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RESUMO

Uso de espectrometria para investigacédo da qualidade da
cana-de-agucar em campo

O gerenciamento agricola no ambito da Agricultura de Precisdo visa
explorar o potencial da lavoura considerando as diferengas existentes em cada
local. Deste modo, é necessario um grande numero de informacdes, como a
quantidade produzida ou renda obtida, sendo que estas devem ser coletadas
de maneira rapida, automatizada e georreferenciada. No entanto, no caso da
cana-de-agUcar, a qualidade ou teor de acucares também ird influenciar
diretamente na renda do produtor. Diversos estudos propdem métodos de
automatizagédo da colhedora visando ao monitoramento da produtividade na
cultura, mas poucos consideram a analise da qualidade no processo. Dentre os
métodos existentes para medicdo do teor de aglcar o que mais se adequa a
esta necessidade € a espectrometria. Deve-se, portanto, avaliar a possibilidade
de seu uso e com qual forma de amostragem se obtém as melhores
calibracbes. Para isso, espectros obtidos de diferentes formas fisicas da
amostra (corte, lasca, casca, caldo e fibras) foram correlacionados com
resultados laboratoriais com Brix, Pol, ATR, pureza e teor de fibras. Para as
correlagfes, foram utilizadas andlises multivariadas do tipo PLSR. Dentre os
espectros obtidos diretamente nos colmos, as medicfes na lasca foram as que
resultaram em melhores correlacbes com o Brix. No entanto, ao se utilizar
espectros obtidos diretamente dos colmos para prever resultados vindos de
amostras compostas, as diferencas entre os colmos reduzem a capacidade de
predicdo do método. Assim, espectros obtidos das amostras compostas de
caldo ou fibras foram as que melhor se correlacionaram com os dados de
laboratorio. O teor de fibras foi o parametro que menos se correlacionou com
as medicdes espectrais. Ressalta-se que foram encontradas diferencas de
qualidade entre diferentes alturas no colmo. Foi realizado também o
mapeamento da qualidade em um talhdo comercial e, neste, observou-se a
dependéncia espacial entre as amostras. A espectrometria foi eficaz em
mapear regides com padrdes de qualidade diferentes ao longo do talhao.
Obteve-se coeficiente de variacao de 5% do teor de qualidade em um talhdo de
16,5ha, o que poderia justificar o gerenciamento de a¢des localizadas.

Palavras-chave: Agricultura de precisao; Geoestatistica; Teor de acucares;
Andlises multivariadas; Espectrometria Optica.
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ABSTRACT

The use of spectroscopy to predict sugarcane quality in
the field

Site specific farm management aims to explore the potential of the crop
considering the differences within the field. Thus, a large amount of information
IS necessary, as yield or obtained income, this information shall be collected in
a fast, automated and georreferenced way. However, in the case of sugarcane,
quality, or sugar content will also directly influence farmer’s income. Several
studies suggest harvester automation aiming to monitor yield, but few consider
the quality analysis in the process. Among the existing methods for measuring
sugar content the one that is best suited to this need is the spectroscopy.
Therefore, it is necessary to assess the feasibility of its use and which form of
sampling will obtain better calibrations. So, spectra that were obtained from
different sample forms (cross sectional surface, transverse sectional surface,
skin, juice and fiber) were related to laboratory results of Brix, Pol, ATR, Purity
and fiber content. For the correlations, multivariate analyzes using PLSR were
used. Among the spectra obtained directly in the stalks, the measurements on
the transverse sectional surface were the ones with better correlations with Brix.
However, when using spectra directly from the stalks to predict results obtained
from composite samples, the differences between the stalks reduce the
predictive capacity of the method. So spectra obtained from composite samples
like juice or fibers were those with best capacity to predict laboratory data. The
fiber content was the parameter that less correlated with spectral
measurements. Quality differences were found between different heights in the
stem. Quality parameters were also mapped in a commercial field and spatial
dependence between samples was found. The spectrometry was effective in
mapping regions with different quality levels over the field. A coefficient of
variation of 5% was obtained in a 16.5 ha field, which could justify local
management actions.

Keywords: Precision agriculture; Sugarcane quality; Geostatistic; Multivariate
analysis
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1 INTRODUCAO

Devido a crescente demanda pelo monitoramento constante da
qualidade dos alimentos, a espectrometria surgiu como uma importante
ferramenta por proporcionar medi¢cdes rapidas sem danificacdo ou necessidade
de preparacdo da amostra. Na agricultura, a importancia da espectrometria
também aumentou, em funcdo de uma maior quantidade de informacgfes

visando ao gerenciamento localizado.

A investigacdo da variabilidade espacial da producdo pode ser
considerada a principal etapa do processo produtivo em Agricultura de
Precisdo (MOLIN, 2000). Em cana-de-acucar, tdo importante quanto a
variabilidade da producéo é a variabilidade da qualidade, ou teor de acucar da

matéria-prima.

O teor de acucar define a remuneracéo e a investigacdo da variabilidade
espacial da qualidade auxiliara a tomada de deciséo visando a um manejo mais
lucrativo, tendo como produto para analise o acglcar, € hdo apenas 0 peso
produzido (BREDEHOEFT et al.,, 2000; MEDEMA; VAN BERJEIJK, 2000).
Diversos estudos objetivam a instrumentacdo e alocagcdo de monitores na
colhedora de cana-de-agUcar buscando o0 monitoramento preciso da
produtividade ao longo da colheita (COX et al., 1998; MOLIN; MENEGATTI,
2004; JENSEN et al., 2010), porém poucos estudos tém implantado

efetivamente o monitoramento da qualidade no processo.

A qualidade da cultura da cana-de-acUcar tem apresentado grande
variabilidade espacial e pouca correlacdo com a produtividade. Por essa razao,
ambos os fatores devem ser analisados em conjunto para se obter informacdes
relevantes ao manejo localizado (SUKHCHAIN et al., 1997 ; JOHNSON;
RICHARD, 2005).

Dentre os diversos metodos de avaliagdo da qualidade, a espectrometria
€ 0 método que mais se adequa a avaliagdo em campo, podendo ser integrada
ao processo de colheita pois ndo necessita de tempo para preparacdo de
amostras, e provou-se eficiente em amostras soélidas, viabilizando a
amostragem instantanea (MEHROTRA,; SEISLER, 2003; NAWI, et al., 2013a).
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A hipbtese é gque este método seja capaz de monitorar a qualidade da
cultura da cana-de-agucar, de maneira rapida e integrada ao processo de
colheita, e avaliar a sua variabilidade dentro do talh&o, sendo esta significativa.
Deve-se, portanto, avaliar a possibilidade de seu uso e com qual forma de
amostragem se obtém melhores calibracdes em espectrometria, buscando a
utilizagdo do método para medicdes instantaneas no campo. E importante
entender e caracterizar o espectro considerando diferentes formas fisicas do
alvo para leitura, e assim obter uma metodologia para a elaboracdo de um

sensor de custo compativel para o uso integrado na atividade de colheita.

Desta forma, os objetivos deste trabalho sdo: analisar a metodologia,
entender e caracterizar o espectro considerando diferentes formas fisicas do
alvo de leitura e, assim, avaliar a utilizacdo do uso da espectrometria para

analise do teor de acucar no campo.

Propde-se obter e validar modelos de calibracdo para cada forma fisica
de leitura, e avaliar qual delas possibilita a geracdo de modelos robustos e
precisos, ponderando, assim, a possibilidade de utilizacdo desse tipo de
sensoriamento integrado ao processo de colheita. Caso seja possivel
demonstrar a determinacao da qualidade com o método, e apds a obtencao de
um modelo robusto, este trabalho se propde, também, a analisar a variabilidade

espacial da qualidade da cana-de-actcar em um talhdo comercial.
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2 REVISAO BILIOGRAFICA

2.1 Investigacdo da variabilidade na cultura da cana-de-acucar

Tradicionalmente, a agricultura é realizada baseando-se em médias em
todos os seus segmentos (produtividade, precos, teores de nutrientes no solo,
entre outros atributos). No que se refere a produtividade das culturas, esta
estratégia € muito comum. O que o produtor conhece, geralmente, € que
obteve um determinado valor médio de produtividade em cada talhdo, quando
nao em toda a sua propriedade. A presenca da variabilidade espacial, mesmo
guando detectada, ndo é quantificada. Essa forma de se fazer agricultura nédo
se sustenta mais quando a estratégia que se quer € ampliar o gerenciamento
dos meios de producéo, a racionalizacado do uso de insumos e, principalmente,
a elevacdo da produtividade. Faz-se necessario o pleno conhecimento e
quantificacdo da variabilidade da produtividade e suas razdes, dentro de cada

talhao.

A investigacdo dos limites de produtividade contribui para identificar as
variaveis do ambiente responsaveis pelo desempenho final da cultura e para
demonstrar o quanto cada uma delas limita a expressdo méaxima da
produtividade (BARNI et al., 1995). Nesse sentido, Argenta et al. (2003)
ressaltam que a determinacdo do potencial de rendimento torna-se ferramenta
importante para a tomada de decisbes no manejo, por possibilitar a
identificacdo dos fatores limitantes — e subsidiar o dimensionamento dos
impactos dos fatores restritivos ao rendimento — e a definicdo de estratégias de

como supera-los ou minimiza-los através do manejo adequado.

InvestigacBes neste sentido tiveram inicio no final da década de 1980,
com a mensuracdo da produtividade colhida por meio da instrumentacédo de
colhedoras de cereais. O primeiro sensor comercial foi introduzido pela
empresa Massey Fergusson (Atual AGCO), na Inglaterra, no comeco da
década de 1990. Desde entéo, diferentes métodos e op¢des sdo encontradas.
Nas ultimas décadas, tém-se concentrado esforcos no desenvolvimento de
sensores de qualidade e métodos para avaliagdo da produtividade em outras
culturas, como batata, beterraba, etc (REYNS, et al., 2002 ; STAFFORD, 1999).
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De acordo com Sulzbach (2002), o mapa de produtividade é a
representacdo grafica da quantidade do produto agricola colhida a cada ponto
georreferenciado da lavoura, possuindo como objetivo a determinacdo da
variabilidade espacial da producéo. Para Molin (2000), inicialmente assume-se
que o mapa de produtividade de um talhdo é um conjunto de pontos,
entendidos aqui como uma pequena por¢ao da lavoura, sendo que o dado mais
importante é a quantidade de grdos colhidos naquele determinado ponto, e

enfatiza que é necessario conhecer a sua posicao espacial.

A geracdo e a interpretacdo de mapas de produtividade tem recebido
especial atencdo de pesquisadores e de fabricantes de maquinas agricolas, em
face de sua importancia no contexto do entendimento do processo da
variabilidade espacial da producédo agricola e na definicdo de acées de manejo
agrondmico. Para Moore (1998), o mapa de produtividade € um dos métodos
mais concisos para se estimar a heterogeneidade da area, contribuindo para o
entendimento do potencial de rendimento e o aprimoramento da gestdo da
lavoura na busca pela alta produtividade das culturas.

Durante a ultima década, um esfor¢co consideravel tem sido feito para o
desenvolvimento de sistemas de monitoramento da produtividade para cana-
de-acucar (BRAMLEY, 2009). Cox (2002) testou diferentes métodos, acabando
por patentear um que consiste em uma plataforma de pesagem suportada por
células de carga na parte superior do elevador (COX et al., 2003; US patent N°.
6,508,049 B1). Essa mesma metodologia de sensoriamento foi testada no

Brasil por Molin e Menegatti (2004) e por Magalhées e Cerri (2007).

Outro método que combina os dados de pressdo dos rolos do sistema
de alimentacéo para o picador e a torcdo em uma chapa defletora no elevador
foi patenteado por Wendte et al., 2001 (US patent No 6,272,819 B1). Hernadez
et al. (2003) e Fernandez et al. (2007) foram capazes de estimar a
produtividade da cana através da altura do vao de alimentacdo: quanto maior a
abertura dos rolos alimentadores, maior a quantidade de massa que entra da
colhedora. Outro método (PRICE, et al., 2011) considera o uso de fibras oOticas
para monitorar a quantidade de cana nas taliscas do elevador. Este método €

muito similar ao método ja utilizado em algumas colhedoras de grdos (REYNS,
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et al., 2002): os sensores estimam a altura do triangulo formado pelas taliscas

e os toletes, através do tempo em que o feixe de luz € interrompido, e

transformam o dado de volume em peso por meio de calibragdes.

Assim, diferentes métodos de avaliacdo da produtividade sdo possiveis
em uma colhedora de cana-de-acuUcar, pois diversas partes da maquina séo
afetadas de acordo com a quantidade de cana absorvida pela colhedora, sendo
possivel a instrumentacdo e mensuracdo de sinais em diversos locais da
maquina. Cox (2002) separa as técnicas para o sensoriamento em busca do
monitoramento da produtividade em uma colhedora de cana-de-acucar em
quatro métodos distintos, sendo: 1 — medicao da energia de corte; 2 — medi¢ao
da forca gasta no elevador; 3 — medi¢do volumétrica e 4 — medicdo da massa

(pesagem).

A Figura 1 apresenta a localizagdo dos sensores de acordo com cada

tipo de medicdo em uma colhedora de cana-de-acucar.

_Extialor Secunditlo << T

2 - MEDICAO DA FORCA DO
ELEVADOR

Cortador de P Pomm

7 f 1- MEDICAO DA FORGA
/ J \ DO PICADOR

J 1’
[/ \ \ \ Rolas Picadores
Rolos Tombadores | \ 3 - MEDICAO DO VOLUME
{ \ Rolos Almentadores

Conadova-amv/
Figura 1 - Localizagdo de pontos de sensoriamento de fluxo de massa em uma colhedora de
cana-de-agucar (COX, 2002)

Jensen et al. (2010) avaliaram trés sistemas de monitoramento de
produtividade comercialmente disponiveis para a industria de cana-de-agucar
na Australia. Os trés sistemas eram baseados em principios operacionais
distintos, sendo que um sensor (TechAgro) estimava a produtividade por meio

da abertura do rolo de alimentacdo, um segundo sensor (AgGuide) se baseava
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na variacao de pressao no motor do elevador, e um terceiro sensor (MTData)
se baseava na variagdo de pressdo dos motores para o corte e rolagem. O
anico método, dentre os avaliados, que pode ser considerado suficientemente
acurado para o monitoramento de produtividade foi o primeiro (TechAgro), que
realiza a medicdo volumétrica a partir do afastamento dos rolos de

alimentagao.

No entanto, Cox (2002), ao testar essas diferentes técnicas, obteve
resultados aceitaveis na metodologia do monitoramento da pressao do motor
utilizado para o corte da cana (R? = 0,84) e na pressao hidraulica do motor do
elevador de transporte (R*= 0,86), mas a metodologia de avaliacdo da abertura
do véo do sistema de alimentagdo obteve um resultado ainda mais significativo
(R?=0,91). O melhor resultado foi obtido com a plataforma de pesagem com
R?=0,95.

No Brasil, a metodologia de pesagem no elevador da colhedora também
tem apresentado bons resultados (PAGNANO, 2001; MOLIN; MENEGGATTI,
2004; MAGALHAES; CERRI, 2007). No entanto, muitas vezes é necessario
empregar fatores de correcao, ou recalibracbes, uma vez que a operacao de
colheita de cana-de aclUcar é uma operacao bruta, requerendo equipamentos
robustos para esse tipo de monitoramento se tornar viavel comercialmente
(PAGNANO, 2001).

Além da instrumentacdo da colhedora, outros métodos podem ser
utilizados para a avaliagdo da produtividade na cultura da cana-de-acucar,
como, por exemplo, o uso de indices de vegetacdo, como o NDVI (Normalized
Difference of Vegetetion Index), obtidos a partir de imagens aéreas ou de
satélites (LAMPARELLI et al., 2003). No entanto, essa técnica ndo tem sido
validada e utilizada com o propoésito de identificar a variabilidade espacial em

nivel detalhado (dentro de uma lavoura), e sim para estimativas regionais.

Para o caso de cana cortada manualmente, a metodologia proposta para
0 monitoramento da produtividade consiste na quantificagdo da carga recolhida
em cada ciclo e o georreferenciamento de cada garrada da carregadora

mecanica. Molin et al. (2003) observaram uma certa constancia no peso médio
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das garradas da carregadora que, georreferenciadas, podem oferecer
parametros para a elaboragao dos mapas de produtividade.

2.2 Métodos para avaliagdo da qualidade da cana-de-agucar

Durante as Ultimas décadas, houve um significativo aumento na
importancia de se monitorar a qualidade dos alimentos e seus processos de
producdo, com especial preocupacdo com a sua seguranca. Essa necessidade
requer técnicas de deteccdo rapidas, que podem ser instaladas na linha de
producdo, e que efetuem o monitoramento e registro dos dados de maneira
constante para que possam ser acessados sempre que necessario (BURNS;
CIURCZAK, 2001 ; PEMEN et al., 1998).

Com o aumento da importancia da industria da cana-de-acglcar no Brasil,
faz-se necessaria a padronizacdo de métodos de avaliacdo e medicdes para
adequacao do produto no mercado internacional, com a adocdo de métodos
internacionais de analise de acucar reconhecidos pela ICUMSA (International
Commission for Uniform Methods of Sugar Analysis) e a IOLM (International

Organization of Legal Metrology).

O fator mais importante € a porcentagem de aclUcar medido em uma
escala de rotacdo da luz polarizada, chamada de Pol. Esta escala é definida
em convengdes da ICUMSA e é chamada “escala internacional do agucar”. A
rotacdo da luz polarizada nas solucbes de aclUcar sdo medidas por um
instrumento chamado sacarimetro, um tipo especial de polarimetro,

especialmente calibrado para esse fim.

Toda industria de cana-de-aclucar deve ter pelo menos dois
sacarimetros, um para analisar a qualidade do material que chega do campo,
para fins de pagamento ao produtor (portanto a necessidade de um
instrumento regulamentado com procedimentos especificos de calibragdo) e
outro para controle do processo de producao na industria. Os sacarimetros sao
calibrados periodicamente utilizando-se placas de quartzo de referéncia
(ALVARENGA et al., 2005 ; ALVARENGA et al., 2011).
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O polarimetro foi inventado por Jean Baptiste Biot em 1815 e
aperfeicoado, em 1842, por Ventzke, que adaptou um prisma de Nicol ao
mesmo, separando o feixe de luz em dois componentes com polarizacdes
perpendiculares entre si e aproveitando somente um dos feixes de luz. Por fim,
Mitscherlich introduziu o uso de luz monocromatica nas observacdes. O
desenvolvimento técnico e comercial dos polarimetros ocorreu de modo
simultaneo na Franca e na Alemanha. O instrumento mostrou ser um excelente
aliado na andlise de acucares, em especial quando, em 1860, o governo da
Prussia resolveu taxar e controlar a qualidade do acucar refinado. Essa
taxacdo foi rapidamente adotada por outros paises, elevando a importancia
estratégica da boa qualidade das andlises. Foi Biot que construiu o primeiro
polarimetro especializado na andalise de acucares, o sacarimetro, sendo
basicamente um polarimetro comum, com escala indicando valores ja

corrigidos para percentual em massa de sacarose (BAGATIN et al., 2005).

