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RESUMO

TORMEN, Gislaine Pacheco, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, maio
de 2008. Caracterizacado do teor de nitrogénio foliar e

produtividade do feijoeiro com técnicas de visao artificial.
Orientador: Francisco de Assis de Carvalho Pinto. Co-Orientadores:
Daniel Margal de Queiroz e Nerilson Terra Santos.

O feijao é um dos componentes basicos da dieta alimentar da populagéao
brasileira e importante fonte de proteina. O Brasil € o maior produtor e maior
consumidor mundial, porém com um rendimento médio inferior aos dos
Estados Unidos e China. Com a necessidade de aumentar a produtividade
da lavoura de maneira eficiente e a preocupacdo com a questao ambiental,
nos ultimos anos aumentou o interesse dos produtores no uso de novas
tecnologias como a utilizacdo das técnicas de agricultura de precisao.
Portanto, visando os conceitos de agricultura de precisao o objetivo deste
trabalho foi avaliar a discriminagao de classes de nitrogénio (N) foliar, a partir
de indices de vegetagao e clorofilbmetro portatil, e classes de produtividade
do feijoeiro, a partir de indices de vegetacdo. O experimento constou de
duas safras (“seca” e “inverno” de 2007). O delineamento experimental
utilizado foi o de blocos casualizados, com tratamentos distribuidos em
esquema fatorial 5 x 6, com trés repeti¢cdes, totalizando 90 parcelas. Os
tratamentos foram constituidos por cinco doses de N (0, 20, 30, 40 e 50 kg
ha') aplicadas na semeadura e seis doses de N (0, 20, 30, 40, 60 e 80 kg
ha™) aplicadas em cobertura na forma de uréia, totalizando 30 tratamentos.
Os indices de vegetacao foram extraidos de imagens digitais, obtidas por
meio de um sistema composto por duas cameras digitais, obtendo ao
mesmo instante, duas imagens da mesma cena (uma na banda do visivel e

outra na banda do infravermelho proximo). As mesmas folhas utilizadas para

Vii



obter o valor SPAD foram coletadas para determinar o teor de N presente
nas folhas. Os teores de N foliar foram distribuidos em classes baixa,
satisfatdria e alta. A produtividade também foi dividida em classes baixa,
média e alta. Para discriminar classes de N e produtividade, foram
desenvolvidos classificadores estatisticos. Para discriminar classes de N
foliar, foram utilizadas todas as possiveis combinagdes dos oito indices de
vegetagdo e valores SPAD coletados antes da adubagédo em cobertura. Para
discriminar classes de produtividade, foram utilizadas todas as possiveis
combinagdes dos oito indices de vegetacdo extraidos das imagens
coletadas apds a adubacao em cobertura. Com a utilizacado do medidor de
clorofila SPAD 502 a discriminacdo entre as doses de N aplicadas na
semeadura foi possivel nos dois experimentos estudados: no experimento 1
aos 25 DAE e no experimento 2 aos 28 DAE. O valor SPAD correlacionou-se
positivamente com o teor de N nas folhas no feijoeiro, tendo a maior
correlacao aos 12 DAE. Nos dois experimento, os indices de vegetagdo nao
correlacionaram com os valores de N foliar, mas com a produtividade essa
correlacao foi positiva e maior com o avango dos dias apds a emergéncia.
No experimento 1 nédo foi possivel desenvolver classificadores para
discriminar as classes de N foliar, pois os valores de N foliar estavam acima
do nivel considerado satisfatorio, incluindo todos os dados na classe alta. A
utilizacado dos indices de vegetacdo como vetor de caracteristica nao foi Util
na discriminagdo das classes de N foliar, tendo apresentado coeficiente
Kappa baixo, classificados como razoavel e ruim aos 20 e 28 dias apos a
emergéncia (DAE), respectivamente, no experimento 2. Quando utilizou-se o
valor SPAD os resultados foram melhores, apresentando coeficiente Kappa
classificados como bom e muito bom aos 20 e 28 DAE, respectivamente. Na
discriminacao de classes de produtividade, 0 maior coeficiente Kappa (44%)
encontrado foi aos 64 DAE, no experimento 1, jA no experimento 2 esse
coeficiente Kappa foi maior (76%) aos 49 DAE. Os indices de vegetacao
foram eficientes na discriminagdo das classes de produtividade, e a
combinagdo de mais de um indice foi importante devido ao efeito conjunto

das variaveis.
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ABSTRACT

TORMEN, Gislaine Pacheco, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, may of
2008. Characterization of leaf nitrogen content of bean plants with
techniques of machine vision. Adviser: Francisco de Assis de Carvalho
Pinto. Co-Advisers: Daniel Margal de Queiroz and Nerilson Terra Santos.

Beans are one of the basic human nutrition components in Brazil and an
important source of protein. Brazil is the major world producer and consumer,
but has an average yield less than that of the USA and China. In the last
years, the necessity to efficiently increase crop productivity and keep
concerning with environmental issues has increased the producer interest in
the use of new technologies such as precision agriculture techniques. The
objective of this study was to evaluate the discrimination of leaf nitrogen (N)
content classes using vegetation indices and chlorophyll meter
measurements, and the discrimination of bean yield classes using the
vegetation indices. The research considered two crop harvests (“dry crop”
and “winter crop” of 2007). The experiment was developed in randomized
block design, with treatments in factorial scheme 5x6, with three replicates,
summarize 90 plots. The treatments consisted of five different sowing N
fertilization rates (0, 20, 30, 40 and 50 kg ha) and six different rates of
topdressing N fertilization (0, 20, 30, 40, 60 and 80 kg ha”) on urea
composite. The vegetation indices were extracted from digital images,
acquired using a system composed of two digital cameras. Therefore, the
system acquired two images of the same scene at the same time (one in
visible and the other in a near infrared spectral bands). The same leaves
used to obtain the SPAD values were collected to determine the leaf N
content. The leaf N content was sorted in low, medium and high classes. The



yield was sorted in low, medium and high classes as well. In order to
discriminate N and vyield classes statistical classifiers were developed. To
discriminate leaf N content classes, all possible combinations were used
among the eight vegetation indices and SPAD values collected before
topdressing fertilization. In order to discriminate yield classes, all possible
combinations were used among the eight vegetation indices collected after
topdressing fertilization. The chlorophyll SPAD measurements discriminated
among the different rates of N applied on sowing in the two harvest seasons:
in the first harvest season, at 25 day after emergence (DAE) and, in the
second harvest, at 28 DAE. The SPAD value was correlated positively with
leaf N content on the bean crop, having a greater correlation at 12 DAE. In
the two crop harvests, the vegetation indices did not correlate with leaf N
content values, but with the yield this correlation was positive and greater
with the increase in days after emergence. In the first experiment, it was not
possible to develop classifiers to discriminate leaf N content class, because
the leaf N content values were higher than the considered tolerable levels,
classifying all data into the high class. The use of the vegetation indices as
characteristics vector was not useful on the leaf N content class
discrimination, showing a low Kappa coefficient, classified as acceptable at
20 DAE and bad at 28 DAE, in the second experiment. When using SPAD
measurements, the results improved, and Kappa coefficients were classified
as good and very good at 20 and 28 DAE, respectively. Yield class
discrimination obtained the greatest Kappa coefficient (44%) at 64 DAE in the
first experiment, and, in the second experiment, the Kappa coefficient was
greatest (76%) at 49 DAE. The vegetation indices were efficient in the
discrimination of vyield classes, and the combination of more than one

vegetation index was important due to the variables group effect.



1. INTRODUCAO

O feijoeiro comum (Phaseolus vulgaris L.) é a espécie mais cultivada
no mundo entre as demais do género Phaseolus. O Brasil € o maior produtor
e maior consumidor mundial dessa espécie, responsavel por 16% da
producdo mundial. Porém, o rendimento médio de 0,8 t ha™ é muito baixo se
comparado com o dos Estados Unidos e da China, onde o rendimento médio
esta proximo de 2,0 t ha™' (CEPA, 2006).

Segundo Borém & Carneiro (2006), essa baixa produtividade pode ser
atribuida ao fato de que o feijdo, na sua maioria, ainda é produzido por
agricultores que dispdem de poucos recursos tecnoldgicos e geralmente
adubam incorretamente e ndo controlam pragas e doengas. A escassez ou a
ma distribuicdo das chuvas também sao fatores que contribuem para esse
baixo rendimento médio, pois a irrigacdo ndo é uma pratica muito comum
entre esses produtores. O emprego racional de fertilizantes (principalmente
nitrogenados) apresenta-se como alternativa vidvel para amenizar o
problema (Teixeira et al., 2000).

Na literatura existem diversos trabalhos com o objetivo de estudar o
desempenho produtivo do feijoeiro quanto a adubacao nitrogenada. Alguns
resultados mostram acréscimo da produtividade da cultura com aumento das
doses de nitrogénio (N) (Stone & Moreira, 2001; Carvalho et al., 2003).

O N é o elemento mais absorvido pelo feijoeiro e o seu uso
geralmente tem influéncia significativa na produtividade. Entretanto, devido
ao alto custo dos fertilizantes nitrogenados e das perdas desse nutriente no
solo, torna-se de grande interesse a busca de técnicas que possam
maximizar sua eficiéncia (Silva et al., 2006).

A necessidade de aumentar a produtividade da lavoura e reduzir os
impactos ambientais tem incentivado a utilizagdo de novas tecnologias por



parte de produtores e pesquisadores, como a utilizacdo das técnicas de
agricultura de precisdo. Segundo Queiroz et al. (2000), a agricultura de
precisédo é a tecnologia cujo objetivo consiste em aumentar a eficiéncia com
base no manejo diferenciado de areas na agricultura. Para Karimi (2005), o
sucesso da agricultura de precisdo ndo depende somente da rapidez da
coleta de dados no campo, mas também da analise, da interpretacdo dos
dados coletados e do desenvolvimento de técnicas de aplicacdo a taxa
variavel.

A aplicacdo a taxa variavel torna possivel que 0s insumos sejam
aplicados nas quantidades e locais necessarios, evitando aplicacoes
excessivas em algumas areas do campo e insuficientes em outras. Segundo
Antuniassi (2000), o conceito de aplicagéo a taxa variavel tem sido utilizado
com grande sucesso nas operagdes de adubagdo por meio do cruzamento
de informacgdes dos mapas de fertilidade e produgao da cultura.

Embora um dos principais focos da agricultura de precisdo seja
centrado no mapeamento prévio dos parametros das culturas agricolas, a
aplicacéo a taxa variavel pode ser realizada em tempo real sem o uso de
mapas (Saraiva, 2000). Essa aplicacdo em tempo real pode ser realizada
com a ajuda de sensores que adquirem informacdes por meio da energia
eletromagnética refletida pelos objetos. Estes sensores podem fazer parte
de um sistema, conhecido como sistema de visao artificial (SVA) que tem a
funcdo de automatizar processos.

Basicamente um SVA é constituido por uma camera, uma placa de
aquisicdo de video e programas computacionais especificos de
processamento de imagens para extracao das informacdes desejadas. As
informagdes geradas pelo SVA podem ser utilizadas na tomada de decisao
para a quantidade de N a ser aplicada. Segundo Sena Jr. (2005), para
desenvolver um SVA, o maior desafio ainda € o desenvolvimento de
algoritmos que sejam capazes de realizar a identificagao e classificagao dos
objetos de interesse a partir das imagens digitais nas condi¢des agricolas,
muitas vezes adversas.

Uma forma que tem sido utilizada para avaliar a reflectancia do dossel
das culturas é a utilizacdo de indices espectrais (Hansen & Schjoerring,
2003). Esses indices resultam de transformacgdes lineares da reflectancia



obtidas em duas ou mais bandas do espectro eletromagnético, mediante

soma, razdo, diferenga, ou qualquer outra combinacdo entre bandas

(Wiegand et al, 1991). Com o uso de sensores, Raun et al. (2002)

conseguiram aumentar com sucesso a eficiéncia no uso do N, variando

doses de N baseado em dados de NDVI obtidos em tempo real. Utilizando
combinagdes de quatro indices espectrais, extraidos de imagens digitais,
como variaveis de entrada em um classificador estatistico, Baesso et al.

(2007) conseguiu avaliar o status de N nas folhas do feijoeiro cultivado em

vasos.

Os sistemas de visdo artificial apresentam grande potencial de
utilizacado para coleta de dados em agricultura de precisao (Pinto et al.,
2001). Embora com grande potencial de utilizagdo, ha uma caréncia deste
tipo de sistema no mercado e os trabalhos que foram desenvolvidos em
relacdo ao feijao sdo baseados em dados coletados nas plantas cultivadas
em casa de vegetagdo. Desta maneira, o desenvolvimento de sistemas
capazes de identificar o estado nutricional do dossel de uma cultura torna-se
de grande interesse na area agricola.

Este trabalho teve como objetivo geral avaliar a discriminagdo de
classes de nitrogénio foliar, a partir de indices de vegetacdo e um
clorofilbmetro portatil, e classes de produtividade do feijoeiro, a partir de
indices de vegetacao.

Os objetivos especificos foram:

« Avaliar a relagao das doses de N aplicadas na semeadura com os teores
de N foliar e valores obtidos com o clorofildmetro portatil;

« Verificar a correlacdo do clorofildbmetro portatil com teor de N foliar e
também dos indices de vegetacdo com os teores de N foliar e
produtividade;

- Desenvolver classificadores estatisticos para discriminar classes de N
foliar utilizando indices de vegetacao e clorofildmetro portatil;

« Comparar os indices de vegetacdo e o clorofildbmetro portatil na
discriminacao de classes de N foliar; e

- Desenvolver classificadores estatisticos para discriminar classes de
produtividade utilizando indices de vegetacao.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Cenario da cultura do feijao no Brasil

O feijao € um dos componentes basicos da dieta alimentar da
populagao brasileira e importante fonte de proteina. Estudos mais recentes
mostram que, por possuir compostos fendlicos com ag&o antioxidante e alto
teor de fibra, a ingestao diaria de feijao € importante na prevencao de varias
doencas (Abreu & Peloso, 2004).

Historicamente, o feijdo é cultivado no Brasil por pequenos
produtores, com baixo uso de insumos, e voltado, sobretudo, para a
subsisténcia das familias. Porém, nos ultimos vinte anos, notou-se um
crescente interesse de produtores de outras classes econémicas em cultivos
de feijdo em grande escala, adotando tecnologias mais avangadas, tais
como irrigagdo, controle fitossanitario e colheita mecanizada (Wander,
2005).

Dependendo da regido, o plantio de feijao no Brasil é realizado ao
longo do ano, em trés épocas, de tal forma que, em qualquer més, sempre
havera producdo de feijao em algum ponto do pais. A primeira safra,
conhecida como safra das aguas, é plantada entre agosto e outubro e tem
como a regiao Sul e o estado de Sao Paulo como as principais regides
produtoras. A segunda, conhecida como safra da seca, é plantada de abril a
junho, sendo a maior parte dos produtores do Sul-Sudeste. E a terceira,
conhecida como safra de inverno, € plantada em junho/julho nos estados de
Sao Paulo, Minas Gerais, Goias e oeste da Bahia (Barreiras), sempre sob
sistema irrigado, atingindo alta produtividade e abastecendo o mercado entre

o final da comercializagdo da segunda safra e o inicio da primeira.



Segundo CEPA (2007), dentre os principais estados produtores
destacam-se o Parana, com 21,4% da produgéo total, Minas Gerais (15,5%)
e Bahia (9,7%).

2.2. Nitrogénio e produtividade do feijoeiro

O feijoeiro é uma planta considerada exigente em nutrientes devido
ao seu ciclo curto e sistema radicular pouco profundo. O N é o nutriente mais
absorvido pelo feijoeiro e de vital importancia na sua produtividade. Segundo
Vieira (2006), um uso adequado deste nutriente estd associado a alta
atividade fotossintética, a crescimento vegetativo vigoroso e a folhas verde-
escuras. Porém, sua deficiéncia provoca baixo desenvolvimento das plantas,
as folhas tornam-se verde-amareladas e poucas flores desenvolvem-se.

Segundo Andreotti et al. (2005), o N é o elemento da qualidade,
fazendo parte da composicdo das proteinas. Portanto seu uso, quando
adequado, pode otimizar as produgbes e os lucros e, a0 mesmo tempo,
minimizar possiveis efeitos negativos sobre os solos e 0 meio ambiente.
Muitos trabalhos demonstram que o N € o nutriente absorvido em maior
quantidade pelo feijoeiro. Como a fixagéo biolégica ndo supre a demanda da
planta em N, a adubacao nitrogenada freqliientemente tem proporcionado
expressivos aumentos na produtividade do feijoeiro.

Teixeira et al. (2000) estudaram o efeito da adubacao nitrogenada
sobre a cultivar Pérola de feijao conduzido em trés ensaios de campo,
aplicando quatro doses de N (0, 50, 100 e 150 kg ha™") parcelados em duas
vezes: 2/3 na semeadura e 1/3 em cobertura 20 dias apds a emergéncia
(DAE). Esses autores concluiram que as doses crescentes de N elevaram
linearmente a produtividade do feijoeiro.

Stone & Moreira (2001), em estudo realizado durante quatro anos
com a cultivar de feijao Aporé, avaliaram o efeito da adubagédo nitrogenada
em cobertura na produtividade do feijoeiro. Foi aplicada uma dose de
adubacdo nitrogenada em cobertura: 0, 20, 40 e 60 kg ha', nos dois
primeiros anos, e 0, 40, 80 e 120 kg ha™*, nos dois Ultimos. Verificou-se que
em todos os anos a produtividade respondeu significativamente ao aumento
das doses de N.



2.3. Avaliacao do estado nutricional do feijoeiro

A avaliagdo do estado nutricional de plantas é uma necessidade na
agricultura, pois por meio dela os agricultores praticam uma adubagé&o mais
adequada. Porém, a utilizacdo da analise foliar € um método destrutivo que
requer tempo entre a tomada das amostras e a obtenc&o dos resultados.

Segundo Silveira (2003), se a adubacéao nitrogenada for subestimada,
ocorre reducao no rendimento de graos e se superestimada, ocorre aumento
dos custos, pelo uso desnecessario de adubo e, consequiientemente,
prejuizos ao meio ambiente. Assim, o desenvolvimento de sistemas indiretos
como o clorofilbmetro portatil e técnicas de sensoriamento remoto, para
identificacdo do estado nutricional, podem ser utilizados como alternativa
para tomada de decisdo sobre a quantidade e o momento da aplicagdo do
adubo nitrogenado.

