dos padrdes de comportamento dos “scores” para 0S componentes
principais 1 e 2, entre as areas em estudo para as safras consecutivas, aliado ao agrupamento
das areas em cada safra, mesmo sendo estas compostas por trés variedades e quatro doses de
nitrogénio, mostra que, mesmo com estudos a nivel foliar, 0 ambiente de cultivo tem uma
influéncia significativa na resposta espectral da cultura da cana-de-acUcar, que neste caso se
sobressaiu mesmo em relacdo as diferencas espectrais das variedades e as variacdes das
condicbes atmosféricas em que a cultura estava submetida no decorrer da safra e no momento
da coleta das amostras foliares.

Ao se avaliar os resultados da analise de componentes principais das variedades
cultivadas dentro de cada area experimental nas duas safras em estudo (Figura 9), é possivel
verificar que em geral existem diferencgas entre das curvas espectrais de diferentes variedades,
e que em geral, o comportamento das variedades segue um padrdo dentro das safras
estudadas. A variedade SP 81 3250, sempre apresentou 0s maiores valores dos ‘“scores”
calculados para o CP1, o que significa que esta variedade apresenta em geral maior
intensidade de reflectancia, com excecéo da variedade IAC 95 5000, cultivada na area 1, que
apresentou comportamento semelhante a SP 81 3250, tanto em relacdo ao CP1 quanto ao
CP2.



41

Safra 2012/13 Safra 2013/14
1AC 95 5000 @ RI3 85 5536 WMSP 81 3250 TAC 95 5000 @ RI3 85 5536 MSP 81 3250
0.6 - 06
04 r 04 F
0.2 0.2 ¢
12 b 2t
® ewdlnd
— ) [ ] ||
55 ot e e RIS LA
Z e "% M., S
02 f Sy 2% A 02t o
®s%% 7 "n e
s =
04 b . 04 L.
0.6 1 1 1 1 ] -0.6 1 1 1 1 ]
6.6 6.8 7 7.2 74 76 6.6 6.8 7 72 7.4 76
CPI CPI
CTC 14 @IAC 873396 mSP 81 3250 CTC 14 OIAC 873396 mSP 8132350
0.6 - 0.6
04 | e .?. 04 .:.
®
® O"o n ..' 8 g
02 | u 02 | % 0"-',"
' ° [ ' e Y%od " m =
= e =
N E_: ok u E ok ™ - |
g C " g m o m ¥
> - .
02 | 02
04 04
0.6 L L L L L ) 0.6 L L L L L )
62 64 66 6.8 7 72 74 62 64 66 68 7 72 74
CPl CP1
RI3 867515 @RI393 579 mSP 813250 RI2 867515 ORI 03579 mSP 813250
06 - 0.6
04 04 |
02 02 |
Y
[ ]
™ [ ]
s g or ‘e ‘ot g 0 P o, wenn .lih
5 o".' o m gt L D) Sy
< o s’ Ty ° -1
02 N n 02 F - o
° m
” | ] n [ ]
04 r * = -04 |
m N
0.6 1 1 ] 0.6 1 1 1 1 1 ]
& 6.3 7 7.3 62 64 66 68 7 72 74
CPI Pl

Figura 9 - Grafico de dispersdo entre 0s componentes principais 1 e 2 (CP1 e CP2) para as trés variedades dentro
de cada area, nas safras 2012/13 e 2013/14

Sendo a variedade SP 81 3250, comum em todas as areas experimentais, é possivel
analisar seu comportamento quando cultiva em diferentes ambientes. Esta variedade em todas

as areas, apesar das variacGes nos valores absolutos dos “scores”, apresentou 0s maiores
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valores referente ao CP1 e os menores valores em relagdo ao CP2 quando comparada as
demais variedades cultivadas (Figura 9).

Esta consisténcia de comportamento reforca a tese de que embora existam diferencas
do comportamento espectral da cana-de-agucar, principalmente na intensidade de reflectancia
ligadas principalmente ao fator clima e ambiente, existem varia¢des sisteméticas que vao além
da intensidade de reflecténcia, que podem ser utilizadas para criar assinaturas espectrais para

classificacdo/separacdo de variedades ou grupos de variedades semelhantes.

4.4 Performance dos indices de vegetacdo, levantados em literatura para predicdo do
teor foliar de nitrogénio.

Devido ao grande numero de informagdes provindas dos 20 indices de vegetacdo
testadas no presente trabalho, serdo apresentados aqui apenas os cinco indices mais estaveis
em relagdo a precisdo dos modelos gerados, a tabela com os coeficientes de correlagdo para
todos os indices é apresentada no Anexo A.