A luz € um fendmeno ondulatério em que as vibracdes se propagam em
diferentes direcdes. No caso da luz polarizada, as vibragdes produzem-se
apenas em um desses possiveis planos. Substancia opticamente ativa é
aguela que produz rotacdo do plano da luz polarizada. Se a rotagdo do plano
de polarizagédo for para a direita, a amostra é dextrogira (ex: Glicose); se a
rotacdo for para a esquerda, a amostra € dita levogira (ex: Frutose). A rotacéo
dependera da concentracdo de moléculas na amostra, do comprimento do tubo
e sua temperatura. Assim é possivel calcular a concentracdo através da

relacdo entre esses fatores.

A Figura 2 apresenta o funcionamento de um polarimetro. Primeiramente
a luz é passada por filtros para padronizacdo do comprimento de onda e,
posteriormente, por um polarizador, antes de atravessar a amostra. Apés
passar pelo tubo contendo a amostra, a luz polarizada sofre um desvio e,
entdo, uma lente analisadora sofre rotacdo, de modo a permitir passar o
maximo de intensidade de luz, medida por um detector situado apés a lente. A

rotacdo necessaria da lente analisadora é, entdo, mensurada. As setas

representam as dire¢coes das ondas vibracionais da luz.
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Figura 2 - Funcionamento de um polarimetro, adaptado de Fatobene (2007)

No entanto, o sacarimetro se mostra pouco pratico devido a exigéncia de
constantes calibracdes e afericbes com tubos padronizados e testes de
linearidade, além de manutencdes nas lentes, tubos de uso, lampadas, etc
(CALDAS, 2005). O processo de clarificagéo e filtragem do caldo também pode

Y

ser demorado e custoso devido a necessidade de reagentes (Manual do
Conselho dos Produtores de Cana-de-Actcar, Acutcar e Alcool do Estado de S.

Paulo - CONSECANA- SP, 2006).

Outros métodos podem ser utilizados para se determinar a qualidade da
cana-de-acgucar. Além do Pol, deve ser medido o ter de soélidos soluveis Brix,
que determina a concentracdo em g/100g de sélido da solugcédo. A medicéo de
Brix pode ser feita pelo método de “Densimetria”, ou seja, analisando a relagao
da densidade da solucdo acucarada com a densidade da agua destilada,
utilizando um equipamento denominado densimetro (Brix Densimétrico),
medindo a concentracdo em peso de soélidos soluveis em solucdo, ou por meio
de refratometria (CALDAS, 2005).

s

A refratometria € um método Optico utilizado para determinar a
velocidade com a qual a luz se propaga por um meio, relacionando-a
diretamente com a densidade, baseado no principio da refracdo. A velocidade
varia com o meio porque a interacdo entre as moléculas nos diferentes meios
varia e isto faz com que a direcdo de propagacédo da luz seja alterada. A
refratometria trata, portanto, da identificacdo de medida do quanto a trajetéria
da luz é desviada com esta mudanca de meio. A Figura 3 ilustra o principio da
refratometria, sendo o indice de refratometria a relacdo entre a velocidade da
luz no meio “A” sobre a velocidade da luz no meio “B”, ou a relacdo entre o

seno dos angulos 6, e 6,. Quanto maior a concentracédo do meio “B”, maior
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serd o indice de refracdo, sendo o mesmo também influenciado pela
temperatura (HANSON, 2006).

Velocidade da Luz Va

Meio A
Indice de Refracdo Na
Meio B

indice de Refracdo No

Velocidade da Luz Vb

Figura 3 - Principio da refratometria, adaptado de Hanson (2006)

Assim, a refratometria consiste em um processo mais rapido e sem a
necessidade do uso de clarificantes ou processos de filtragem. No entanto, os
valores de Brix ndo correspondem necessariamente aos valores de Pol, e essa
relacdo € dada pelo grau de pureza do caldo (Q): quanto menor a pureza do
caldo, maior a concentracdo de acucares redutores na amostra (Glicose e
Frutose). Sendo assim, para a obtencdo do Acucar Total Recuperavel (ATR),
de acordo com o manual CONSECANA (2006), os dois equipamentos devem
ser utilizados. No entanto, 0 mesmo manual considera a possibilidade do uso
de espectrometria do Infravermelho Proximo (NIR) para a medi¢cdo tanto do
Brix quanto do Pol, através de definicdes de curvas de calibracbes construidas
com os resultados de Pol e Brix pelos métodos citados acima. As curvas de
calibracdo devem ser atualizadas a cada safra com, no minimo, 100 novos
pares de dados representativos (distribuicAio homogénea na frequéncia dos

resultados), em cada terco do periodo de moagem.

A espectrometria possui vantagens perante as técnicas descritas
anteriormente, principalmente devido a ndo necessidade de preparacdo das
amostras e a rapidez e simplicidade das analises, atendendo o requisito para
medic¢des instantaneas (MEHROTRA; SEISLER, 2003). O NIR compreende os
comprimentos de onda mais indicados para esse tipo de analise, pois a fraca
absorbancia em relacdo a agua permite a analise em alvos com alta umidade
(OSBORNE, 2000).



35

2.3 Importancia da avaliagdo da qualidade na cultura da cana-de-agucar

Apesar dos esforcos para a obtencdo de mapas de produtividade em
cana-de-acucar, pouco tem sido feito para avaliar a qualidade. Isso pode ser
uma grande limitacdo para a adocao plena da Agricultura de Precisao pela
industria da cana-de-acucar (BRAMLEY, 2009). Sukhchain et al.(1997)
observaram que ndo ha relacdo entre a qualidade e a produtividade da cultura
da cana-de-aclucar. Portanto, mapas de qualidade devem ser feitos para
complementar os mapas de produtividade com o intuito de melhorar a divisdo
da area em unidades de gerenciamento, buscando a gestdo localizada
(JOHNSON; RICHARD, 2005).

Em cereais, o conceito de qualidade é orientado pelo teor de proteina,
justificando a colheita seletiva de acordo com o nivel de proteina contido no
grdo para a orientacdo do consumo final e destino do produto. Por exemplo,
alimentacdo animal ou humana, industria, etc. Diversos autores analisam a
possibilidade da utilizacdo de sensoriamento NIR integrado na colhedora para
separacao dos graos durante a colheita (MAERTENS et al., 2004; LONG, et al.,
2008; RISIUS et al., 2009). Os dados de proteina, nesse caso, podem servir
também para a aplicacdo de N de reposicdo em taxas variaveis (LONG et al.,
2000 ; TAYLOR et al., 2005).

Uma revisdo feita por Bramley e Whelan (2012) mostra diversas
aplicacoes de mapeamento da qualidade para culturas como uva e cereais. Os
autores apontam também o setor de cana-de-agUcar como um importante
usuario de mapas de qualidade, ja que a remuneracao do produto é definida
com base também na gqualidade. Calculos realizados em um talhdo de 6,8 ha
com pouca variabilidade de solo sugeriram que 23% da variacdo da renda
obtida do talhdo foram devido a variacdo do teor de acucar. Os autores
consideram que, em talhBes com maior variabilidade, a importancia da variagéo

da qualidade pode ser ainda maior.

Os produtores de cana-de-acgucar tém a sua remuneracao parcialmente
embasada na qualidade da cana-de-agUcar expressa pela concentracao total

de acguUcares (sacarose, glicose e frutose) recuperaveis no processo industrial.
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Essa concentracdo € expressa em relacdo de massa de aglcares por massa
total de cana (quilograma por tonelada de cana) e o valor da tonelada de cana
€, entdo, obtido pela multiplicacdo do Acgucar Total Recuperavel (ATR), e 0 seu
valor fixado em convencao entre produtores e compradores. O ATR representa
0 conjunto de agucares contido na cana e um quilo de ATR nao equivale
exatamente a um quilo de agucar obtido por meio de cristalizacdo no processo
industrial (BURNQUIST,1999).

Esse sistema de pagamento justifica que, aléem do mapeamento da
produtividade, sejam mapeadas as caracteristicas de qualidade. Com a adocao
do manejo localizado nas regides do campo onde os parametros de qualidade
estejam fora dos padrdes, pode-se obter produtos com caracteristicas
superiores na maior parte do campo e, com isso, aumentar o retorno
econbmico da atividade (BREDEHOEFT et al., 2000; MEDEMA; VAN
BERJEIJK, 2000). Bramley et al, 2012 apontam que os produtores de cana-de-
acucar podem ter resisténcia na adocdo da aplicacdo de insumos a taxas
variaveis, visando a economia de insumos e o aumento de produtividade
devido a possibilidade de perda na qualidade por menor quantidade de

insumos aplicados.

Entre os poucos estudos para mapear caracteristicas de qualidade de
produtos agricolas estdo o mapeamento do contetdo de agucar na beterraba
(HUMBURG; STANGE, 1999) e do rendimento de sacarose da cana-de-agucar
a partir da correlacdo com a condutividade elétrica do solo (LINGLE;
WIEGAND, 1997). Estes ultimos autores consideraram que mapas de
qualidade ou de teor de acucar iriam ajudar a decisdo do momento certo da
colheita, além da possibilidade de dividir a area de acordo com a qualidade do

produto colhido, o que poderia favorecer uma remuneracao diferenciada.

Scarpari e Beauclair (2008) avaliaram a variacdo espacgo-temporal do
teor de sdlidos soluveis com o uso de um refratbmetro de campo e observaram
uma dependéncia espacial dos dados. Varella et al. (2012) propuseram uma
metodologia para 0 mapeamento do Brix em cana-de-agucar e observaram que
com 2,04 avaliacbes por hectare foi possivel validar a interpolacdo por

krigagem. Com 202 amostras georreferenciadas em um talhdo de 6,8 ha,
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Bramley et al (2012) observaram um coeficiente de variagdo no teor de agucar
baixo (3,8%), mas essa variagdo se mostrou espacialmente estruturada ao
longo do talhdo, sendo que o Brix e o Pol seguem o mesmo padrao de variacao

ao longo do talh&o.

2.4 Espectrometria para analise da qualidade em produtos agricolas

A espectrometria do NIR foi descoberta por Friedrich Wilhelm Herschel
em 1800 (DAVIES, 1998) e abrange, por definicdo, o intervalo de comprimento
de onda de 780-2500nm. Quando a luz atinge uma amostra, a radiacdo
incidente pode ser refletida, absorvida ou transmitida, e a porcentagem relativa
a cada um desses fenébmenos depende da constituicdo quimica e dos

parametros fisicos da amostra.

A reflexdo é dividida em trés fendbmenos diferentes: reflexdo especular,
reflexdo difusa e dispersao. A reflexdo especular causa brilho, enquanto que a
reflexdo difusa externa € induzida por superficies asperas. Ambas fornecem
apenas informacdes sobre a superficie da amostra. A dispersédo € causada por
refracbes multiplas de mudancas de fase no interior do material. O principal
elemento de difusdo em frutas e vegetais sdo as paredes celulares, pois
causam mudancas bruscas no indice de refragdo. Sustancias em suspenséo,
como graos de amido, cloroplastos e mitocdndrias, também podem induzir
disperséo, pois o indice de refracdo da particula é diferente do meio que esta
ao redor. Dispersdo também depende do tamanho, da forma e da
microestrutura das particulas, podendo aparecer devido a heterogeneidades,
tais como poros, aberturas e vasos capilares, que sdo aleatoriamente
distribuidos através da amostra. Eventos de difusdo mdultipla determinam a
intensidade com que a luz difusa € emitida (McGLONE et al., 1997). O
processo de difusédo afeta o nivel de intensidade do espectro refletido, mais do
gue a forma da curva espectral, esta € mais associada ao processo de

absorcao.

Devido a dispersédo de luz nas amostras é observado um deslocamento

na curva do espectro. Ou seja, a luz original da fonte viaja distancias diferentes
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até a medicdo: quanto maior o caminho percorrido menor é o valor de
refletdncia produzido. Isso causa um deslocamento da curva e afeta o
espectro. Para uma boa analise é necessario o pré-tratamento dos dados, de
modo a realcar as caracteristicas do espectro e localizar as posicdes com
caracteristicas de absorcdo e pontos de inflexdo na curva. Os métodos de
normalizagdo mais comuns sao a primeira derivativa e a corre¢do multiplicativa
do espalhamento de luz (MSC — Multiplicative Scatter Correction) (ABDEL-
RAHMAN et al., 2008 ; NAS et al., 2004).

A maioria das bandas de absorcdo do NIR s&o sobretons ou
combinac¢des de bandas de absorcé&o fundamentais na regido do infravermelho,
devido a transi¢cdes vibracionais e rotacionais. Em moléculas de grandes
dimensdes e em misturas complexas, como frutas ou farelos, as multiplas
bandas e o efeito de ampliacdo dos picos resultam em um espectro com ampla
cobertura e com poucos picos pontiagudos, sendo muito semelhantes ao
espectro da 4gua. Essa semelhanca é a razdo por que andlises estatisticas
multivariadas sofisticadas sdo essenciais para extrair informacdes Uteis de um
espectro NIR (POLESSELLO; GIANGIACOMO, 1981; NICOLAI et al., 2007).

Técnicas de andlises lineares multivariadas sédo explicadas por Wood et
al. (2001) e Naes et al. (2004). Regressdes multivariadas objetivam estabelecer
uma relacao entre n x 1 observacdes de Y (Variavel Y - normalmente o atributo
de qualidade desejado) e n x N medicbes espectrais X (Varidvel X) onde n é o

namero de medicdes espectrais e N € o nimero de comprimentos de onda.

Nas técnicas de regressao linear multipla (Multiple Linear Regression —
MLR) Y é estimado por uma combinacéo linear dos valores espectrais em cada
comprimento de onda. Os coeficientes de regressdo de N séo preditos de
modo a minimizar o erro entre os valores estimados e 0s observados,
melhorando o R? entre eles. Para selecionar um nimero de variaveis para a
equacgdo, normalmente usa-se a técnica “Stepwise” (Stepwise Multiple Linear
Regression — SMLR). Esta técnica primeiramente seleciona a variavel com
melhor correlacdo com o dado desejado, depois a segunda variavel que
oferece maior melhora para a correlagéo, e assim por diante até que nao haja

mais melhora na correlacdo com a adi¢cdo de novas variaveis. O problema de
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calibragdes utilizando modelos com SMLR é que normalmente acabam né&o
tendo robustez, devido a frequente colinearidade dos espectros, causando um

sobre ajuste.

A Regressdo de Componentes Principais (Principal Component
Regression (PCR) aumenta a robustez do modelo decompondo as variaveis X
(ou os comprimentos de onda) por meio da andlise dos componentes
principais, ou varidveis latentes, que s&o, entdo, utilizas para ajustar um
modelo SMLR. A vantagem é que os componentes principais utilizados nao
tém correlacdo entre si, aumentando a robustez e filtrando o ruido do modelo.
O problema é que os componentes principais sdo ordenados pela diminuicdo
da variancia explicada na matriz espectral. Sendo assim, 0s primeiros
componentes utilizados no modelo ndo sdo necessariamente 0s mais

relevantes em relacao a resposta da variavel desejada.

Para contornar esse problema surgiu a regressdao dos quadrados
minimos parciais (Partial Least Square Regression - PLSR). Neste caso, uma
base ortogonal de varidveis latentes é construida uma a uma, de forma que
elas sejam orientadas de acordo com a maxima covariancia entre a matriz
espectral X e o valor desejado Y. Dessa forma, garante-se que as variaveis
latentes sejam ordenadas de acordo com sua relevancia em prever a variavel
desejada. Ou seja, enquanto a PCR utiliza apenas a propria matriz espectral
para escolher os comprimentos de onda que formardo as variaveis latentes, a
PLSR utiliza também a relacdo com a variavel Y desejada. O modelo de
regressao é entdo simplificado, na medida em que a relacdo é concentrada no
menor numero possivel de variaveis latentes. Esse método € uma O6tima
alternativa para variaveis com alta correlacdo como dados espectrais de
amostras nao processadas (MARTENS; NAES, 1991).

De nada adianta, entretanto, obter um bom modelo de calibracdo sem
uma técnica de validacdo. As validagcdes mais comuns utilizam apenas 0s
préprios dados que foram utilizados no modelo para calcular o erro de
validacéo, porém esses métodos acabam por gerar validacbes muito otimistas.

Para a correta validacdo de um modelo, € necessario empregar técnicas de
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validacéo cruzada, onde sao utilizados dados que nao o foram para a geragéo
do modelo (MARTENS; MARTENS, 2000).

A técnica de validagdo cruzada “deixe um fora” (leave-one-out cross
validation) retira uma amostra do conjunto de dados, gera um novo modelo
(sem a amostra retirada), e calcula o erro que o modelo gerado obteve para
prever a amostra retirada. Esse procedimento é feito com todas as amostras e
s6 entdo é calculado o erro de validagéo.

Validagbes cruzadas do tipo “multiplas” utilizam um conjunto de dados
gue sao deixados de fora para a validacdo, em vez de apenas uma amostra.
Neste caso, a validacdo pode ser interna, onde esse conjunto é retirado do
préprio conjunto de amostras utilizado para o modelo, ou externas, em que se
utiliza um conjunto de validacdo oriundo de outro conjunto de amostras. No
caso de produtos agricolas, poderiam ser utilizados dados de safras diferentes
ou talhBes diferentes. Neste caso, a robustez do modelo é de extrema
importancia, uma vez que muitos fatores podem causar variabilidade do

espectro como maturacao, nutricdo do solo, clima, etc (PEIRS et al., 2002).

Aplicagbes de espectrometria na industria de alimentos para
monitoramento da qualidade de alimentos de forma instantanea s&o descritas
por Huang et al. (2008). A espectrometria do NIR é altamente aceita como
técnica de controle para carnes, frutas e vegetais. A espectrometria provou ser
uma técnica eficiente e ndo destrutiva para monitorar parametros quimicos e
fisicos durante o processamento de alimentos. Os autores consideram que o
aparecimento da fibra ética proporcionou uma grande melhora para o uso de

técnicas de espectrometria em medicdes instantaneas.

No caso da cana-de-acUcar, a espectrometria pode ser utilizada para
medicdo de diversos parametros de qualidade, como Pol, Brix, Fibras e
umidade (O ‘SHEA, et al., 2011). Muitos trabalhos obtiveram resultados para a
medicao de acucar na industria (STAUNTON; WARDROP, 2006), para controle
de processos e teor de fibras (JONES et al., 2002), e até para definicbes de
pagamento sobre a cana-de-agucar provinda de terceiros (POLLOCK et al.,
2007). No entanto, as tecnologias existentes no ambito industrial requerem

uma extracao significativa de caldo, o que pode ser custoso de obter no campo.
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Portanto, faz-se necessario testar o método para amostras sélidas de cana-de-

acucar.

2.5 Uso de sensores para investigacfes relacionadas a qualidade em

cana-de-acucar no campo

Diversos métodos sdo comumente utilizados para a medicdo da
qualidade da cana-de-agcucar no ambito industrial, como refratometria,
polarimetria, cromatografia e espectrometria (MEHROTRA; SEISLER, 2003).
Porém, deve-se considerar o tempo de amostragem, a forma de amostragem, a
necessidade de preparacdo da amostra, a quantidade de amostra, 0 custo e a
praticidade do equipamento antes de se considerar a implantacdo do
equipamento para uso no campo. Como visto, a espectrometria pode ser
considerada a tecnologia mais promissora, devido a rapidez das medicdes e

forma de amostra, porém outros métodos podem ser considerados.