2.3.1. Clorofildmetro portatil

O medidor de clorofila Minolta SPAD-502 € utilizado na quantificacdo
da clorofila, caracterizando-se pela rapidez, simplicidade e, principalmente,
por possibilitar uma avaliagdo ndo destrutiva do tecido foliar. A intensidade
da cor verde da folha € indiretamente detectada pelo aparelho, mensurando
a quantidade de luz dos comprimentos de onda da regido do vermelho e do
infravermelho proximo que é transmitida pela folha (Zotareli et al., 2002).
Como o N é constituinte da molécula de clorofila, existe alta correlacao entre
o seu teor e a clorofila nas folhas do feijoeiro. Assim a avaliagdo da
necessidade de N pela planta pode ser determinada pela mensuracéo
indireta do teor de clorofila (Malavolta et al., 1997).

Furlani Junior et al. (1996) desenvolveram um trabalho constando de
dois ensaios, sendo um em solucao nutritiva e outro em solo, utilizando seis
doses de N. Este teve como objetivo ajustar as leituras feitas nas folhas de
feijoeiro, com um clorofildbmetro portétil (Minolta SPAD-501) aos niveis
crescentes de N e ao seu teor nas folhas. Foram realizadas correlagoes das
leituras do clorofilémetro com as doses aplicadas de N e com seus teores
nas folhas. Essas correlages foram positivas entre as leituras e as doses de
N fornecidas (r = 0,86), e entre as leituras e os teores de N nas folhas (r =



0,75), concluindo que ha boas perspectivas quanto ao uso desse
equipamento para detectar deficiéncias de N no feijoeiro.

Soratto et al. (2004) realizaram uma pesquisa com a cultivar |IAC
Carioca, adubada com 0, 35, 70, 140 e 210 kg ha' de N aplicadas em
cobertura aos 20 (DAE), com o objetivo de avaliar a possibilidade de uso do
teor de clorofila como indicativo do teor de N nas folhas do feijoeiro. A leitura
com o clorofildbmetro foi realizada apds o florescimento pleno, na primeira
folha completamente desenvolvida, com média de dez leituras por foliolo, em
cinco plantas por parcela. As folhas utilizadas foram enviadas para
laboratério para analise de teor de N. Os resultados mostraram que
incrementos na dose de N em cobertura provocaram aumento do teor de
clorofila e que o teor de N nas folhas apresentou correlacdo alta e
significativa com o teor de clorofila do feijoeiro, possibilitando a utilizagdo da
pratica nao destrutiva de medicdo indireta da clorofila, por meio do

clorofilémetro portétil.

2.3.2. Técnicas de sensoriamento remoto

Pesquisadores vém estudando maneiras de identificar o estado
nutricional nitrogenado em diversas culturas, utilizando técnicas de
sensoriamento remoto (Gopalapillai et al., 1998; Goel et al., 2003; Sena Jr.,
2005; Baesso et al., 2007; Silva Jr., 2008).

De acordo com Schroder et al. (2000), parametros obtidos pela
combinacao da reflectancia no vermelho (ou verde) com o infravermelho
préximo podem ser bons indicadores da tonalidade de verde da cultura e
consequentemente do teor de clorofila. Segundo Moreira (2005), o N é um
dos nutrientes que participa diretamente na formacdo da molécula de
clorofila e sua deficiéncia afeta as propriedades espectrais, ocasionando um
aumento da reflectancia na faixa do visivel e uma diminuigao da reflectancia
na faixa do infravermelho préximo.

A possibilidade de utilizar fotografias aéreas de baixo custo para
caracterizar a variabilidade do estado nutricional nitrogenado da cultura do
milho foi mostrada por Blackmer et al. (1996). Neste estudo foram
digitalizadas fotografias aéreas usando um esquema de oito bits para gerar
as contagens digitais nas cores vermelha, verde e azul no estadio de



crescimento R5 (pré—floragdo). As respostas das contagens digitais eram
relativas ao tratamento de N em que o rendimento dos gréos foi maior. As
contagens digitais do vermelho e do verde obtiveram melhores resultados
que as do azul, mostrando a viabilidade de utilizar fotografias aéreas de
baixo custo na variabilidade do estado nutricional nitrogenado.

Na literatura, diversos indices vegetativos ja foram propostos e
utilizados, explorando as diferencas na reflectancia espectral do dossel das
culturas. Epiphanio et al. (1996) avaliaram trés indices de vegetagdo em
funcdo de trés parametros relevantes em sensoriamento remoto: solo,
angulos de visada e angulos de iluminagédo, em experimento fatorial com
feijao, em quatro estagios de desenvolvimento. Foram realizadas medidas
radiométricas ao longo do ciclo da cultura, utilizando um
espectrorradibmetro. Constatou-se que a influéncia dos parametros
estudados sobre as bandas individuais, que compdem os indices, foi
relevante na compreensdo dos efeitos sobre os indices, e esses
apresentaram diferenga significativa quanto aos solos, nos quatro estagios
de crescimento da cultura.

Hansen & Schjoerring (2003), em um experimento com a cultura do
trigo de inverno, utilizaram dados de reflectancia espectral em cinco estadios
de crescimento com dois cultivares, trés densidades de plantio e quatro
niveis de nitrogénio. Foram utilizadas todas as combinac¢des de duas bandas
e realizada regressao linear com biomassa fresca, indice de area foliar,
concentracdo de clorofila foliar, densidade de clorofila, concentragcao de
nitrogénio foliar e densidade de nitrogénio foliar. Os autores concluiram que,
no célculo dos indices tradicionais como vermelho/infravermelho e
verde/infravermelho, a utilizacdo de bandas mais estreitas (10 nm) promoveu
melhores resultados que bandas mais largas. A relagdo entre as variaveis
estudadas e esses indices foi melhor utilizando modelo exponencial do que
modelo linear.

Segundo Fontes (2006), a utilizacdo de técnicas de sensoriamento
remoto oferece maior rapidez que as andlises quimicas. Elas podem ser
usadas em veiculos, automatizando o processo de avaliagdo do estado
nutricional nitrogenado em grandes areas, podendo também ser utilizadas

como ferramenta na agricultura de preciséo.



2.4. Agricultura de precisao e visao artificial

A agricultura tem passado por uma série de transformacgoes, tornando
a atividade cada vez mais competitiva e exigindo do produtor maior nivel de
especializacdo, capacidade de gerenciamento e profissionalismo. Com isso,
a agricultura de precisdo apresenta—se como alternativa a agricultura
convencional.

A agricultura de precisdo, segundo Molin (2002), € um conjunto de
tecnologias e procedimentos com o objetivo de otimizar as lavouras e
sistemas de producdo, tendo como elemento-chave o manejo da
variabilidade da producdo e dos fatores envolvidos. Segundo Stafford
(2000), a agricultura de precisao necessita de um grande numero de
informagdes que sO6 serd possivel com o0s avangos obtidos no
processamento computacional. Esse mesmo autor ressalta que existe ainda
a necessidade do desenvolvimento de novas tecnologias, particularmente na
area de sistemas de sensoriamento antes que a agricultura de precisao seja
praticada de maneira generalizada.

Entre as ferramentas utilizadas na agricultura de precisdo destaca-se
0 sensoriamento remoto. Segundo Pires et al. (2004), um dos papéis do
sensoriamento remoto na agricultura de precisdo € suprir a necessidade de
repetitivas informagdes das condigdes do solo, bem como os atributos da
cultura, incluindo condigdes fisiol6gicas das plantas e fatores abibticos.

A pesquisa em agricultura de precisdao vem sendo direcionada para o
monitoramento das condi¢des da cultura como, identificacao das deficiéncias
nutricionais, da ocorréncia de pragas e doencas, na classificacdo e
quantificacdo de plantas daninhas, estimativa de producao, dentre outras
(Goel. et. al., 2000). Assim, a utilizacdo de sistemas de visao artificial na
agricultura pode auxiliar no monitoramento das culturas.

A visao artificial € um sistema que adquire, processa e interpreta
imagens. As imagens podem ser obtidas a partir de cadmeras instaladas em
equipamentos agricolas, possibilitando a tomada de deciséo em tempo real
pelos equipamentos (Pinto et al., 2001). Os sistemas de visdo artificial
normalmente incorporam classificadores que processam informagdes

obtidas de imagens de alta resolucdo. Esses classificadores séao



normalmente desenvolvidos com base em modelos estatisticos ou em
modelos ndo paramétricos, tal como redes neurais.

Varella (2004) desenvolveu um classificador para aplicagdo em
sistemas de visdo artificial, com a finalidade de estimar a deficiéncia de
nitrogénio na cultura do milho. As imagens foram obtidas nas bandas do
vermelho, verde, azul e infravermelho-préximo. Essas imagens foram
obtidas em trés diferentes estadios fenolégico da cultura com cinco
tratamentos (0, 30, 60, 90 e 120 kg N ha™"). O autor concluiu que os vetores
de caracteristicas geradas nesse estudo foram capazes de discriminar os
niveis de N no primeiro estagio fenolégico estudado da cultura do milho.

Orlando (2003) utilizou técnicas de visdo artificial para discriminar
diferentes espécies de plantas daninhas e plantas de milho, com o intuito de
racionalizar o uso de herbicidas. Foram testados classificadores estatisticos
e redes neurais artificiais. O autor encontrou exatidées globais de 86,5% e
80,1%, respectivamente para o classificador estatistico e para as redes

neurais artificiais.

2.5. Classificadores estatisticos

Segundo Gonzalez & Woods (1992), os classificadores estatisticos
normalmente se baseiam em uma abordagem probabilistica, dada a
aleatoriedade nas quais as classes padrdes estdao envolvidas. Basicamente
partem da teoria geral da probabilidade e dos erros onde, com o objetivo de
minimiza-los.

O classificador estatistico bayesiano € um método de classificacao
paramétrico que utiliza informacdes estatisticas dos dados para desenvolver
funcbes discriminantes. Essas funcbes discriminantes sdo superficies de
decisao ou superficies de separacao que determinam o limite entre duas ou
mais classes.

Baesso et al. (2007), trabalhando com feijdo cultivado em vasos,
avaliaram o uso de indices espectrais retirados de imagens digitais, para
discriminar diferentes doses de N no feijoeiro. O trabalho foi conduzido em
casa de vegetacao, com cinco tratamentos (0, 50, 100, 150 e 200 kg de N
ha'). Foram desenvolvidas funcées discriminantes quadraticas, tendo como
vetores de entrada as médias dos pixels de diferentes combina¢des dos
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quatro indices espectrais testados. Trés diferentes tamanhos de blocos de
imagem foram testados 9 x 9; 20 x 20 e 40 x 40 pixels. Os melhores
resultados foram alcangados pelos blocos de 9 x 9 e 20 x 20 pixels,
apresentando classificagdo 94; 96 e 96% superior a classificagdo ao acaso
para os blocos 9 x 9 pixels e 92; 94 e 94% para os blocos 20x20 pixels aos

30, 40 e 50 dias apds a emergéncia, respectivamente.

2.6. Avaliacao dos classificadores

A acuracia do classificador estatistico pode ser estimada utilizando-se
0 método da validagéo cruzada deixando uma de fora. Com esse método,
n-1 amostras das n amostras disponiveis sdo utilizadas para desenvolver a
funcéo discriminante que € entdo aplicada a amostra deixada de fora. Esse
procedimento é repetido para cada uma das n observacdes de treinamento.
A taxa de erro na classificagdo de cada grupo € a propor¢cao das amostras
daquele grupo que foram classificadas incorretamente.

De acordo com SAS (1999), o critério de classificacdo deve ser
avaliado de acordo com seu desempenho na classificacdo de futuras
observacées. A matriz de erro ou matriz de confusdo é uma matriz
quadratica de numeros que expressam a quantidade de unidades amostrais,
associada a uma dada categoria durante o processo de classificacao
efetuado e a categoria real a que pertencem essas unidades (Congalton,
1991). Esse mesmo autor afirma que a matriz de erros é uma forma util para
representar a exatiddo, uma vez que as exatiddes das diferentes classes
estdo claramente descritas, mostrando os erros de comissdo e de omissao
presentes na classificagao.

Com a matriz de erros, podem-se avaliar os classificadores pela
exatidao global e pelo coeficiente Kappa. Segundo Congalton (1991), a
exatiddo global, pode ser calculada dividindo-se o total de amostras
corretamente classificadas (a diagonal da matriz de erros) pelo numero total
de amostras na matriz. Uma desvantagem de se trabalhar apenas com este
método de avaliagdo € o fato de a exatidao global levar em conta apenas os
erros de omissao de uma classe.

Ao contrario da exatiddo global, o coeficiente Kappa leva em
consideragdo toda a matriz de erros, incluindo os erros de omissdo e de
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comissdo. Segundo Pedreira e Santos (1999), o coeficiente Kappa é uma
avaliacdo bem mais adequada que a exatidao global, devido ao fato de ser
sensivel ndo s6 a perda de acuracia global como um todo, mas também
devido as variagoes dos erros de omissao e de comissao.
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3. MATERIAL E METODOS

O estudo constou de dois experimentos de campo (nas safras da seca
e de inverno de 2007) na Estacdo Experimental, pertencente ao
Departamento de Fitotecnia da Universidade Federal de Vicosa. Esta
estacado experimental se encontra no municipio de Coimbra, Minas Gerais, e
esta a 20°49'39” de latitude sul e 42°46'01” de longitude a oeste de
Greenwich, com altitude de 710 metros.

3.1. Implantagao do experimento

Inicialmente, foram realizadas analises quimicas do solo para
correcao da fertilidade do mesmo. A correcdo do pH e adubacgao, nos sulcos
de semeadura, de fésforo (P) e potassio (K) foram realizadas de acordo com
a recomendacao de Chagas et al. (1999) para a cultura do feijao no nivel de
tecnologia 4.

Posteriormente, o solo foi preparado com uma aracdo e duas
gradagens. A cultura foi mantida sob regime de irrigacdo por aspersao
convencional, sendo os demais tratos culturais e fitossanitarios realizados
conforme as recomendagodes para o feijoeiro na regiao.

O delineamento experimental utilizado foi o de blocos casualizados,
com tratamentos distribuidos em esquema fatorial 5 x 6, com trés repetigdes,
totalizando 90 parcelas. As parcelas de 5 por 3 metros foram constituidas
por seis linhas. Os tratamentos foram constituidos por cinco doses de N (0,
20, 30, 40 e 50 kg ha') aplicadas na semeadura e seis doses de N (0, 20,
30, 40, 60 e 80 kg ha') aplicadas em cobertura na forma de uréia,
totalizando 30 tratamentos. As doses aplicadas em cobertura foram divididas
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em doses Unicas para as doses 20 e 30 kg ha' e parceladas igualmente
para as doses 40, 60 e 80 kg ha™.

A semeadura foi realizada em covas como auxilio de matracas. Foram
utilizadas sementes de feijao da cultivar BRSMG Majestoso, pertencente ao
grupo Carioca, com espagamento de 0,50 m entre linhas e
aproximadamente 15 sementes por metro de sulco. A Tabela 1 mostra as

datas das semeaduras e adubacdes realizadas nas duas safras.

Tabela 1 — Datas da semeadura e das adubac¢des de cobertura

Adubacéo de N em cobertura

Safras Semeadura

Dose Unica 12 Parcela 22 Parcela
17/04/2007 12/04/2007 23/04/2007

Seca  14/03/2007 o5 pAF) (21 DAE) (32 DAE)
18/09/2007 12/09/2007 25/09/2007

Inverno 10/08/2007 (27 DAE) (21 DAE) (34 DAE)

DAE: dias ap6s a emergéncia.

A implantacdo do experimento e sua condug¢do foram realizados de
modo semelhante nas duas safras, mudando somente a area e a época de
plantio. O primeiro experimento instalado na época da seca, no periodo
compreendido entre margo e junho de 2007, em uma area antes ocupada
por plantagdo de milho. O segundo experimento instalado na época de
inverno, no periodo compreendido entre agosto e novembro de 2007, em

uma area sem uso agricola por no minimo dois anos consecutivos.

3.2. Obtencao das imagens

Para a obtengéo das imagens foi utilizado um sistema composto por
duas cameras digitais distantes entre si de 13,5 cm, obtendo no mesmo
instante, duas imagens da mesma cena. A Figura 1 ilustra o sistema de
aquisicao das imagens. Na Figura 2 é apresentado este sistema em

funcionamento na area experimental.
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Figura 2. Sistema de aquisi¢cdo das imagens nas parcelas experimentais.

As cameras foram acopladas a uma haste com trés metros de altura,
equivalente a altura de um piv6 central, considerando que este sistema de
aquisicao poderia ser acoplado a um pivd central, automatizando a aquisicao
dos dados na identificagdo do estado nutricional de N e estimativa de
produtividade do feijoeiro.

O sistema de aquisicdo das imagens foi o STH-DCSG-VAR/-C do
fabricante Videre Design (Califérnia, EUA). Este modelo € composto por
duas céameras, uma monocromatica e uma colorida. Na cé&mera
monocromatica foi acoplado um filtro éptico que limita a faixa do espectro,

sensibilizando o sensor da camera na faixa do infravermelho proximo (NIR)

15



no intervalo de 695 a 1050 nm. Da camera colorida foram utilizadas as
bandas do vermelho (R) e do verde (G). As faixas do espectro que

sensibilizavam o sensor da camera colorida estdo apresentadas na Figura 3.
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Figura 3. Espectro de sensibilidade do sensor MT9V022 as bandas vermelho
(R), verde (G) e azul (B) da céamera colorida em fungdo do
comprimento de onda. Fonte: VIDERE DESIGN (2005).

As cameras foram conectadas a um microcomputador portatil através
de cabos com 10 metros de comprimento conectados em um cartdo de
interface digital PCMCIA IEEE 1394. Para o funcionamento das cameras foi
necessaria uma alimentagao externa, portanto acoplou-se uma bateria de 12
volts a placa PCMCIA card.