Os resultados para os cinco indices espectrais mais estaveis entre todas as areas e
variedades em estudo (BNi, GNDVI, NDRE, RI-1db e VOGa), podem ser visualizados na
tabela 3. Na fase de calibracdo dos modelos de regressao simples, os indices selecionados,
mostraram desempenhos semelhantes e todos os modelos gerados mostraram significancia a
1% de probabilidade. Estes indices ttm em comum o fato de serem calculados utilizando
comprimentos de onda da regido do visivel (mais precisamente nos comprimentos de onda do
verde) e na regido do “red-edge”, combinados com comprimentos de onda do infravermelho

proximo.
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Tabela 3 - Resultado da calibragdo e validacdo dos cinco indices com melhor desempenho neste estudo para
predicdo do Teor Foliar de Nitrogénio nas diferentes variedades.

Area  Variedade indi Calibracao Validacéo
ndice Equacéao® R%; RMSE (gkg') RE (%) | R%; RMSE RE
o BNi Y =56,52 + BNi x -94,52 0,92 0,34 6,9 0,70 3,50 22,2
§ GNDVI Y =-22,70 + GNDVIx 96,64 0,89 0,41 8,2 0,69 367 231
0 NDRE Y =-3,97 + NDRE x 116,31 0,89 0,41 8,2 0,74 318 206
g RI-1db Y =-77,24 + RI-1db x 71,76 0,88 0,42 8,4 0,69 3,66 23,1
- VOGa Y =-61,28 + VOGA x 57,21 0,88 0,42 8,4 0,70 3,44 22,1
© BNi Y = 46,00 + BNi x -69,83 0,84 0,49 10,0 0,66 250 256
- 8 GNDVI Y =-11,48 + GNDVI x 68,75 0,84 0,50 10,2 0,65 2,50 25,6
§ g NDRE Y =0,04 + NDRE x 90,49 0,81 0,55 11,2 0,76 1,67 20,4
< @ RI-1db Y =-54,57 + RI-1db x 54,20 0,80 0,55 11,2 0,70 184 212
VOGa Y =-40,53 + VOGA x 41,65 0,80 0,56 11,4 0,72 151 19,3
BNi Y =58,15 + BNi x -95,92 0,76 0,80 11,8 0,82 293 256
% GNDVI Y =-19,69 + GNDVI x 91,30 0,79 0,75 11,0 0,82 2,69 24,4
g NDRE Y =-7,03+ NDRE x 138,33 0,71 0,87 12,8 0,77 3,27 26,5
oy RI-1db Y =-81,97 + RI-1db x 75,99 0,69 0,90 13,2 0,84 2,80 24,7
VOGa Y =-65,27 + VOGA x 60,24 0,71 0,87 12,8 0,85 322 26,7
BNi Y = 64,55 + BNi x -135,02 0,81 0,74 8,4 0,80 2,35 240
s, GNDVI Y =-42,03 + GNDVIx 122,99 0,81 0,74 8,4 0,80 1,74 20,0
8 NDRE Y =-8,28 + NDRE x 106,27 0,79 0,78 8,9 0,74 2,78 25,8
O RI-1db Y =-75,43 + RI-1db x 65,76 0,82 0,72 8,2 0,79 2,07 21,9
VOGa Y =-5550+VOGA x 48,29 0,82 0,73 8,3 0,79 250 243
© BNi Y =54,62 + BNi x -109,84 0,89 0,39 6,8 0,66 1,00 157
~ % GNDVI Y =-31,32 + GNDVI x 98,52 0,89 0,39 6,8 0,67 1,00 15,7
3 5 NDRE Y =-6,49 + NDRE x 95,56 0,85 0,46 9,2 068 119 16,7
< 2 RI-1db Y =-59,27 + RI-1db x 54,02 0,86 0,45 9,0 0,69 0,92 151
- VOGa Y =-44,97 + VOGA x 41,04 0,87 0,44 8,8 0,69 0,95 15,4
BNi Y = 42,84 + BNi x -66,95 0,72 0,91 14,0 0,81 1,06 154
% GNDVI Y =-13,22 + GNDVI x 68,03 0,74 0,87 13,4 0,81 1,02 15,3
Z’.‘? NDRE Y =0,71+ NDRE x 77,85 0,77 0,83 12,3 0,82 1,53 17,8
oy RI-1db Y =-42,77 + RI-1db x 44,23 0,74 0,87 13,4 0,82 102 153
VOGa Y =-31,58+VOGA x 33,94 0,75 0,86 13,2 0,82 1,27 164
o BNi Y = 44,52 + BNi x -69,35 0,78 0,90 15,0 0,75 0,82 150
§ GNDVI Y =-11,96 + GNDVI x 66,97 0,77 0,91 15,2 0,74 0,85 15,1
9 NDRE Y =256+ NDRE x 83,15 0,79 0,87 145 0,70 0,92 15,3
2 RI-1db Y =-47,55 + RI-1db x 49,82 0,78 0,90 15,0 0,72 0,87 15,2
- VOGa Y =-3515+VOGA x 38,61 0,77 0,91 15,2 0,75 0,84 149
© BNi Y = 47,27 + BNi x -66,78 0,82 0,96 13,7 0,73 086 144
™ 8 GNDVI Y =-8,34 + GNDVI x 67,30 0,82 0,95 13,6 0,75 0,85 14,4
§ g NDRE Y =455+ NDRE x 90,83 0,87 0,82 11,7 0,71 0,89 14,4
< g RI-1db Y =-48,43 + RI-1db x 53,10 0,86 0,84 12,0 0,74 0,87 145
VOGa Y =-36,92 + VOGA x 42,39 0,86 0,84 12,0 0,78 085 144
o BNi Y = 46,17 + BNi x -63,88 0,86 0,80 9,6 0,75 0,88 144
9 GNDVI Y =-7,65+ GNDVI x 66,00 0,86 0,80 9,6 0,78 0,80 141
2 NDRE Y =5,35+ NDRE x 86,09 0,89 0,70 8,4 0,68 0,90 14,5
g RI-1db Y =-49,74 + RI-1db x 54,33 0,88 0,73 8,8 0,70 0,89 144
VOGa Y =-37,63+VOGA x 43,08 0,89 0,71 8,6 0,72 0,89 144