Por exemplo, utilizando um refratdmetro, McCarthy e Billingsley (2002)
desenvolveram um sensor para ser instalado no despontador da colhedora,
com o intuito de determinar a altura maxima de corte para evitar perdas nesse
processo. Apesar de o refratdbmetro trabalhar bem em condi¢des de laboratorio,
no campo os autores encontraram dificuldade em obter caldo suficiente para as
amostras durante a colheita. Sujeira e residuos também afetaram a medicdo no
campo, sendo necessario adotar um mecanismo para discriminar a sujeira e 0s
residuos da amostra. O uso de refratbmetros tem grande potencial para uso
combinado a colheita, devido a dimenséao reduzida e a rapidez da amostragem.
Porém, a medicdo pode ser efetuada somente em amostras liquidas e a

extracdo do caldo da cana durante a colheita pode representar uma limitacao.

Altos valores de correlacdo tém sido encontrados com amostras solidas
para medicdo de qualidade na cultura da cana utilizando espectrometria. No
entanto, mais estudos sdo necessarios para se obter a melhor metodologia de
amostragem com o proposito de utilizagdo do sensor durante a colheita,

integrado a medicao de produtividade (NAWI, et al., 2012a).
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Nawi et al. (2013a) estudaram a aplicagdo do uso de bandas do visivel e
NIR para medicao de qualidade em diferentes formas de amostra, por meio do
escaneamento dos internodos, tanto a casca quanto o corte, amostras do caldo
e amostras fibrosas. As amostras da seccdo cortada foram as que
apresentaram melhores resultados, seguidos pela amostra fibrosa, caldo
clarificado, escaneamento da casca do internodo e caldo cru. As amostras, no
entanto, sofreram algum tipo de preparacdo, ndo garantindo esses resultados

para a aplicacdo no campo.

Doherty et al.(2007) objetivaram medir o teor de acucar em residuos de
colheita, visando ao monitoramento de perdas em uma colhedora, para
melhorar a eficiéncia dos ventiladores extratores de impurezas da maquina. O
erro padrdo da predicdo foi menor do que o desvio padrdo das amostras
utilizando todo o conjunto de amostras, que incluiam toletes danificados,
sacarose e residuos puros. No entanto, nas medicGes apenas dos residuos,
ndo foi possivel obter valores de erro na predicdo melhores que o desvio
padrdo entre as amostras. Foi estabelecido, entdo, um método para obtencéo
da quantidade de acucar nos residuos, que envolve a moagem dos residuos
juntamente com a mesma proporcdo em peso de agua e a medicdo do Brix na

solucéo resultante.

Um sensor para a medi¢do de acUcar na base do colmo, durante o corte,
foi patenteado por Panigrahi e Hofman (2005). O sensor contaria com um
sistema de preparacdo da amostra que cortaria 0 colmo a ser escaneado, uma
camera de iluminacdo que emitiria a radiacdo, um sensor para receber a
radiacdo e um espectrometro para converter a radiacdo em bandas espectrais,
que seriam analisadas para determinar um indicador de quantidade de acucar.
Os autores recomendam o uso acoplado em colhedoras ou no campo, ou a

utilizacao nos colmos cortados no campo apoés a colheita.

Com o mesmo principio, Nawi et al. (2012c) analisaram medi¢fes de
espectrometria em cortes no internodos da cana, tanto na casca quanto no
corte. Foram observados maiores valores de R2? (0,8) para predicdo nas
medicdes da casca, e de 0,7 para as medi¢cdes no corte. Provavelmente as

melhores predi¢cdes se devem a homogeneidade da superficie em relagéo a cor
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e rugosidade, além de refletir menos luz na casca do que no corte. No entanto,
diferencas entre coloracdo da casca podem dificultar uma calibracdo
consistente. Nawi et al. (2013b) foram capazes de encontrar boas predi¢coes de
acucar utilizando medicdes diretamente na casca da cana. Os valores de R2
entre a referéncia e os valores estimados através de refletancia foram de 0,91
para a reflectancia e de 0,89 para absorbancia. Esses estudos indicam a
possibilidade de integracdo diretamente na colhedora, evitando a preparacao

de amostras ou extracdo do caldo durante a operacgéo.

Nawi et al. (2014) avaliaram as tecnologias de medicdo de qualidade
existentes para a industria da cana-de-agucar e seu potencial para o uso em
campo, identificando e recomendando as técnicas de medicdo e estratégias de
amostragem mais adequadas para esse fim. Para uso em campo, os autores
consideram que a espectrometria seria 0 melhor método dentre as técnicas de
analise de qualidade existentes. Segundo eles, espectrdmetros sdo capazes de
medir a qualidade da cana-de-aclcar em diferentes formas de amostragem,
incluindo amostras fibrosas, caldo (cru e clarificado) e amostras no tolete (corte
e casca). Assim recomendando os possiveis locais para alocacédo dos sensores

considerando cada forma de amostragem (Figura 4).
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Local para medigdo
direta na casca dos
toletes

Localpara obtengdo de
Madicio nas folhas, no Medigdo na casca 2 2

Sacpaib proximo 30 mecanismo amostras dos toletes

de levante

Toletes “limpos”

Medigio no suco
perdido no rolo-faca

g

Medigdo no corte-base

Figura 4 - Possiveis locais de medi¢cdo da qualidade da cana-de-acUcar em uma colhedora
(adaptado de NAWI et al., 2014)

Amostras de folha podem ser obtidas através do mecanismo de
desponte da colhedora e o espectrometro pode ser alocado de modo a obter
leituras das folhas antes das mesmas serem podadas. No entanto, nenhum
estudo comprova a relacdo de medicbes realizadas na folha com o teor de
acucar da cultura. Medi¢des no caldo podem ser realizadas préximas ao rolo-
faca, que realiza a tarefa de seccionar o colmo em toletes. De acordo com
Gavin (2008), a perda de caldo nesta etapa € da ordem de 3-8%. Este caldo
poderia ser coletado, no entanto a grande presenca de residuos e o espaco

limitado pode dificultar a alocacdo do sensor e a validacdo da técnica.

Medi¢des na casca também poderiam ser realizadas proximas aos rolos
divisores de linha e no corte base, conforme proposto por Panigraf e Hofman

(2003). No entanto, esses locais também estdo sujeitos a residuos, folhas
mortas e terra.

O elevador seria, entdo, o local que contém os toletes em sua forma
mais limpa na colhedora. Os toletes poderiam, assim, ser sensoriados

diretamente no elevador e as amostras poderiam ser preparadas e
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condicionadas por mecanismos de amostragem, obtendo-se, assim, uma

leitura mais homogénea da amostra.

2.6 Geoestatistica

Os Sistemas de Informacdo Geografica (SIG) sdo programas que
permitem armazenar, manipular, analisar e mostrar espacialmente o0s
resultados colhidos em campo. Podem interagir com outros programas para
producdo de mapas, permitindo a anélise de camadas de dados referentes a
um mesmo talhdo, permitindo operar o conceito de que todo e qualquer ponto
de interesse em Agricultura de Precisdo necessita ser georreferenciado
(MOLIN, 2001). Os SIG normalmente integram diversos outros sistemas (ex:
processamento digital de imagens, analise estatistica, andlise geogréfica,
digitalizagdo, etc) devendo ser capaz de realizar estas operagdes e ainda
dispor de entrada e saida de dados em diversos formatos, tendo como ponto
central um banco de dados e associando uma posicao fisica do campo com o
atributo desta posicdo (LAMPARELLI et al., 2001).

A grande virtude destes programas € que podem lidar com varios
atributos para um mesmo ponto ao mesmo tempo, podendo estes atributos ser
mostrados em camadas, com um mapa sobre o outro, utilizando técnicas
matematicas e geoestatisticas para a estimativa de pontos ndo amostrados
(interpolacéo) e na organizacdo e analise dos dados, bem como a producao
desses mapas e a analise espacial dos fatos evidenciados. Assim sendo, SIG é
uma ferramenta com a finalidade de auxiliar no gerenciamento, planejamento,

monitoramento e tomadas de decisdes em areas agricolas onde sdo aplicadas.

Uma das ferramentas de analise espacial de um SIG é a geoestatistica.
Esta ferramenta disponibiliza métodos, utilizando uma ou mais variaveis para
interpolagdo e simulagédo espacial baseados em modelos de continuidade
espacial (VALENCIA et al., 2004). Interpolacéo € o processo de predicdo de
valores de atributos em locais ndo amostrados, a partir de medi¢cdes feitas

dentro da mesma area ou regido. A interpolacdo é usada para converter dados
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de pontuais em superficies continuas. Assim, camadas espaciais de diferentes
atributos podem ser comparadas (BURROUGH; MC DONNEL, 2000).

Diversos métodos mateméaticos de interpolagdo sao utilizados para
analises agricolas e ambientais, como triangulacédo, vizinho-mais-préximo,
meédia local, inverso da distancia, quadrados minimos polinominais e krigagem.
Este dltimo é conhecido como o método com menor varidncia e maior
imparcialidade nas predicbes de amostras esparsas, podendo ser utilizado
também para a remocdo de ruidos e suavizacdo de dados em amostras
densas, como imagens (OLIVER et al., 2000). Seu bom desempenho deve-se
ao fato da utilizacdo de pardametros geoestatisticos nas predi¢des efetuadas,

COMo a variancia entre as amostras.

O semivariograma é o grafico da semivariancia pela distancia entre os
pontos. A semivariancia € um indice que mede quanto qualquer ponto difere do
outro. Para calcula-la, tomam-se dois pontos e subtrai-se um do outro; eleva-se
o resultado ao quadrado e divide-se por dois. O semivariograma € um modelo
gue expressa 0 quanto um dado fator varia espacialmente com a distancia e
dele se extraem alguns parametros como o alcance, que é a distancia a partir
da qual a variabilidade ndo mais é relacionada com a distancia e o efeito
pepita, que é a variacdo ao acaso, nhatural do fator a ser avaliado
(MOLIN,2001).
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3 MATERIAIS E METODO

A investigacao foi dividida em trés etapas, sendo a primeira de
aprendizado e caracterizacdo do espectro, utilizando um numero reduzido de
amostras. A segunda utilizando uma maior quantidade de dados, em lavouras
mais proximas a idade de corte da cana e a terceira 0 mapeamento da

qualidade da cana-de-acucar em um talhdo comercial.
A metodologia de cada etapa é descrita a seguir.

3.1 Etapa 1 - Anélise de um conjunto preliminar de amostras: analises
laboratoriais e do espectro, para consolidagcdo da metodologia

3.1.1 Medic¢des espectrais e analises de laboratoério

Foram utilizados colmos de trés talhdes contendo trés variedades
distintas de cana-de-acucar (RB855453, CTC9 e RB966928), coletadas na
regido de Piracicaba — SP. As plantas foram cortadas manualmente e
decepadas na altura do ponto de crescimento. Foram retirados quatro colmos
da mesma planta para cada variedade, obtendo-se um total de 12 colmos. A
Tabela 1 apresenta informacGes sobre as variedades e os talhdes de onde

foram coletados os materiais.

Tabela 1 - Caracteristicas dos materiais utilizados

Variedade  Estagio Dgta Plantio / Idade Vinhaca Veloudaqle de
Ultimo corte Desenvolvimento
RB855453 10. Corte  10/04/2013 11medsizz e22 N Média
CTC9 40. Corte 15/09/2013 7 meses e 17 dias N Precoce

11 meses e 24

RB966928 1o0. Corte  30/07/2013 X
dias

S Super Precoce

Estes colmos foram entédo cortados em trés secc¢des iguais (baixa, média
e alta) obtendo um total de 36 seccdes (toletes). Foi realizada a leitura dos
espectros de cada tolete, utilizando o espectrémetro comercial Veris VIS-NIR
Spectrophotometer (Veris Technologies, Inc., Salina, KS, EUA). O equipamento
€ normalmente utilizado para investigacbes de parametros do solo (LUND,
2011 ; KWEON et al., 2008). A sua vantagem é que possui um sistema para
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realizar medicbes com contato direto com a amostra, e luz ativa, que efetua a
iluminagcdo e medicdo da amostra encostada em uma janela de safira,
padronizando tanto a iluminacdo quanto o angulo de leitura do espectro,

conforme apresentado na Figura 5.

‘ Fore do Luz

[—

Janela de Safra

Figura 5 - Sistema de amostragem com contato direto com a amostra

(Fonte: www.veristechnology.com)

O instrumento tem uma faixa espectral que compreende as faixas do
visivel e do NIR, com resolucdo de em torno de 5nm, variando ao longo do
espectro. Para isso, 0 equipamento possui dois espectrometros distintos: o
primeiro compreendendo a faixa do visivel (372 — 1010nm), com resolucdes
variando entre 5,95 no comeco do espectro e 4,95 no final do espectro; e o
segundo compreendendo a faixa entre 1070- 2220nm, com medi¢cfes a cada

5,95nm no comeco do espectro e a cada 3,8nm no final do espectro.

Para garantir que o instrumento ndo altere as medicbes ao longo do
tempo, devido ao desgaste, 0 sistema possui procedimentos de calibracdo que
utilizam referéncias externas (Figura 6). E, durante as coletas, usa um sistema
gue coleta automaticamente uma referéncia “escura” a cada nova amostragem
(Figura 7).



49

' Jarmia de sabra
on conlMo Gie

Figura 6 - Calibrac¢@es utilizando referéncias externas (Fonte: www.veristechnology.com)
(esquerda) e foto do autor (direita)

™ g
Fores de Lur ‘

Araksador

3‘, Referénca
Janela de Safira escurs

Figura 7 - Coleta automatica de referéncia escura; a) Referencia escura, b) referenciando a
amostra (Fonte: www.veristechnology.com)

Foram obtidas leituras espectrais primeiramente na casca dos colmos,
apenas posicionando a amostra sobre a janela de safira em contato direto com
a amostra. Em seguida, foram obtidas leituras do corte transversal (corte base).
A orientacdo do escaneamento foi de baixo para cima, de modo a analisar a
base de cada tolete (Figura 8). As seccbOes foram, entdo, cortadas

longitudinalmente, e foi realizada a leitura na parte interna da cana (Figura 9).


http://www.veristechnology.com/
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Figura 9 - Leitura espectral no corte longitudinal do colmo

ApOs as leituras na casca e nos dois sentidos de corte, foi retirada uma
pequena quantidade de caldo, tanto para analise espectral quanto para a
analise de Brix. Para a andlise espectral, o caldo foi colocado em um recipiente
disponibilizado pelo fabricante para o armazenamento de amostras, de modo

gue fosse possivel a andlise com a minima interferéncia de luz externa (Figura

10).

Figura 10 - Recipiente para a analise do caldo
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Foi obtido também o Brix do caldo de cada tolete, utilizando-se um
refratdmetro digital (Atago Co., Ltd, Téquio, Japéo). O refratdmetro é capaz de
medir o Brix em uma escala de 0 a 53%, com resolucdo de 0,1% e acuracia de
0,2%. Necessita de pelo menos 0,3 ml de caldo e tem um tempo de

amostragem de 3 segundos (Figura 11).

Figura 11 - Refratbmetro digital utilizado para a obtenc¢éo do Brix do caldo retirado dos toletes
Apds as medicBes espectrais e de Brix todas as sec¢les pertencentes a
mesma altura, da mesma planta, foram juntadas de modo a se obter uma
guantidade de caldo suficiente para as analises laboratoriais. Desta forma,
foram obtidas nove amostras para analises laboratoriais, sendo trés sec¢des de
cada planta. A Figura 12 apresenta um esquema do arranjo amostral adotado.

Coleta Leituras espectrais e BRIX Analises de Laboratorio
CIC2C3C4 $1 e Iz

Planta 1 ¥ IK
Variedade 1 I‘

Amostra 1

=
r [:’) < Amastea 2

“:> < > Amostra 3

L3

s3

®

S1 I‘ ‘ I‘ ‘@ Amostra 4
Planta 2
i Amostra 5
Variedade 2 E> 52 I’ |‘ "l:> ostra
sl F = D sroee
i ntl e ] Amostra 7
St ostra
Planta 3 I‘ | :D
Variedade 3
52 l‘ i r r:> Amostra 8
e
s3 |‘ * r ‘Q D Amostra 9

Figura 12 - Arranjo amostral para andlises de espectrometria e laboratoriais
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As analises laboratoriais das amostras foram realizadas de acordo com
o Manual de Instrucbes CONSECANA - SP (2006). As quatro seccoes
pertencentes a mesma altura e da mesma planta (de colmos diferentes) foram
entdo desintegradas e homogeneizadas, utilizando-se um desintegrador
mecanico. Foi separada uma porcdo de 500g de cada amostra desintegrada e
homogeneizada, pesada em balan¢a semi-analitica (Figura 13).

Figura 13 - Desintegrador (esquerda); 500g de amostra desintegrada e homogeneizada
(direita)

O caldo da amostra foi extraido em prensa hidraulica com pressao
constante de 24,5 MPa (250 kgf cm™) sobre a amostra, durante 1 um minuto.
Foi pesada, entdo, a quantidade de caldo extraido e a quantidade de fibras
restantes. A Figura 14 apresenta a prensa hidraulica utilizada para extracao do
caldo, bem como o caldo e as fibras resultantes.

Figura 14 - Prensa hidraulica para extracdo do caldo (a); Pesagem das fibras (b); Caldo e fibras
separados (c)

by

O caldo de cada amostra foi, entdo, submetido a analise de Brix,
utilizando um refratbmetro digital portatil, do mesmo fabricante do refratdmetro
utilizado anteriormente para as a analise do Brix de cada tolete (Atago Co.,Ltd,
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Toquio, Japdo), sendo ambos os aparelhos de funcionamento similar: o
primeiro, na versédo de bolso (pocket) modelo PAL-1, e o segundo, na versao
“Pallet” modelo PR - 101. O mesmo caldo utilizado para anélise do Brix nesta
etapa foi também analisado, empregando-se o refratbmetro usado
anteriormente, para comparagdo dos resultados. Os dois refratdmetros
utilizados estdo ilustrados na Figura 15. Foi realizada também a leitura

espectral do caldo extraido, utilizando-se 0 mesmo recipiente da Figura 10.

b

Figura 15 - Refratdmetro utilizado para as medi¢cdes em cada tolete (a); refratbmetro utilizado
para as medi¢8es das amostras de laboratério (b)

Para a determinacdo da Pol do caldo, o mesmo foi misturado a um
clarificante, & base de cloreto de aluminio hexahidratado, hidréxido de célcio e
auxiliares de filtracdo, e filtrado para a obtencdo do caldo clarificado (Figura
16). O caldo clarificado foi, entdo, submetido a leitura sacarimétrica em um

sacarimetro digital (Figura 17).

Figura 16 - Obtencéao do caldo clarificado
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Figura 17 - Leitura sacarimétrica em sacarimetro digital

Com os resultados de Pol, Brix, e o peso do bagaco apos a extracdo do
caldo, foi possivel calcular diversos parametros de qualidade, utilizando-se
equacdes conforme o Manual CONSECANA- SP (2006).