O padrao das lentes foi C-mount com a distancia focal de 2,8 mm. As
imagens foram salvas no formato BMP (Bitmap) com dimensao de 320(V) x
240(H) pixels, utilizando o software SRI's Small Vision System (SVS)
fornecido pelo fabricante das cameras. O sensor das cameras foi o CMOS
MT9V022 no formato de 1/3”. Sendo assim, foram obtidas imagens que
representam uma area de, aproximadamente, 3,18 x 4,87 metros com uma

resolucdo espacial de aproximadamente 14 mm pixel”. Para eliminar as
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bordaduras das parcelas, as imagens foram cortadas para representar um
area de 2,0 x 2,0 m.

As caracteristicas das cameras tempo de exposicao, ganho e
corregcdo do gamma, foram ajustadas para 50%, 17% e 1, respectivamente.
Com excecao da correcao do gamma, que € decimal, estes valores sdo em
porcentagem e foram escolhidos baseados em testes preliminares. O ajuste
do foco e a abertura da entrada de luz (diafragma) foram regulados por meio
da analise da imagem formada no computador, observando o efeito do ruido
(saturacdo do valor pixel). Estes também foram mantidos os mesmos
durante todas as coletas.

As imagens foram obtidas no mesmo periodo, entre 10:00 e 14:00
horas, minimizando assim mudancgas na reflectancia da cultura. A Tabela 2

abaixo mostra as datas de coletas de dados no campo.

Tabela 2 — Datas da obtengcao das imagens e coletas das folhas para obter o
valor SPAD e N foliar

Experimento

Imagens

SPAD e N Foliar

1

18/04/2007 (27 DAE
02/05/2007 (41 DAE
25/05/2007 (64 DAE

10/04/2007 (19 DAE
16/04/2007 (25 DAE
30/04/2007 (39 DAE

10/09/2007 (19 DAE

10/10/2007 (49 DAE
17/10/2007 (56 DAE

27/08/2007 (05 DAE

19/09/2007 (28 DAE
26/09/2007 (35 DAE

)
)
)
17/09/2007 (26 DAE)
)
)
)
)

)

( )

| ;

( 03/09/2007 (12 DAE)
24/09/2007 (33 DAE )
( )

( )

( )

(

(

E
11/09/2007 (20 DAE

(

(

(

29/10/2007 (68 DAE 18/10/2007 (57 DAE

DAE: dias apds a emergéncia.
Experimento 1: safra da seca.
Experimento 2: safra de inverno.

3.3. Estimativas do teor de clorofila foliar

Para estimar o teor de clorofila de cada parcela, foi utilizado um
medidor portatil de clorofila SPAD 502. Os valores medidos pelo
equipamento correspondem as medidas indiretas do teor de clorofila na folha
(Costa et al., 2001).

As folhas das plantas foram posicionadas entre o emissor e o receptor
do equipamento de modo que a radiagao transmitida através da folha fosse

convertida em sinais eletronicos. Os valores sdo calculados com base na
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quantidade de radiacao transmitida pela folha na faixa do vermelho e do
infravermelho proximo (Schepers et al., 1996). Em cada parcela, o valor
SPAD foi obtido com a média da leitura aleatéria de 30 valores (Figura 4)
coletadas do terco médio das plantas conforme sugerido por Martinez et al.
(1999) para diagnose foliar do feijoeiro. As datas das coletas dos valores
SPAD estéo apresentadas na Tabela 2.

Figura 4. Medidor portatil de clorofila SPAD 502.

3.4. Determinacao do teor de nitrogénio foliar

As mesmas folhas utilizadas para estimar o teor de clorofila foram
coletadas como amostras para determinar o teor de nitrogénio presente nas
folhas. O material coletado foi identificado e depois acondicionado em sacos
de papel e enviado ao Laboratorio de Analise de Solos Vigosa Ltda., Vigosa -
MG, para determinacao do teor total de nitrogénio.

3.5. Determinacao da produtividade

Para estimar a produtividade, as parcelas foram reduzidas para uma
area util de 8 m?, desprezando-se 0,5 m de cada lado. A produtividade de
gréos (kg ha™) foi obtida coletando as plantas de duas das quatro linhas da
area util de cada parcela, deixando-as secar ao ar (Figura 5).
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Figura 5. Parcelas amarradas duas a duas com seus respectivos
tratamentos.

A colheita do experimento 1 foi realizada no dia 18/06/2007. A colheita
do experimento 2 foi realizada em duas vezes, nos dias 14/11/2007 e
19/11/2007, pois as parcelas ndo apresentavam uma maturagao uniforme.

Depois da colheita foi realizada a trilha mecanica e determinada a
massa dos grdos com o uso de uma balanca de precisdo. A umidade foi
obtida pelo método padrao de estufa, 105°C + 3 por 24 horas (Brasil, 1992),
com duas repetigdes. O valor observado foi corrigido para a umidade padrao

de 12% na base Uumida de acordo com a equagéo 1.

m, =m 100-Ui ™)
100-U 400
Em que,
m, = massa corrigida (kg);
Ui = umidade do feijao (%); e

= umidade padrao (%).

padrdo

= massa umida (kg)
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3.6. Processamento das imagens

As imagens foram processadas no Laboratério de Projeto de
Maquinas e Visdo Artificial (PROVISAGRO) do Departamento de Engenharia
Agricola da Universidade Federal de Vicosa. Foi utilizado o sistema
computacional MATLAB® 6.0 com o pacote de ferramentas para
processamento de imagens. O codigo fonte dos algoritmos é apresentado
nos apéndices.

Para realcar na imagem a informacao a respeito do estado nutricional
nitrogenado das plantas, da produtividade e atenuar a influéncia da variagao
da iluminacdo natural foram utilizados indices de vegetacdo. O
processamento foi realizado utilizando-se oito indices espectrais,
combinando as bandas do visivel (vermelho e verde) com infravermelho
proximo.

Os indices de vegetacdo estudados foram o NDVI (Rouse et al.,
1974), GNDVI (Gitelson et al., 1996), SAVI (Huete, 1988) e WDRVI
(Gitelson, 2004) de acordo com as equagdes 2, 3, 4 e 5, respectivamente.

IV —Vm

NDVI === (2)
em que,
NDVI = indice de vegetacao da diferenca normalizada;
v = valor numérico do pixel na banda do infravermelho préximo; e
Vm = valor numérico do pixel na banda do vermelho.
Gnpvr =Y VL 3)
1V +vd

em que,
GNDVI = indice de vegetacao da diferenca de verde normalizado;
vd = valor numérico do pixel na banda do verde.

SAVI = %(1 +L) (4)
em que,
SAVI = indice de vegetagao ajustador do solo;
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L = constante de ajuste.

wDRy] = &Y ZVm (5)
a-1IV+Vm
em que,
WDRVI = indice de vegetacao de larga escala dinamica,
a = coeficiente de ponderacao, onde a =0,05 a 0,2.

Para o calculo do SAVI foram utilizados os trés valores da constante
de ajuste (L = 0,25, L = 0,5 e L = 1,0). Para o calculo do WDRVI foram
utilizados trés valores do coeficiente de ponderagéo (a= 0,05, a=0,1e a=
0,2).

3.7. Analise de regressao

Foi utilizada analise de regressdo para verificar a existéncia de
relagdo funcional entre as doses de N aplicadas na semeadura (0, 20, 30, 40
e 50 kg ha™), valores SPAD e valores de N foliar para as épocas de coleta
de dados antes da adubacao em cobertura.

Utilizou-se o programa computacional SAS para efetuar o ajuste de
um modelo linear simples dos dados e realizou-se o teste F para a falta de
ajuste e analise de variancia da regressao ao nivel de 5% de probabilidade.
Quando o teste F para a falta de ajuste foi significativo, procedeu-se o ajuste
de um modelo linear de segundo grau. Nao foram testados modelos
superiores ao de segundo grau, por estes ndo representarem o fenémeno
biol6gico da cultura, pois, em geral, a resposta com a elevacao de doses de

N € no maximo quadratico.

Cada repeticdo dos valores SPAD e N foliar foram obtidos com a
média das seis parcelas dentro do mesmo bloco que receberam as mesmas

doses de N na semeadura.

3.8. Analise de correlacao
Foi realizada analise de correlacdo do teor de N foliar com valores

SPAD e com indices de vegetacdo para os dados coletados antes da
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adubacao em cobertura, por meio da correlagao linear de “Pearson”. Os
teores de N foliar foram correlacionados com valores SPAD e com os indices
de vegetacao e as correlagdes obtidas foram sujeitas a teste de significancia
a1%.

Também verificou-se a correlacdo entre os indices de vegetagéao e
produtividade para os dados coletados apds a adubagdo em cobertura. Os
indices de vegetacado foram correlacionados com a produtividade e as

correlacoes obtidas foram sujeitas ao teste de significancia a 1%.

3.9. Desenvolvimento dos classificadores

Para discriminar classes de N foliar, foram utilizados os indices de
vegetacao e valores SPAD coletados antes da adubagéao em cobertura.

As classes de N foliar foram definidas com base nos valores de
referéncia proposto por Martinez et al. (1999) para a cultura do feijao.
Segundo esse autor o valor de referéncia varia de 3,0 a 3,5%. Neste
trabalho as classes foram definidas conforme a Tabela 3.

Tabela 3. Classes de N foliar e suas correspondentes faixas

Classes de N foliar Faixas de N foliar (%)
Baixa < 3,0
Satisfatéria 3,0a3,5
Alta > 3,5

Para discriminar classes de produtividade, foram utilizados os indices
de vegetacdo extraidos das imagens coletadas apds a adubagdo em
cobertura. As classes de produtividade foram definidas baseadas nas
produtividades esperadas de acordo com niveis de tecnologia (NT) proposto
por Chagas et al. (1999) para a cultura do feijao. Segundo esse autor
quando se adota o NT; é esperada uma produtividade de até 1.200 kg ha™,
para o NT, de 1.200 a 1.800 kg ha™, para o NT5 de 1.800 a 2.500 kg ha™ e
para o NT4; acima de 2.500 kg ha"'. Neste trabalho foram definidas trés
classes de produtividade (baixa, média e alta), conforme os niveis
tecnolégicos 2, 3 e 4, pois nesse trabalho nao foi encontrada produtividade
abaixo de 1.200 kg ha™' (Tabela 4)
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Tabela 4. Classes de produtividade e suas correspondentes faixas de

produtividade
Classes de produtividade Faixas de produtividade (kg ha™")
Baixa < 1.800
Média 1.800 a 2.500
Alta > 2.500

O vetor de caracteristicas, formado pelos valores dos indices de
vegetacao, foi utilizado como variavel de entrada de um classificador para
discriminar classes de nitrogénio foliar e produtividade. Para isso, todas as
possiveis combinagbes de indices foram testadas, totalizando 255
combinagdes diferentes para cada época de coleta de dados. As
combinacdes sdo apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5. Tipos de combinagdes de indices de vegetacdo e numero de
classificadores que serdo desenvolvidos

Numero de indices de Numero de
vegetacdo combinados  classificadores

8

28

56

70

56

28

8

1

Total 255

ONO OB~ WN =

Foi testado um classificador estatistico descrito por Gonzales &
Woods (2000) (equacéao 6). Esse classificador foi composto por um conjunto
de fungao discriminantes.

1 1 -1
d,(X)=InPW,)~ In@etC )~ [(X —m )" €' (x =) (6)
em que,
d, = funcéo discriminante da classe j;
C, = matriz de covariancia da classe j;
detC; = determinante da matriz de covariancia da classe j;
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= vetor de caracteristicas;

m; = vetor de média da classe j.
P(W;) = probabilidade a priori da classe j; e
T = transposta de uma matriz.

Assumindo que as probabilidades a priori de ocorréncia das classes

s&o0 iguais, a equagao anterior pode ser reescrita como:
1 1 _
d;(X)= —Eln[det(Cj )]—E[(X —m ) .CMx -m,)| (7)

Um vetor desconhecido X foi atribuido a classe j que apresentar maior

valor da funcao discriminante dj(X).

3.10. Avaliacao dos classificadores

O desempenho dos classificadores estatisticos foi analisado utilizando
o método da validagdo cruzada deixando um de fora (Khattree & Naik,
2000). Nesse processo, uma observagdo foi separada e as funcdes
discriminantes foram elaboradas com o restante dos dados (89 amostras), e,
em seguida, a observacao separada foi classificada. Esse procedimento foi
repetido sucessivamente para cada uma das 90 observacdes, ou seja, 30
tratamentos (cinco doses de N aplicados na semeadura e seis em cobertura)
e trés repeticoes.

O erro de classificacao foi estimado pela elaboracdo de uma matriz de
erros com os resultados da classificacdo de cada combinagédo de indices.
Matriz de erros € um arranjo quadrado de dimensao igual ao numero de
classes avaliadas, as colunas sao representadas pelos dados de referéncia
e as linhas pelos resultados da classificagdo. Os valores da diagonal
principal representam o nivel de concordancia entre os conjuntos de dados.
Desta matriz pode ser extraido o erro de omissao (em que o objeto ndo €
classificado na classe a qual ele pertence) e erro de inclusdo (onde o objeto

¢ incluido em uma classe a qual ele nao pertence).
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Para mensurar o desempenho dos classificadores foi determinada a
exatidao global de classificagdo e o coeficiente Kappa, descrito por Hudson
& Ramm (1987). A exatiddo global representa a concordancia de
classificagdo para toda a imagem de um modo geral. Seu célculo é feito
dividindo o total de unidades amostrais classificados corretamente pelo total

de unidades amostrais registrado na amostra, conforme a Equacéo 8.

cc
EG = thoo (8)
em que,
EG = exatidao global de classificacao;
cC = nUmero de amostras classificadas corretamente; e
N; = numero total de amostras.

O indice kappa, diferentemente da exatidao global, utiliza todos os

dados da matriz de erro na sua férmula, conforme a Equacéo 9.

C C
nz a; — Z a.da,
i1

K=—"— (9)
n’ - zaieaei
i-1

em que,
K = estimativa do coeficiente kappa;
a,; = valor da linha i coluna i da diagonal da matriz de erros;
a, = valor total da linha i;
a, = valor total da coluna j;
n = numero total de amostras; e
¢ = numero total de classes.

Kappa igual a zero significa que o acerto obtido pelo classificador é
igual ao acerto por acaso. Valores positivos de Kappa ocorrem quando o
acerto for maior que o acaso, enquanto os negativos ocorrem quando o

acerto é pior do que uma classificagao por acaso.
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Em cada época de obtencdo das imagens no campo, foi selecionada
a melhor combinagéo de indices, por meio do maior coeficiente Kappa entre
as combinagbes de indices testadas. Na comparagdo entre os
classificadores utilizou-se o teste Z para testar a diferenga entre dois
coeficientes kappa independentes ao nivel de significancia de 5%, utilizando
a equagao 10.

A A

e R (10)
\/mr(Kl) + var(K,)
em que,
V4 = valor de Z calculado;
K, = coeficiente kappa 1;
K, = coeficiente kappa 2;

var(l?l) = variancia do coeficiente kappa 1; e

var(K,) = variancia do coeficiente kappa 2; e

A variancia para grandes amostras do coeficiente Kappa foi
determinada pelas equagdes 11 a 15 (Bishop et al., 1975 citados por Hudson
& Ramm, 1987).

—_ — —_ —_ 2 - :
var(R) = 160 912)+2(1 491)(24914922 6,), 1-6)°(, 4492) (1)
n| (1-6,) 1-6,) 1-6,)
em que,
1 C
01 :_Zaii (12)
nig
1 C
62 = _zz(aieaei) (13)
n i
1 C
o, :?zaii (a,a,) (14)
i-1
1 C C
0, ZFZZQU- (ajeaej)z (15)

i-1 j-1
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Se o valor Z calculado para o teste for maior que o valor Z tabelado,
diz-se que o resultado foi significativo e rejeita-se a hipotese nula
(Ho:K1=K2), concluindo-se que os dois classificadores sao estatisticamente

diferentes. O valor Z tabelado ao nivel de 5% de probabilidade é igual a
1,96.
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4. RESULTADO E DISCUSSAO

4.1. Analise das imagens adquiridas ao longo dos dias apoés a
emergéncia

As Figuras 6, 7 e 8 ilustram a evolugcao da cultura ao longo dos
dias apdés a emergéncia no experimento 1, aos 27, 41 e 64 DAE,
respectivamente. As imagens apresentadas, tanto do experimento 1 como
do experimento 2, foram recortadas para representar um area de 2,0 x 2,0
metros, no intuito de eliminar as bordaduras das parcelas. Todas as imagens
mostradas sdo da mesma parcela que receberam as maiores doses de N na
semeadura (50 kg ha™') e em cobertura (80 kg ha™') do bloco 1.

a

Figura 6. Imagens coletadas aos 27 DAE. a) imagem colorida; b)
imagem infravermelha.
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a b

Figura 7. Imagens coletadas aos 41 DAE. a) imagem colorida; b)
imagem infravermelha.

a b

Figura 8. Imagens coletadas aos 64 DAE. a) imagem colorida; b)
imagem infravermelha.

Observa-se nas trés figuras acima que as imagens coloridas ficaram
escuras, o ajuste do foco e a abertura da entrada de luz (diafragma) foram
regulados por meio da analise da imagem formada no computador. O ajuste
do foco e a abertura da entrada de luz foram regulados na primeira coleta e
mantidos constantes durante toda o experimento. Aos 27 DAE, observa-se
que é possivel visualizar solo nas entre linhas (Figura 6.a). Ja aos 41 e 64
DAE a cobertura vegetal predomina (Figura 7.a e Figura 8.a).

As Figuras 9, 10, 11, 12, 13 e 14 ilustram a evolugdo da cultura ao
longo dos dias apds a emergéncia no experimento 2, aos 19, 26, 33, 49, 56
e 68 DAE, respectivamente.

29



a b
Figura 9. Imagens coletadas aos 19 DAE. a) imagem colorida; b)

imagem infravermelha.

a b

Figura 10. Imagens coletadas aos 26 DAE. a) imagem colorida; b) imagem
infravermelha.

a b

Figura 11. Imagens coletadas aos 33 DAE. a) imagem colorida; b) imagem
infravermelha.
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a

Figura 12. Imagens coletadas aos 49 DAE. a) imagem colorida; b) imagem
infravermelha.

a b

Figura 13. Imagens coletadas aos 56 DAE. a) imagem colorida; b) imagem
infravermelha.

a

Figura 14. Imagens coletadas aos 68 DAE. a) imagem colorida; b) imagem
infravermelha.
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Diferentemente do experimento 1, no experimento 2, as seis imagens
anteriores ficaram mais claras. Como na experimento 1, o ajuste do foco e a
abertura da entrada de luz (diafragma) foram regulados por meio da andlise
da imagem formada no computador, na primeira coleta e mantidos os
mesmos durante toda o experimento. Nas trés primeiras coletas (19, 26 e
33 DAE), era possivel visualizar o solo. Aos 68 DAE nota-se que algumas
folhas ja estavam amareladas. Nesta época, o feijoeiro ja se encontra na
Ultima etapa da sua fase reprodutiva (maturacdo) (Santos & Gavilanes,
2006).