2 Todas as regressoes foram significativas pelo teste f (p<0,01).

Entre todos os indices testados, os Unicos que ndo mostraram significancia para os
modelos na fase de calibragcdo, foram os que utilizavam comprimentos de onda do vermelho
ou azul, combinadas a comprimentos de onda do infravermelho proximo, que € o caso por
exemplo dos indices PSNDa, PSNDb e PSNDc (Anexo A). As curvas espectrais coletadas

com a esfera integradora, modelo RTS-3ZC da ASD, apresentaram elevado grau de ruido nos
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comprimentos de onda do azul (350 a 500 nm), o que pode ter afetado os resultados para 0s
indices desenvolvidos nesta regido. Apesar destes resultados observados nessa pesquisa, estes
indices ja foram reportados como Uteis na predicdo do conteldo de nitrogénio em outras
culturas em nivel de dossel (MIAOQ et al., 2009).

Pode-se observar que para a area 1, a variedade IAC 95 5000, apresentou os melhores
valores para 0s parametros estatisticos na fase de calibracdo (R2 <0,92 e 0,89>, RMSE <0,34 ¢
0,42 e RE <6,9 e 8,4%>), seguida da variedade RB 85 5536, SP 81 3250 (Tabela 3). Ja para a
fase de validacdo, os valores de R%, embora significativos, foram sempre menores comparados
a fase de calibraco, ja os valores observados para a RMSE e RE (<1,51 e 3,77 g kg'> e
<19,3 a 29,5%> respectivamente), sdo relativamente altos, sendo que para esta area oS
modelos calibrados com dados das safras 2012/13, superestimaram o TFN para dados
independentes da safra 2013/14.

Na area 2, os resultados da fase de calibragdo, apresentaram valores variando de Rz =
0,72, RMSE = 0,91 g kg* e RE = 14% com o indice BNi na variedade SP 81 3250, a valores
de R?2 = 0,89, RMSE = 0,39 e RE = 6,8% com o indice BNi na variedade IAC 87 3396
(Tabela 3). Na fase de validacdo os modelos se mostraram mais estaveis comparados aos
expostos anteriormente para area 1, observando-se para a area 2, variacdes de 0,66 a 0,82 para
R2, 0,92 a 2,78 g kg para RMSE e 15,1 a 25,8% para RE. Na area 3, a estabilidade dos
modelos foi parecida com a observada na &rea 2, sendo observados valores de R? <0,77 e
0,89>, RMSE <0,70 e 0,96 g kg'> e RE <8,4 e 15,2%> na fase de calibragdo e R2 <0,68 e
0,78>, RMSE <0,80 € 0,92 g kg*> e RE <14,1 e 15,3%> na fase de validacao.

Existiu grande diferenca entre os coeficientes dos modelos gerados para cada
variedade individual, ndo sendo possivel calibrar um modelo significativo por area o que
impossibilita automaticamente a calibracdo de um modelo global. Miphokasap et al. (2012),
trabalhando com dados hiperespectrais na cultura da cana-de-acUcar na Tailandia j& haviam
constatado comportamento semelhante, onde modelos calibrados para variedades individuas
apresentaram maior estabilidade na fase de validagdo comparados com modelos mais
generalistas.