A determinagéo do Pol do caldo foi obtida pela eq. (1):
S = (1,00621 x LAl + 0,05117) x (0,2605 — 0,0009882 x B) (2)
em que:

S - Pol do caldo
Lal - leitura sacarimétrica obtida com a mistura clarificante a base de aluminio
B - Brix do caldo

ApGs o célculo da Pol do caldo foi calculada a pureza do caldo (Q), por
meio da relacdo da Pol com o Brix, pela eq. (2):

__100xS

Q=" 2)

Com a pureza calculada, é possivel obter-se o valor de acUcares

redutores (frutose, glicose) em porcentagem através da eq. (3):
AR % caldo = 3,641 - 0,0343 x Q (3)

A quantidade de fibra também foi calculada a partir do peso do bagaco
Uumido ap6s a extracao do caldo na prensa (PBU). O calculo de teor de fibra foi
entdo dado pela eq. (4):



55

F = 0,08x PBU + 0,876 4

Com o teor de fibra calculado, foi possivel calcular os valores de Pol e
acucares redutores para a cana (PC e ARC), com o célculo do coeficiente C,
que serve para transformar os valores de Pol e AR extraidos do caldo em
valores absolutos. O coeficiente C é dado pela eq. (5):

C = 1,0313- 0,00575 x F (5)
Assim o Pol da cana (PC) é dado pela eq. (6):

PC =Sx(1 —001xF)xC (6)
e o teor de agucares redutores da cana (ARC) é dado pela eq. (7):

ARC = ARx(1-001xF)xC (7)

Finalmente, foi possivel calcular o valor de ATR. O acucar total
recuperavel da cana (ATR) constitui uma das variaveis do sistema de
pagamento de cana e reflete o resultado da diferenca entre o ART (agucares
redutores totais) da cana e as perdas nos processos industriais que eram de
9,5% no segundo Termo de Reviséo do Sistema Consecana (2006) — antes era
de 12% e foi reduzido para 8,5% na circular CIRCULAR N° 01/11 em 29 de
abril de 2011.

Sendo assim, segundo a nova circular, o ATR foi calculado de acordo

com a eq. (8):
ATR = 9,6316 x PC + 9,15 x ARC (8)

Os resultados laboratoriais utilizados para comparacdo com as leituras
espectrais foram: Brix, Pol da Cana (PC), Pureza do caldo (Q), acuUcares
redutores da cana (ARC), teor de fibra (F) e agucar total recuperavel (ATR).
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3.1.2 Andlises e processamento dos dados

Para a obtencdo dos modelos, andlises correlacdes e validacdes foi
utilizado o software ParLes (Viscarra Rossel, 2008). Primeiramente, para a
verificacdo da necessidade do uso de filtros e métodos de pré-processamento
e normalizagao, os resultados do Brix obtido do caldo retirado dos toletes foram
comparados com as leituras espectrais utilizando analises multivariadas e
técnicas de regressdo por quadrados minimos parciais (Partial Least Square
Regression — PLSR); utilizou-se 10 como o numero maximo de componentes
principais. Foram analisados, para cada forma de amostragem, utilizando o
espectro sem pré-processamento, e com processamento visando corre¢ao
multiplicativa do espalhamento de luz (Multiplicative Scatter Correction — MSC)
assim como utilizado por Nawi et al. (2012b) e aplicando também a primeira
derivativa (ABDEL-RAHMAN et al., 2008). Foram também analisados os dados
filtrados, retirando os valores entre os comprimentos de onda 1355-1450 e
1800—-1950 nm, que normalmente apresentam correlagdo com agua.

As andlises foram entdo validadas utilizando técnicas de validacdo
“deixe uma fora” (leave-one-out cross validation) visando avaliar o ganho em
relacdo ao pré-processamento dos dados nas andlises. Nesta etapa, foi
possivel analisar qual foi a forma de amostragem que resultou na melhor
correlagdo com o Brix e qual o tipo de processamento do espectro é ideal para

cada forma de amostragem.

A forma de amostragem que melhor se correlacionou com os dados de
Brix foi entdo testada, utilizando-se outras técnicas de validacao.
Primeiramente, retirando um colmo de cada cana, para cada secc¢do das
amostras para a obtencdo do modelo e, depois, utilizando os dados dos colmos
retirados para a validacdo. Esta técnica foi denominada “deixe um colmo fora”.

Assim, foram utilizadas 27 amostras para o modelo e nove para a validagao.

Foram retirados, entdo, todos os dados referentes a cana da variedade
CTC9, que apresentou valores médios de Brix para a obtencdo do modelo. E,

posteriormente, estes dados foram utilizados para a validacdo. Esta técnica foi
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denominada “deixe uma cana fora”. Assim, foram utilizadas 24 amostras para o

modelo e 12 para a validagéo.

Os resultados de laboratorio foram primeiramente correlacionados com o
espectro obtido no caldo extraido das amostras, por meio de técnicas de
analises multivariadas e regressao de quadrados minimos parciais (PLSR). Foi
utilizada apenas a técnica de validacdo cruzada do tipo “deixe-uma-fora”

(leave-one-out cross validation), devido a quantidade reduzida de amostras.

Para correlacionar os dados de laboratério com os dados das leituras
nas seccoes da cana, os dados foram tratados de duas formas. Primeiramente,
foi feita uma média dos espectros obtidos de cada uma das secc¢des que
compuseram uma amostra e o espectro médio foi correlacionado com os
resultados de laboratério. Desta forma, foram obtidos nove espectros médios

que se correlacionaram com os nove resultados de laboratério.

A segunda forma foi considerar o mesmo resultado para cada uma das
seccOes. Assim, os 36 espectros foram correlacionados com os dados de
laboratorio e os resultados foram repetidos para cada seccdo que compds a

amostra.

3.2 Etapa 2 Avaliacdo de um maior conjunto de dados para validacao da
metodologia

3.2.1 Obtencao das amostras

Foi coletado um total de 27 plantas com quatro colmos em cada
amostra, coletados na regido de Piracicaba — SP, em trés datas distintas:
09/09/2014, 25/09/2014 e 09/10/2014, sendo coletadas nove plantas com
qguatro colmos provenientes de trés talhdes e variedades diferentes (trés canas
por talh&o) em cada data. O material foi coletado de acordo com o esquema da
Figura 18.
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Figura 18 - Esquema geral de coleta das amostras da segunda etapa
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A Tabela 2 apresenta informacdes sobre as variedades e 0s

talhdes de onde foram coletados os materiais, incluindo informacées como a

variedade, numero do corte, ambiente de producdo, utilizacdo ou ndo de

vinhaca na area, a data do ultimo corte e a idade da cana amostrada.

Tabela 2 - Caracteristicas dos materiais utilizados

%a;ﬁa?: Amostra  Variedade Estagio Ambiente Vinhaga Corte Anterior [dade
09/09/2014 1 SP80-3280 A 3°Corte B s 20/11/2013 ~ 10me20d
09/09/2014 2 RB867515 A 50 Corte C s 05/11/2013 ~11me04d
09/09/2014 3 SP81-3250 2° Corte E S 17/12/2013 ~ 9me23d
25/09/2014 1 RB855536 2° Corte A N 11/12/2013 ~10mel4d
25/09/2014 2 SP80-3280B  4° Corte C N 22/11/2013 ~ 11me3d
25/09/2014 3 RB867515 B 3° Corte E N 28/11/2013 ~10me28d
09/10/2014 1 SP83-2847  1° Corte (Inv) A S 08/07/2013 () 16meld
09/10/2014 2 IACSP95-5000  4° Corte B S 25/09/2013 13mel5d
09/10/2014 3 CTC 15 3° Corte D N 12/09/2013 ~13me28d

(Inv): Plantio de Inverno

Os colmos foram entdo cortados em trés secc¢des iguais (baixa, média e

alta), obtendo-se 108 secc¢des em cada coleta (324 no total). Foi obtido o

espectro de cada tolete, utilizando-se o0 mesmo equipamento da etapa anterior

(Veris VIS-NIR Spectrophotometer). Foram realizadas leituras em cada tolete

na casca, na secc¢ao do corte (horizontal) no corte longitudinal e no caldo. Foi

obtido também o Brix de cada tolete, utilizando-se o refratdmetro digital.
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Apbs as medicOes espectrais e de Brix, todos os toletes pertencentes a
mesma altura, da mesma planta, foram juntados, de modo a se obter uma
guantidade de caldo suficiente para as analises laboratoriais. Assim, foram
obtidas 27 amostras para analises laboratoriais em cada coleta (81 no total). A
Figura 19 ilustra a sequéncia para a obtencdo das amostras para andlises
laboratoriais, em cada coleta.
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Figura 19 - Obtencdo das amostras para analises laboratoriais na segunda etapa
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Desta forma, foram realizadas as leituras espectrais nas mesmas formas
fisicas realizadas na etapa 1. No entanto, nesta segunda etapa foi obtido
também o espectro proveniente das fibras extraidas do desintegrador em
laboratorio. Para a analise espectral, as fibras extraidas apds a desintegracdo
mecanica (Figura 13) foram colocadas no mesmo recipiente utilizado para a
andlise espectral do caldo (Figura 10). Esse procedimento esta ilustrado na
Figura 20.

CHl:

——

Figura 20 - Analise espectral da amostra fibrosa obtida em laboratério, ha segunda etapa

As analises de laboratério foram efetuadas conforme o procedimento

adotado na etapa 1.

3.2.2 Analises e processamento dos dados

Primeiramente, os resultados de Brix medido de cada tolete e os
resultados de Brix, Pol, PBU e ATR foram analisados e comparados utilizando-
se o0 programa Microsoft Excel. Foram realizadas comparacfes de médias
(teste T), considerando probabilidade de 0,05. Os dados de Brix foram
comparados entre as sec¢des dentro da mesma planta. Em seguida, foram
comparados os resultados de plantas diferentes dentro de cada secc¢éo, para
cada variedade, e, entdo, foram realizadas comparacdes entre as variedades,
dentro de cada seccao e considerando todas as secc¢des. Os dados de ATR
medidos em laboratério também foram comparados utilizando-se o teste T
(P<0,05). No entanto, plantas diferentes dentro da mesma secc¢éo, para cada

variedade, foram consideradas repeticoes e, entdo, foram comparados o0s
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dados entre as secc¢Oes para cada variedade e entre as variedades, dentro da
mesma secc¢ao, e considerando todos os dados.

As analises de Brix das secc¢des foram comparadas com os resultados
das leituras espectrais, utilizando-se analises multivariadas e técnicas de
regressao por quadrados minimos parciais (Partial Least Square Regression —
PLSR) utilizando o software ParLes (VISCARRA ROSSEL, 2008).

Foi realizado um pré-processamento dos dados, visando a correcao
multiplicativa do espalhamento de luz (MSC). Fixou-se em 20 o numero
méaximo de componentes principais utilizados na PSLR. Desta forma, foi
possivel observar com qual nUmero de componentes principais é possivel obter

uma boa correlacdo dos dados com cada forma fisica.

Os resultados de Pol, Brix e PBU obtidos em laboratorio foram
correlacionados com os espectros obtidos do caldo e das fibras extraidas do
laboratério, utilizando-se as mesmas técnicas mencionadas acima. Para avaliar
a viabilidade de comparar os dados espectrais obtidos dos toletes (corte,
casca, lasca e caldo) com os resultados de laboratério, foram comparados os
resultados do Brix obtido em cada um dos toletes que compuseram a amostra

com o resultado de laboratério da amostra.
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3.3 Etapa 3 - Mapeamento da qualidade em um talhdo comercial

3.3.1 Obtencao das amostras

Nesta etapa, a coleta das amostras foi dividida em duas fases: uma
primeira visando obter amostras para a calibracdo dos sensores utilizados e
uma segunda para realizar o mapeamento em um talhdo comercial, ambos na

regido de Piracicaba, SP.

Para a obtencdo de uma nova curva de calibragdo para 0s sensores
utilizados, primeiramente foram coletadas 20 amostras de diferentes
variedades e locais geograficos (Figura 21) em diferentes estagios de
maturacado, visando conseguir uma boa variabilidade no teor de acucar para a
obtencdo de um modelo robusto. Os dados de variedade, e época de plantio
dos locais coletados estéo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 - Caracteristicas dos locais onde foram realizadas as coletas para obtencdo
da curva de calibracdo

Amostra Variedade I(Eégar?e'()) Idade (m)
1 SP-80-3280 4° 6,81
2 IACSP95-5000 2° 6,25
3 CT94-3166 2° 6,71
4 RB855536 5° 6,71
5 CT95-1425 6° 6,75
6 CTC 16 2° 6,75
7 CV7870 2° 6,81
8 CTC14 1° 18
9 CTC6 5° 7,4
10 CTC11 3° 7,11
11 SP81-3250 5° 7,07
12 CTC 17 6° 7,07
13 RB855156 4° 12,24
14 n informada 3° 6,09
15 n informada 1° 6,12
16 SP80-3280 4° 6,19
17 CTC99-3901a 3° 6,22
18 CTC99-3901b 3° 6,22
19 CTC95 - 1435 3° 6,28
20 SP83-5073 3° 9,51
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Figura 21 - Locais de coleta das amostras para calibragdo na etapa 3

Foram coletados quatro colmos em cada local de amostragem e as
amostras foram enviadas para o laboratério, onde foram desintegradas e
extraido o caldo em prensa para analise de Pol e Brix. Por¢cbes das amostras

desintegradas e do caldo foram separadas para as leituras espectrais.

Foram obtidas, entdo, amostras georreferenciadas em um talhdo
comercial, durante a operacao de colheita. O talhdo situava-se em ambiente de
producédo “A” com a variedade RB855453, considerada propicia a esse tipo de
ambiente, com velocidade de crescimento média e época ideal de colheita
entre maio e junho. A dltima colheita foi realizada no dia 27/06/2014, estando,

portanto com 10,76 m, no seu terceiro corte.

Foram coletadas 91 amostras no talhdo de 16,6 ha (aproximadamente
5,4 pontos hal) com distancias alternadas de modo a se obter diferentes
distancias entre as amostras ao longo do talhdo, buscando aprimorar as

analises geoestatisticas (Figura 22).
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Figura 22 - Amostras georreferenciadas em um talhdo comercial

Foram coletados quatro colmos em cada ponto, cortados na altura do
ponto de crescimento e o material foi levado ao laboratério, como

anteriormente.

3.3.2 Medic0Oes espectrais

Além do sensor usado nas etapas anteriores, foi utilizado o sensor
AgriNir (Dindmica Generale, Pogio Rusco, MN, Italia) normalmente utilizado
para andlises de forragens e racdo animal (Lundstrém, 2013 ; Old & Sapienza
2012 ; Paul, 2010 ), ilustrado na Figura 23.

Figura 23 - Equipamento AgriNir para analise espectral das amostras fibrosas
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O equipamento mede a absorbancia entre 1100 — 1800 nm com
resolugcédo de 10 nm, fornecendo 71 informagdes espectrais por leitura, sendo
possivel configurar o aparelho para realizar multiplas leituras de uma mesma

amostra.

O equipamento ja vem calibrado pelo fabricante, com algumas curvas
espectrais para dados de umidade, proteina, amido, fibora em detergente
neutro, fibora em detergente &cido, cinzas e estrato etéreo para produtos de
alimentacdo animal como silagem de milho, feno, milho de alta umidade, feno
de alfafa, silagem de capim, farelo de soja, etc. Para esses materiais, 0
equipamento fornece os dados diretamente, podendo ser impressos ou salvos
no pen-drive. No caso de se realizarem multiplas leituras em uma mesma

amostra, o resultado final sera a média dos resultados obtidos de cada leitura.

O equipamento possui um sistema para condicionamento da amostra, a
qual é pressionada contra uma parede de vidro pela qual é feita a leitura,
conforme ilustrado na Figura 24. A leitura é realizada ao longo de todo o

comprimento da amostra.

b)rc""

W’,‘(;gy{,'\l'”\‘

d)

Figura 24 - Aloca¢do da amostra ho mecanismo amostrador (a); compressdo da amostra (b);
amostra comprimida dentro do mecanismo amostrador (c); amostra pronta para a
realizacdo da analise espectral (d)
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3.3.3 Andlises e processamento dos dados

Para cada amostra, foram obtidas trés leituras espectrais com o
equipamento AgriNir. A curva de calibracdo, utilizando os dados das 20
amostras previamente coletadas, foi obtida de duas maneiras diferentes. A
primeira foi desenvolvida pelo fabricante, onde os trés espectros obtidos em
cada amostra foram comparados, sendo eliminados aqueles com diferencga
significativa entre eles. Foi entdo feita uma média dos espectros e essa média
foi comparada com os dados obtidos em laboratorio. Deste modo, foi feita uma
atualizacdo no software para que o equipamento fornecesse diretamente os
dados de Brix, PC, ARC, Q e ATR (Figura 25). Para obtenc&o desta curva (pelo
fabricante), foram utilizados de dois a quatro componentes principais. Tal
procedimento é padrdo para o fabricante ao deparar-se com produtos
diferentes para serem analisados. Esta metodologia foi denominada de

“Etiqueta”.
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Figura 25 — Equipamento AgriNir atualizado para medicfes diretas de qualidade da cana-de-
acucar, utilizando dados das medictes efetuadas

Além da calibracdo efetuada pelo fabricante, foi feita também uma curva
de calibracdo utilizando o programa ParLes (VISCARRA ROSSEL, 2008).
Neste caso, foram atribuidos os mesmos valores de laboratério para as trés
leituras em cada amostra, e o numero de componentes principais foi definido
utilizando-se os resultados da validacdo com as amostras georreferenciadas
realizada posteriormente. O numero de componentes principais utilizado foi o

gue obteve o modelo que melhor se correlacionou com as amostras
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georreferenciadas, sendo cinco para os atributos ARC e Q e seis para PC, Brix,

Fibras e ATR. Este metodologia foi denominada “AgriNir — Cal. Prévia”.

Este mesmo método foi utilizado para gerar as curvas de calibragédo
para as amostras de caldo e fiboras com o equipamento VIS-NIR
Spectrophotometer, sendo esta metodologia denominada “Caldo - Cal. Prévia”

e “Fibras — Cal. Prévia” respectivamente.

Como o equipamento AgriNir disponibiliza trés espectros para cada
amostra, os resultados foram apresentados considerando a média dos valores
preditos em cada leitura. Este também é o método seguido pelo fabricante para

apresentar um unico valor por amostra na etiqueta.

Aléem das curvas confeccionadas utilizando os dados coletados
anteriormente, os dados espectrais obtidos na coleta georreferenciada foram
comparados com o0s resultados de laboratorio utilizando regressGes de
quadrados minimos parciais e validacao cruzada “deixe-uma-fora”. Como o
equipamento AgriNir disponibiliza mais de um espectro para cada amostra,
este método foi também executado de duas maneiras. Primeiramente, utilizou-
se 0 método em cada espectro de uma mesma amostra individualmente e,
depois, realizando uma média dos resultados (AgriNir — Leave-one-out A) e
também atribuindo o mesmo valor de laboratério para cada espectro de uma
mesma amostra e realizando o método em todos os espectros de uma so vez

(AgriNir — Leave-one-out B”).

Além disso, estes dados foram utilizados para aprimorar a curva de
calibracdo gerada pelo fabricante na etapa anterior e os valores foram preditos

utilizando essa nova curva (“Etiqueta 2”).