4.2. Andlise de regressao das variaveis SPAD e N foliar em relacao as
doses de N aplicadas na semeadura

4.2.1. Relacao entre valores de N foliar e doses de N aplicadas na

semeadura

A evolucao dos valores de N foliar para as cinco doses de N aplicadas
na semeadura € ilustrada na Figura 15, para experimento 1, e Figura 16,
para o s experimento 2.

6,50
~ 6,00 k —o— 0 kg/ha
& \ —e—20 kg/ha
8 550 ~ —e—30 kg/ha
2 \ —e— 40 kg/ha
=
5,00 —e— 50 kg/ha
4,50

19 25

Dias ap6s a emergéncia

Figura 15. Evolugédo dos valores medios de N foliar, aos 19 e 25 DAE no
experimento 1, para as doses de N aplicado na semeadura.
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8,00

_ 7,00 .\\\ —e—0 kg/ha

&:O, 6.00 a\ —e— 20 kg/ha

S \\ —e— 30 kg/ha

g 5,00 —e— 40 kg/ha
4,00 —e— 50 kg/ha
3,00

5 12 20 28
Dias ap6s a emergéncia

Figura 16. Evolucao dos valores médios de N foliar, aos 05, 12, 20 e 28
DAE no experimento 2, para as doses de N aplicado na
semeadura.

No experimento 1, houve uma tendéncia de diminuigdo na média dos
valores de N foliar entre 19 e 25 DAE. Aos 19 DAE, observa-se uma
variagdo na media dos valores de N foliar em relagdo as doses de N
aplicados na semeadura. Aos 25 DAE esses valores tiveram pouca variagao,
permanecendo praticamente constantes em relacdo as doses de N aplicadas
na semeadura.

A média dos valores de N foliar, aos 19 e 25 DAE, ficaram acima da
faixa de valores satisfatéria, segundo Martinez et al. (1999). Para esses
autores a faixa de suficiéncia ou teores adequados para o teor de nitrogénio
foliar € de 3,0 a 3,5% para amostras colhidas do terco mediano das plantas
na época do florescimento. Esse experimento foi conduzido logo apés a
colheita do milho que estava implantado na area. Normalmente a cultura do
milho recebe de 100 a 200 kg ha™ de N em cobertura, para que a cultura
atinja uma produtividade alta. Acredita-se que essas altas doses de N
possam ter influenciado na fertilidade do solo. Ja o segundo experimento foi
conduzido em solo sem uso agricola por no minimo dois anos consecutivos.
Nessa darea, os valores dos macronutrientes P (1,3 mg dm™®) e K (26 mg dm’
%) tiveram uma classificagdo baixa, segundo Alvarez et al. (1999). Portanto,
os valores apresentados de P e K, no experimento 1, indicam uma

superioridade na fertilidade do solo para este experimento.
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No experimento 2, aos 5 e 28 DAE, observa-se que houve pouca
variagdo na media dos valores de N foliar em relagdo as doses de N
aplicados na semeadura, indicando uma pequena distingdo entre as doses
de N aplicadas na semeadura para estas datas. Como observado no
experimento 1, ocorreu uma tendéncia na diminuicdo ao longo tempo dos
valores médios de N foliar. Segundo Fontes (2006), as concentragdes de
nutrientes em um determinado tecido variam de acordo com a idade da
planta. Em geral, a concentracdo de N nas folhas decresce com o aumento
da idade da planta.

Os resultados da andlise de regressdo com o teste F para falta de
ajustamento dos modelos lineares de primeiro grau ajustados entre as doses
de N aplicadas na semeadura e os valores de N foliar aos 19 e 25 DAE,

experimento 1 sdo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6. Resultados da andlise de variancia do teste F para falta de
ajustamento do modelo linear de primeiro grau entre valores de
N foliar e doses de N aplicados na semeadura aos 19 e 25 DAE
para o experimento 1

) Teste F

Epocas estudadas Falta de Ajuste Regresséo
19 DAE 0,16™ 18,987
25 DAE 0,08" 0,537

" significativo ao nivel de 1% de probabilidade; ™*: no significativo ao nivel de 5% de
probabilidade; N foliar: andlise do teor de nitrogénio nas folhas.

A hipétese HO do teste para falta de ajustamento é a de que a mesma
nao é significativa. A hipdtese foi aceita para o modelo linear de primeiro
grau obtido com os valores de N foliar nas duas épocas analisadas,
indicando que o modelo ajustou-se bem para explicar a variacao dos teores
de N foliar observados em funcéo das doses de N aplicadas na semeadura.
Uma vez que o teste F para falta de ajustamento ndo foi significativo para os
valores de N foliar coletados aos 19 DAE, a regressao obtida foi submetida a
andlise de variancia.

A Figura 17 ilustra o modelo ajustado de primeiro grau e seu
respectivo coeficiente de determinacdo juntamente com o diagrama de
dispersao dos valores de N foliar em fungcédo das doses de N aplicadas na
semeadura, aos 19 DAE, para o experimento 1.
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¢ Valor observado de N foliar & Valor Médio de N foliar

7.0
* L 3
< 65
&\0’ ¢ . y
| . * L 2
% 60 1 * . ¢
- L 2
Z 55 N foliar = 1,22E2N + 5,7014.
R? = 0,9879
5,0 T T T T
0 10 20 30 40 50

Doses de N na semeadura (kg ha'1)

Figura 17. Modelo linear de primeiro grau ajustado para os valores de N
foliar com as doses de nitrogénio aplicadas na semeadura aos
19 DAE para o experimento 1.

Observa-se que houve aumento nos valores médios de N foliar com o
aumento das doses de N aplicadas na semeadura.

Os resultados da andlise de regressdo com o teste F para falta de
ajustamento dos modelos lineares de primeiro grau ajustados entre as doses
de N aplicadas na semeadura e os valores de N foliar aos 05, 12, 20 e 28

DAE, experimento 2 sdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7. Resultados da andlise de variancia do teste F para falta de
ajustamento do modelo linear de primeiro grau entre valores de
N foliar e doses de N aplicados na semeadura aos 05, 12, 20 e
28 DAE para o experimento 2

z Teste F

Epocas estudadas Falta de Ajuste Regressao
05 DAE 0,16 18,88
12 DAE 6,54
20 DAE 0,13™ 27,02
28 DAE 0,44" 2,98"™

" significativo ao nivel de 1% de probabilidade; ™*: ndo significativo ao nivel de 5% de
probabilidade; N foliar: andlise do teor de nitrogénio nas folhas.

Dentre os modelos lineares de primeiro grau testados entre doses de
N aplicadas na semeadura e valores de N foliar, o teste F para a falta de
ajustamento, com excegao aos 12 DAE, apresentou-se nao significativo ao
nivel de 1% de probabilidade. Nas demais épocas, 05, 20 e 28 DAE, os
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modelos lineares de primeiro grau ajustaram-se bem aos dados. Porém aos
28 DAE, para a regressao nao foi significativo.

As Figuras 18 e 19 ilustram o modelo ajustado de primeiro grau e seu
respectivo coeficiente de determinacdo juntamente com o diagrama de
dispersao dos valores de N foliar em funcao das doses de N aplicadas na
semeadura, aos 05 e 20 DAE, para o experimento 2, respectivamente.

« Valor observado de N foliar ¢ Valor Médio de N foliar

8.0
7,5 ¢
2 ‘ ;
: 7,0 T * ¢
8 , .
S 65 * =
- N foliar= 1 51E2N + 6,5445
6,0 R?=0,9739 T
5,5 T T T T
0 10 20 30 40 50

Doses de N na semeadura (kg ha'1)

Figura 18. Modelo linear de primeiro grau ajustado para os valores de N
foliar com as doses de nitrogénio aplicadas na semeadura aos
05 DAE para o experimento 2.

« Valor observado de N foliar ¢ Valor Médio de N foliar

6,0

55 | Nfoliar=2,78E™N + 3,6522 \
< 50 | R®=0,9861 . _»
S *
S 45 | +
3 /
; 4,0 V $ ¢

3,5

3,0 T T T T

0 10 20 30 40 50

Doses de N na semeadura (kg ha'1)

Figura 19. Modelo linear de primeiro grau ajustado para os valores de N
foliar com as doses de nitrogénio aplicadas na semeadura aos
20 DAE para o experimento 2.

36



A falta de ajustamento foi significativa ao nivel de 1% de probabilidade
para o modelo linear de primeiro grau ajustado aos 12 DAE, assim
procedeu-se o ajuste de modelos lineares de segundo grau entre doses de N
aplicadas na semeadura e os valores N foliar (Tabela 8).

Tabela 8. Resultados da andlise de variancia do teste F para falta de
ajustamento do modelo linear de segundo grau entre valores de
N foliar e doses de N aplicados na semeadura aos 12 DAE para
0 experimento 2

Teste F
Falta de Ajuste Regresséo

Epocas estudadas

12 DAE 1,77 160,16**

" significativo ao nivel de 1% de probabilidade; ™*: ndo significativo ao nivel de 5% de
probabilidade; N foliar: andlise do teor de nitrogénio nas folhas.

A Figura 20 ilustra o modelo ajustado de segundo grau e seu
respectivo coeficiente de determinacdao juntamente com o diagrama de
dispersao dos valores de N foliar em fungcédo das doses de N aplicadas na

semeadura, aos 12 DAE, para o experimento 2.

« Valor observado de N foliar ¢ Valor Médio de N foliar

6,0
55
5,0 1

45
4,0 /
3,5 / N foliar = -7,0E™*N® + 8,05E*N + 3,3435

30 ¢ R? = 0,9889 T
25

N foliar (%)

0 10 20 30 40 50
Doses de N na semeadura (kg ha'1)
Figura 20. Modelo linear de segundo grau ajustado para os valores de N

foliar com as doses de nitrogénio aplicadas na semeadura aos
12 DAE para o experimento 2.

Portanto é possivel concluir, com base nos modelos ilustrados nas
Figuras 17, 18 e 19, que a cultura respondeu significativamente as doses de

N aplicadas antes da adubac¢ao em cobertura.
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4.3.2. Relacao entre valores SPAD e doses de N aplicados na
semeadura
A evolucao dos valores de N foliar para as cinco doses de N aplicadas

na semeadura € ilustrada na Figura 21, para o experimento 1, e Figura 22,
para o experimento 2.

51,00
3.) —e— 20 kg/ha
@ 47,00 - —e— 30 kg/ha
o —e— 40 kg/ha
S 45,00 e —e—50 kg/ha
43,00

19 25
Dias ap6s a emergéncia

Figura 21. Evolugéo dos valores médios de SPAD, aos 19 e 25 DAE no
experimento 1, para as doses de N aplicados na semeadura.

44,00
(] @ 1;':: 0 kg/h
X 40,00 N DS
% : \‘\. —e— 20 kg/ha
g 36,00 - —e— 30 kg/ha
o —e— 40 kg/ha
= 32,00 \/‘ —e— 50 kg/ha

28,00 ‘ ‘

5 12 20 28
Dias ap6s a emergéncia

Figura 22. Evolugao dos valores médios de SPAD, aos 05, 12, 20 e 28 DAE
no experimento 2, para as doses de N aplicados na semeadura.

No experimento 1, os 19 DAE, observa-se que as médias dos valores
SPAD foram préximas. Aos 25 DAE, a média dos valores SPAD teve uma
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tendéncia em aumentar com o acréscimo das doses de N aplicadas na
semeadura, comportamento diferente do encontrado na Figura 15, onde a
média dos valores de N foliar tiveram pouca variagcdo permanecendo
praticamente constantes em relagdo as doses de N aplicadas na semeadura.
Essa diferenga entre o comportamento do N foliar e valores SPAD deve-se
ao fato do teor de clorofila ser influenciado por outros fatores além do N.
Segundo Chapman & Barreto (1997), 50 a 70% do N total das folhas é
integrante de enzimas associadas aos cloroplastos, demonstrando que
apesar da sua importancia, o mesmo, ndo é o Unico responsavel pela
composicao da clorofila.

No experimento 2, aos 5 DAE, observa-se que as médias dos valores
SPAD foram préximas. Aos 12, 20 e 28 DAE, a média dos valores SPAD
teve uma tendéncia em aumentar com o aumento das doses de N aplicadas
na semeadura, principalmente das parcelas que néo receberam adubacéo
para as que foram adubadas.

Os resultados da andlise de regressdo com o teste F para falta de
ajustamento dos modelos lineares de primeiro grau ajustados entre as doses
de N aplicadas na semeadura e os valores SPAD aos 19 e 25 DAE,

experimento 1 sdo apresentados na Tabela 9.

Tabela 9. Resultados da andlise de variancia do teste F para falta de
ajustamento do modelo linear de primeiro grau entre valores de
SPAD e doses de N aplicados na semeadura aos 19 e 25 DAE
para o experimento 1

- Teste F

Epocas estudadas Falta de Ajuste Regresséo
19 DAE 3,06™ 038"
25 DAE 0,08" 25,417

" significativo ao nivel de 1% de probabilidade; ™*: ndo significativo ao nivel de 5% de
probabilidade; N foliar: andlise do teor de nitrogénio nas folhas.

Nas duas datas estudadas no experimento 1, os modelos lineares de
primeiro grau apresentaram-se ndo significativos ao nivel de 5% de
probabilidade no teste para a falta de ajustamento, indicando um bom ajuste
dos modelos aos dados. O teste F da regresséo foi significativo apenas aos
25 DAE para o modelo linear de primeiro grau ajustado dos valores SPAD ao
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nivel de 5% de significancia. Isso indica a existéncia de uma relacdo
funcional entre essas variaveis.

A Figura 23 ilustra 0 modelo ajustado e seu respectivo coeficiente de
determinacao juntamente com o diagrama de dispersdo dos valores SPAD
em funcdo das doses de N aplicadas na semeadura aos 25 para o
experimento 1.

¢ Valor observado SPAD ¢ Valor Médio SPAD
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Figura 23. Modelo linear de primeiro grau ajustado para os valores SPAD
com as doses de nitrogénio aplicadas na semeadura aos 25
DAE para o experimento 1.

Da mesma forma que a observada aos 19 DAE, na relacao entre N
foliar e doses de N, observa-se que houve uma tendéncia linear e crescente
de aumento nos valores médios de SPAD com o aumento das doses de N
aplicadas na semeadura.

Os resultados da andlise de regressdo com o teste F para falta de
ajustamento dos modelos lineares de primeiro grau ajustados entre as doses
de N aplicadas na semeadura e os valores SPAD aos 05, 12, 20 e 28 DAE,
experimento 2 sdo apresentados na Tabela 10.

Aos 05 e 28 DAE, o teste F, os modelos lineares de primeiro grau
apresentaram-se nao significativos ao nivel de 5% de probabilidade no teste
para a falta de ajustamento, indicando um bom ajuste dos modelos aos
dados. Portanto, procedeu-se a analise de variancia dos modelos de

regressao obtidos, onde o teste F da regresséao foi significativo para os dois
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modelos (5 e 28 DAE) ao nivel de significancia. Aos 12 e 20 DAE, os
modelos apresentaram nao significativo para a falta de ajustamento.

Tabela 10. Resultados da andlise de variancia do teste F para falta de
ajustamento do modelo linear de primeiro grau entre valores de

SPAD e doses de N aplicados na semeadura aos 05, 12, 20 e
28 DAE para o experimento 2

) Teste F

Epocas estudadas Falta de Ajuste Regresséo
05 DAE 2,11™ 12,707
12 DAE 32,04
20 DAE 4,86™
28 DAE 0,33" 93,81~

" significativo ao nivel de 1% de probabilidade; ™*: ndo significativo ao nivel de 5% de
probabilidade; N foliar: andlise do teor de nitrogénio nas folhas.

As Figuras 24 e 25 ilustram os modelos ajustados e seus respectivos
coeficientes de determinacado juntamente com os diagramas de dispersao
dos valores SPAD em fungédo das doses de N aplicadas na semeadura aos
05 e 28 DAE, experimento 2, respectivamente.

¢ Valor observado SPAD ¢ Valor Médio SPAD
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Figura 24. Modelo linear de primeiro grau ajustado para os valores SPAD

com as doses de nitrogénio aplicadas na semeadura aos 05
DAE para o experimento 2.
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¢ Valor observado SPAD e Valor Médio SPAD
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Figura 25. Modelo linear de primeiro grau ajustado para os valores SPAD
com as doses de nitrogénio aplicadas na semeadura aos 28
DAE para o experimento 2.

Nas duas datas houve uma tendéncia linear e crescente de aumento
nos valores SPAD com o aumento da doses de N aplicadas na semeadura.
Porém, verifica-se que o coeficiente da regressao aos 28 DAE foi maior que
aos 05 DAE. Isso indica que com o desenvolvimento das plantas a variacao
do teor de clorofila nas plantas apresenta maior incremento para cada
unidade de N aplicado.

A falta de ajustamento foi significativa ao nivel de 1% de probabilidade
para os modelos lineares de primeiro grau ajustados aos 12 e 20 DAE,
assim procedeu-se o ajuste de modelos lineares de segundo grau. Os
resultados da andlise de variancia da regressdo com o teste para falta de
ajustamento dos modelos lineares de segundo grau ajustados entre doses
de N aplicadas na semeadura e valores SPAD, para o experimento 2, aos 12
e 20 DAE sao apresentados na Tabela 11.