Amaral et al. (2014) observaram correlacdo baixa entre resultados de indices de
vegetacdo mensurados por sensores ativos em nivel de dossel e o TFN, sendo que néo existiu
correlagdo significativa quando dados de varias localidades com diferentes tipos de solos
foram adicionados ao modelo, concluindo estes, que a diferenca entre as areas de cultivo, é
mais importante que a variabilidade do TFN na cultura da cana-de-agucar para as condicoes

observadas. No caso deste estudo, mesmo em nivel de folha, foi observado que existem
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diferengas entre a reflectancia de uma mesma variedade quando cultivada em diferentes solos,
como pode ser observado com as diferencas dos modelos calibrados entre as areas 1, 2 e 3.
Além disso, a instabilidade dos modelos quando validados com dados coletados em diferentes
safras (Tabela 3), mostra que, além da diferenca entre variedades e areas, fatores do ambiente
podem modificar a resposta espectral da cultura.

A variedade SP 81 3250 foi a Unica cultivada nas trés areas experimentais, com o
objetivo principal de verificar o efeito do ambiente na resposta espectral da cana-de-acUcar.
Nesta etapa foi realizada a calibracdo de modelos de regressao simples para estimativa do
TEN, utilizando os resultados do indice BNi na variedade SP 81 3250, combinando dados
coletados nas trés areas experimentais na safra 2012/13 e posteriormente validacdo dos
mesmos utilizando dados da safra 2013/14, comparados com os modelos gerados por area

individual com a mesma variedade (Figura 10).
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Figura 10 - Andlise grafica do resultado de calibragdo e validagdo dos modelos de regressdo para a predi¢do do

Teor Foliar de Nitrogénio a partir do indice espectral BNi, para a variedade SP 81 3250. (a)
Combinacdo dos dados das trés areas experimentais; (b) Modelos individual por area

O modelo combinado para a variedade SP 81 3250 mostrou resultados significativos
na fase de validagdo, com R2 = 0,46 (p<0,01), RMSE = 2,18 g kg™ e RE = 19,8%, no entanto
qguando comparado aos modelos por éarea individual, o desempenho do modelo mais
generalista mostra resultados inferiores, sendo visual a reducéo da sensibilidade a variacdo do
TFN, uma vez que na fase de validagéo, os resultados observados em laboratério variaram de
13,8 a 22,7 g kg* e os estimados pelo modelo de 17 a 20,2 g kg (Figura 10a). Os modelos
individuais gerados para a area 2 e area 3 mostraram bom desempenho, com R2 de 0,82 e
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0,81, RMSE de 1,06 e 0,88 g.kg?! e RE de 15,4% e 14,4% respectivamente, com valores
préximos a linha 1:1 (Figura 10b).

O modelo individual gerado para a area 1 apesar de apresentar bom R2 na fase de
validaco (0,78) teve valores elevados para RMSE (2,93 g kg) e RE (25,6%). A provavel
causa desta disparidade esté relacionada a varia¢es das condicGes climaticas e umidade do
solo. Na safra 2012/13 na época de avaliacdo todas as areas se encontravam em condicdes
adequadas de umidade do solo, como pode ser observado no balanco hidrico sequencial da
cultura (Figura 4), ja na safra 2013/14, ao contrario, todas as areas encontravam-se sob déficit
hidrico.

Apesar disto, a area 2 possui solo argiloso, com maior potencial de armazenamento de
agua e estava a menos dias sem receber chuvas significativas. Ja a area 3 havia recebido
precipitacGes de 9,8 mm nos ultimos trés dias antes da avaliacdo, o que nao foi suficiente para
reduzir a deplecdo de agua no solo, abaixo do nivel de dgua prontamente disponivel, mas que
amenizou o estado de déficit, por outro lado a &rea 1, estava a 11 dias sem receber alguma
precipitacdo significativa (Figura 4).

Outro fator importante a frisar é que um dia ap6s a avaliacdo da area 3 ocorreu foi
registrado precipitacdo de 60 mm, e a mudanca das condi¢cGes atmosféricas ja foram
observadas no dia da coleta, sendo que para area 3, o saldo de irradiagdo foi de 24,43 MJ m™
d?, temperatura média de 26,6°C e umidade relativa do ar de 64,3%, enquanto que a area 1,
que apresentou maior disparidade na fase de calibracdo, apresentou saldo de irradiacdo de
27,33 MJ m? d?, temperatura média de 29,9°C e umidade relativa do ar média de 47,3%,
evidenciando que além da escassez de agua no solo, a demanda atmosférica na época de
avaliacdo foi muito elevada nesta area (dados ndo apresentados).

Do ponto de vista fisioldgico, a escassez de agua ocasiona alteracdes significativas na
absorcdo do nutriente pelas culturas (BANDYOPADHYAY et al., 2014), o que explica em
partes as razdo da maior variancia dos dados na safra 2013/14 comparada a 2012/13 para
todas as areas.

