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RESUMO

FERREIRA, Matheus de Paula, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, outubro de 2020.
Geoestatistica e aerofotogrametria aplicadas a selecao de familias de cana-de-acucar.
Orientador: Luiz Alexandre Peternelli. Coorientador: Gérson Rodrigues dos Santos.

Um dos desafios para os programas de melhoramento de cana-de-agucar € a selecdo inicial de
gendtipos. A fertilidade do solo pode influenciar no desenvolvimento das plantas e tem
potencial de afetar essa selecdo, porém a andlise de parametros de fertilidade demanda mais
tempo, mao de obra e gera custos adicionais. Uma possivel alternativa a isto € a utilizac@o de
imagens de campo para explicar as informag¢des do solo. Assim, o objetivo deste trabalho foi
incorporar as informagdes dos atributos do solo, via Geoestatistica e/ou Aerofotogrametria, e
corrigir o ranqueamento das familias de cana-de-agicar com a incorporacao de covaridveis no
modelo de delineamento experimental, e verificar a viabilidade da utilizagdo de imagens RGB
como alternativa a anélise do solo. Neste trabalho foram utilizados dados provenientes de um
experimento com 60 familias no delineamento em blocos casualizados, com quatro repeti¢des,
tendo como varidvel resposta a média de toneladas de colmos por hectare (TCH). Além disso,
na drea do experimento foram coletadas 36 amostras de solo e dois imageamentos realizados
por VANT (veiculo aéreo ndo tripulado). Os dados da anélise de fertilidade foram modelados
via Geoestatistica e incorporados ao modelo de delineamento mediante andlise de covariancia.
As varidveis incorporadas ao modelo foram o indice de saturagdo por aluminio, magnésio,
fosforo, pH e a soma de bases. A inclusdo dessas varidveis influenciou no ranqueamento das
familias demonstrando a sua importancia na selecao durante as fases iniciais do melhoramento
genético, além de possibilitar a criacdo de um mapa de correcao do modelo para as parcelas do
experimento. A partir das imagens RBG foram calculados indices e obtidos os mapas de valor
médio, amplitude e desvio-padrao das unidades experimentais, porém quando comparados ao
mapa de correcdo de médias do modelo proposto nao foi observado grau de concordincia
satisfatorio, indicando assim que imagens RGB ndo foram capazes de substituir os dados
coletados do solo. Com a utilizacdo dos mapas de krigagem dos atributos do solo foi possivel
verificar a nao homogeneidade dos blocos do experimento. Dessa forma, € recomendado fazer
uma investigacdo da qualidade do solo via andlises de fertilidade e Geoestatistica, para entao
corrigir o solo e definir os blocos experimentais corretamente, evitando assim o efeito das
varidveis no ranqueamento das familias. Caso ndo seja realiza esta andlise anteriormente a

implantacao do experimento, apds a colheita da cana-de-aguicar deve-se utilizar as andlises de



fertilidade e Geoestatistica para incluir o efeito do solo no modelo empregado para ranquear as

familias.

Palavras-chave: Imageamento RGB. Variabilidade Espacial. Fertilidade Do Solo.

Ranqueamento De Familias. Saccharum Spp.



ABSTRACT

FERREIRA, Matheus de Paula, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, October, 2020.
Geostatistics and images as alternatives for ranking sugarcane families. Adviser: Luiz
Alexandre Peternelli. Co-adviser: Gérson Rodrigues dos Santos.