Tabela 11. Resultados da andlise de variancia do teste F para falta de
ajustamento do modelo linear de segundo grau entre valores de
N foliar e doses de N aplicados na semeadura aos 12 e 20 DAE
para o experimento 2

- Teste F

Epocas estudadas Falta de Ajuste Regresséo
12 DAE 3,22** 585,30**
50 DAE 0,62" 180,31**

" significativo ao nivel de 1% de probabilidade; ™*: ndo significativo ao nivel de 5% de
probabilidade; N foliar: andlise do teor de nitrogénio nas folhas.
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Aos 12 e 20 DAE, para os modelos lineares de segundo grau
ajustados, a falta de ajustamento foi ndo significativa ao nivel de 5%
probabilidade somente aos 20 DAE. O teste F da regressdo, para este
modelo revelou o efeito significativo das doses de N aplicadas na semeadura
sobre os valores SPAD, mostrando-se significativo ao nivel de 1% de
probabilidade.

As Figuras 26 e 27 ilustram os modelos ajustados de segundo grau e
seus respectivos coeficientes de determinacdo juntamente com o0s
diagramas de dispersdo dos valores SPAD em fungdo das doses de N

aplicadas na semeadura aos 12 e 20 DAE, experimento 2, respectivamente.
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Figura 26. Modelo linear de segundo grau ajustado para os valores SPAD
com as doses de nitrogénio aplicadas na semeadura aos 12
DAE para o experimento 2.
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¢ Valor observado SPAD e Valor Médio SPAD
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Figura 27. Modelo linear de segundo grau ajustado para os valores SPAD
com as doses de nitrogénio aplicadas na semeadura aos 20
DAE para o experimento 2.

Aos 25 DAE, do experimento 1, e aos 28 DAE, do experimento 2, os
modelos ajustados apresentaram-se satisfatorios, verificando a existéncia de
relacdo funcional linear entre as doses de N aplicadas na semeadura e os
valores SPAD.

4.3. Analise de correlacao

4.3.1. Correlacao entre os valores de N foliar e valores SPAD

Na Tabela 12 sdo apresentados os valores dos coeficientes de
correlagao do N foliar com valores SPAD, em todas as épocas de coleta de
dados nos o experimentos 1 e 2.

No experimento 1, foram realizadas trés coletas de dados no campo,
aos 19, 25 e 39 DAE, mas apenas na segunda, aos 25 DAE, a correlagédo
entre SPAD e N foliar ndo foi significativa a 1%. Aos 39 DAE o coeficiente de
correlagdo foi de 0,66. Resultados semelhantes foram encontrados por
Furlani Janior et al. (1996), que encontraram uma correlagéo positiva entre
as leituras do aparelho SPAD, aos 40 DAE, e teores de N nas folhas do
feijoeiro (r = 0,75).
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Tabela 12. Coeficientes de correlacdo entre os teores de N foliar e os
valores SPAD em cada uma das épocas de coleta de dados

Experimentos Epocas Coeficiente de correlagéo
19 DAE -0,34**
1 25 DAE -0,20"™
39 DAE 0,66**
05 DAE 0,26
12 DAE 0,85**
5 20 DAE 0,75**
28 DAE 0,43**
35 DAE 0,40**
57 DAE 0,27**

n

** correlagéo significativa a 1% de probabilidade; ™*: ndo significativo ao nivel de 5% de

probabilidade; N foliar: andlise do teor de nitrogénio nas folhas; valor SPAD: variavel
obtida pelo teor de clorofila SPAD; DAE: dias ap6s a emergéncia.

No experimento 2, foram realizadas seis coletas de dados no campo,
aos 05, 12, 20, 28, 35 e 57 DAE e apenas aos 05 DAE apresentou
correlagdo nao significativa. O N foliar, aos 5 DAE (Figura 16), tendeu a
apresentar os valores mais altos entre as trés coletas antes da adubag@o em
cobertura e menor variagdo em relagdo as doses aplicadas. Essa baixa
variagdo deve-se ao fato da planta ainda ndo ter respondido a aducao
nitrogenada e que o alto valor de N foliar pode ter ocorrido devido ao residuo
de N no solo. Aos 12 DAE, o coeficiente de correlagdo foi o mais alto (0,85).
Resultados parecidos foram encontrados por Furlani Junior et al. (1996) e
Baesso (2005), que encontraram uma correlagao positiva entre as leituras do
aparelho SPAD e os teores de N nas folhas do feijoeiro, com coeficientes de
correlagdo de 0,75 e 0,72, respectivamente. Porém esses autores
encontraram essa correlacado entre 40 e 50 DAE. Para Rosolem (1996), a
adubacéao nitrogenada deve ser realizada de modo que propicie boa nutricao
da planta na época em que ainda é possivel aumentar o niumero de vagens
por planta, ou seja, até o inicio do florescimento por volta dos 20 a 30 DAE.

Assim, a alta correlagdo entre o teor de N foliar e valores SPAD nas
folhas do feijoeiro é de grande importancia para a diagnose precoce de
nitrogénio. Isto possibilita o uso do clorofilémetro portatil, por ser um
aparelho de baixo custo, ter maior praticidade e por garantir tomada de
decisdes em tempo habil, para possiveis adubacdes de N em cobertura, sem

o0 comprometimento da produgéo.
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4.3.2. Correlacao entre os indices de vegetacao e os valores de N

foliar

No experimento 1, foi realizada apenas uma coleta de imagens antes
da adubacdo em cobertura, aos 27 DAE. No experimento 2, foram realizadas
duas coletas de imagens antes da adubacdo em cobertura, aos 19 e 26
DAE. Foi realizada a correlagdo dos indices com os valores de N foliares
obtidos na data mais préxima a coleta das imagens. No experimento 1, os
indices de vegetacdo obtidos das imagens coletadas aos 27 DAE, foram
correlacionados com os valores de N foliar coletados aos 25 DAE. No
experimento 2, os indices de vegetagao obtidos das imagens coletadas aos
19 e 26 DAE, foram correlacionados com os valores de N foliar coletados
aos 20 e 28 DAE, respectivamente. Na Tabela 13 sdo apresentadas as
correlagdes dos indices de vegetacao estudados com o N foliar, para dados
coletados antes da adubacao em cobertura.

As correlagbes entre os teores de N foliar com os indices de
vegetacdo ndo apresentaram resultados significativos, ao nivel de 1% de
probabilidade, para nenhuma das épocas de coleta de dados. A presencga do
solo ainda predominava nessas épocas de coleta de dados. Segundo
Meneses & Madeira Netto (2001) a radiancia refletida na regidao do
infravermelho proximo, depende tanto da quantidade de folha existentes,
quanto da sua distribuicdo e arranjo no dossel. Resultados diferentes foram
encontrados por Silva Jr. et al. (2008), que estudando a correlacao entre
indices de vegetacdao e N foliar na forrageira, encontraram coeficiente de
correlagdo acima de 83%, entre o GNDVI e N foliar, sendo que este se

mostrou mais eficiente do que o NDVI e o SAVI nas trés épocas estudadas.
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Tabela 13. Correlacdo dos indices de vegetacdo com doses aplicadas na
semeadura e com N foliar, para o experimento 1 e 2.

N foliar

indices de vegetacdo  Experimento 1 Experimento 2
25 DAE 20 DAE 28 DAE
NDVI -0,06 " 0,13 -0,09"™
GNDVI -0,05" 0,13 -0,09"™
SAVlp 25 -0,06 " 0,13" -0,09"
SAVI2y 5 -0,06 " 0,13" -0,09"
SAVli -0,06 " 0,13" -0,09"
WRDVly 05 0,02 0,16 -0,06 "
WRDVIy 1 -0,01" 0,16 -0,07"
WRDVIg » -0,03 " 0,15 -0,07"

** correlagéo significativa a 1% de probabilidade; ™*: ndo significativo ao nivel de 5% de

probabilidade. NDVI: indice de vegetagdo da diferenga normalizado; GNDVI: indice de
vegetacdo da diferenga do verde normalizado; SAVI: indice de vegetacao do ajuste do solo;
WRDVI: indice de vegetagéo da larga escala dindmica.

Nas duas datas havia presenca de solo exposto nas entrelinhas
(Figuras 9 e 10), portanto eram esperadas respostas diferentes,
principalmente nos indices que utilizam combinag¢des de bandas diferentes.
Segundo Epiphanio & Huete (1995), o NDVI é mais sensivel ao vermelho
que ao infravermelho e uma maior presenca de solo causa um aumento da
reflectancia no vermelho fazendo com que o NDVI apresente valores mais
baixos, ja que o vermelho € subtraendo do numerador (IV - Vm) na equagéao
2. Para Gitelson et al. (1996), o GNDVI tem uma escala dindmica mais larga
do que o NDVI e é, na média, ao menos cinco vezes mais sensivel a
concentragao de clorofila. Segundo Huete (1988), o SAVI foi proposto para
amenizar essa influéncia do solo, baseando-se no principio de que a curva
de vegetacao tende a aproximar-se da curva de solo para baixas densidades
de vegetacao (L=1), passando por uma mistura de respostas espectrais para
densidades médias (L=0,5) e quase nenhuma influéncia do solo para
densidades altas de vegetacao (L=0,25).

O valor de um pixel sofre influéncia de vérios fatores, como tipo de
sensor utilizado, tipo de cena a ser imageada e iluminagdo. No presente
trabalho, a resposta dos valores dos pixels pode ter sido influenciada pela
presenca de solo, exposto nas entrelinhas na fase inicial de desenvolvimento
da cultura, pela falta de calibracdo das cameras e pela iluminagdo. Como ja
mencionado anteriormente, as imagens foram obtidas entre 10 e 14 horas
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em condi¢des de céu aberto. Porém a intensidade da radiagéo incidente ndo
pode ser controlada, jA que a mesma quando penetra na atmosfera sofre
atenuagdes causadas por reflexdo, espalhamento e absorgdo pelos
constituintes atmosféricos (gases e agua), por particulas dispersas e nuvens
(Moreira, 2005). Portanto, acredita-se que o comportamento semelhante dos
oito indices de vegetacdo extraidos das imagens coletadas ao longo dos
DAE, Figuras 28 e 29, foram influenciados pela combinacao de fatores como
a iluminacao, presenca de solo e falta de calibragdo das cameras,

ocasionando em indices de vegetacao altamente correlacionados.
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Figura 28. Valores médios dos indices de vegetacdo (IV). NDVI: IV da
diferenca normalizada; GNDVI: IV da diferenca do verde
normalizado; SAVI: IV do ajuste do solo; WRDVI: IV da larga
escala dinamica, aos 27, 41 e 64 DAE (dias ap6s a emergéncia)
nao experimento 1.
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Figura 29. Valores médios dos indices de vegetacdo NDVI: IV da diferenca
normalizado; GNDVI: IV da diferenca do verde normalizado;
SAVI: IV do ajuste do solo; WRDVI: IV da larga escala dinamica,
aos 19, 26, 33, 49, 56 e 68 DAE (dias apds a emergéncia) no
experimento 2

Os coeficientes de correlagdo entre os indices de vegetacdo séo

apresentados nas Tabelas 14 a 16 para o experimento 1 e nas Tabelas 17 a

22 para o experimento 2.

Tabela 14. Matriz de correlagdo entre os indices de vegetacdo estudados
aos 27 DAE no experimento 1

NDVI

GNDVI SAVlgzs SAVlps SAVl;, WRDViges WRDVIg

GNDVI  0,99**
SAVlpos 1,00**
SAVI2¢5 0,86**

SAVli, 0,79*

WRDVlpes 0,90**
WRDVlp s 0,96**
WRDVlp, 0,98**

0,99**
0,88™*
0,81**
0,91**
0,96™*
0,98™

0,86™*
0,79**
0,90**
0,96™*
0,98™

0,99**
0,80**
0,84**
0,86

0,73**
0,77**  0,99**
0,78 097" 0,99™*
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Tabela 15. Matriz de correlacdo entre os indices de vegetacdo estudados
aos 41 DAE no experimento 1
NDVI GNDVI SAVlpps SAVlps SAVIig WRDVlpos WRDVIp 1
GNDVI  0,99*
SAVlps 1,00 0,99**
SAVI2ys 0,48 0,52** 0,48*
SAVly, 0,43 0,47 0,43 1,00*
WRDVlpes 0,50** 0,51** 0,49** 0,30** 0,28**
WRDVIy 4 0,74** 0,74** 0,73** 0,41** 0,37* 0,95**
WRDVly>, 0,90 0,90** 0,89* 0,46 042* 0,83** 0,96
Tabela 16. Matriz de correlagdo entre os indices de vegetacdo estudados
aos 64 DAE no experimento 1
NDVI GNDVI SAVlp2s SAVlgs SAVIig WRDVlpos WRDVIp 1
GNDVI  1,00**
SAVlps 0,91** 0,90**
SAVI2ys 0,78** 0,79** 0,84™
SAVly, 0,72** 0,73** 0,77** 0,99**
WRDVlpes 0,86** 0,86** 0,80 0,71** 0,66**
WRDVIps 0,95** 0,95** 0,87 0,77** 0,71** 0,98**
WRDVlp, 0,98** 0,98** 0,90 0,79** 0,73** 0,94** 0,99**
Tabela 17. Matriz de correlacdo entre os indices de vegetacdo estudados
aos 19 DAE no experimento 2
NDVI GNDVI SAVlpos SAVips SAVlio WRDVlgos WRDVIg +
GNDVI  0,99*
SAVlps 1,00 0,99**
SAVlip, 0,99** 0,97** 0,99**
SAVl,, 0,98* 0,96** 0,98 1,00**
WRDVlges 0,99** 0,97** 0,99** 0,98** 0,97**
WRDVIlp+ 0,99** 0,97** 0,99** 0,98** 0,98** 1,00™*
WRDVlp, 1,00 0,98** 1,00 0,99** 0,98** 1,00™* 1,00™*
Tabela 18. Matriz de correlacdo entre os indices de vegetacdo estudados
aos 26 DAE no experimento 2
NDVI GNDVI SAVlpps SAVlps SAVIig WRDVlpos WRDVIp 1
GNDVI  0,99**
SAVlps 1,00 0,99**
SAVI2y5s 0,99** 0,98** 0,99**
SAVly, 0,97** 0,97** 0,97* 1,00**
WRDVlgs 0,99** 0,97** 0,99** 0,97** 0,96**
WRDVlp+ 0,99** 0,97** 0,99** 0,98 0,96** 1,00**
WRDVlp» 0,99** 0,98** 0,99** 0,98 0,97** 1,00** 1,00**
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Tabela 19. Matriz

de correlagdo entre os indices de vegetacao
aos 33 DAE no experimento 2

estudados

NDVI GNDVI SAVlpos SAVips SAVlio WRDVlges WRDVIg 4
GNDVI  1,00**
SAVlps 1,00 1,00**
SAVI2y5 1,00 0,99** 1,00™
SAVlip, 0,99** 0,99** 0,99* 1,00**
WRDVlges 0,99** 0,98** 0,99** 0,99** 0,99**
WRDVIly+ 0,99** 0,99** 0,99** 0,99** 0,99** 1,00™*
WRDVly, 1,00 0,99** 1,00 0,99** 0,99** 1,00™* 1,00™*
Tabela 20. Matriz de correlagdo entre os indices de vegetacdo estudados
aos 49 DAE no experimento 2
NDVI GNDVI SAVlpos SAVlps SAVIig WRDVlpos WRDVIp 1
GNDVI  1,00**
SAVlpos 1,00 1,00**
SAVI2ys 0,96** 0,96** 0,96**
SAVly, 0,93 0,93** 0,93** 1,00**
WRDVlpes 0,97** 0,98** 0,97** 0,94** 0,92**
WRDVIys 0,98** 0,99** 0,98** 0,95** 0,92** 1,00**
WRDVlp, 0,99** 1,00 0,99** 0,96** 0,93** 0,99** 1,00**
Tabela 21. Matriz de correlacdo entre os indices de vegetacdo estudados
aos 56 DAE no experimento 2
NDVI GNDVI SAVlpos SAVlps SAVIio WRDVlyos WRDVlp 1
GNDVI  0,99**
SAVlps 1,00 0,99**
SAVI2y5 0,96** 0,95** 0,96™
SAVly, 0,93 0,93** 0,93 1,00**
WRDVlpes 0,98** 0,99** 0,98** 0,95 0,92**
WRDVlp+ 0,99** 1,00** 0,99* 0,95 0,92** 1,00™*
WRDVlp, 0,99** 1,00 0,99 0,96** 0,93*" 1,00™* 1,00™*
Tabela 22. Matriz de correlacdo entre os indices de vegetacdo estudados
aos 68 DAE no experimento 2
NDVI GNDVI SAVlpos SAVips SAVlio WRDVlpos WRDVIg 4
GNDVI  0,99**
SAVlpos 1,00 0,99**
SAVI2ys 0,95** 0,93** 0,95*
SAVly, 0,91** 0,89** 0,91* 0,99**
WRDVlg0s 0,98** 0,99** 0,98** 0,93** 0,89**
WRDVIp+ 0,99** 1,00** 0,99** 0,93** 0,89** 1,00**
WRDVlp, 0,99** 1,00 0,99** 0,94** 0,90** 1,00** 1,00**

4.3.3. Correlacao entre indice de vegetacao e produtividade

Nas Tabelas 23 e 24 sao apresentadas as produtividades médias (kg

ha™') do feijoeiro corrigida para a umidade padrao de 13%.
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Tabela 23. Produtividade média (kg ha™) de grdos do feijoeiro em relacéo as
doses de N (kg ha') aplicadas para o experimento 1

N em Cobertura

N na Semeadura 0 20 30 40 60 80
0 1895,57 1958,75 2165,84 2165,50 2408,76 2853,08
20 2396,51 2049,06 2174,05 2384,15 2122,57 2026,56
30 2337,99 2240,91 2439,27 2469,74 2778,65 2780,28
40 2063,77 2506,98 1801,73 2640,95 2417,53 2318,63
50 2440,45 2196,48 2165,67 2350,13 1731,02 2628,89

Tabela 24. Produtividade (kg ha™') de grdos do feijoeiro em relacéo as doses
de N (kg ha™") aplicadas para o experimento 2

N em Cobertura

N na Semeadura 0 20 30 40 60 80
0 1195,94 1519,59 1425,28 2385,17 2170,41 2883,79
20 264476 1367,18 2257,77 2219,41 3030,74 3094,85
30 1304,06 2372,30 2238,78 2333,23 2644,76 2765,97
40 2367,29 2330,41 2413,78 2757,71 3575,87 3408,97
50 2204,84 2388,99 2624,64 3103,29 2971,14 3840,07

No experimento 1, a produtividade minima foi 1.731,02 kg ha™, para
as doses de N aplicadas, 50 kg ha' na semeadura e 60 kg ha' em
cobertura, e a produtividade maxima foi de 2.853,08 kg ha'', para as doses
de N aplicadas, 0 kg ha”' na semeadura e 80 kg ha' em cobertura. A
produtividade do experimento 1, foi afetada pela ocorréncia do mofo-branco
em algumas parcelas do experimento, principalmente nas que receberam as
maiores doses. Segundo Oliveira (2005), uma lavoura de feijao pode sofrer
em meédia perdas de 30% na produgdo com a ocorréncia desta dessa
doenca. Mesmo com a ocorréncia desta doenga a produtividade média foi
de 2.296,98 kg ha™.