Outro fator importante a ser ressaltado é que, variagdes nas condi¢des de umidade no
solo e na planta no momento da coleta das folhas para andlise espectral, pode alterar
significativamente os resultados das curvas espectrais, tanto na regido do infravermelho
proximo, devido a alteracbes na relagdo agua/ar no mesofilo esponjoso, que aumenta a
reflectdncia nesta regido do espectro, quanto na regido espectral fotossinteticamente ativa
(visivel e “red-edge”), relacionados a processos de fotoprotecdo das plantas, que rearranjam

suas estruturas fotossinteticamente ativas, visando reduzir a absorcdo da energia
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eletromagnética; processo descrito na literatura como rearranjamento dos cloroplastos
(ZYGIELBAUM et al., 2012), além de outros processos fisicos visando minimizar as trocas
gasosas com o ambiente (GRIFFITHS; PARRY, 2002).

Esta andlise indica que um modelo utilizando apenas dados de reflectancia da folha a
partir de sensores ndo pode responder adequadamente a complexidade das interacdes entre o
organismo vegetal com o ambiente ao longo do espaco e tempo, sendo que uma calibragéo
local utilizando a propria cultura como indicador, como ja proposto por Raun et al. (2002),
pode ser uma alternativa para mitigar estas limitacfes. Outra alternativa pode vir de estudos
mais aprofundados e modelagens mais complexas que visem combinar dados espectrais,
climaticos e edéficos.

4.5 Selecdo de variaveis preditoras pelo método sPLS

Os resultados dos coeficientes obtidos pela aplicagdo da metodologia sPLS, para
curvas de reflectancia e PDE, sdo apresentados na Figura 11. Embora na fase calibracdo
tenham sido gerados modelos por area experimental e um modelo geral, na fase de selecdo de
variaveis pelo método sPLS foi utilizado o conjunto de dados completo para a safra 2012/13
(216 amostras).

Esta acdo visou selecionar comprimentos de onda com relagédo global com as variagdes
do TFN, uma vez que, por mais que uma variedade/ambiente apresente correlagbes com
comprimentos de ondas especificos, do ponto de vista pratico € possivel o desenvolvimento
de um sensor que possua algumas bandas, com algoritmos que permitam migrar entre
diferentes combinacGes destas, j& 0 desenvolvimento de sensores para condi¢des especificas
ndo se mostra viavel.

Reflectancia PDE

Coeficiente (sPLS)
Cosficients (sPLS)

00 330 600 630 00 T30 800 830 S00 930 1000 7 500 53:[) ﬁé)[) ﬁ)l[) ?E)[) _?3l[) 360 S;D DE)D D)l[) 1000
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Figura 11 - Resultados para os coeficientes (sPLS), para reducdo de dimensdo e selecdo de varidveis para

predigdo do Teor Foliar de Nitrogénio em cana-de-agUcar (Dados da safra 2012/13), para dados de

reflectancia e Primeira Derivada do Espectro (PDE)
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Observa-se que a regido do visivel e do “red-edge ” sdo as mais importantes quando se
analisam os resultados dos coeficientes para as curvas de reflectancia, sendo o comprimento
de onda de 690 nm, o que apresentou maiores valores dos coeficientes sPLS. A regido do
vermelho e os comprimentos de onda que vao de 840 a 960 nm, apresentaram significancia
baixa ou quase nula, sendo ainda que a reflectancia do comprimentos de onda de 985 nm
também mostrou ser uma variavel significante para predicdo do TFN (Figura 11).

Os coeficientes calculados para os dados da PDE foram de menor amplitude
comparados aos calculados para a curva de reflectancia. No entanto as regifes espectrais mais
importantes se repetem, sendo estas a regido do verde, principalmente 525 nm e 565 nm, a
regido do “red-edge” em 680 e 715 nm. Além destas, outras feicGes em 790, 800, 855 e 980
nm, também mostraram altos valores dos coeficientes sPLS (Figura 11).

Existem poucos trabalhos na literatura que utilizaram a metodologia sPLS para selecao
de variaveis em dados hiperespectrais, nimero ainda mais restrito quando se diz respeito a
vegetacdo e nenhum foi encontrado visando a selecdo de varidveis para predicdo de nitrogénio
nas culturas.

Entre as poucas pesquisas encontrados sobre a aplicacdo do sPLS na vegetacdo esta a
pesquisa realizada por Peerbhay et al. (2014), que compararam o método tradicional de
minimos quadrados parciais (PLS) com o sPLS, na selecdo de variaveis para andlise
discriminante de variedades de pinos na Africa do Sul, onde a eficiéncia da analise
discriminante saltou de 71,88% utilizando PLS, para 80,21% utilizando sPLS, sendo 0 mesmo
observado por Abdel-Rahman et al. (2014) quando compararam as duas metodologias para
selecdo de varidveis e geracdo de modelos para predi¢cdo da produtividade de olericolas
também na Africa do Sul.