One of the obstacles faced by the sugarcane breeding programs is the selection of the first
genotypes. Soil fertility can influence the development of plants and has the potential to affect
the selection of individuals, but incorporating this information requires more time, labor, and
generates additional costs. A possible alternative to the analysis of fertility is the use of field
images to explain the soil information. The objective of this work was to incorporate
information on soil attributes, via Geostatistics and/or Aerophotogrammetry, and to correct the
ranking of sugarcane families with the incorporation of covariables in the experimental design
model, in addition to verifying the feasibility of using RGB images as an alternative to soil
analysis. In this work, data from an experiment with 60 families were used in a randomized
block design, with 4 repetitions, with variable response to the average of tons of stalks per
hectare (TCH). Also, in the experiment area, 36 soil samples were collected and two UAV
(unmanned aerial vehicle) imaging. The data from the fertility analysis were modeled using
Geostatistics and incorporated into the design model through covariance analysis. The variables
incorporated into the model were saturation index for aluminum, magnesium, phosphorus, pH
and sum of bases. The inclusion of these variables influenced the ranking of families,
demonstrating their importance in the selection of families in the early stages of genetic
improvement, in addition to enabling the creation of a model correction map for the
experimental plots. From the RBG images, indexes were calculated and maps of mean value,
amplitude and standard deviation of the experimental units were obtained, however, when
compared to the means correction map of the proposed model, a satisfactory degree of
agreement was not observed, thus indicating that RGB images were unable to replace the data
collected from the soil. Using the kriging maps of the soil attributes it was possible to verify
the inhomogeneity of the experiment blocks. Thus, for future experiments, one must first
investigate the soil quality via fertility and geostatistics analysis, then correct the soil and define
the blocks of the experiments correctly, thus avoiding the effect of variables on the ranking of
families. If such an analysis is not carried out before the experiment is carried out, after the
sugarcane harvest, fertility and geostatistics analysis should be used to include the effect of the

soil in the model used to rank families.
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INTRODUCAO GERAL

1.1. Motivacao

O Brasil é o maior produtor de cana-de-acucar do planeta com drea de plantio de,
aproximadamente, 8.400 mil hectares segundo estimativas da temporada 2020/21. Atualmente
a cana-de-agucar € ligada ao setor de biocombustiveis, com produtos como o etanol e derivados,
e opera numa conjuntura positiva e sustentdvel (CONAB, 2020). Os principais produtos, acticar
e etanol, tem producido média estimada de 35,3 milhdes de toneladas e 29,3 bilhdes de litros
respectivamente (CONAB, 2020). As udltimas décadas apontam para uma tendéncia na
utilizacdo de fontes renovaveis de energia devido a crescente preocupacdo com 0s impactos
ambientais associados aos combustiveis fosseis. Consequentemente, a cana-de-acicar foi
apontada como uma alternativa vidvel na busca de energia limpa e sustentdvel (HOFSETZ e
SILVA, 2012). Quanto ao desenvolvimento de biocombustiveis, o Brasil disputa o comando
tecnoldgico com Alemanha, China e Estados Unidos (Milanez et al. 2015).

Com a adogdo de tecnologias voltadas para o aumento da produtividade, o setor
sucroenergético brasileiro € referéncia mundial, oferendo diversas variedades ao mercado,
sendo o trabalho dos programas de melhoramento genético o maior responsdvel por tal tarefa
(MELO, 2014).

O desenvolvimento de novas variedade genéticas demanda anos de experimentacdo e
estudo da variabilidade genética, pois diferentes gendtipos apresentam particularidades para
caracteristicas de interesse no processo de selecdo. Sdo intrinsecos de cada genoétipo,
propriedades do colmo (modo de perfilhamento, nimero, didmetro, altura) e das folhas (largura
e comprimento). Além disso, fatores ambientais, climéaticos e do préprio experimento podem
exercem influéncia nas caracteristicas observadas. (Santana, 2012).

Em conformidade com Rodrigues (1995), caracteristicas que definem
nimeros de colmos, altura, didmetro de colmos, comprimento e largura de folhas
e a arquitetura da parte aérea, sdo inerentes a cada genétipo, sendo a sua
expressado influenciada pelo clima e pelas praticas culturais

Um dos maiores obstidculos nos programas de melhoramento da cana-de-agucar € a
selecdo dos primeiros gendtipos, € de suma importancia que a selecdo seja eficaz (Moreira e
Peternelli, 2015). Outro fator que pode limitar o processo de selecdo sdo os aspectos
computacionais envolvidos nas andlises. Para a selecdo de individuos nos programas de

melhoramento de cana-de-actcar a selecdo massal tem sido amplamente utilizada, essa técnica
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pode ser entendida com um método baseado na experiéncia em campo, na qual avalia-se nos
clones aspectos de interesse da cana-de-acticar acerca de produtividade e saide. Uma
alternativa a essa metodologia € a selecdo de familias promissoras para futuramente fazer a
selecdo individual dos clones, uma vez que a herdabilidade para as familias € maior quanto ao
rendimento da planta (Moreira, 2013).