A metodologia “leave-one-out” também foi utilizada para os dados do
sensor Veris VIS-NIR Spectrophotometer, tanto para as amostras do caldo
guanto para as amostras fibrosas, comparando os dados espectrais obtidos na
coleta georreferenciada com os resultados de laboratorio, utilizando a validagéo
“deixe-uma-fora” (“Caldo-leave-one-out” e “Fibras—leave-one-out”

respectivamente).
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Assim, os dados de laboratério foram comparados com as predi¢cbes
geradas pelo equipamento AgriNir de diferentes formas: 1 - efetuadas pela
curva gerada pelo fabricante com as amostras coletadas anteriormente; 2 -
com predicOes efetuadas pela curva gerada no programa ParLes com os dados
das amostras anteriores, mas adequando o nimero de componentes principais
ao resultado obtido com as novas amostras; 3 - com predi¢cdes efetuadas
utilizando os proprios dados com validagdo “deixe-uma-fora”, e 4 - com
predicbes realizadas utilizando a nova curva confeccionada pelo fabricante,

onde foram utilizados também os dados georreferenciados.

As predicdes utilizando o equipamento Veris VIS-NIR Spectrophotometer
foram feitas de duas formas: utilizando-se os dados coletados anteriormente e
utilizando os dados georreferenciados com validagcéo cruzada “deixe-uma-fora”,
para as duas formas de amostra utilizadas. No caso do sensor Veris, foi
observado um “ruido” nos dados na faixa do visivel e, assim, as analises foram

feitas também utilizando apenas a faixa do NIR. A Tabela 4 apresenta um

resumo de todas as metodologias utilizadas para as andlises espectrais.

Tabela 4 - Resumo das metodologias utilizadas para as correlagdes das analises de
laborat6rio com as medicdes espectrais

(continua)

i ) Dados utilizados para Dados utilizados para Software
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Tabela 4 - Resumo das metodologias utilizadas para as correlagdes das analises de
(conclusao)

laboratério com as medicbes espectrais.

90 amostras

georreferenciadas pelo
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Os resultados laboratoriais dos dados georreferenciados obtidos na area
experimental e os resultados preditos pelas diferentes formas foram entéo
interpolados pelo método de krigagem para a geracao de mapas, utilizando-se
o programa Vesper (WHELAN et al., 2002).

Para cada atributo foi confeccionado o semivariograma, utilizando-se o
mesmo software para o célculo dos valores de Patamar, Alcance e Efeito
Pepita. Foi analisada a relacao entre os atributos. Foram também gerados os
mapas interpolados do valor de ATR predito através de cada uma das
metodologias mencionadas acima. Para avaliar a capacidade da
espectrometria em identificar locais com atributos de qualidade diferentes entre
si dentro do talhdo, os dados foram normalizados pela média [dado
normalizado = (média dos dados / dado)*100] e, entédo, foi feita a correlacdo

entre os mapas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Etapa 1 - Analise de um conjunto preliminar de amostras: analises
laboratoriais e do espectro para consolidagcdo da metodologia

Os espectros de cada forma fisica de amostragem estéo ilustrados na
Figura 26. Nota-se que 0s espectros apresentam comportamento semelhante,
com elevagbes nos mesmos pontos de comprimentos de onda. Nota-se
também que as amostras sélidas tiveram comportamentos mais semelhantes
gue a amostragem no caldo, e que a amostragem feita retirando-se apenas um
pouco do caldo do tolete da cana apresentou bastante diferenca do caldo

retirado em laboratorio.

Absorbancia

H0 1000 1500 2000 2500

Comprimento de Onda (nm)

Figura 26 - Representacdo do espectro obtido em cada forma fisica de amostragem na Etapa 1

4.1.1 Analise do Brix obtido nas sec¢fes da cana

Os resultados do Brix obtido nas sec¢des da cana estdo apresentados
na Tabela 5. Nota-se que as variedades apresentaram bastante variacdo entre
elas, sendo a variedade RB966928 a que apresentou maiores valores de Brix,
e a variedade RB855453, os menores valores. A variedade CTC9, apesar de
valores altos de Brix nas secc¢bes da base e no meio, apresentou uma grande
queda em relagdo a seccdo do topo. Os valores de Brix entre as seccdes
tiveram diferencas significativas. Para todas as variedades, os valores do Brix

na base e no topo apresentaram diferengas significativas pelo teste T (P=0,05).
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Nota-se também, que as diferencas entre as sec¢gbes muitas vezes

foram maiores que as diferengas entre as variedades. Isso pode significar que

um sensor a campo deve ser capaz de distinguir a parte da cana que esta

realizando a leitura ou realizar a leitura sempre na mesma seccao da planta, e

que as diferencas dos espectros obtidas por Nawi et al. (2012b) representam

diferencas reais entre as amostras.

Tabela 5 - Resultados das andlises de Brix nas secgdes da cana na Etapa 1

Variedade 1 - RB855453

Variedade 2 - CTC9

Variedade 3 - RB966928

Rl R2 R3 R4 MED

Rl R2 R3 R4 MED

Rl R2 R3 R4 MED

Base 19,2 18,3 21,1 195 19,53*
Meio 14,9 13,9 20,2 19,9 17,23%*
Topo 14,8 13,7 184 184 16,33""

21,4 21,1 19,1 20,4 20,50%®
16,3 20,4 17,8 20 18,63*°
89 87 93 99 920"

21,3 225 251 22,6 22,88%®
19,6 21,6 19 21,4 20,40
16,4 20,6 16,4 21,2 18,65""

¢ | etras iguais ndo diferem estatisticamente pelo teste T (P<0,05). Letras minusculas
comparam entre as sec¢des da mesma planta, letras mailsculas comparam mesmas secc¢des

entre plantas diferentes.

4.1.2 Predi¢cdes de Brix

Os resultados das predicbes de Brix, utilizando os dados espectrais,

correlacionados com os valores reais de Brix para cada seccéo, utilizando

técnica de validacao “leave-one-out”, foram obtidos para cada forma de

amostragem, utilizando-se ou nao técnicas de pré-processamento do espectro.

A Figura 27 apresenta os gréaficos de correlacdo entre as medicdes de Brix e as

predi¢cdes, utilizando os dados espectrais pelo método PSLR e validacdo

“leave-one-out”.
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Figura 27 - Correlagao do Brix com as analises espectrais obtidas no corte: correlacéo para os
dados néo processados (a); correlacéo para os dados processados utilizando
MSC e 1% derivativa (b); correlacdo para os dados processados utilizando somente
MSC (c); correlag@o com os dados filtrados eliminando os comprimentos de onda
influenciados por agua (d); correlagdo com os dados filtrados eliminando os
comprimentos de onda influenciados por 4gua e processados utilizando MSC e 1°
derivativa (e)

Para as andlises do corte transversal (“corte”), obteve-se um R2 de 0,286
para os dados ndo processados. Ao aplicar a técnica de correcdo para
espalhamento de luz (MSC) em conjunto com a primeira derivativa, obteve-se
uma melhora na predi¢cdo do dado, com um R? de 0,366. A aplicagdo somente
da correcdo MSC resultou em um R2 mais baixo que utilizando os dados sem
processamento, de 0,279. A filtragem dos dados, eliminando os comprimentos
de onda entre 1355-1450, 1800-1950nm, néo resultou em melhora no
espectro ndo processado, resultando em um R? de 0,226 e uma pequena

melhora para os dados processados, obtendo um R2 de 0,386.

O numero de fatores utilizados para a obtencdo da melhor regresséo
(NF), foi de 10 para os dados nédo processados, e 0s processados somente

com MSC. O uso do MSC juntamente com a primeira derivativa foi capaz de
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reduzir o niamero de fatores para 6, para os dados nao filtrados, e 7, para os
dados filtrados.

A Figura 28 apresenta os gréaficos de correlacdo entre as medi¢cdes de
Brix e as predi¢cdes utilizando os dados espectrais pelo método PSLR e

validacao “leave-one-out”.
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Figura 28 - Correlacdo do Brix com as analises espectrais obtidas no caldo: correlacdo para os
dados néo processados (a); correlacédo para os dados processados utilizando MSC
e 1% derivativa (b); correlacdo para os dados processados utilizando somente MSC
(c); correlacdo com os dados filtrados eliminando os comprimentos de onda
influenciados por agua (d)

As leituras realizadas no caldo, por sua vez, resultaram em correlagéo
com o Brix maior que no corte, com R? de 0,492 para os dados n&o
processados. Ao aplicar pré-processamento MSC juntamente com a primeira
derivativa, a regressédo foi bastante prejudicada, obtendo-se um R2 de 0,063.
Nota-se que, neste caso, a primeira derivativa teve um impacto mais negativo
nos dados pois, ao aplicar apenas o MSC, o valor de R2 caiu pouco, para
0,412. A filtragem dos comprimentos de onda que séo influenciados pela agua

também diminuiu muito o valor de R2, caindo para 0,090.

O numero de fatores utilizados para as analises utilizando dados nao
processados ou para as analises utilizando dados processados apenas com
MSC foi 10. Para as analises utilizando os dados filtrados foi 8 e, para as

analises utilizando os dados com pré-processamento com MSC e primeira
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derivativa, foi 4. No entanto, estes Ultimos apresentaram baixo coeficiente de

correlacao.

A Figura 29 apresenta os graficos de correlacdo entre as medi¢des de

Brix e as predi¢cfes utilizando os dados espectrais obtidos pela leitura na casca

dos toletes, pelo método PSLR e validacao “leave-one-out”.

Figura 29 - Correlagao do Brix com as analises espectrais obtidas na casca: correlagao para os

dados néo processados (a); correlacéo para os dados processados utilizando MSC
e 1% derivativa (b); correlagdo para os dados processados utilizando somente MSC
(c); correlacdo com os dados filtrados eliminando os comprimentos de onda
influenciados por agua (d); correlagdo com os dados filtrados eliminando os
comprimentos de onda influenciados por agua e processados utilizando MSC e 1°
derivativa (e)
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As leituras na casca dos toletes obtiveram valores de R2 de 0,356 para
os dados nao processados e conseguiu-se uma melhora significativa ao aplicar
pré-processamento de MSC e primeira derivativa, subindo o R2 para 0,501. Ao
aplicar apenas o MSC, no entanto, o R2 foi de 0,166, ainda pior que com 0s
dados nao processados. A filtragem dos comprimentos de onda influenciados
por 4gua também afetou negativamente no valor de R2, resultando em 0,342
para os dados ndo processados, e ficando ainda pior quando processados,
com um R? de 0,297.

Os NF utilizados para a obtencdo da melhor correlacdo foram de: 5, para
os dados nao processados (filtrados ou nao); 4, para os dados processados
somente com MSC; e 10, para os dados processados utilizando-se MSC e 1

derivativa.

A Figura 30 apresenta os graficos de correlacdo entre as medicdes de
Brix e as predi¢cfes utilizando os dados espectrais obtidos pela leitura no corte

vertical (lasca) pelo método PSLR e validacao “leave-one-out”.
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Figura 30 - Correlacdo do Brix com as analises espectrais obtidas no corte vertical (lasca):
correlacdo para os dados ndo processados (a); correlacdo para os dados
processados utilizando MSC e 1% derivativa (b); correlacdo para os dados
processados utilizando somente MSC (c); correlacdo com os dados filtrados
eliminando os comprimentos de onda influenciados por agua (d); correlagdo com
os dados filtrados eliminando os comprimentos de onda influenciados por agua e
processados utilizando MSC e 1° derivativa (e)

As leituras na “lasca”, ou seja, no corte longitudinal da cana, foram as
gue resultaram na melhor correlagdo com o Brix, obtendo um R2 de 0,771 para
as medicdes sem processamento e uma correlacdo ainda melhor com os
dados processados, com R2 de 0,786. O uso somente do MSC também
ocasionou uma pequena queda na correlagéo, obtendo um R2 de 0,760, assim
como a filtragem dos comprimentos de onda afetados pela dgua, o que gerou
um Rz de 0,720 para os dados ndo processados e de 0,762 para os dados

processados.

No entanto, os numeros de fatores utilizados para a obtencdo da melhor
regressdo também foram altos, sendo 9, para as regressbes onde foram
realizando pré-processamento dos dados com MSC (somente MSC ou MSC e
primeira derivativa), e 10, para as demais analises.

Como o método de amostragem na “lasca” dos toletes foi 0 que obteve
melhor correlacdo, foi utilizada uma nova técnica de validacdo (“deixe um
colmo fora”) para estes dados. Sendo assim, foram utilizadas 75% das
amostras para a obtencédo de uma calibracédo e os outros 25% para a obtencéo
da validagéo. Deste modo, foi retirado um colmo de cada secgédo, de cada
planta, restando apenas 27 secc¢des para a obtencao da calibracdo. Os outros

nove foram usados para a validagao.

Outra técnica de validacdo utilizada visando verificar a robustez da

predicdo foi a “deixe uma cana fora”. Assim, todos os colmos da variedade
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CTC9 foram deixados de fora para a obtencdo do modelo, e depois utilizados
para a validacdo, correspondendo a 1/3 dos dados, de modo que, para a
obtencdo do modelo, restaram apenas 24 seccdes. As outras 12 foram usadas

para validacao.

A Figura 31 apresenta a correlacdo entre o Brix medido e a predicéo
utilizando as medi¢des na “lasca”. Os valores de R? do modelo e da validacao

sdo apresentados para as duas técnicas de validagédo descritas.

a) “deixe um colmo fora”
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Figura 31 - Correlacdo do Brix com as predi¢des realizadas pela leitura no corte longitudinal
dos toletes: validagéo deixando um colmo de fora para (a) e validagdo deixando
uma variedade de fora (b)

As amostras, mesmo que em pouca quantidade, foram capazes de gerar
bons modelos para correlacionar com o Brix. Em ambos os casos, o valor de R2
do modelo foi maior que 0,99. Além disso, os modelos gerados apresentaram
bons coeficientes de determinagcédo na regressao, utilizando as amostras teste.
Isso significa que as leituras espectrais obtidas no corte longitudinal séo
capazes de medir o Brix de amostras ndo utilizadas para a obtencdo do

modelo, inclusive de outra variedade.
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4.1.3 Andlises de Laboratério

Os resultados das analises de laboratdrio estdo descritos na Tabela 6 e
representados graficamente na Figura 15. Nota-se que a base apresenta
parametros de qualidade melhores que o topo, devido ao processo de

maturacdo da cana comecar de baixo para cima (Rodrigues, 1995).

Tabela 6 - Resultado das andlises de laboratério para as amostras da etapa 1

Pureza FIBRA Poldacana AR dacana

BRIXI @ @ (PC) (arc)  ATR

_ S1 19,80 88,81 12,42 14,78 050 146,96
Va”idade S2 18,30 84,33 12,33 12,99 0,63 130,92
S3 14,80 79,77 12,80 9,86 0,76 101,87

_ S1 18,00 91,20 12,76 13,72 0,43 136,06
Va”ezdade S2 16,90 88,30 13,59 12,29 0,50 122,99
S3 10,80 6573 12,36 5,97 1,17 68,22

_ S1 19,40 90,10 12,66 14,63 0,46 145,15
Va”%dade S2 2020 91,16 12,19 15,54 0,43 153,66
S3 19,70 88,96 12,35 14,75 0,50 146,61

A variedade 3 (RB966928) foi a que apresentou melhores parametros de
qualidade, pois a mesma é uma variedade precoce, que ja atingiu o estagio de
maturacdo (12 m) quando da coleta. Nota-se que, para essa variedade, as
diferencas entre as alturas nos colmos ndo sao significativas. Ou seja, se a
colheita for realizada com a planta em pleno estagio de maturacao, o local da
coleta do espectro pode n&o ter importancia.

A segunda variedade que apresentou maior ATR foi a RB855453 (1),
pois também estava no primeiro corte e tinha aproximadamente 12 m da data
de plantio. No entanto, essa € uma variedade com velocidade de
desenvolvimento média, ndo estando, portanto, em seu maior grau de

maturacao.

A variedade CTC9 (2), além dos piores resultados de ATR, também
apresentou maior diferenca entre as diferentes alturas no colmo. Isso se deve
ao fato da mesma estar no quarto corte, e apenas com 7,5 m do ultimo corte.
Apesar da grande diferenca entre as variedades 1 e 2, por exemplo, verifica-se

que, analisando-se apenas a porcéo base da variedade 2, e os colmos mais
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altos da variedade 1, a variedade 2 iria erroneamente fornecer valores de
qualidade maiores que a variedade 1. Portanto, pode ser necessaria a

padronizacao da altura da leitura.

4.1.4 Correlagbes com as anédlises de laboratorio

Primeiramente, os resultados de laboratorio foram correlacionados com
0S espectros obtidos pela leitura do caldo extraido das amostras. Os graficos
de regressao obtidos através de analises PLSR com validagao cruzada “leave-
one-out” estdo apresentados na Figura 32. Nota-se que os dados obtidos com
o caldo resultaram em excelentes coeficientes de determinacdo com o Pol da
cana, Brix, Pureza do caldo e ATR, mas néo foi possivel obter boas regressdes

para o teor de fibras e acUcares redutores da cana.

Os resultados, neste caso, foram muito melhores que os obtidos da
regressao entre o caldo extraido dos toletes e o Brix, como visto anteriormente,
apesar da menor quantidade de dados. Isso pode se dever ao fato do caldo
extraido no laboratdrio ser mais homogéneo em relacdo a quantidade de caldo

extraido das amostras.
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Figura 32 - Correlacéo da leitura espectral no caldo extraido das amostras com as analises de
laboratério: Brix (a); Pol da cana(b); Teor de Fibras (c); Pureza do caldo (d); ARC
(e); ATR (f)

Para a correlacdo com as leituras realizadas anteriormente em cada
tolete, nas diferentes formas de amostra, primeiramente foi feita uma média
dos espectros obtidos de cada um dos toletes que compuseram uma amostra,
e 0 espectro médio foi correlacionado com os resultados de laboratério. Os
resultados da correlacdo obtida através de analises PLSR, com validacdo
cruzada “leave-one-out” entre a média dos espectros e os resultados de
laboratério, estédo representados para cada forma de amostragem na Tabela 7.

Tabela 7 - Valores de coeficiente de correlacao entre os resultados de laboratério e a
média dos espectros obtidos em cada forma de amostragem

Corte Lasca Casca Caldo

Brix 0,278 0,029 0,283 0,105
PC 0,344 0,019 0,261 0,058
Fibra 0,625 0,041 0,040 0,253
Pureza 0,223 0,029 0,162 0,026
ARC 0,190 0,019 0,162 0,036
ATR 0,360 0,012 0,258 0,057

Este método de relacionar os dados de espectrometria obtidos das
leituras de cada secc¢do dos colmos de cana com os resultados de laboratorio

nao resultou em bons modelos para predi¢cdes. Deste modo, foi realizado um
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segundo modo de comparacdo entre esses dados. Assim, foi considerado o

mesmo resultado para cada uma das seccdes, e os 36 espectros foram

correlacionados com os dados de laboratério, mas os resultados foram

repetidos para cada tolete que compds a amostra.