Os maiores valores observados dos coeficientes sPLS, mostraram coeréncia em
relacdo as regides do espectro j& anteriormente citadas em literatura com relagcdo a
sensibilidade a variagdes no teor de pigmentos na vegetacao e ao teor de nitrogénio em nivel
de folha e dossel (MIPHOKASAP et al., 2012; RAMOELO et al., 2013). A eficiéncia das
melhores varidveis apresentadas na Figura 11 para predicdo do TFN em cana-de-agUcar

podera ser observada nas analises apresentadas a segulir.

4.6 Calibragdo de modelos de regressédo linear multipla por “stepwise” (SMLR) para
predicdo do teor foliar de nitrogénio em cana-de-agucar
Na fase de calibragéo utilizando os dados da safra 2012/13, os resultados obtidos tanto

para 0s modelos gerados com os dados de reflectancia quanto os gerados a partir de dados da
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PDE, apresentaram desempenho muito parecidos, com valores de R? ajustados em torno de
0,70 quando analisadas areas individuais e 0,60 para 0 modelo que incorpora todo o conjunto
de dados (Tabela 3).

Observa-se que os modelos calibrados por area possuem algumas variagdes em relacao
as bandas utilizadas, sendo que foram necessarias de cinco a seis bandas para a calibragdo do
melhor modelo, tanto para os dados de reflectancia quando para os dados da PDE. Ja os
modelos gerais, que incorporam dados das trés areas experimentais, necessitaram de um
numero maior de bandas, sendo 10 para os dados de reflectancia e 9 para os dados da PDE,
sugerindo que quanto mais complexo for o conjunto de dados, maior nimero de variaveis
serdo necessarias para estabilidade dos modelos e mesmo assim observa-se uma consideravel
piora nos valores de R2 ajustado, RMSE e RE.

Tabela 4 - Calibragdo de modelos de Regressdo Linear Multipla por Stepwise para predicdo do Teor Foliar
Nitrogénio em cana-de-agUcar por area experimental e combinando os dados de todas as areas para

os dados de reflectancia e primeira derivada do espectro. Nas equacdes, a letra B representa o
comprimento de onda utilizado no modelo.

Variedade Equacéo R%aj. RMSE (gkg?!) RE (%)
Y = 6,39 - 193,94 * B545 + 402,47 * B655 -
Area 1 975,19 * B670 + 573,95 * B690 - 141,56 * 0,71 0,85 4,61

B745 + 208,32 * BI85
Y = 8,79 - 179,10 * B515 -501,78 * B530 +
Area2 309,93 * B545 + 334,81 + B690 -22,59 * B705 0,70 0,80 4,44
+93.36 * B985
Y = 18.7 - 382,57 * B515 + 462,67 * B545 +
577.96 * B655 - 488,44 * B710 + 59,12 * BI85
Y = 1958 — 126,27 * B515 — 226,65 * B530 +
263,24 * B555 + 60328 * B655 — 917,16 *
Geral  B670 + 780,43 * B690 — 707,28 * B705 + 0,61 114 6,32
288,92 * B710 — 325,38 * B8O5 + 359,35 *
B985
Y = 0.41 + 2949.41 * B565 + 5592.50 * B680 +
Areal  10824.31 * B755 - 15297.19 * B790 -5904.62 * 072 0,74 4,07
B800
Y = 11.88 + 6534.97 * B565 + 8502.91 * B680
Area2  + 1308.82 * B725 + 1402982 * B765 - 075 0,71 301
11480.74 * B790 + 10243.02 * B855
Y = 18.98 + 2625.68 * B565 + 1407161 *
Area3  B755 - 6721.05 * B790 + 1037355 * B855 + 072 1,14 6,28
3748.25 * B950
11.69 + 2684.89 * B565 + 1632.10 * B680 +
1061.56 * B725 + 4173.27 * B755 + 5571.42 *
Geral  p765 - 3524.83 * B790 - 7174.49 * B8oo + 61 1,21 6,65
7956.21 * B855 + 2098.74 * BI50

REFLECTANCIA

Area 3 0,77 1,10 6,13

PDE

Observou-se que os comprimentos de onda mais sensiveis a variagdo no nitrogénio se

encontram na regido do verde e do “red-edge”, sendo estas bastante citadas na literatura
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como sensiveis a alteragdes na concentracdo de pigmentos na folha, sendo a clorofila, a mais
abundante em plantas verdes (XUE; YANG, 2009).

Folhas saudaveis apresentam uma feicao de reflectancia tipica na regido espectral do
verde (490 a 580 nm), uma vez que a luz verde é absorvida em menores quantidades quando
comparadas com a luz azul e vermelha, sendo a luz verde predominante em relacéo a energia
refletida e transmitida para esta faixa do espectro. No entanto, a absorcéo na regido do verde,
ainda assim é significante, e aumenta com a incremento da concentracéo de clorofila na folha,
que por sua vez é diretamente sensivel a captacdo de nitrogénio pela planta (TERASHIMA et
al., 2009). Neste sentido, plantas estressadas tendem a apresentar folhas com tonalidade verde
clara a amarelada, enquanto que plantas bem nutridas, tendem a apresentar folhas com
tonalidades verde escuras. A concentracdo de outros pigmentos como carotenoides, xantofilas
e antocianinas também ocasionam variacGes no comportamento espectral da regido do visivel.