No experimento 2, a produtividade minima foi 1.195,94 kg ha' para as
menores doses N aplicadas, ou seja, para as parcelas que nao receberam
adubagao, e a produtividade maxima foi de 3.840,07 kg ha' para as maiores
doses de N aplicadas, 50 kg ha™’ na semeadura e 80 kg ha™ em cobertura. A
produtividade média nesse experimento foi de 2.461,37 kg ha!, maior que a
média nacional (930,0 kg ha™") e a de Minas Gerais (2.302,0 kg ha™') na safra
de inverno 2007 (Conab, 2007/2008). Resultados semelhantes foram
encontrados por Kikuti et al. (2005), que obteve uma produtividade média de

1.863,0 kg ha™' e produtividade maxima com a doses de N de 140 kg ha™.
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No experimento 2, a maxima eficiéncia foi obtida com as doses de N
maiores do que as recomendadas para a cultura do feijao em Minas Gerais.
Considerando o nivel de tecnologia empregado e somente o resultado obtido
com o emprego das maiores doses de N, a produtividade meédia obtida foi
coerente com a prevista por Chagas et al. (1999), para o nivel 4 que foi
acima de 2.500 kg ha' de grdos. Na Tabela 25 sdo apresentados os
valores dos coeficientes de correlagdo dos indices de vegetacdao com a

produtividade para os dois experimentos.

Tabela 25. Correlagdo entre indices de vegetacao e produtividade para os
experimentos 1 e 2

] Produtividade
Indices Experimento 1 Experimento 2

41 DAE 64 DAE 33DAE 49 DAE 56 DAE 68 DAE
NDVI -0,05™ 0,53** 0,69** 0,78** 0,81** 0,84**

GNDVI -0,02™ 0,52 0,70* 0,79** 0,83** 0,85™*
SAVlp 25 -0,06™ 0,54 0,69** 0,78** 0,81** 0,84**
SAVlos -0,06™ 0,54 0,69** 0,78** 0,81** 0,84**
SAVly -0,06™ 0,54 0,69** 0,78** 0,81** 0,84**
WRDVlges 0,10 0,23 0,70* 0,77** 0,84** 0,87**
WRDVIp 4 0,06™ 0,36™* 0,70* 0,78** 0,84** 0,86™*
WRDVIlp, 0,02 0,44 0,70** 0,79** 0,83** 0,86**

** correlagdo significativa a 1% de probabilidade; ™: ndo significativo ao nivel de 5% de

probabilidade. NDVI: indice de vegetagdo da diferenga normalizado; GNDVI: indice de
vegetacdo da diferenga do verde normalizado; SAVI: indice de vegetacao do ajuste do solo;
WRDVI: indice de vegetagao da larga escala dinamica.

Para o experimento 1 foram realizadas duas coletas de imagens apés
a adubacao em cobertura, aos 41 e 64 DAE. Apenas a segunda coleta, aos
64 DAE, teve correlagéo significativa a 1% entre os indices NDVI, GNDVI,
SAVlg 25 SAVlps, SAVIi o WRDVIg1 € WRDVIp» e a produtividade. O maior
coeficiente de correlacdo foi 0,54 para os SAVly 25, SAVlyse SAVI; seguidos
por NDVI e GNDVI que obtiveram coeficientes de correlacao de 0,53 e 0,52,
respectivamente. Se comparado com o segundo experimento esses
coeficientes de correlagao foram baixos, onde uma possivel causa possa ter
sido a ocorréncia do mofo-branco na cultura.

No experimento 2, todos os indices de vegetacdo foram altamente
correlacionados com a produtividade, para as quatro épocas estudadas apds
a adubacao em cobertura (33, 49, 56 e 68 DAE), aumentando com o avango
dos dias. Em todas as épocas estudadas os coeficientes de correlagdo

53



foram significativos a 1%, porém a época mais proxima da colheita (68 DAE)
foi a que obteve os maiores coeficientes de correlagao.

Pontes et al. (2005), trabalhando com indice de vegetagdo para
diferenciagdo de producdo de cana-de-agucar, mostraram que existe
correlacao entre o indice NDVI e a produtividade da cultura de cana-de-
agucar, onde essa correlacao € mais evidente no pico do ciclo vegetativo da
cultura, apos o periodo de chuvas.

Nos dois experimentos, nao houve diferenca entre os oito indices de
vegetacdo estudados e a produtividade. Da mesma forma, quando se
realizou a analise de correlacao entre os indices e o N foliar, acredita-se que
o comportamento semelhante dos oito indices de vegetagao extraidos das
imagens coletadas ao longo dos DAE, possa ter sido influenciado pela falta
de calibragdo da camera e pela iluminagao.

4.4. Discriminagcao de classes de N foliar utilizando indices de
vegetacao

No experimento 1 os valores de N foliar, aos 25 DAE, se
apresentaram acima dos valores considerados satisfatorios para a cultura do
feijao que é de 3,0 a 3,5%. O menor valor de N foliar para esta data foi de
3,8%, agrupando todos os dados na classe alta. Como mencionado
anteriormente, a fertilidade do solo neste caso pode ter influenciado nos
altos valores de N foliar. Portanto, para este experimento, ndo foi possivel
desenvolver um classificador para identificador as classes de N foliar com o
uso dos indices de vegetacdo. Os melhores classificadores para as duas

épocas estudadas no experimento 2 sao apresentados na Tabela 26.

Tabela 26. Melhores classificadores selecionados a partir do maior
coeficiente Kappa aos 20 e 28 DAE do experimento 2,
utilizando como vetor de entrada os indices de vegetacao

Epoca Combinacgéo de indices de Exatidao Coeficiente
vegetacao global Kappa

20 DAE GNDVI; SAVIyo; WDRVIg o5 0,61 0,26* a

28 DAE SAVIO o5, SAVIO 5, SAV|1 0 0,46 0,1 9* a

* Diferente de zero pelo teste Z ao nivel de 5% de probabilidade.

Os coeficientes kappa seguidos de uma mesma letra nao diferiram pelo teste Z a 5% de
probabilidade.

NDVI: indice de vegetagdao da diferenga normalizado; GNDVI: indice de vegetagdo da
diferenga do verde normalizado; SAVI: indice de vegetacdo do ajuste do solo; WRDVI:
indice de vegetagao da larga escala dinamica.
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Os coeficientes Kappa, dos classificadores desenvolvidos com as
combinagdes dos indices de vegetacao, das duas épocas estudadas foram
estatisticamente diferentes de zero, pelo teste Z, ao nivel de 5% de
probabilidade. Com isso obteve uma classificacdo melhor que uma
classificagdo ao acaso. Porém os classificadores aos 20 e 28 DAE
apresentaram um desempenho razoavel e ruim, respectivamente, segundo
os critérios utilizados por Landis & Koch (1977) na avaliagdo dos valores
obtidos de Kappa. No item 4.3.2 foi observado que as correlagdes entre os
teores de N foliar com os indices de vegetacao nao apresentou resultado
significativo, ao nivel de 1% de probabilidade, assim a falta de correlagao
entre essas variaveis pode ter influenciado nos baixos valores dos
coeficientes Kappa. As matrizes de erros dos classificadores para as duas

épocas estudadas sdo apresentadas na Tabela 27 e 28.

Tabela 27. Matriz de erro obtida com os valores das combinagdes dos
indices de vegetacao aos 20 DAE

Valor estimado _ Classes Qe P@dutmdade Erros de incluséo (%)
baixa satisfatoria alta
baixa 4 4 9 76
satisfatoria 1 8 11 60
alta 1 9 43 19
E_rro§ de 33 62 32 Exatidao global =61
omissao (%) Yo

Tabela 28. Matriz de erro obtida com os valores das combinagdes dos
indices de vegetacao aos 28 DAE

Valor estimado _Classes Qe P@dutmdade Erros de incluséo (%)
baixa satisfatoria alta
baixa 14 8 8 53
satisfatoria 12 13 9 62
alta 7 5 14 46
E_rro§ de 58 50 55 Exatidao global =46
omissao (%) Yo

Aos 20 DAE, observa-se que o maior erro de omissao foi para a
classe satisfatoria. Analisando os dados, menos da metade das amostras, 8
de 21, foram atribuidas a classe satisfatoria. Isto significa que amostras, que
na realidade pertenciam a classe satisfatoria tiveram os valores das
combinagdes dos indices de vegetacdo semelhantes aos da classe baixa e

alta. Aos 28 DAE, o maior erro de omissao foi para classe baixa, ou seja,
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58% das amostras foram classificadas fora das classes a que elas realmente
pertenciam.

Nas duas épocas analisadas, a utilizagdo dos indices de vegetagao
como vetor de caracteristica ndo foi Util na discriminagdo das classes de N
foliar, tendo apresentado indice Kappa baixo e erros de omissao e inclusao
altos.

4.5. Discriminacao das classes de N foliar utilizando o medidor de
clorofila SPAD 502

Como no item acima, nao foi possivel desenvolver um classificador
para discriminar classes de N foliar no experimento 1, devido os valores de
N foliar estarem acima dos niveis satisfatérios para a cultura do feijao.

Os classificadores das duas épocas estudadas no experimento 2 sao

apresentados na Tabela 29.

Tabela 29. Valores da exatidao global e coeficiente Kappa aos 20 e 28 DAE
do experimento 2 utilizando como vetor de entrada os valores

SPAD
Epoca Exatidao global Coeficiente Kappa
20 DAE 0,73 0,45* a
28 DAE 0,83 0,75* b

* Diferente de zero pelo teste Z ao nivel de 5% de probabilidade.
Os coeficientes kappa seguidos de uma mesma letra ndo diferiram pelo teste Z a 5% de
probabilidade.

Os coeficientes Kappa, dos classificadores desenvolvidos com valores
SPAD, das duas épocas estudadas foram estatisticamente diferentes de
zero, pelo teste Z, ao nivel de 5% de probabilidade. Os valores dos
coeficientes Kappa, nas duas épocas, foram melhores que uma classificagao
ao acaso. Apesar da correlacdo entre valores SPAD e N foliar aos 20 DAE
(75%) ter sido maior que aos 28 DAE (43%), nesta data o coeficiente Kappa
foi maior e diferente estatisticamente do coeficiente Kappa obtido aos 20
DAE. Os classificadores aos 20 e 28 DAE apresentaram um desempenho
bom e muito bom, respectivamente, segundo Landis & Koch (1977). As
matrizes de erros dos classificadores para as duas épocas estudadas sao

apresentadas na Tabela 30 e 31.
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Tabela 30. Matriz de erro obtida com os valores de SPAD aos 20 DAE

Valor estimado _ Classes c_ie Pr,o'dutividade Erros de inclusdo
baixa satisfatéria alta (%)
baixa 4 11 4 86
satisfatoria 0 6 3 33
alta 2 4 56 10
Erros de omissao Exatidao global =
(%) 33 71 11 239,

Tabela 31. Matriz de erro obtida com os valores de SPAD aos 28 DAE

Valor estimado

Classes de Produtividade

Erros de inclusao

baixa satisfatéria alta (%)
baixa 28 0 0 0
satisfatéria 4 26 11 37
alta 0 0 21 0
Erros de omissao Exatidao global =
(%) 13 0 34 83 %

Mesmo tendo uma classificagdo considerada boa, aos 20 DAE, os

erros de omissao, na classe satisfatéria, e inclusdo, na classe baixa, foram
altos. O que nao aconteceu aos 28 DAE, onde nessa época nao houve
nenhum erro de omissao, na classe média, e nenhum erro de inclusdo nas
classes baixa e alta, justificando, assim, uma classificagdo muito boa
realizada pelo algoritmo.

Com isso, o uso das leituras do clorofildbmetro, como vetor de entrada
no classificador, foi eficiente na discriminacao das classes de N foliar aos 28
DAE. Possibilitando a diagnose precoce de N, de uma forma ndo destrutiva,
rapida e eficaz, para possiveis recomendagdes de adubagbées de N em
cobertura.

4.6. Comparacao entre os indices de vegetacao e o clorofilometro
portatil na discriminacao de classes de N foliar

Os coeficientes Kappa dos classificadores desenvolvidos aos 20 e 28
DAE para valores de indices de vegetacdo e para os valores SPAD sao
comparados na Tabela 32.
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Tabela 32. Resultado do desempenho de classificagdo com as melhores
combinacdes de indices de vegetacao e com os valores SPAD

DAE Indices de vegetacao Valores SPAD
20 0,26 a 0,45 a
28 0,19 a 0,75 b

Os coeficientes kappa seguidos de uma mesma letra nao diferem na linha pelo teste Z a
5% de probabilidade. Combinacgao de indices aos 20 DAE (GNDVI; SAVI, o; WDRVIgs5) €
aos 28 DAE (SAVIgs; SAVIgs; SAVI, ).

Aos 28 DAE o resultado da classificagao, utilizando como vetor de
entrada a combinacdo dos indices de vegetacdo, foi estatisticamente
diferente daquela realizada com os valores de SPAD. O maior valor de
Kappa observado foi aos 28 DAE utilizando os valores de SPAD como vetor
de entrada. Segundo Meneses & Madeira Netto (2001) a radiancia refletida
na regidao do infravermelho préximo, depende tanto da quantidade de folha
existentes, quanto da sua distribuicdo e arranjo no dossel.

O baixo indice de area foliar dificulta da discriminacao de diferentes
classes de N foliar, principalmente quando utiliza a banda do infravermelho
proximo que, segundo Meneses & Madeira Netto (2001), a radiancia refletida
nesta banda, depende tanto da quantidade de folha existentes, quanto da
sua distribuicdo e arranjo no dossel. O mesmo n&o acontece com os valores
de SPAD que nao depende somente da intensidade da cor verde da folha,
obtida por meio da quantidade de luz de comprimentos de onda na regido do

vermelho e do infravermelho préximo transmitidas pela folha.

4.7. Desenvolvimento e avaliacao dos classificadores na discriminacao
de classes de produtividade

Os melhores classificadores de produtividade para duas épocas
estudadas no experimento 1 sdo apresentados na Tabela 33.

Tabela 33. Melhores classificadores selecionados a partir do maior
coeficiente Kappa, aos 41 e 64 DAE do experimento 1,
utilizando como vetor de entrada os indices de vegetacao

Epoca Combinacgéo de indices de Exatidao Coeficiente
vegetacao global Kappa

41 DAE  NDVI; GNDVI; SAVIys; SAVys 0,42 0,14

41 DAE  NDVI; GNDVI; SAVl,s; SAVI; 0,42 0,14

64 DAE  WDRVlo0s; WDRVI, 0,63 0,44*

* Diferente de zero pelo teste Z ao nivel de 5% de probabilidade.

NDVI: indice de vegetagdo da diferenga normalizado; GNDVI: indice de vegetacdo da
diferenga do verde normalizado; SAVI: indice de vegetagdo do ajuste do solo; WRDVI:
indice de vegetagdo da larga escala dinamica.
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O coeficiente Kappa do classificador desenvolvido aos 41 DAE foi
estatisticamente igual a zero, pelo teste Z, a 5% de probabilidade. Isso
equivale dizer que essa classificacdo € estatisticamente igual a uma
classificacdo ao acaso. J& aos 64 DAE, o coeficiente Kappa foi
estatisticamente diferente de zero, pelo teste Z, a 5% de probabilidade,
obtendo uma classificagdo melhor que uma classificagdo ao acaso.

No experimento 1, aos 41 e 64 DAE, os classificadores apresentaram,
segundo critérios propostos por Landis & Koch (1977) para os valores dos
indice kappa, um desempenho ruim e bom, respectivamente. Na andlise de
correlacdo entre indices de vegetacao e produtividade (item 4.2.3), aos 41
DAE, foi observada a falta de correlacao significativa a 1%, podendo, assim,
justificar o desempenho ruim dos classificadores nesta época. Aos 64 DAE
essa correlacdo foi significativa, e para alguns indices de vegetagdo os
coeficientes de correlacdo foram maiores que 50%, justificando o
desempenho do classificador nesta época ser melhor que aos 41 DAE. Para
isso foram combinados apenas dois dos oito indices de vegetacao disponivel
(WDRVly05; WDRVIy ), como vetor de entrada no classificador.

As matrizes de erros dos classificadores para as duas épocas
estudadas, no experimento 1, sdo apresentadas nas Tabelas 34 e 35. Os
dois classificadores selecionados aos 41 DAE apresentaram matrizes de

erros iguais.

Tabela 34. Matriz de erro obtida com os valores dos indices de vegetacao
aos 41 DAE

Valor estimado _Classes dg P_rodutividade Erros de incluséo
baixa média alta (%)
baixa 10 10 11 68
média 8 15 10 55
alta 5 8 13 50
Erros de omissao Exatidao global =
(%) 57 55 62 429,
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Tabela 35. Matriz de erro obtida com os valores dos indices de vegetacao
aos 64 DAE

Valor estimado 'Classes de, Rrodutividade Erros de inclusao
baixa média alta (%)
baixa 18 7 2 33
média 4 13 6 43
alta 1 13 26 35
Erros de omissao Exatidao global =
(%) 22 61 34 63 %

Aos 41 DAE, conforme indicado pelo valor o coeficiente Kappa, a
classificagdo néo foi satisfatéria, pois os erros de omissdo e comissdo foram
altos. Verifica-se que embora o coeficiente Kappa aos 64 DAE tenha sido
diferente de zero e recebido uma classificagado boa, os erros de omissao e
comissao também foram altos. Acredita-se que a ocorréncia do mofo-branco
pode ter contribuido nos resultados dos classificadores. Portanto, para este
experimento, a utilizagdo dos indices de vegetacdo como vetor de
caracteristica nao foi util na discriminacao das classes de produtividade.

Os melhores classificadores para as quatro épocas estudadas no
experimento 2 sgao apresentados na Tabela 3.