As figuras 33 a 35 apresentam os resultados da correlacédo obtida com o

uso de analises PLSR com validacao cruzada “leave-one-out” entre os valores

de cada espectro das seccdes (casca, corte, lasca e caldo) e os resultados de

laboratorio obtidos pela amostra a que o tolete pertence.
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Figura 34 - Correlacéo das leituras espectrais na casca de cada tolete com as andlises de
laboratério: Brix (a); Pol da cana(b); Teor de Fibras (c); Pureza do caldo (d); ARC

(e); ATR (f)
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Figura 35 - Correlacdo das leituras espectrais no corte transversal de cada tolete com as

analises de laboratério: Brix (a); Pol da cana(b); Teor de Fibras (c); Pureza do

caldo (d); ARC (e); ATR (f)
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Figura 36 - Correlacdo das leituras espectrais no corte longitudinal (lasca) de cada tolete com
as analises de laboratério: Brix (a); Pol da cana(b); Teor de Fibras (c); Pureza do
caldo (d); ARC (e); ATR (f)

E possivel observar que esta metodologia de correlagdo obteve
resultados muito melhores, sendo possivel obter modelos com boas
correlagcbes entre as analises espectrais das amostras solidas com o0s
resultados de laboratorio.

A Tabela 8 apresenta os valores dos coeficientes de correlagéo obtidos
para cada resultado de analise, em cada forma de amostragem. Neste caso, a
forma de amostragem que melhor correlacionou-se com os dados de

laboratério foi a leitura no “corte” dos toletes, seguido pela leitura na lasca e no
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caldo. A leitura na casca dos toletes foi a que menos se correlacionou com 0s

dados de laboratério neste caso.

O teor de fibras mostrou-se o mais dificil de ser previsto, utilizando-se
analises espectrais. Em geral, a espectroscopia do Vis-NIR foi capaz de prever
parametros importantes de qualidade, como o ATR.

Tabela 8 - Valores de coeficiente de correlacdo entre os resultados de
laboratério e os espectros obtidos em cada forma de amostragem

Caldo Casca Corte Lasca

Brix 0,457 0,443 0,670 0,432
Pol 0,456 0,395 0,673 0,473
FIBRA 0,033 0,047 0,045 0,135
PUREZA 0,301 0,573 0,480 0,549
ARC 0,348 0,351 0,525 0,538
ATR 0,461 0,399 0,682 0,473

Para avaliar se as baixas correlacdes obtidas entre as leituras espectrais
dos toletes e as andlises de laboratérios se devem a diferencas reais entre as
amostras e os toletes individuais, foi correlacionado o Brix obtido em cada
tolete com os valores de Brix das amostras de laboratoério, sendo atribuido o
mesmo valor de Brix de laboratério para todos os toletes que fizeram parte da
amostra.

A Figura 37 apresenta a correlagéo entre os valores de Brix medidos em
laboratorio e os valores de Brix medidos em cada tolete, sendo que os valores
de laborat6rio foram repetidos para se estabelecer uma relagdo com os valores
de cada um dos toletes que compuseram a mesma amostra, da mesma forma

adotada para se correlacionar os espectros anteriormente.

Observa-se que a correlacdo ndo € alta. Ou seja, as baixas correlacdes
obtidas com as leituras espectrais realizadas nos toletes e as medicbes de
laboratério se devem a diferengas reais entre as amostras, e ndo a uma

possivel falha na metodologia.
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Figura 37 - Relacédo entre o Brix medido em cada tolete e o resultado do Brix das amostras de
laboratério na etapa 1

4.2 Etapa 2 - Avaliacdo de um maior conjunto de dados para validacao da
metodologia

Os espectros de cada forma fisica de amostragem estao ilustrados na
Figura 38. A amostra fibrosa, que ndo foi considerada na etapa anterior,
apresentou comportamento bastante semelhante a outras amostras sélidas,
principalmente com a amostra no corte longitudinal (lasca) dos toletes.
Observa-se também que, nesta etapa, o espectro do caldo retirado do tolete
apresentou maior semelhanca ao espectro do caldo obtido em laboratorio,
devido a melhor padronizacdo da quantidade de caldo e cuidado em relacdo a

bolhas de ar na amostra.

Absorbancia

00 100K 50X 2000 2500

Compomanto de Onda (nm)

Figura 38 - Representacéo do espectro obtido em cada forma fisica de amostragem da etapa 2
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4.2.1 Analise do Brix obtido nas secc¢des da cana

Os resultados do Brix obtido nas secc¢des dos colmos de cana estéo

apresentados na Tabela 9. Nota-se uma diferenca no Brix entre as seccdes da

mesma planta, principalmente entre as seccdes 1 e 3.

Tabela 9 - Resultados das médias das medi¢Bes de Brix efetuadas nos toletes das

canas
Variedade Planta Seccdol Seccdo?2 Seccdo3 MEDIA **
CANA 1 23,45aA  21,575abA 21,1025bA
SP80-3280 A CANA 2 23375aA 22,9abA  22,325bA  22,36D
CANA 3 22,925aA 21,975aA 21,6aA
MEDIA* 23,25C 22,15C 21,68D
CANA 1 23,65aA 22, 75bA  23,575abA
RB867515 A CANA 2 24,725aA 24,575aA 23,65aA 23,87B
CANA 3 24,15aA  23,825aA 23,925aA
MEDIA* 24,18BC  23,72B 23,72B
CANA 1 22,9abA  21,5bA 23,375aA
SP81-3250 CANA 2 21,925aB 22,85aA  21,0aA 23,33BC
CANA 3 2725aC  24,125bA 25,0bB
MEDIA* 24,03BC 22,83BC  23,13BC
CANA 1 22,9aA 20,775aA  20,525aA
RB855536 CANA 2 23,25aA  22,9aA 22,1aA 22,77CD
CANA 3 24,525aB 24,375aB  23,55aB
MEDIA* 23,56BC  22,68BC  22,06CD
CANA 1 23,925aA 24,625aA 25,175aA
SP80-3280 B CANA 2 24,425aA 23,6aA 23,475aB  24,24AB
CANA 3 24,6aA 24,025aA 24,3aAB
MEDIA* 24,32B 24,08AB  24,32AB
CANA 1 2525aA  23,975aA 22,85bA
RB867515B CANA 2 25,625aA 25,65aB  25,075aB  25,04A
CANA 3 26aA 26,25aB  24,7bA
MEDIA* 25 63A 25,29A 24,21AB
CANA 1 2545aA  23,375aA 24,15aA
SP83-2847 CANA 2 23,675aA 24,15aA  23,475aA  24,76A
CANA 3 25825aA 26,2aA 26,525aB
MEDIA* 24,98AB  2458AB  24,72AB
CANA 1 21,75aA  22,625aA 21,825aA
IACSP95-5000 CANA 2 24,475aAB 28,75bB  26,75bB  24,94AB
CANA 3 25175aB 26,25aAB 26,825aB
MEDIA* 23,8BC 25,88A 25,13A
CANA 1 24,675aA 25,175aA 26,1aA
CTC15 CANA 2 23aA 23,4aB 23,225aB  24,57A
CANA 3 26,475aA 24,475bAB 24,55bB
MEDIA* 24, 72AB  24,35AB  24,63A

abc

Letras iguais ndo diferem estatisticamente pelo teste T (P<0,05); letras minusculas

comparam entre as sec¢des da mesma planta, letras mailsculas comparam mesmas secgoes
entre plantas diferentes, dentro de cada variedade; * letras mailsculas comparam variedades
dentro de cada secgdo; ** letras mailsculas comparam variedades, considerando todas as

seccgoes.
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Nesta etapa, por terem sido coletadas amostras de colmos mais
proximas a época de colheita, as diferencas entre as sec¢fes foram menos
significativas do que na etapa anterior. As variedades RB855536, RB867515 A,
SP80-3280 B e SP83-2847 foram as que se apresentaram mais “maduras” em
relacdo a diferengas menos expressivas entre as secc¢des. Poucos foram o0s
talhdes onde foi encontrada diferenca entre as plantas coletadas, devido a
proximidade das mesmas. No entanto, andlises geoestatisticas devem ser

feitas para avaliar a dependéncia espacial destes resultados.

Os resultados das diferencas entre as variedades sao semelhantes ao
se avaliar todas as amostras ou apenas as amostras pertencentes a mesma
secc¢dao. Isso significa que tanto avaliando apenas uma mesma parte da planta

guanto avaliando a planta toda as diferencas de qualidade serdo encontradas.

4.2.2 PredicOes de Brix nas anélises efetuadas nos colmos das plantas

Os resultados das predicbes de Brix utilizando os dados espectrais,
correlacionados com os valores reais de Brix obtidos em cada tolete, utilizando
técnica de validagao “leave-one-out” foram obtidos para cada forma de

amostragem, utilizando pré-processamento MSC e primeira derivativa.

As medicOes na casca dos colmos, ndo apresentaram boas correlacdes
com os dados de Brix, com R2 maximo de 0,11 utilizando 20 componentes
principais. A Figura 39 apresenta o gréafico de correlacdo entre as medicdes de
Brix e as predi¢des utilizando os dados espectrais pelo método PSLR e

validacao “leave-one-out”.
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Figura 39 - Correlacédo do Brix medido no caldo obtido dos toletes com as andlises espectrais
obtidas na casca dos toletes na etapa 2

A Figura 40 apresenta um grafico mostrando a variacdo do valor de R2
na técnica de “leave-one-out” conforme se aumenta o numero de componentes
principais. Nota-se que, neste caso, a analise que obteve o melhor R2 foi a que
utilizou 20 componentes principais e o valor de R? aumenta na medida em que

se aumenta o numero de componentes principais.
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Figura 40 - Variagdo do valor de R2 de acordo com o nimero de componentes principais com
as medicdes efetuadas na casca dos toletes

As leituras efetuadas no corte transversal (base) do colmo apresentaram
R2 de 0,325 utilizando 19 componentes principais. A Figura 41 apresenta o
gréfico desta correlacdo entre as medicfes de Brix e as predi¢cfes utilizando os

dados espectrais pelo método PSLR e validacao “leave-one-out”.
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Figura 41 - Correlacdo Brix medido no caldo obtido dos toletes com as analises espectrais
obtidas no corte base do tolete na etapa 2

A Figura 42 apresenta um gréfico mostrando a variagdo do valor de R2
na técnica de “leave-one-out” conforme se aumenta o nUmero de componentes
principais. Nota-se que neste caso, a analise que obteve o melhor R2 foi a que
utilizou 19 componentes principais e que, da mesma forma que nas leituras
feitas na casca, onde também houve baixa correlacédo, o valor de R2 aumenta
na medida em que se aumenta o numero de componentes principais,

estabilizando apenas no patamar de 19.
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Figura 42 - Variacéo do valor de R2 de acordo com o nimero de componentes principais com
medi¢Bes efetuadas no corte longitudinal do tolete

Assim como na etapa anterior, as analises do corte longitudinal (lasca)
foram as que mais se correlacionaram com o teor de Brix, obtendo neste caso
um valor de R? de 0,413 utilizando 13 componentes principais. A Figura 43
apresenta o grafico de correlacdo entre as medi¢cdes de Brix e as predicbes

utilizando os dados espectrais pelo método PSLR e validagao “leave-one-out”.
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Figura 43 - Correlacédo Brix medido no caldo obtido dos toletes com as analises espectrais
obtidas no corte longitudinal dos toletes, na etapa 2

A Figura 44 apresenta um gréfico mostrando a variagdo do valor de R2
na técnica de “leave-one-out” conforme se aumenta o numero de componentes
principais. A analise que obteve o melhor R2 foi a que utilizou 13 componentes
principais, sendo que ndao ha muita alteracéo no valor do R2 com o aumento do
namero de componentes principais, atingindo um patamar préximo a 10
componentes.
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Figura 44 - Variacdo do valor de R2 de acordo com o nimero de componentes principais com
medi¢des efetuadas no corte longitudinal dos colmos

A forma amostral que melhor obteve correlagdo foi a do caldo extraido
dos colmos. As leituras espectrais realizadas tiveram correlagdo de 0,82
utilizando 20 componentes principais. Nota-se que, neste caso, a correlacao
foi muito maior do que a obtida na etapa 1, possivelmente devido a

padronizacdo da quantidade de caldo extraido para as analises espectrais.

A Figura 45 apresenta o grafico de correlacdo entre as medicdes de Brix
e as predicdes utilizando os dados espectrais pelo método PSLR e validacao
“‘leave-one-out”.
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Figura 45 - Correlagdo Brix medido no caldo obtido dos toletes com as analises espectrais
obtidas no caldo extraido dos toletes

Apesar de a melhor correlacdo ter sido obtida com 20 componentes
principais, essa forma de amostra obteve um coeficiente de correlacdo maior
que 0,6 com apenas 10 componentes principais. O valor de R? aumenta na
medida em que se aumenta o nUmero de componentes principais. No entanto,

esse ganho ndo é expressivo como nas leituras obtidas na casca ou no corte,
como pode ser observado no grafico da Figura 46.

Num Fatores

Figura 46 - Variagdo do valor de R2 de acordo com o nimero de componentes principais com
medi¢Oes efetuadas no caldo extraido dos toletes

4.2.3 Andlises de laboratério

Os resultados das analises de laboratério estao descritos na Tabela 10 e

0s resultados e estatisticas do valor de ATR estdo representados também na
Figura 47.
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Tabela 10 - Resultado das médias dos parametros analisados em laboratorio, para
cada variedade em cada secc¢éo dos colmos

Brix Pol PBU ATR

Variedades S1 S2 S3 | S1 S2 S3 | S1 S2 S3 S1 S2 S3

SP80-3280 A 235 22,9 205|89,5 86,3 72,7|158,4 154,6 171,0|173,6 169,1 1425
RB867515A 246 252 24,3/97,1 100,8 94,2|179,1 180,4 204,3|181,1 186,8 170,1
SP81-3250 247 244 229|971 956 853[172,6 179,0 206,2|182,6 178,5 1552
RB855536 236 230 19,9934 90,7 73,0|1554 156,8 184,3(180,8 175,8 139,9
SP80-3280B 240 23,8 208|959 955 77,3|163,2 161,5 178,8|183,1 182,8 147,9
RB867515B 235 24,0 21,2/950 96,1 83,9|/173,0 159,9 193,3|178,7 184,2 1554

SP83-2847 234 232 21,4|93,7 92,8 82,3|176,5 181,2 203,3|175,8 173,2 150,8
IACSP95-
5000 21,8 22,7 21,8/853 89,7 86,4[139,1 1515 172,5(170,3 175,2 164,4

CTC15 22,7 22,7 19,5/89,8 90,3 71,7|136,8 134,2 160,7|179,1 180,6 142,1
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Figura 47 - Resultados e analises estatisticas do valor de ATR; ®* letras iguais n&o diferem
estatisticamente pelo teste T (P<0,05); letras minUsculas comparam entre as
seccdes da mesma variedade; letras mailsculas comparam mesmas sec¢des
entre variedades diferentes; letras em negrito comparam as variedades,
considerando todas as sec¢des

Nota-se que os valores de Brix, Pol e ATR sdo menores na sec¢éo mais
alta dos colmos e que o valor do PBU é maior. A variedade RB867515 (das
duas coletas) e a variedade IACSP95-5000 foram as que apresentaram menor
diferenca entre as seccOes, possivelmente por estarem em estagio de

maturacdo mais avancado.
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A variedade RB867515 da primeira coleta foi a que apresentou melhores
valores de ATR, mesmo estando no quinto corte. A mesma variedade, colhida
na segunda coleta, apresentou valores significantemente menores mesmo
estando ainda no terceiro corte. Esse fato pode ser explicado pelos ambientes
de producéao de onde vieram as amostras, que eram C e E, respectivamente,
sugerindo que intervencdes agrondmicas e caracteristicas de solo podem
influenciar o teor de acucar, indicando a importancia do mesmo ser monitorado.
No entanto, o contrario ocorre com a variedade SP80-3280, pois a mesma em
ambiente B, recebendo aplicacdo de vinhaca, apresentou menor valor de ATR
do que em ambiente C sem a aplicacéo de vinhacga, sendo que a Ultima estava

com menos de 1 més a mais de maturacao.

Nota-se também que o grau de maturacdo ndo € o fator mais limitante
para determinacdo do bom desempenho geral da variedade em relacdo a
qualidade. Plantas que apresentaram pouca diferenca entre as alturas do
colmo (como a variedade IACSP95-5000), o que pode significar estagio
avancado de maturagdo, ndo necessariamente obtiveram os melhores valores
de qualidade de uma maneira geral. Plantas mais maduras apresentam menos
diferenca entre as sec¢des, mas isso nao significa um bom desempenho geral

entre as variedades.

Lingle e Wiegand (1997) foram capazes de mapear a qualidade da cana-
de-acucar correlacionando-a com parametros do solo como condutividade
elétrica e salinidade. Outros estudos devem ser elaborados visando conhecer
outros fatores agrondmicos que possam afetar esses parametros, tendo em

vista gerenciamentos localizados.

4.2.4 Correlacdes com as analises de laboratorio

Para a correlacdo com as analises de laboratério foram utilizadas as
formas fisicas também extraidas das amostras de laboratorio: o caldo e a
amostra fibrosa. Os espectros foram correlacionados com resultados de Brix,

Pol e PBU (fibras) das amostras levadas para o laboratério.

Primeiramente, os resultados de laboratério foram correlacionados com

0S espectros obtidos pela leitura do caldo extraido das amostras. Os graficos
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de correlagéo obtidos através de analises PLSR com validag&o cruzada “leave-
one-out” podem ser observados na Figura 48, assim como o grafico dos
valores de R2 em funcdo do numero de fatores, para cada analise. Nota-se que
o caldo resultou nos melhores valores de R2 com o Brix e com o PBU, com R?

de 0,69 e 0,64 respectivamente. O Pol, por sua vez, apresentou R? de 0,45.
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Figura 48 - A esquerda, graficos de correlacdo dos espectros obtidos das amostras do caldo
obtido do laboratério com os resultados de: Brix (a), Pol (b) e PBU (c); a direita o
grafico da relagcao do R2 obtido com o nimero de fatores utilizado, sendo o nimero
de fatores de maior correlagéo indicado abaixo
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Os teores de fibras obtidos na andlise de laboratorio apresentaram
resultados ainda melhores de correlagdo, principalmente para Brix e Pol com
R2 de 0,82 e 0,84 respectivamente. No entanto, o valor de PBU apresentou
baixa correlacdo com as medi¢cdes espectrais (R?=0,35). Os resultados estao

apresentados na Figura 49.
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Figura 49 - A esquerda, graficos de correlagéo dos espectros obtidos das amostras fibrosas
obtidas em laboratério com os resultados de: Brix (a), Pol (b) e PBU (c); a direita o
gréfico da relacdo do R2 obtido com o nimero de fatores utilizado, sendo o
namero de fatores de maior correlacédo indicado abaixo

Para analisar a viabilidade de correlacionar os dados espectrais obtidos

nos toletes com as andalises de laboratério, foram correlacionados o Brix obtido
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em cada tolete com os valores de Brix das amostras de laboratério, sendo
atribuido o mesmo valor de Brix de laboratério para todos os toletes que

fizeram parte da amostra.

A correlacdo se mostrou ainda menor do que a obtida na Etapa 1, com
R? de 0,08, conforme mostrado na Figura 50. Isso significa que os espectros
devem ser correlacionados com resultados obtidos das formas fisicas onde
foram realizadas as amostras, pois as diferengcas entre as mesmas podem

dificultar a obtencédo de um modelo confiavel.