A regido espectral do “red-edge”, se refere a regido do espectro eletromagnético de
rapida modificagdo na reflectancia, na interface entre os comprimentos de onda do visivel e
do infravermelho proximo. Esta regido do espectro, tem sido citada constantemente como
sensiveis a variacao de pigmentos em plantas, especialmente a clorofila, existindo um ndmero
expressivo de estudo voltados exclusivamente a utilizacdo de informacdes desta regido no
monitoramento da eficiéncia fotossintética da vegetacdo e o estado nutricional de nitrogénio
(CHO; SKIDMORE, 2006).

A validacdo dos modelos gerados por area e com a combinacdo dos dados de todas as
areas para os dados de reflectancia e PDE, foi realizada utilizando dados independentes
coletados na safra 2013/14 (Figura 12). Os modelos espectrais por areas individuas mostraram
desempenho satisfatorios, principalmente para as areas 2 e 3. Na area 2, os valores de R?2
ajustado, RMSE e RE foram de respectivamente 0,72, 1,39 g kg e 7,49% para os dados de
reflectancia e 0,73, 1,29 g kg! e 7,26% para os dados de PDE. Esses resultados sio
compativeis inclusive com os observados por Miphokasap et al. (2012) estudando a cultura da
cana-de-agUcar na Tailandia, um dos unicos trabalhos empregando dados hiperespectrais para
monitoramento do nitrogénio na cultura.

Os modelos gerais, tanto para os dados de reflectancia quanto aos de PDE, mostraram
reducdo significativa na precisdo da estimativa quando comparados aos resultados observados
na fase de calibracdo, com valores de R? ajustado, RMSE e RE respectivamente de 0,51, 1,58
g kg™ e 9,20% para os dados de reflectancia e 0,52, 1,48 g kg™ e 8,81% para os dados de PDE
(Figura 12).
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O modelo individual gerado para a area 1, apesar de apresentar bom R2 ajustado na
fase de validagéo (0,61 tanto para reflectancia quando para a PDE) teve valores elevados para
RMSE e RE, com 2,74 g kg e 17,74% para os modelos de reflectancia e 2,32 g kgt e 15,06%
para os modelos de PDE (Figura 12). Grande parte desta disparidade se deve principalmente
as variacOes das condigdes climéticas e da umidade do solo ja citadas anteriormente.

Os resultados apresentados encontram-se coerentes com outros estudos utilizando
sensores hiperespectrais para outras culturas ou regides produtores ao redor do mundo, entres
0s quais pode-se citar a cultura do trigo (CAMMARANO et al., 2014), arroz (TIAN et al.,
2011), milho (QUEMADA; GABRIEL; ZARCO-TEJADA, 2014) ou mesmo cana-de-agucar
(MIPHOKASAP et al., 2012).

Algumas pesquisas ja desenvolvidas no Brasil utilizando sensores dpticos comerciais
em nivel de dossel para cultura da cana-de-acUcar, observaram limitacGes em relacdo a
calibragcdo de um algoritmo eficiente para estimativa do estado nutricional de nitrogénio,
sendo os resultados varidveis entre areas produtivas e variedades ou até mesmo em
estabelecer faixas de resposta do sensor que estejam relacionadas a perdas de produtividade
ou eficiéncia do uso destes fertilizantes (AMARAL; MOLIN; SCHEPERS, 2015; ROSA et
al., 2015).

Observou-se a existéncia de potencial para o uso de informacdes da reflectancia no
monitoramento da variacdo do nitrogénio em cana-de-aclcar que ocorrem em faixas
especificas do espectro, com destaque a comprimentos de onda do verde e do “red-edge”;
embora estudos em folhas ndo representam diretamente o que acontece em nivel de dossel ou
mesmo orbital, e sendo assim, futuras investigacdes se fazem necessarios para corroborar com
estas informagdes.

Os modelos espectrais da folha de cana-de-agucar podem ser aplicados para predicao
do teor foliar de nitrogénio, com potencial de substituicdo das andlises quimicas de tecidos
vegetais convencionais, tendo a vantagem de ser um metodo limpo e de baixo custo. Além
disso, este estudo de base visa ser norteador de futuras pesquisas nesta area, que visem 0

aprofundamento e consolidagéo desta tecnologia.
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5 CONCLUSOES

Com base nos resultados apresentados € possivel concluir que os dados
hiperespectrais, mesmo das folhas da cana-de-acUcar, sofrem forte influéncia de diversos
fatores, onde ressalta-se a influéncia do ambiente de cultivo, a variacdo genética entre 0s
cultivares e variabilidade temporal de fatores climaticos. Apesar disso é possivel observar
regides espectrais fortemente influenciadas pelas variacdes do teor foliar de nitrogénio, sendo
estas as regides da luz verde, e a regido de forte inflexdo da reflectancia, na borda que divide
os comprimentos de onda do vermelho e infravermelho proximo denominada na literatura
como “red-edge”.