Tabela 36. Melhores classificadores selecionados a partir do maior
coeficiente Kappa, aos 33, 49, 56 e 68 DAE do experimento 2,
utilizando como vetor de entrada os indices de vegetacao

Epoca Combinacao de indices de Exatidao Coeficiente
P vegetacao global Kappa
NDVI; GNDVI; SAVI 25; SAVI, o; *
56 DAE WDRVI, 0,82 0,72 b
NDVI; GNDVI; SAVIy25; SAVIgs; "
56 DAE WDRVI, 0,82 0,72 b
68 DAE GNDVI; SAVI, 5; WDRVIy 1; WDRVIg 2 0,79 0,68* ab
68 DAE GNDVI; SAVIys; WDRVIy 1; WDRVIg 2 0,79 0,68* ab
33 DAE NDVI; GNDVI; SAVIgs; SAVI, g; 0,72 0,58 b

WDRV,

* Diferente de zero pelo teste Z ao nivel de 5% de probabilidade.

Os coeficientes kappa seguidos de uma mesma letra ndo diferiram pelo teste Z a 5% de
probabilidade. NDVI: indice de vegetagao da diferenga normalizado; GNDVI: indice de
vegetacao da diferenga do verde normalizado; SAVI: indice de vegetacao do ajuste do solo;
WRDVI: indice de vegetagéo da larga escala dindmica.

Nas quatro épocas estudadas, os coeficientes Kappa, dos

classificadores desenvolvidos com os indices de vegetagdo, foram

estatisticamente diferentes de zero, pelo teste Z, a de 5% de probabilidade.
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Com isso obteve uma classificagdo melhor que uma classificagdo ao acaso.
Segundo critérios propostos por Landis & Koch (1977) para os valores dos
indice Kappa, aos 33 DAE o classificador apresentou um desempenho bom
e aos 49, 56 e 68 DAE os classificadores apresentaram um desempenho
muito bom. O coeficiente Kappa aos 33 DAE diferiu do coeficiente Kappa
aos 49 DAE pelo teste Z ao nivel de 5% de probabilidade. O maior
coeficiente Kappa foi aos 49 DAE (76%), utilizando quatro dos oito indices
de vegetacao. No item 4.3.3, foi verificada a correlacao entre os oito indices
de vegetacao e produtividade, e para as quatro épocas estudadas essas
duas variaveis foram altamente correlacionadas, aumentando ao longo do
desenvolvimento da cultura. Como os coeficientes Kappa néo diferiram
estatisticamente entre si aos 49, 56 e 68 DAE, e todos os classificadores
apresentaram um desempenho muito bom, qualquer uma das trés épocas
analisada poderia ser utilizada na discriminagcao de classes de produtividade.

As matrizes de erros dos classificadores para as quatro épocas
estudadas, no experimento 2, sdo apresentadas nas Tabelas 37 a 40. Os
dois classificadores selecionados aos 56 e 68 DAE apresentaram matrizes
de erros iguais.

Tabela 37. Matriz de erro obtida com os valores dos indices de vegetacao
aos 33 DAE

. Classes de Produtividade Erros de inclusao
Valorestimado | o0 média alta (%)
baixa 16 6 1 30
média 5 19 10 44
alta 0 3 30 9
Erros de omissao Exatidao global =
(%) 24 32 27 72 %

Tabela 38. Matriz de erro obtida com os valores dos indices de vegetacao
aos 49 DAE

. Classes de Produtividade Erros de inclusao
Valorestimado | o0 média alta (%)
baixa 17 4 0 19
média 4 22 4 27
alta 0 2 37 5
Erros de omissao Exatidao global =
(%) 19 21 9 84 %
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Tabela 39. Matriz de erro obtida com os valores dos indices de vegetacao
aos 56 DAE

Valor estimado 'Classes de, Rrodutividade Erros de incluséo
baixa média alta (%)
baixa 19 5 0 21
média 2 19 5 27
alta 0 4 36 10
Erros de omissao Exatidao global =
(%) 9 32 12 82 %

Tabela 40. Matriz de erro obtida com os valores dos indices de vegetacao
aos 68 DAE

Valor estimado _Classes dq P_rodutividade Erros de inclusao
baixa média alta (%)
baixa 15 5 0 25
média 6 19 8 42
alta 0 4 33 11
Erros de omisséo Exatidao global =
(%) 29 32 20 79 %

Acredita-se que aos 33 DAE a cultura ainda nao havia respondido
totalmente a primeira parcela e a dose Unica de N aplicado em cobertura, o
que pode ter contribuido para uma classificacao pior que as demais. Aos 56
e 68 DAE, o classificador discriminou muito bem a classe baixa da classe
alta, pois nenhuma observacdo da classe baixa foi classificada como da
classe alta e vice-versa. Conclusao similar é valida aos 49 DAE, porém com
erros de omissao e inclusdo menores em relagdo aos outros dias, que
garantiu uma melhor classificagcdo em relagao ao coeficiente Kappa (76%).

O desenvolvimento de sistemas capazes de identificar a produtividade
de uma cultura é de grande importancia, pois por meio deste podem ser
gerados mapas de produtividade, considerados por muitos pesquisadores
como sendo uma parte essencial da agricultura de precisdo. Os mapas de
produtividade podem indicar a localizacao de areas criticas em termos de
rentabilidade, auxiliando na identificacdo dos fatores que estdo limitando a
produtividade.

4.8. Avaliacao da combinacao dos indices de vegetacao

O numero de indices de vegetacdo combinados e sua freqiiéncia nos

classificadores cujos coeficientes Kappa néo diferiram do maior valor
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observado e foram maior que zero sado apresentados na Tabela 41
(experimento 1) e Tabela 42 (experimento 2).

No primeiro experimento ndo foi utilizado as imagens coletas aos 27
DAE, pois o N foliar nesta época estava acima dos niveis considerados
satisfatério. Nos dois experimentos o numero de classificadores
selecionados foram altos. Aos 49 DAE, foi a época que selecionou o menor
namero de classificadores (99) dentre todas as épocas estudadas. No
experimento 1, aos 64 DAE, classificadores univariados ndo foram
selecionados.

Tabela 41. Numero de indices de vegetacdo combinados e sua frequiéncia
nos classificadores no qual os coeficientes Kappa néao deferiram
do maior valor observado nas trés épocas de aquisicao de
imagens no experimento 1

Numero de indices FreqUéncia de Ocorréncia
combinados 41 DAE 64 DAE
1 3 0
2 19 12
3 52 44
4 67 67
5 50 56
6 23 28
7 8 8
8 1 1
Total de classificadores 223 216

Tabela 42. Numero de indices de vegetacdo combinados e sua freqUéncia
nos classificadores no qual os coeficientes Kappa nao deferiram
do maior valor observado nas seis épocas de aquisicao de
imagens no experimento 2

Numero de Frequéncia de Ocorréncia
indices 20 28 33 49 56 68
combinados DAE DAE DAE DAE DAE DAE
1 8 4 1 0 5 8
2 19 26 10 0 12 28
3 46 47 42 6 22 54
4 65 40 64 26 60 69
5 55 53 43 34 52 56
6 28 28 26 24 28 28
7 4 7 8 8 8 8
8 0 1 1 1 1 1
Total de 225 206 195 99 188 252
classificadores
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No experimento 2, aos 49 DAE, ndo foram selecionados
classificadores univariados e nem classificadores que utilizam a combinagao
de dois indices de vegetacdo. Com excecao dos indices coletados aos 20,
as demais épocas incluiram a combinagdo de oito indices de vegetagao
entre os melhores classificadores. Sena Jr. (2005) encontrou grande numero
de classificadores que nao diferiram do maior valor de Kappa obtido,
utilizando todas as possiveis combinagdes de nove indices. Com isso ele
concluiu que a utilizagdo de mais de um indice € importante, devido ao efeito
conjunto das variaveis. De modo geral os maiores coeficientes Kappa dos
classificadores selecionados, foram os que utilizaram mais de um indice
combinados.

As Figuras 29 e 30 ilustram as freqiéncia de ocorréncia dos
coeficientes Kappa observados entre os classificadores selecionados aos 41
e 64 DAE (experimento 1), respectivamente.
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Figura 29. Frequéncia de ocorréncia dos coeficientes kappa entre os
melhores classificadores selecionados aos 41 DAE, experimento
1.
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Figura 30. Frequéncia de ocorréncia dos coeficientes kappa entre os
melhores  classificadores selecionados aos 64 DAE,
experimento 1.

Aos 41 DAE a faixa dos coeficientes Kappa selecionados foi de 0 a
0,14. J4 aos 64 DAE a faixa dos coeficientes kappa dos classificadores
selecionados foi de 0,25 a 0,45, mostrando-se mais favoravel a classificagao
do aos 41 DAE para o experimento 1.

As Figuras 31, 32, 33, 34, 35 e 36 ilustram as frequéncias de
ocorréncia dos coeficientes Kappa observados entre os classificadores
selecionados aos 19, 26, 33, 49, 56 e 68 DAE (sexperimento 2),

respectivamente.
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Figura 31. Frequéncia de ocorréncia dos coeficientes kappa entre os
melhores classificadores selecionados aos 19 DAE, experimento
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Figura 32. Frequéncia de ocorréncia dos coeficientes kappa entre os
melhores classificadores selecionados aos 26 DAE, experimento
2.
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Figura 33. Freqiéncia de ocorréncia dos coeficientes kappa entre os

melhores classificadores selecionados aos 33 DAE,
experimento 2.
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Figura 34. Frequéncia de ocorréncia dos coeficientes kappa entre os
melhores classificadores selecionados aos 49 DAE, experimento
2.
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Figura 35. FreqUéncia de ocorréncia dos coeficientes kappa entre os
melhores  classificadores selecionados aos 56 DAE,
experimento 2.
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Figura 36. Frequéncia de ocorréncia dos coeficientes kappa entre os

melhores classificadores selecionados aos 68 DAE,
experimento 2.
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As Figuras 31 e 32 ilustram a frequéncia de ocorréncia dos
coeficientes Kappa nos classificadores desenvolvidos para discriminar
classes de N foliar, por meio de indices de vegetacdo. Aos 20 DAE a faixa
dos coeficientes kappa selecionados foi de 0,04 a 0,26. Enquanto aos 28
DAE a faixa dos coeficientes kappa dos classificadores selecionados foi de 0
a0,19.

As Figuras 34, 35, 36 e 37 ilustram a frequiiéncia de ocorréncia dos
coeficientes Kappa nos classificadores desenvolvidos para discriminar
classes de produtividade, por meio de indices de vegetacdo. Em todas as
quatro épocas estudadas os valores dos coeficientes Kappa foram acima de
zero, ou seja, os classificadores se comportaram melhor que uma
classificagdo ao acaso, mostrando, assim, que os classificadores nesse

experimento foram mais eficientes do que no experimento 1.
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5. CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo geral avaliar a discriminacao de
classes de nitrogénio foliar, a partir de indices de vegetagdo e medidor de
clorofila SPAD 502, e classes de produtividade do feijoeiro, a partir de
indices de vegetacao. Foram feitos dois experimentos em épocas diferentes
(“seca” e “inverno” de 2007) com uso de irrigacdo por aspersao
convencional. O delineamento experimental utilizado foi o de blocos
casualizados, com tratamentos distribuidos em esquema fatorial 5 x 6, com
trés repeticoes, totalizando 90 parcelas. Os tratamentos foram constituidos
por cinco doses de nitrogénio (N) (0, 20, 30, 40 e 50 kg ha') aplicadas na
semeadura e seis doses de N (0, 20, 30, 40, 60 e 80 kg ha'') aplicadas em
cobertura, totalizando 30 tratamentos. Foram obtidas imagens em diferentes
fases do desenvolvimento da cultura. O teor de clorofila nas folhas foi
estimado utilizando-se um medidor portatil de clorofila e o teor de N foliar foi
determinado em amostras por meio de andlise laboratorial. Avaliou-se a
relagdo funcional entre as doses de N aplicadas na semeadura, os valores
SPAD e os valores de N foliar. Avaliou-se a correlagéao do valor SPAD com
teor de N foliar e dos indices de vegetagcdo com o teor de N foliar e
produtividade. Os resultados obtidos permitiram as seguintes conclusées:

e Com a utilizagdo do medidor de clorofila SPAD 502 a discriminagéao
entre as doses de N aplicadas na semeadura foi possivel nos dois
experimentos estudadas. No experimento 1 aos 25 DAE e no
experimento 2 aos 28 DAE.

e O valor SPAD correlacionou-se positivamente com o teor de N nas
folhas no feijoeiro. O uso do medidor portatii SPAD 502 pode ser
indicado para identificar N foliar nas folhas do feijoeiro no inicio do

desenvolvimento da cultura.
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Nos dois experimentos, os indices de vegetacao estudados, extraidos
de imagens digitais, ndo correlacionaram com os valores de N foliar.
Nos dois experimentos, os indices de vegetacado correlacionaram
positivamente com a produtividade do feijoeiro. No experimento 2
(“inverno”) a correlagdo foi maior com o avanco dos dias apés a
emergéncia.

A utilizagdo dos indices de vegetagcao néo foi util na discriminagao das
classes de N foliar.

Na discriminagdo das classes de N foliar, os classificadores
desenvolvidos com valores SPAD obtiveram melhores resultados que
os desenvolvidos com os indices de vegetagao.

Os indices de vegetacdao conseguiram discriminar as classes de
produtividade.

A combinagdo de mais de um indice de vegetacdo influenciou de
forma positiva nos valores dos indices Kappa.
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7. APENDICES

Apéndice A
Cédigo-fonte do algoritmo implementado no MATLAB, para recortar as

imagens para representar uma area de 2 x 2 metros.

% ROTINA PARA CORTE DE IMAGENS
% GISLAINE PACHECO TORMEN

clear; clc;

% copie e cole o diretorio de interesse
cd('D:\Gislaine\Gislaine\UFV\Mestrado\IMAGENS_GIZA\Imagens_29_10_07")
B=3; %Bloco

N=[0 20 30 40 60 80]; %doses de N em cobertura

for i=N %numeros de amostras
I=strcat('0_",num2str(i),’_',num2str(B),-Q.bmp");
I1=imread(l);
12=11(88:232,48:192,:);
RGB=strcat('0_',num2str(i),"_',num2str(B),-RGB.bmp');
imwrite(12,RGB)

end

for i=N %numeros de amostras
I=strcat('20_',num2str(i)," ',;num2str(B),-Q.bomp’);
I1=imread(l);
12=11(88:232,48:192,:);
RGB=strcat('20_',num2str(i),"_',num2str(B),-RGB.bmp");
imwrite(12,RGB)

end

for i=N %numeros de amostras
I=strcat('30_',num2str(i)," ',num2str(B),-Q.bomp’);
I1=imread(l);
12=11(88:232,48:192,:);
RGB=strcat('30_',num2str(i),’_',num2str(B),'-RGB.bmp');
imwrite(12,RGB)

end

for i=N %numeros de amostras
I=strcat('40_',num2str(i),'"_',num2str(B),-Q.omp");
I1=imread(l);
12=11(88:232,48:192,:);
RGB=strcat('40_',num2str(i),’_',num2str(B),'-RGB.bmp');
imwrite(12,RGB)

end
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for i=N %numeros de amostras
I=strcat('50_',num2str(i),'"_',num2str(B),-Q.omp’);
I1=imread(l);
12=11(88:232,48:192,:);
RGB=strcat('50_',num2str(i),’_',num2str(B),'-RGB.bmp');
imwrite(12,RGB)

end

for i=N %numeros de amostras
I=strcat('0_",num2str(i),"_',num2str(B),"-L.omp’);
I1=imread(l);
12=11(88:232,48:192,:);
RGB=strcat('0_',num2str(i),"_',num2str(B),-IR.bmp');
imwrite(12,RGB)

end

for i=N %numeros de amostras
I=strcat('20_',num2str(i),'" ',num2str(B),"-L.bmp’);
I1=imread(l);
12=11(88:232,48:192,:);
RGB=strcat('20_',num2str(i),"_',num2str(B),-IR.omp’");
imwrite(12,RGB)

end

for i=N %numeros de amostras
I=strcat('30_",num2str(i),"_',num2str(B),"-L.omp");
I1=imread(l);
12=11(88:232,48:192,:);
RGB=strcat('30_',num2str(i),"_',num2str(B),-IR.omp’");
imwrite(12,RGB)

end

for i=N %numeros de amostras
I=strcat('40_',num2str(i)," ',num2str(B),"-L.bmp’);
I1=imread(l);
12=11(88:232,48:192,:);
RGB=strcat('40_',num2str(i),"_',num2str(B),-IR.omp’);
imwrite(12,RGB)

end

for i=N %numeros de amostras
I=strcat('50_",num2str(i),"_',num2str(B),"-L.omp");
I1=imread(l);
12=11(88:232,48:192,:);
RGB=strcat('50_',num2str(i),"_',num2str(B),"-IR.bmp");
imwrite(12,RGB)

end
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Apéndice B
Cédigo-fonte do algoritmo implementado no MATLAB, para calcular aos
indices de vegetacao extraidos das imagens recortadas.