Relagao Brix dos toletes X Laboratorio

Brix medido nos toletes

13 1 e ot y=90,32687x+ 16538

o ° B R*= 0,078

Brix mudhcdo sm Laboratorio

Figura 50 - Correlacéo entre os resultados de Brix obtidos de cada tolete com o resultado de
Brix das amostras de laborat6rio obtidos na Etapa 2

Para melhor caracterizagdo do espectro buscando identificar qual faixa
de comprimento de onda apresenta maior correlacdo com os mesurados, a
Figura 51 apresenta um grafico com o valor de R2 da regressao obtida em cada
comprimento de onda com os parametros medidos em laboratério, para as
duas formas fisicas estudadas acima. Nota-se que o PBU (teor de fibras) nas
medicdes nas amostras soélidas oferece maior correlacdo com a faixa visivel do
espectro. Ja o Pol e Brix ttm um comportamento bastante similar entre si e
apresentam maior correlagdo com a faixa do NIR. No entanto, nas medicdes
efetuadas no caldo, o PBU apresenta maior correlagdo na faixa do NIR e a

faixa do visivel apresenta melhor correlacdo com o Brix e Pol.
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Figura 51 - Correlacdo entre os parametros de qualidade e as medi¢cfes espectrais em cada
comprimento de onda obtidos na etapa 2, para as formas amostrais Fibras e
Caldo
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4.3 Etapa 3 - Uso de espectrometros para mapeamento da qualidade em
um talhdo comercial

4.3.1 Mapeamento da qualidade da cana-de-agucar

De modo a observar a variacdo da qualidade da cana-de-acucar em um
talhdo, a Tabela 11 apresenta a estatistica descritiva das 91 amostras
coletadas. A Ultima linha da tabela apresenta os resultados de qualidade
medidos pela usina no recebimento do material apds a colheita do talh&o.

Tabela 11 - Estatistica descritiva dos parametros de qualidade das amostras
georreferenciadas obtidas na etapa 3

ATR Brix Poldacana Fibras (F) ARCana Q (pureza)

Média 134,59 17,49 13,49 10,71 0,51 89,07
Erro padréo 0,75 0,07 0,08 0,06 0,01 0,29
Mediana 134,62 17,60 13,46 10,69 0,51 89,12
Desvio padréo 7,14 0,70 0,81 0,56 0,08 2,80
CcVv 5,31 4,00 6,00 5,27 16,56 3,14
Curtose -0,35 0,04 -0,30 -0,89 5,22 5,45
Assimetria -0,18 -0,35 -0,14 0,11 -0,98 1,00
Intervalo 32,50 3,50 3,60 2,17 0,60 20,35
Minimo 119,12 15,70 11,75 9,70 0,10 82,45
Maximo 151,62 19,20 15,35 11,87 0,70 102,80
Dados Usina 108,39 15,68 10,5624 12,81 0,73 80,68

Nota-se que a variacdo dentro do talhdo é diferente para cada parametro
analisado, assim como a distribuicdo dos dados. Observa-se também que a
medicao efetuada pela usina apresentou valores de qualidade menores do que
os das medicbes efetuadas nos pontos georreferenciados. Essa diferenca
deve-se principalmente a maior quantidade de palha presente na cana apos a
colheita mecanizada da cana crua. Tal fator deve ser levado em conta
principalmente devido a tendéncia de se colher a cultura com uma maior
guantidade de palha, tanto para producdo energética quanto para a producao
de etanol de segunda geracédo (SANTOS et al., 2012 ; JUNIOR et al., 2010).
Aumenta, assim, a importancia das analises em amostras obtidas diretamente
da colhedora.

O coeficiente de variacdo observado foi maior do que aquele obtido por

Bramley et al. (2012) (3,8%), possivelmente devido ao menor tamanho do
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talhdo analisado pelos autores (6,8 ha); mas este fato também pode estar

relacionado as diferentes caracteristicas ambientais das duas lavouras.

Caso sejam considerados os valores de ATR mensurados para célculos
de remuneracdo (sendo o valor pago ao produtor estipulado pela quantidade
colhida pelo ATR medido multiplicada pelo valor fixo do ATR), o desvio padréo
observado causaria uma variagdo de 10,08% na renda do talhdo. Ao
contabilizar os valores maximos e minimos encontrados, essa variagao seria de
21,43%.

A Figura 52 ilustra a distribuicdo dos dados que, em geral, apresentaram
distribuicdo normal. A Tabela 12 apresenta a correlacdo entre 0os parametros
de qualidade monitorados, mostrando que o teor de fibras exerce pouca
influéncia no teor de aclUcares da cana e o PC e o Brix apresentam alta
correlagdo. No entanto, o PC é o melhor fator para se estimar o ATR, devido a

influéncia dos acucares redutores no Brix.

Tabela 12 - Matriz de correlacdo entre os parametros analisados na amostragem

georreferenciada
Brix Q (pureza) Fibras (F) Poldacana ARCana ATR
Brix 1,00
Q (pureza) 0,56 1,00
Fibras (F) 0,41 0,25 1,00
Pol da cana 0,89 0,85 0,24 1,00
ARCana -0,58 -1,00 -0,30 -0,86 1,00
ATR 0,91 0,83 0,23 1,00 -0,83 1,00
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Figura 52 - Distribuicdo dos parametros de qualidade analisados no talhdo obtidos pelas
amostras georreferenciadas, obtidas na etapa 3

Para analisar a distribuicdo espacial dos parametros de qualidade, a
Figura 53 apresenta 0os mapas com o0s resultados interpolados para uma
superficie de pontos continua, com resolucdo de 5 m2, pelo programa Vesper,
com o uso do método de krigagem, e o semivariograma, utilizado para a
interpolagdo. Na Tabela 13 é possivel observar os valores de alcance, efeito
pepita e o Indice de Dependéncia Espacial (IDE) para os parametros
analisados. O atributo que obteve menor alcance dos dados foi o teor de fibras.
No entanto, o IDE indica que todos os atributos apresentaram dependéncia
espacial no minimo moderada, segundo a classificacdo proposta por
Cambardella et al. (1994).

Os mapas mostram que o Pol foi mais eficaz que o Brix para indicar o
ATR no talhdo. Nota-se um local do talhdo onde o Brix € alto, mas a pureza é
baixa, resultando em um ATR médio, evidenciando a importancia do Pol para a
medicdo da qualidade. E, assim como visto anteriormente, o teor de fibras

aparece sem correlacdo com os outros parametros de qualidade.
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Figura 53 - Mapas dos parametros de qualidade analisados — ATR, Brix, Pol, Pureza, ARC e
Teor de Fibras (esquerda); graficos dos semivariogramas utilizados para a interpolagdo (direita)

Tabela 13 - Parametros de dependéncia espacial obtidos a partir dos semivariogramas
utilizados na interpolagéo dos parametros

ARC ATR Brix FIBRAS Pol PUREZA
Alcance 186,5 136,6 86,5 59,1 142,1 185,5
Patamar 0,008 52,550 0,464 0,305 0,681 9,260
Efeito Pepita 0,003 25,840 0,000 0,115 0,327 2,913
IDE 67,25 50,83 100,00 62,25 51,95 68,54
Modelo Esférico Esférico Esférico Esférico Esférico Esférico

4.3.2 Correlacao das predicdes espectrais

Equipamento AgriNir

Inicialmente, os resultados das amostras georreferenciadas foram
comparados com os resultados obtidos pelo equipamento AgriNir apos a sua
atualizacdo para medicao da qualidade na cultura da cana-de-agucar. A Figura
54 apresenta os gréaficos de correlacdo entre os resultados de laboratério e o

resultado apresentado pelo equipamento AgriNir (Etiqueta).
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Figura 54 - Correlacao entre as andlises de laboratério e as medi¢des efetuadas pelo
equipamento AgriNir atualizado para leituras de qualidade da cana-de-agucar

A Figura 55 apresenta a correlagao, utilizando os mesmos dados vistos
acima, feita pelo programa ParLes e selecionando o nimero de componentes
principais de acordo com a melhor correlacdo obtida, ja utilizando os novos
dados georreferenciados. Para a obtencdo da curva de calibracdo por esse
método, ndo foi realizada filtragem dos espectros considerando 0s trés
espectros de cada amostra. Foi considerado o mesmo valor de laboratério para
0os mesmos e nao foi feita uma média dos espectros como no padrdo do
fabricante. Foi obtido, entdo, um resultado para cada curva gerada na
validagdo utilizando as amostras georreferenciadas. Os resultados
apresentados sdo a média destes valores correlacionados com os resultados

de laboratorio.
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Figura 55 - Correlagdo entre as andlises de laboratério e os espectros do equipamento AgriNir,
utilizando curva de calibracdo gerada com amostras previamente coletadas

Com excecgao dos parametros Brix e Fibras, a metodologia adotada pelo

fabricante (Etiqueta) obteve regressées com R2 maiores que os observados

acima (Figura 55). Deve-se ressaltar que a calibracdo efetuada pelo fabricante

foi confeccionada sem utilizar os novos dados da coleta georreferenciada, ao

contrario da segunda metodologia, que utilizou a correlacdo com 0S novos

dados para a definicho do numero de componentes principais. Portanto, o

tratamento e limpeza dos espectros, que foram realizados pelo fabricante,

mostram-se como uma importante medida para a obtencdo de uma boa curva

de calibragéo.

No entanto, as correlagbes observadas em geral foram baixas. Isso se

deve principalmente ao niumero de amostras utilizado para gerar a curva de

calibragéo (apenas 20).

Para avaliar a correlacdo considerando uma curva de calibracdo obtida

com um maior nimero de amostras, foram utilizados os proprios dados obtidos

da coleta georreferenciada para a geracdo da curva, e realizada a validacéo

“leave-one-out”.

Como o equipamento AgriNir disponibiliza trés espectros, os
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resultados apresentados sdo a média dos resultados obtidos pela utilizacdo da
metodologia em cada espectro. Este modo foi adotado para coincidir com o
padrdo do equipamento, que analisa o0s trés espectros para entao disponibilizar
a média dos resultados. No entanto, ao contrario da metodologia do fabricante,
nao foi efetuada avaliacao e filtragem dos espectros para a obtencéo da curva,
e foi gerada uma curva diferente para cada um dos espectros, o que pode
causar erros caso haja divergéncia entre os espectros da mesma amostra. A
Figura 56 apresenta a correlacdo entre os resultados de laboratério e o0s

resultados de predicdo utilizando a técnica mencionada acima.

ARC - Agrinir: "Leave-one-out (A)" ATR - Agrinir: "Leave-one-out (A)"

BRIX « Prodto

y= 05082 + 0208 s o i : y = 0.7966x + 27.67% S g
R = 0,352 *oy * e § R* = 0,654 .
° e o - & 10 ~.: * ” L
1A 'h‘ ‘ ° & 1M ;' - .
P4 =
)3 <1
10
072 0 na 0s e 07 o8 100 1 12 130 140 150
ATR - Obsesvado ATR - Observado
BRIX - Agrinir: "Leave-one-out (A)" FIBRAS - Agrinir: "Leave-one-out (A)"
= y-oa’fﬂn::‘a&' ™ %2 v =04016x+ 65,3993
. R*= 0,651 8 . $0 " Re=0a «, R& ?,_.::- »
' s g0 ..: nd & ”'. ” 1 B
° ® ' 3C
,ontadelgecafitss™s g E
X ' L] x
1 o0 ]
o "
15 in 165 17 175 18 185 19 195 & a5 9 95 10 105 1n 115
BRIX - Observado FIBRAS - Observado
POL - Agrinir: "Leave-one-out (A)" PUREZA - Agrinir: "Leave-one-out (A)"
18 = 0.7985x+ 2.7420 120 .

R*= 0638

2
o 8

7’0 o

4
E) oﬁma °
8w oo o e m ©
e%e o 9. s e
L ] L]
) 1" 12 13 14 15 1t A BS 90 15 10X
POL - Observado Q - Observado

Q « Predito

POL- Predito

Figura 56 - Correlagdo entre as analises de laboratério e os espectros obtidos com o
equipamento AgriNir, utilizando os dados das amostras georreferenciadas
coletadas pelo método “Leave-one-out (A)”

Com excecdo da Pureza, este método apresentou melhorias
significativas na predicdo, mostrando que uma maior quantidade de dados ir4
gerar curvas de calibracdo mais exatas. Porém, como foi realizada uma curva
diferente para cada um dos trés espectros da mesma amostra, a divergéncia
entre 0s espectros pode ocasionar uma degradacéo na correlacédo dos dados.
Deste modo, para avaliar esse efeito, a correlagdo com validacédo “leave-one-

out” foi feita utilizando-se todos os espectros de uma sé vez, e considerando o
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mesmo resultado de laboratério para os trés espectros que compuseram uma
amostra. Nota-se que, desta forma, diminui-se o CV entre os resultados obtidos
dos diferentes espectros da mesma amostra aumentando o R2 obtido. No caso
do parametro Pureza, por exemplo, onde o CV entre as amostras € baixo e a
correlagdo também € baixa, esse fator influencia significantemente nos

resultados.

Os resultados de correlagéo utilizando todos os espectros (R2b), assim
como os apresentados anteriormente na Figura 56 (R2a), sdo apresentados na
Tabela 14, além dos célculos do coeficiente de correlacao entre as amostras e
entre os resultados de predicdo de cada espectro dentro da mesma amostra,
tanto para o método anterior (CV pred a) quanto para o método onde foram
considerados todos os espectros na mesma analise (CV pred b). Nota-se uma
melhora significativa na correlacéo da predicéo, ressaltando novamente que 0s
diferentes espectros de uma mesma amostra devem ser analisados e
considerados ao se gerar a curva de calibragao.

Tabela 14 - Resultado do coeficiente de variacdo entre as amostras da média do
coeficiente de variagdo entre as predicdes dos espectros referentes a

mesma amostra para os dois métodos apresentados e da correlacdo
entre os resultados observados e os preditos pelos diferentes métodos

Parametro CVamostras CVpreda CVpredb R2a R2b
ARC 16,49 9,78 7,67 0,352 0,669
ATR 5,28 1,23 2,84 0,654 0,799
Brix 3,98 1,23 0,74 0,651 0,842
Fibras 5,25 1,31 0,85 0,326 0,363

Pol 5,96 1,43 0,96 0,368 0,810
Pureza 3,12 1,45 0,83 0,163 0,513

Finalmente, foi gerada uma nova atualizacdo do equipamento AgriNir
pelo fabricante utilizando os novos dados da coleta georreferenciada. As
correlagdes entre as predicdes utilizando os espectros obtidos pelo sensor com
a nova curva de calibracdo e os resultados de laboratério estdo apresentados

na Figura 57.
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Figura 57 - Correlacao entre as andlises de laboratério e as medi¢6es efetuadas pelo
equipamento AgriNir atualizado para leituras de qualidade da cana-de-acucar,
apos a segunda atualizagéo utilizando os dados das amostras georreferenciadas

O equipamento, calibrado novamente com uma maior quantidade de
amostras, obteve boas correlagbes com os resultados de laboratério, com
excecdo do teor de fibras. O equipamento se mostrou eficaz para medir os
parametros de qualidade da cana-de-acUcar. No entanto, faz-se necessario
testar a eficiéncia do mesmo para prever os parametros utilizando novas

amostras, que ndo foram usadas na calibracao.

Equipamento Veris

a) Fibras

Primeiramente sdo apresentados os dados de correlacdo dos espectros
obtidos pelo equipamento Veris nas amostras fibrosas da cana-de-acicar com
os resultados de laboratorio, utilizando a curva de calibracdo gerada pelas

amostras previamente coletadas (Figura 58).

O equipamento Veris se mostrou pior para estimar 0s parametros
mensurados em laboratorio, apesar de ter maior resolugdo que o AgriNir em
relacdo a quantidade de comprimentos de onda. Foi observado que o numero
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de fatores utilizados para a geracdo das curvas de calibracao foi praticamente
0 dobro dos usados para 0 sensor anterior e, no entanto, as correlagbes foram
mais baixas. Isso indica que a maior quantidade de dados utilizada é mais

sensivel a ruidos no sistema, deixando a curva pouco robusta.

Para analisar a correlacéo utilizando uma maior quantidade de dados, a
Figura 59 apresenta a correlagdo entre os resultados de laboratério e o0s

resultados de predigao pela técnica “leave-one-out”.
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Figura 58 - Correlacdo entre as analises de laboratério e os espectros do equipamento Veris
nas amostras fibrosas, utilizando curva de calibracdo gerada com amostras
previamente coletadas na etapa 3
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Figura 59 - Correlacdo entre as analises de laboratério e os espectros do equipamento Veris
nas amostras fibrosas, utilizando os dados das amostras georreferenciadas
coletadas na etapa 3, pelo método “leave-one-out”

b) Caldo

Os dados de correlacéo dos espectros obtidos pelo equipamento Veris nas
amostras do caldo da cana-de-acucar com o0s resultados de laboratorio,
utilizando a curva de calibracdo gerada pelas amostras previamente coletadas,

estdo apresentados na Figura 60.

Os espectros obtidos do caldo da cana-de-aclcar se mostraram pouco
eficientes para prever a qualidade da cana-de-acUcar nesta etapa. Isto porque,
na amostra do caldo, como visto na etapa 2 (Figura 50), ha uma correlacéo alta
na faixa do visivel com os parametros de Brix e Pol, e esses comprimentos de
onda foram descartados nesta etapa devido a ruidos no espectro. Mesmo com
uma correlagao utilizando uma maior quantidade de dados, pelo método “leave-
one-out”, os coeficientes de determinagdo observados foram maiores, mas

ainda baixos, como pode ser observado na Figura 61.
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Figura 60 - Correlagao entre as andlises de laboratério e os espectros do equipamento Veris
obtido no caldo das amostras, utilizando curva de calibragdo gerada com amostras

previamente coletadas na etapa 3

ARC - Caldo "Leave-one-Out”

ATR - Caldo "Leave-one-Out”

07 160
o8 y = 0.3071x « 0.3071 . e 150 y=0403x+ 80.187 °
%o_s R’ =0,275 - ‘!le gwl R*=0265 o X p
Bl =——— €8, 2 1 O e
2o2 @1 s
! 0.1 < 130
0 100
1} 01 02 03 N4 05 06 07 08 100 10 10 130 140 150 160
ARC - observado ATR - observado
BRIX - Caldo "Leave-one-Out” FIBRAS- Caldo "Leave-one-Out”
0 125 =0.308Bx+ 74234
y=0.3624x+ 10.812 ° o ¥y
Ry R? = 0,200 .M Ty 2 12 R'= 0,129 A
3 ° L4 °
zm A ° ” 1139 o e 0 ® °
v g " *% & imate e e e T
g §ros 2ol ST TN e
L] L
12 10 k. % e * LY
12 13 " 15 16 17 18 19 0 10 105 " 115 12
BRIX - obsrvado FIBRAS - cbservado
POL - Caldo "Leave-one-Out" PUREZA - Caldo "Leave-one-Out”
:: y=0.4183x+ 7 8295 . ‘:'; ——
2 R*=0,285 5 ye 14 55, ° -
14 . ™ ® e —* 20 R*=0,259 w.i"ii 4
213 B I M‘ ° e 8 - .
12 - o 20
" 75
10 70
10 11 12 13 14 15 18 70 75 80 85 a0 a5 100 1085
POL - observado Q - observado

Figura 61 - Correlacdo entre as analises de laboratério e os espectros do equipamento Veris
nas amostras fibrosas, utilizando os dados das amostras georreferenciadas coletadas na etapa

3, pelo método “leave-one-out”
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Em geral, as medi¢Bes nas amostras solidas fibrosas foram melhores do
que as medicbes no caldo para predicdo da qualidade da cultura. O
equipamento AgriNir, apesar de ter uma menor resolucdo espectral,
demonstrou ser mais eficiente que o Veris para esse tipo de amostragem,
possivelmente devido a melhor padronizacdo de leitura e menor ruido nas

amostragens.