Os indices de vegetacdo comumente citados em literatura como sensiveis as alteracdes
das estruturas fotossinteticamente ativa nos vegetais, podem ser utilizados para predi¢cdo do
teor foliar de nitrogénio, no entanto modelos deverdo ser ajustados por variedade e areas
individuais. Este problema pode ser parcialmente contornado utilizando combinagdes lineares
por meio de regressao linear multipla por “stepwise”, que neste caso melhorou a estabilidade,
fazendo com que modelos mais generalistas pudessem ser calibrados.

Independentemente das limitacGes apresentadas nesta pesquisa, a resposta espectral da
cana-de-agucar se mostra uma boa ferramenta para o monitoramento da variabilidade do
status de nitrogénio na cultura, podendo vir a substituir as analises de rotina para este
nutriente, como método sustentavel de analise de tecido foliar, além de contribuir & futuras
pesquisas que visem desenvolver modelos espectrais de dossel, aéreo ou orbital para detec¢ao

da variabilidade espacial do teor e captacdo deste nutriente pela cultura da cana-de-agucar.
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ANEXO A. Resultados dos coeficientes de determinacdo (R2) para todos os indices espectrais

avaliados nesta pesquisa na fase de calibragdo (Safra 2012/13).

indice Areal Area 2 Areas GERAL
IAC955000 RB855536 SP813250 Area CTC14 IAC873396 SP813250 Area RB93579 RBB867515 SP813250 Area
RZ
BNi 0,92 0,84 0,76 0,51 0,81 0,89 0,72 0,31 0,72 0,88 0,86 0,35 0,10
GMil 0,73 0,73 0,79 0,48 0,80 0,82 0,82 0,29 0,82 0,82 0,68 0,31 0,08
GMi2 0,69 0,71 0,68 0,37 0,81 0,82 0,83 0,30 0,82 0,83 0,69 0,40 0,07
GNDVI 0,88 0,84 0,79 0,50 0,81 0,89 0,74 0,31 0,77 0,82 0,86 0,34 0,10
mND705 0,76 0,71 0,69 0,33 0,82 0,81 0,82 0,28 0,82 0,86 0,68 0,45 0,07
MTCI 0,69 0,70 0,67 0,35 0,82 0,82 0,84 0,33 0,83 0,83 0,68 0,36 0,05
NDCI 0,72 0,72 0,72 0,41 0,77 0,78 0,81 0,28 0,83 0,82 0,68 0,30 0,06
NDRE 0,88 0,81 0,71 0,39 0,79 0,85 0,77 0,39 0,79 0,87 0,89 0,44 0,06
PSNDa 0,09 0,39 0,33 0,11 0,17 0,33 0,72 0,10 0,66 0,33 0,41 0,11 0,00
PSNDb 0,43 0,55 0,54 0,25 0,51 0,68 0,74 0,17 0,79 0,72 0,55 0,21 0,02
PSNDc 0,36 0,50 0,50 0,23 0,35 0,51 0,75 0,18 0,67 0,60 0,52 0,14 0,03
RI-1Db 0,88 0,80 0,69 0,39 0,82 0,86 0,74 0,36 0,78 0,86 0,88 0,41 0,05
RI-2Db 0,74 0,72 0,67 0,36 0,84 0,81 0,83 0,32 0,83 0,86 0,71 0,40 0,07
RI-3Db 0,74 0,75 0,70 0,39 0,82 0,81 0,84 0,35 0,84 0,85 0,70 0,40 0,05
RI-half 0,69 0,70 0,76 0,40 0,83 0,83 0,84 0,32 0,83 0,84 0,68 0,37 0,06
RNDVI 0,10 0,42 0,35 0,13 0,20 0,45 0,64 0,11 0,67 0,49 0,34 0,10 0,01
SR705 0,68 0,70 0,67 0,35 0,82 0,82 0,83 0,30 0,83 0,84 0,67 0,36 0,05
VOGa 0,88 0,80 0,71 0,38 0,82 0,87 0,75 0,37 0,77 0,86 0,89 0,41 0,04
VOGh 0,62 0,68 0,70 0,28 0,82 0,82 0,85 0,27 0,87 0,82 0,62 0,36 0,06
VOGc 0,69 0,71 0,70 0,33 0,83 0,82 0,85 0,32 0,85 0,84 0,66 0,39 0,05