% CALCULO DOS INDICES DOS RECORTES
% GISLAINE PCHECO TORMEN
% NDVI, GNDVI, SAVI E WDRVI

clear; clc;
cd ('D:\usuarios\GISLAINE\Mestrado\Projeto\Indices\Safra 2\Iimagens_10_09_07')
B=3; % Bloco

N=[0 20 30 40 60 80];

for i=N %numeros de amostras
IRGB=strcat('0_',num2str(i)," ',num2str(B),'-RGB.bmp’);
IIR=strcat('0_',num2str(i)," ',num2str(B),-IR.bmp');
I1=imread(IRGB);|2=imread(lIR);
ni=(double(12));r=(double(l1(:,:,1)));g=(double(l1(:,:,2)));

NDVI=((ni-r)./(ni+r)):GNDVI=((ni-g)./(ni+g)):SAVI1 =(((ni-r)./(ni+r+0.25))*1.25):SAVI2=(((ni-
1)./(ni+r+0.5))*1.5);SAVI3=(((ni-r)./(ni+r+1))*2):WDRVI1=(0.05*ni-
r)./(0.05*ni+1);WDRVI2=(0.1*ni-r)./(0.1*ni+r);WDRVI3=(0.2*ni-r)./(0.2*ni+r);

NDVI_M=mean(mean(NDVI));GNDVI_M=mean(mean(GNDVI));SAVI1_M=mean(mean(SAVI
1));SAVI2_M=mean(mean(SAVI2));SAVI3_M=mean(mean(SAVI3));WDRVI1_M=mean(mea
n(WDRVI1));WDRVI2_M=mean(mean(WDRVI2));WDRVI3_M=mean(mean(WDRVI3));
if i==0;
ii=1;

elseif i==20;

ii=2;
elseif i==30;

ii=3;
elseif i==40;

ii=4;
elseif i==60;

ii=5;
else i==80;

ii=6;
end
resp0(1,ii)=NDVI_M;
resp0(2,ii)=GNDVI_| M
resp0(3,ii)=SAVI1_M;
resp0(4,ii)=SAVI2_M;
resp0(5,ii)=SAVI3_M;
resp0(6,ii)=WDRVI1_M;
resp0(7,ii)=WDRVI2_M;
resp0(8,ii)=WDRVI3_M;

end

for i=N %numeros de amostras
IRGB=strcat('20_',num2str(i),"_',num2str(B),'-RGB.bmp');
IIR=strcat('20_",num2str(i),"_',num2str(B),-IR.bmp’);
I11=imread(IRGB);|12=imread(lIR);
ni=(double(12));r=(double(I1(:,:,1)));g=(double(l1(:,:,2)));
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NDVI=((ni-r)./(ni+r));GNDVI=((ni-g)./(ni+g));SAVI1 =(((ni-r)./(ni+r+0.25))*1.25);SAVI2=(((ni-
1)./(ni+r+0.5))*1.5);SAVI3=(((ni-r)./(ni+r+1))*2);WDRVI1 =(0.05*ni-
r)./(0.05*ni+1);WDRVI2=(0.1*ni-r)./(0.1*ni+r); WDRVI3=(0.2*ni-r)./(0.2*ni+r);

NDVI_M=mean(mean(NDVI));GNDVI_M=mean(mean(GNDVI));SAVI1_M=mean(mean(SAVI
1));SAVI2_M=mean(mean(SAVI2));SAVI3_M=mean(mean(SAVI3));WDRVI1_M=mean(mea
n(WDRVI1));WDRVI2_M=mean(mean(WDRVI2));WDRVI3_M=mean(mean(WDRVI3));
if i==0;
ii=1;

elseif i==20;

ii=2;
elseif i==30;

ii=3;
elseif i==40;

ii=4;
elseif i==60;

ii=5;
else i==80;

ii=6;
end
resp20(1,ii)=NDVI_M;
resp20(2, ||)=GNDVI_M
resp20(3,ii)=SAVI1_M;
resp20(4,ii)=SAVI2_M;
resp20(5,ii)=SAVI3_M;
resp20(6,ii)=WDRVI1_M;
resp20(7,i)=WDRVI2_M;
resp20(8,ii)=WDRVI3_M;

end

for i=N %numeros de amostras
IRGB=strcat('30_',num2str(i),’_',num2str(B),'-RGB.bmp');
IIR=strcat('30_",num2str(i),"_',num2str(B),-IR.bmp’);
I11=imread(IRGB);|12=imread(lIR);
ni=(double(12));r=(double(I1(:,:,1)));g=(double(I1(:,:,2)));

NDVI=((ni-r)./(ni+r));GNDVI=((ni-g)./(ni+q));SAVI1=(((ni-r)./(ni+r+0.25))*1.25);SAVI2=(((ni-
r)./(ni+r+0.5))*1.5);SAVI3=(((ni-r)./(ni+r+1))*2);WDRVI1=(0.05"ni-
r)./(0.05*ni+r);WDRVI2=(0.1*ni-r)./(0.1*ni+r);WDRVI3=(0.2*ni-r)./(0.2*ni+r);

NDVI_M=mean(mean(NDVI));GNDVI_M=mean(mean(GNDVI));SAVI1_M=mean(mean(SAVI
1));SAVI2_M=mean(mean(SAVI2));SAVI3_M=mean(mean(SAVI3));WDRVI1_M=mean(mea
n(WDRVI1));WDRVI2_M=mean(mean(WDRVI2));WDRVI3_M=mean(mean(WDRVI3));
if i==0;
ii=1;
elseif i==20;
ii=2;
elseif i==30;
ii=3;
elseif i==40;
ii=4;
elseif i==60;
ii=5;
else i==80;
ii=6;
end
resp30
resp30
resp30
resp30

NDVI_M;
GNDVI_M;
SAVI1_M;
SAVI2_M;

3

3

’
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’

81



resp30(5,ii)=SAVI3_M;

resp30(6,i))=WDRVI1_M;

resp30(7,i)=WDRVI2_M;

resp30(8,ii)=WDRVI3_M;
end

for i=N %numeros de amostras
IRGB=strcat('40_',num2str(i),’ ',num2str(B),-RGB.bmp");
IIR=strcat('40_",num2str(i)," ' num23tr(B),'-IR.bmp‘);
I11=imread(IRGB);|12=imread(lIR);
ni=(double(12));r=(double(I1(:,:,1)));g=(double(I1(:,:,2)));

NDVI=((ni-r)./(ni+r));GNDVI=((ni-g)./(ni+q));SAVI1=(((ni-r)./(ni+r+0.25))*1.25);SAVI2=(((ni-
r)./(ni+r+0.5))*1.5);SAVI3=(((ni-r)./(ni+r+1))*2);WDRVI1=(0.05"ni-
r)./(0.05*ni+r);WDRVI2=(0.1*ni-r)./(0.1*ni+r);WDRVI3=(0.2*ni-r)./(0.2*ni+r);

NDVI_M=mean(mean(NDVI));GNDVI_M=mean(mean(GNDVI));SAVI1_M=mean(mean(SAVI
1));SAVI2_M=mean(mean(SAVI2));SAVI3_M=mean(mean(SAVI3));WDRVI1_M=mean(mea
n(WDRVI1));WDRVI2_M=mean(mean(WDRVI2));WDRVI3_M=mean(mean(WDRVI3));

if i==0;

elseif i==20;

ii=2;
elseif i==30;

ii=3;
elseif i==40;

ii=4;
elseif i==60;

ii=5;
else i==80;

ii=6;
end
resp40(1,ii)=NDVI_M,;
resp40(2,ii)=GNDVI_M;
resp40(3,ii)=SAVI1_M;
resp40(4,ii)=SAVI2_M;
resp40(5,ii)=SAVI3_M;
resp40(6,ii)=WDRVI1_M;
resp40(7,ii)=WDRVI2_M;
resp40(8,ii)=WDRVI3_M;

end

for i=N %numeros de amostras
IRGB=strcat('50_',num2str(i),’_',num2str(B),-RGB.bmp");
IIR=strcat('50_',num2str(i)," ' num2str( ),"-IR.omp");
I1=imread(IRGB);I2=imread(IIR)
ni=(double(12));r=(double(I1(:,:,1)));g=(double(l1(:,:,2)));

NDVI=((ni-r)./(ni+r)):GNDVI=((ni-g)./(ni+g)):SAVI1 =(((ni-r)./(ni+r+0.25))*1.25):SAVI2=(((ni-
1)./(ni+r+0.5))*1.5);SAVI3=(((ni-r)./(ni+r+1))*2):WDRVI1=(0.05*ni-
)./(0.05*ni+1);WDRVI2=(0.1*ni-r)./(0.1*ni+r);WDRVI3=(0.2*ni-r)./(0.2*ni+r);

NDVI_M=mean(mean(NDVI));GNDVI_M=mean(mean(GNDVI));SAVI1_M=mean(mean(SAVI
1));SAVI2_M=mean(mean(SAVI2));SAVI3_M=mean(mean(SAVI3));WDRVI1_M=mean(mea
n(WDRVI1));WDRVI2_M=mean(mean(WDRVI2));WDRVI3_M=mean(mean(WDRVI3));
if i==0;
ii=1;

elseif i==20;
elseif i==30;
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ii=3;

elseif i==40;

ii=4;
elseif i==60;

ii=5;
else i==80;

ii=6;
end
resp50(1,ii)=NDVI_M,;
resp50(2,ii)=GNDVI_M;
resp50(3,ii)=SAVI1_M;
resp50(4,ii)=SAVI2_M;
resp50(5,ii)=SAVI3_M;
resp50(6,ii)=WDRVI1_M;
resp50(7,ii)=WDRVI2_M;
resp50(8,ii)=WDRVI3_M;

end

resp=[resp0 resp20 resp30 resp40 resp50]
wkiwrite ('i_B3.wk1',resp);

ni=(((ni-min(min(ni)))./(max(max(ni))-(min(min(ni)))))*255); % Reescalonando (0 255)
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Apéndice C
Cédigo-fonte do algoritmo implementado no MATLAB para elaborar e avaliar
classificadores estatisticos com os valores de indices de vegetacdo como
vetor de entrada.

% ALGORITMO PARA ELABORAGAO E AVALIACAO DE CLASSIFICADOR ESTATISTICO
% VALIDAGAO CRUZADA

% CALCULA COMBINAGAO DE INDICES DE VEGETAGAO

% GISLAINE PACHECO TORMEN

% 3 CLASSES

% ADAPTADO DE SENA Jr. (2005)

clear
clc
% carrega os dados
[nomearqg,caminho] = uigetfile(".ixt','Selecione dados de origem');
dados=dIimread(strcat(caminho,nomearq));
parc=dados(:,1);
mat=dados(:,2:size(dados,?2));
% calcula as combinacoes
indices=size(mat,2);
v=[1:indices];
% inicializa a matriz resultados do kappa
res_kappa=zeros(1,size(v,2)+2);
% inicializa o contador de combinacoes
tot_comb=0;
for n=1:indices;
comb=combnk(v,n);
disp(n)
% monta a matriz com a combinacao da vez
for i=1:size(comb,1)
comb_vez=comb(i,:);
tot_comb=tot_comb+1;
for k=1:size(comb_vez,2)
p=comb_vez(k);
mat_vez(:,k)=mat(:,p);
end
mat_erro=zeros(3,3);
% calcula dados para elaboracao do classificador

for nc=1:size(mat_vez,1)
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conta_1=1;
conta_2=1;
conta_3=1;
for c=1:size(mat_vez,1)
if c ~=nc
if parc(c,1)==1;
mat_1(conta_1,:)=mat_vez(c,:);
conta_1=conta_1+1;
elseif parc(c,1)==2;
mat_2(conta_2,:)=mat_vez(c,:);
conta_2=conta_2+1;
elseif parc(c,1)==3;
mat_3(conta_3,:)=mat_vez(c,:);
conta_3=conta_3+1;
end
end
end % c=1:size(mat_vez,1)
% calcula media e matriz de covariancia
med_1=mean(mat_1);
med_2=mean(mat_2);
med_3=mean(mat_3);
cov_1=cov(mat_1);
cov_2=cov(mat_2);
cov_3=cov(mat_3);
Sc=(conta_1-1)*cov_1 + (conta_2-1)*cov_2 + (conta_1-3)*cov_3 ;
Sc=Sc/((conta_1-1) + (conta_2-1) + (conta_3-1) );
% calcula os "d’s"
d1=-0.5*(mat_vez(nc,:)'-med_1")*inv(Sc)*(mat_vez(nc,:)'-med_1')-0.5*log(det(Sc));
d2=-0.5*(mat_vez(nc,:)'-med_2")"*inv(Sc)*(mat_vez(nc,:)'-med_2")-0.5*log(det(Sc));
d3=-0.5*(mat_vez(nc,:)'-med_3")*inv(Sc)*(mat_vez(nc,:)'-med_3')-0.5*log(det(Sc));
% "escolhe" o maior "d"
[dmax,classe]=max([d1;d2;d3]);
% monta a matriz de erros
if parc(nc,1)==1 & classe==
mat_erro(1,1)=mat_erro(1,1)+1;
elseif parc(nc,1)==1 & classe==
mat_erro(1,2)=mat_erro(1,2)+1;
elseif parc(nc,1)==1 & classe==
mat_erro(1,3)=mat_erro(1,3)+1;
elseif parc(nc,1)==2 & classe==1
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mat_erro(2,1)=mat_erro(2,1)+1;
elseif parc(nc,1)==2 & classe==

mat_erro(2,2)=mat_erro(2,2)+1;
elseif parc(nc,1)==2 & classe==

mat_erro(2,3)=mat_erro(2,3)+1;

)
)
)
)
)
elseif parc(nc,1)==3 & classe==1
mat_erro(3,1)=mat_erro(3,1)+1;
elseif parc(nc,1)==3 & classe==
mat_erro(3,2)=mat_erro(3,2)+1;
elseif parc(nc,1)==3 & classe==
mat_erro(3,3)=mat_erro(3,3)+1;
end
% limpa as matrizes da validacao cruzada
clear mat_1 mat_2 mat_3
end % nc=1:size(mat_vez,1)
[kappa,var_kappa]=kappa_certo(mat_erro);
% armazena kappa e var_kappa
res_kappa(tot_comb,1:size(comb_vez,2))=comb_vez;
res_kappa(tot_comb,10)=trace(mat_erro)/sum(sum(mat_erro));
res_kappa(tot_comb,11)=kappa;
res_kappa(tot_comb,12)=var_kappa;
res_kappa(tot_comb,13:15)=mat_erro(1,1:3);
res_kappa(tot_comb,16:18)=mat_erro(2,1:3);
res_kappa(tot_comb,19:21)=mat_erro(3,1:3);
% passa para a proxima combinacao
clear mat_vez
end % i=1:size(comb,1)
end % n=1:indices;
%
nome_salva=(strcat('res_md',nomearq(size(nomearq,2)-8:size(nomearq,2))))
dimwrite(nome_salva,res_kappa,\t');
dimwrite(nome_salva,res_kappa,\t');
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Apéndice D
Cédigo-fonte do algoritmo implementado no MATLAB para calculo do
coeficiente Kappa e variancia do Kappa.

% ALGORITMO PARA CALCULAR INDICE KAPPA
% GISLAINE PACHECO TORMEN
% ADAPTADO DE SENA Jr. (2005)

function [khat,var_k] = kappa_certo(me)

% exatidao global

eg=trace(me)/sum(me(:));

%
exp_a=sum(me,1)*sum(me,2)/sum(sum(sum(me,2)*sum(me,1)));
khat=(eg-exp_a)/(1-exp_a);

%

n=sum(sum(me));

%

mp=sum(me,2)*sum(me,1);

tetal=eg;

teta2=exp_a;

% teta 3= somatorio(me(ii)*(linha_marg(i)+col_marg(i))/n*n
somat3=0;

mg_li=sum(me,2)';

mg_co=sum(me,1);

soma_mg=mg_li+mg_co;

for i=1:size(me)
somat3=somat3+me(i,i)*(soma_mg(1,i));

end

teta3=somat3/n"2;

% tetad=somatorio(me(i,j)*(linha_marg(i)+col_marg(i))*2)/n*3
somat4=0;

for j=1:size(me,1)

for i=1:size(me)
somat4=somat4+me(i,j)*(mg_li(1,j)+mg_co(1,i))"2;
end

end

tetad=somat4/n"3;

% calcula variancia kappa

%

parci=tetal*(1-tetal)/(1-teta2)"2;
parc2=2*(1-tetal)*(2*tetal*teta2-teta3)/(1-teta2)"3;
parc3=(1-teta1)"2*(tetad-4*teta2"2)/(1-teta2)"4;
var_k=(parc1+parc2+parc3)/n;
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Apéndice E
Resultado das analises de solos para os dois experimentos (“seca” e
“Inverno” de 2007). As analises do experimento 1 foi efetuado no laboratorio
de analise de solos de Vigosa Ltda na cidade de Vigosa - MG. As andlises
do experimento 2 foi efetuado no laboratério de andlise de solos da
Universidade Federal de Vigosa (Departamento de solos).

Resultados Analiticos — experimento 1 (“seca”)

Ref. Referéncia do pH P K | Na | Ca®* | Mg* | AP 'L*
Lab Cliente H,O mg/dm° cmolc/dm®
174 | Amostra00-20cm | 4.8 10,8 | 43 07 | 04 | 05 | 363

C(I)C C(%D V| mlisNa| MO |Prem| zn | Fe |Mn|cul| B |S

SB

cmolc/dm® % dag/kg | Mg/L mg/dm®
1,21 ] 1,71 [ 484 [25]29] 1,5 212 [171]116,6] 48 [2,9]0,33 ]

Resultados Analiticos — experimento 2 (“inverno”)

Ref. Referéncia do pH P | K |Na/|cCa | Mg | AP *}M’“

Lab Cliente H,O mg/dm® cmolc/dm®

3955 Amostra 1 5,30 1,3 | 26 0,88 | 0,26 | 0,05 | 3,33

SB C(I)C %%C V |m/|isNa| MO | Prem |zn|Fe|Mn|cCul|B|S
cmolc/dm® % dag/kg [ Mg/L mg/dm’

1,21 ] 1,26 [ 451 [26,8]4,0 25,6 | | | |

pH em agua, KCl e CaCl, — Relagdo 1:2,5

P —Na - K- Fe —2Zn - Mn — Cu — Extrator Mehlich 1
Ca— Mg — Al - Extrator: KCl mol/L

H + Al - Extrator Acetato de calcio 0,5 mol/L — pH 7,0
B — Extrator 4gua quente

S — Extrator — Fosfato monocalcico em acido acético
SB = Soma de Bases Trocaveis

CTC (T) - (Capacidade de troca Catiénica a pH 7,0)
CTC (t) - (Capacidade de troca Cationica Efetiva)

V = Indice de saturagdo de Bases

m = Indice de Saturag&o do Aluminio

ISNa - Indice de Saturagao de Sdodio

Mat. Org. (MO) = C.Org x 1,724 — Walkley — Black

P — rem = Fosforo Remanescente
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Resultados de Andlise Granulométricos — experimento 1 (“seca”)

FC:L‘ Referencia do Cliente Areia Grossa | Areia Fina | Silte | Argila | Classe Textural
1290 3942 9 | 9 | 17 | 65 Muito Argilosa
Resultados de Analise Granulomeétricos — experimento 2 (“inverno”)

IE;L‘ Referencia do Cliente Areia Grossa | Areia Fina | Silte | Argila Classe Textural
1291 3955 6 | 2 | 18 | 74 Muito Argilosa
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