O parametro de fibras foi 0 que menos possibilitou estimativa através da
espectrometria, devido ao fato de que nesta etapa foi utilizada apenas a faixa
do NIR para as estimativas. Como visto na etapa anterior, este dado é mais
bem correlacionado com a faixa do visivel. Em geral, os pardmetros de Brix,
Pol e ATR foram os que melhores se correlacionaram com as leituras

espectrais.

O uso de maior quantidade de dados para calibracdo aumenta
significantemente a correlacdo. No entanto, faz-se necessario estabelecer

novas curvas de calibragdo com dados com maior variabilidade entre eles.

Para ilustrar a capacidade dos métodos acima para identificar locais com
diferentes padrdes de qualidade no talhdo, a Figura 62 apresenta o mapa do
teor de ATR normalizado pela média no talh&o, estimado utilizando as técnicas
descritas acima, assim como o0 semivariograma mostrando a dependéncia

espacial dos dados.

A Tabela 15 apresenta a matriz de correlacdo dos mapas de ATR
preditos pelas diferentes formas. Nota-se que, em geral, as correlacdes entre
os mapas foram melhores do que as correlacbes encontradas entre as
amostras, mostrando que a técnica é eficaz em definir “manchas” com teores
diferentes de qualidade dentro do talhdo, mesmo que o valor real ndo seja

exato, o que sera possivel com uma melhor calibracdo do método.

O sensor Veris, apesar de ter apresentado correlagdo entre as amostras
pior que o AgriNir, apresentou melhor correlagdo quando comparado aos
mapas normalizados, mesmo nas técnicas onde foram utilizadas poucas

amostras para calibragdo. Essa diferenca é mais evidente nas andlises do
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caldo. No entanto, os mapas nado apresentam melhoras significativas ao se

adicionar mais amostras na calibragao.

O equipamento AgriNir, nas técnicas onde foram utilizados poucos
dados para calibracdo, apresentou mapas com baixa dependéncia espacial e
bastante divergentes daqueles obtidos com os dados provenientes do
laboratério. No entanto, nas metodologias com maior quantidade de dados, o
equipamento AgriNir foi superior ao Veris, obtendo correlagbes maiores que
0,8.

Portanto é necessaria uma melhor calibracdo para adequar os valores
estimados aos valores reais das amostras, mas nota-se que 0s valores
estimados pelos sensores sao eficazes em prever as diferencas de qualidade

no talhao.
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respectivos semivariogramas utilizados para a interpolacdo (direita)
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Tabela 15 - Matriz de correlagéo entre os mapas de predicdo de ATR

N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 LAB 1,00
2  ETIQUETA1 044 1,00
AGRINIR CAL
3 PREVIA 0,43 0,86 1,00
AGRINIR
4 LEAVEONE 0,83 052 0,49 1,00
OouT
AGRINIR
5 LEAVEONE 0,90 051 0552 0,90 1,00
OUT B
6 ETIQUETA2 092 053 052 0,93 094 1,00
FIBRAS CAL
7 PREVIA 0,55 058 055 0,65 0,63 0,61 1,00
FIBRAS LEAVE
8 ONEOUT 068 056 055 074 071 073 075 1,00
CALDO CAL
9 PREVIA 0,66 026 0,24 058 058 061 045 0,53 1,00
CALDO LEAVE
10 ONEOUT 064 041 036 060 064 062 054 044 069 1,00

A mesma andlise, para os demais parametros de qualidade observados,
encontra-se nos anexos deste documento. O teor de fibras foi novamente o
parametro que obteve a pior predicdo utilizando os métodos estudados. Os
parametros Pol, Brix, ARC e Pureza apresentam boas correlacbes com o0s

métodos estudados.

Nota-se, também, que as diferencas entre os mapas de Brix e Pol
confeccionados através das analises de laboratério sdo maiores do que entre
0s mapas confeccionados utilizando o equipamento AgriNir. Observa-se, ainda,
gue os mapas confeccionados pelas amostras de laboratério apresentam uma
correlacdo de 0,88 e 0os mapas confeccionados pelo Agrinir apresentam uma
correlacdo de 0,93 pelo método “Leave One Out B” e de 0,98 pelo método
“Etiqueta 2” . Deste modo, deve-se estudar a capacidade do equipamento em

medir o ATR em amostras com diferencas significativas entre Pol e Brix.

Mais analises devem ser realizadas para a melhor calibracdo dos
equipamentos, de modo a se obter valores mais acurados. Recomenda-se a
calibracdo do equipamento em uma unidade de industria, retirando amostras
diretamente no local de recebimento da cana-de-acucar, colhida

mecanicamente.
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5 CONCLUSOES

As formas fisicas que mais se adequaram a predicdo do teor de
qualidade em colmos de cana utilizando espectrometria foram o corte
longitudinal (lasca), a cana desfibrada (fibras), o corte transversal (corte) e o
caldo. Nota-se que essas formas solidas apresentam comportamento espectral
semelhante e o caldo é altamente influenciavel pela padronizacdo da amostra.

No entanto, ha uma diferenca significativa entre o valor de Brix medido
nos toletes e aquele Brix medido de uma amostra composta, o que pode
inviabilizar o uso dos sensores diretamente no colmo da cultura. Mais trabalhos
devem ser executados visando a padronizacdo da leitura sempre no mesmo
local do colmo, verificando o comportamento deste fator no mapeamento da
qualidade. Foram observadas diferencas significativas no teor de qualidade ao
longo do colmo, principalmente em plantas menos maduras.

Essas diferencas, ao longo do colmo e da planta, sugerem que um
sistema de amostragem deva ser utilizado para o melhor mapeamento da
cultura. Mais investigagbes devem ser feitas no sentido de viabilizar essa
amostragem em uma colhedora de cana, e verificar se essa amostragem sera
representativa espacialmente.

Para os métodos de amostragem, as leituras nas amostras desfibradas
se apresentaram bastante eficientes, e mais faceis de padronizar. Empregando
um sensor comercial (com menor resolucédo espectral) foi possivel obter boas
predicdes utilizando essa forma fisica.

O parametro de qualidade que teve piores correlagdes com as predicdes
espectrais foi o teor de fibras. O mesmo também apresentou menor
dependéncia espacial ao longo do talhdo. Os outros fatores (ATR, Pol, Brix, Q,
ARC) apresentaram alta dependéncia espacial.

Em um talhdo de 16ha foi encontrado um coeficiente de variacdo na
qualidade maior que 5%, o que pode justificar um gerenciamento localizado,
considerando-se esses parametros.

A espectrometria se provou eficaz em mapear regibes com padrdes de
qualidade diferentes ao longo do talhdo. No entanto, maior quantidade de
dados € necessaria para obtencdo de uma curva de calibracdo mais robusta,
para que se obtenham valores mais acurados para os parametros analisados.
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ANEXO A - Correlagéo entre os pardmetros de qualidade e as medicdes espectrais em cada
comprimento de onda obtidos na etapa 2, para as formas amostrais Lasca, Corte
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ANEXO B - Representacdo do espectro obtido na Etapa 3, com os diferentes equipamentos e
as diferentes formas fisicas utilizadas
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ANEXO C - Correlacao entre as analises de laboratério e os espectros obtidos com o

equipamento AgriNir, utilizando os dados das
coletadas pelo método “Leave-one-out (B)”
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ANEXO D - Correlacao entre as analises de laboratério e os espectros do equipamento Veris
nas amostras do caldo, utilizando os dados das amostras georreferenciadas
coletadas na etapa 3, pelo método “leave-one-out”, utilizando o espectro completo

obtido pelo equipamento VERIS
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ANEXO E: Correlagdo entre as andlises de laboratorio e os espectros do equipamento Veris
nas amostras fibrosas, utilizando os dados das amostras georreferenciadas
coletadas na etapa 3, pelo método “leave-one-out”, utilizando o espectro completo

obtido pelo equipamento VERIS

ARC - FIBRAS Espectro Completo

ATR - FIBRAS Espectro Completo

0% Wy 20,4146x4 78,902
o o 1% 3
B R* = 0,267 ° . o
204 —— - k3 * g1w g ﬁ.
o y=0.23114x+ 0 3802 @ 120 °
Ea R'=0,222 <1
(4] 1
o as .3 03 ne ns 0s 07 0. 100 1 10 LE 140 150 160
ARC - observado ATR - observado
BRIX - FIBRAS Espectro Completo FIBRAS - FIBRAS Espectro Completo
a = o, O = ] 2 ° ° S
¥ s & 3 ® 'o"..’.d}' S 2“5 . . Wica :
g o fo0Bs 40, . é ° o Bl -5 el
2 o 8o M 0% % 05386k 8 1058 g: "1 L3 Nkt - .
Ew e L] . R*=0,404 2105 ¢ ©° .‘-‘; @, @-ag y = 0.574dx + 4 5484
a 2 —v 0 . s . R*=0,438
15 10 ®eg o "°,°
15 155 16 165 17 175 18 185 19 195 10 105 " 1186 12
BRIX - obsrvado FIERAS - observado
POL - FIBRAS Espectro Completo PUREZA - FIBRAS Espectro Completo
16 y = 039231 + 5.2056 o - o -
o 15 R*=0270 . ° o - it o
314 % % & .v;"’: 890 5 b T
3.13 e " Al g o g a®e s 8 ° y=02281x+ 50 552
312 o o5 ©* * oW R*=0,185
o oe
a 11
10 a0
10 11 12 13 4 15 18 &0 as 90 o 100 105

POL - observado

Q - obiservado
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ANEXO F: Mapas do teor de ARC predito pelas diferentes formas estudadas (esquerda) e os
respectivos semivariogramas utilizados para a interpolacao (direita)

Laboratorio: [ oom ARC

Agrinir - Etiqueta [ oms
L} . 3
RY A =
K
°
-
b o °
Agrinir — Cal. Prévia [ oo s
0.001% A ° 5 °
. . ™ ° ® o‘
Locs 2 ’ ®e o.
0001
. u w0 100 1:“'“. (:;X 0 N "
Agrinir — “Leave-one-out” A
o008 . - ..
L ] - ° .o
.. L o .
o




Agrinir — “Leave-one-out” B

Agrinir — Etiqueta 2

Fibras — Cal. Prévia

Fibras — “Leave—one-out”
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0.0

190 o
Diszdncia (m)

pU 20
Déstancia (m)

» RlLH)
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Caldo — Cal. Prévia

Caldo — “Leave—one-out”

&

Sembvaridncta (y)

Semibvaridncta y)
=

100 190 0 %0 X
Déstdncia (m)

100 190 o %0 xa
Dlszinga (m)

® 60 - 945628
94.5628 - 102.0813
102.0813 - 111.6778
111.6778 - 124.4058

® 1244058 - 165

ANEXO G: Matriz de correlagéo entre os mapas de predicdo de ARC

N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 LAB 1,00
2 ETIQUETA 1 0,38 1,00
3 AGRINIR CAL 0,29 0,53 1,00
PREVIA
AGRINIR 0,41 0,05 0,35 1,00
4 LEAVE ONE
ouT
AGRINIR 0,87 046 048 0,65 1,00
5 LEAVE ONE
ouT B
6 ETIQUETA 2 0,73 057 063 065 091 1,00
7 FIBRASCAL 061 058 05 047 074 0,79 1,00
PREVIA
8 FIBRAS LEAVE 0,553 0,47 051 053 0,71 0,78 0,84 1,00
ONE OUT
9 CALDOCAL 039 038 033 0,18 039 040 0,33 0,34 1,00
PREVIA
10 CALDO LEAVE 059 054 036 036 068 065 068 0,72 059 1,00

ONE OUT
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ANEXO H: Mapas do teor de Brix predito pelas diferentes formas estudadas (esquerda) e os
respectivos semivariogramas utilizados para a interpolacao (direita)

Laboratorio: [ os . BRIX

) 00 PE s xX0
Okrdncia (m)
Agrinir - Etiqueta
- L]
2.8 -8 a L] o
W e?' f
) A = =
\ | '
)
‘ 150 X 25 x0
Déstancia (m)
Agrinir — Cal. Prévia X 2
050 ° ® .
st
0 . oy e * °0®
0%
040
o.x
0.0
010
2 0 50 100 e J b U nuo "0
Déstancia (m)
Agrinir — “Leave-one-out” A o
om °
Lo ae .n' .34 a
‘ 040 e p » * .. . .
030
0.20
o
‘ 2 o E 100 e J b U nuo "0
Déstancia (m)
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Agrinir — “Leave-one-out” B

'..Q
4 T\

Agrinir — Etiqueta 2

@ .
o k
v &
Fibras — Cal. Prévia

P

Fibras — “Leave—one-out”

o<
\s-o

\

’

] % 0o 190 o 0 %0
Dlszinga (m)

o % 100 0 20 0 "
Déstancia (m)

-

|

ano
G300
0250
0200
150
0100
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nma

o S 100 1 X0 0 L]
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Caldo — Cal. Prévia
@
o\
- @

Caldo — “Leave—one-out”

AT

® 75-98.6025

Sembvaridncta (y)
2 B

Sembvaridncta (y)
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%0 P10
Déstancia (m)

"o

08.6025 - 99.7246

09.7246 - 100.8948

100.8948 - 102.1848
® 102.1848 - 120

ANEXO |: Matriz de correlacéo entre os mapas de predicdo de Brix

10 e

Déstancia (m)

"o

N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 LAB 1,00
2 ETIQUETA 1 0,41 1,00
3 AGRINIRCAL 0,44 0,79 1,00
PREVIA
AGRINIR 0,89 0,30 0,43 1,00
4 LEAVE ONE
ouT
AGRINIR 0,97 044 048 09 1,00
5 LEAVE ONE
ouTB
6 ETIQUETA 2 09 043 046 093 098 1,00
7 FIBRASCAL 058 043 051 060 060 0,59 1,00
PREVIA
8 FIBRAS LEAVE 0,79 040 044 082 0,83 0,82 0,68 1,00
ONE OUT
9 CALDOCAL 063 0,28 0,27 055 060 059 046 053 1,00
PREVIA
10 CALDO LEAVE 0,68 0,28 0,25 064 068 0,70 052 060 0,64 1,00

ONE OUT
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ANEXO J: Mapas do teor de fibras predito pelas diferentes formas estudadas (esquerda) e os
respectivos semivariogramas utilizados para a interpolacao (direita)

Laboratorio: Fibras

o ¢ 100 150 X 250 xx
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om el . P o ® e
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3z 20 9 o0 ea® o
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Caldo — Cal. Prévia

e :
e
o \ve, |
° f. - ‘ L 'A
‘S ® »
U LR oA
-0
Bl A @
Caldo — “Leave—one-out”
® 30-97.7611

Semibvaridncta {y)

Semibvaridncta y)

97.7611 - 99.4127
99.4127 - 100.9888

100.9888 - 102.9312

® 102.9312 - 115

10 I 750 X

Déstdncia (m)

X

10 e el Iy

Déstdncia (m)

ANEXO K: Matriz de correlacdo entre os mapas de predicdo do teor de fibras

N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 LAB 1,00
2 ETIQUETA 1 0,39 1,00
3 AGRINIR CAL 0,44 0,75 1,00
PREVIA
AGRINIR 0,60 0,69 0,68 1,00
4 LEAVE ONE
ouT
AGRINIR 0,63 042 044 0,77 1,00
5 LEAVE ONE
ouTB
6 ETIQUETA 2 066 061 064 063 047 1,00
7 FIBRASCAL 055 0,18 0,06 0,39 057 036 1,00
PREVIA
8 FIBRAS LEAVE 0,61 0,14 0,12 0,35 0,52 047 0,72 1,00
ONE OUT
9 CALDOCAL 0,27 0,28 0,25 039 033 0,34 025 0,22 1,00
PREVIA
10 CALDO LEAVE 0,35 0,04 0,04 013 0,29 0,23 059 059 0,17 1,00

ONE OUT
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ANEXO L: Mapas do teor de PC pelas diferentes formas estudadas (esquerda) e os
respectivos semivariogramas utilizados para a interpolacao (direita)

Laboratorio: s POL
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’ oS0 i L] ..‘. " o
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o
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o030
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Agrinir — “Leave-one-out” B o
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%0 0 %0 X
Déstancia (m)

10 e el Iy

Déstancia (m)

ANEXO M: Matriz de correlacdo entre os mapas de predi¢éo do teor de PC

N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 LAB 1,00
2 ETIQUETA 1 0,64 1,00
3 AGRINIR CAL 0,45 0,70 1,00
PREVIA
AGRINIR 0,83 0,71 0,49 1,00
4 LEAVE ONE
ouT
AGRINIR 0,92 0,73 0,52 0,97 1,00
5 LEAVE ONE
ouTB
6 ETIQUETA 2 0,86 0,73 055 089 092 1,00
7 FIBRASCAL 054 063 057 065 063 0,59 1,00
PREVIA
8 FIBRAS LEAVE 0,69 0,66 056 0,75 0,76 0,74 0,73 1,00
ONE OUT
9 CALDOCAL 064 041 0,26 056 061 061 045 0,55 1,00
PREVIA
10 CALDO LEAVE 0,63 0,558 0,38 058 064 056 053 045 0,67 1,00

ONE OUT




146

ANEXO N: Mapas do teor de pureza pelas diferentes formas estudadas (esquerda) e os
respectivos semivariogramas utilizados para a interpolacao (direita)

Laboratério:
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Caldo — Cal. Prévia

Caldo — “Leave—one-out”

Sembvaridncta (y)
L]

100 L7 Joo

Diszinda (m)

Sembvaridncta (y)

(
‘ 0 100 0 I

Distdncia (m)

85.0 - 97.1975
97.1975 - 99.1762
090.1762 - 100.7521
100.7521 - 102.3641

® 102.3641 - 110

ANEXO O: Matriz de correlacdo entre os mapas de predicdo do teor de pureza

N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 LAB 1,00
2 ETIQUETA 1 0.44 1,00
3 AGRINIRCAL 0,26 0,70 1,00
PREVIA
AGRINIR 0,36 0,46 0,29 1,00
4 LEAVE ONE
ouT
AGRINIR 0,76 061 0,31 0,76 1,00
5 LEAVE ONE
ouTB
6 ETIQUETA 2 0,72 068 044 057 081 1,00
7 FIBRASCAL 058 065 0,38 0,38 062 0,69 1,00
PREVIA
8 FIBRAS LEAVE 045 0,559 040 047 0,59 0,68 0,64 1,00
ONE OUT
9 CALDOCAL 039 040 0,18 0,11 030 0,38 0,30 0,32 1,00
PREVIA
10 CALDO LEAVE 0,58 0,57 0,31 029 057 062 071 054 0,62 1,00

ONE OUT