No melhoramento o ganho genético pode ser entendido como o aumento no
desempenho alcangado por unidade de tempo mediante da selecao artificial, uma das maiores
limitagdes para que esse crescimento ocorra € se tenha um avango genético € a identificagdo de
genoétipos superiores de forma eficiente baseada nas informagdes fenotipicas observadas no
campo (ARAUS et al., 2018).

A caracterizacdo morfoagronomica é efetuada manualmente devido a caréncia de
tecnologias adequadas, tornando invidvel a verificacdo em larga escala (TANGER et al., 2017).

Resumidamente, o periodo de obtencdo de gendtipos pode ser descrito como uma
selecdo a partir da hibridacdo de genitores previamente escolhidos, seguido de uma fase de
obtencdo de clones. O processo de selecdo de clones perdura em média 10 anos até a obtencdo
de gendtipos superiores (Ferreira, 2020, BARBOSA et al., 2005).

Na fase embriondria do processo de selecdao, muitos gendtipos sao utilizados a fim de
maximizar a probabilidade de se obter individuos superiores. A primeira fase do melhoramento
¢ chamada T1, onde as plantulas oriundas dos cruzamentos sdo transplantadas individualmente
para sulcos com espacamento de 1,40 m, sendo cada plantula a 0,50 m da outra no sulco
(Ferreira, 2020). Essa € a etapa mais importante dos programas de melhoramento da cana-de-
acucar, pois € quando os primeiros genotipos sdo selecionados e erros de selecio em T1 podem
frustrar o sucesso de todo o programa (Barbosa e Silva, 2012).

Alta quantidade de drea experimental, mao-de-obra e recursos financeiros sao algumas
das limitacdes no melhoramento genético, a avaliagdo dos possiveis candidatos € trabalhosa e
onerosa. Afim de minimizar o espago e o tempo necessario para a realizacao de experimentos
nessa etapa do melhoramento genético, novos arranjos experimentais estdo surgindo, como o
sistema simplificado proposto por Melo (2014). Outra alternativa muito utilizada € a selecao de
familias ao invés de clones individuais, e posteriormente, a distingdo dos genotipos superiores
dentro das familias com melhores caracteristica (Moreira e Peternelli, 2015).

Virias caracteristicas podem auxiliar e possivelmente antecipar alguns resultados. A
utilizacdo de informagdes provenientes do solo pode contribuir na qualidade da selecdao de
gendtipos, uma vez que os nutrientes presentes no solo exercem influéncia direta no

desenvolvimento das plantas.
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A regulacdo das atividades metabdlicas de uma planta, demanda uma grande
quantidade de nutrientes do solo, bem como uma absor¢do dos mesmos em proporc¢des ideais
(Ronquim, 2010). Na literatura o mapeamento da variabilidade dos atributos do solo é grande
e engloba vdrios tipos de solo, clima e culturas. A andlise do comportamento espacial dos
atributos do solo no contexto agricola permite um manejo otimizado, minimizando danos
ambientais e maximizando a produtividade (Silva et al, 2013)

Bottega et al. (2013) e Alvez et al. (2018) estudaram a variabilidade espacial de
atributos do solo em sistema de semeadura direta com rotacdo de culturas no cerrado brasileiro
e cultivados com cana-de-agtcar no pontal do Paranapanema respectivamente. Machado et al.
(2007) analisaram espacialmente o comportamento quimico do solo em dreas sob sistema
plantio convencional. No estudo quimico do solo de cultivado com soja sob plantio direto,
Dalchiavon et al. (2017) destaca que o conhecimento geoestatistico dos atributos do solo é
fundamental para o desenvolvimento das culturas em geral, logo caracteristicas do solo podem
ser utilizados como fator de corre¢cdo dos modelos experimentais, € para isso € necessario
mapear a variabilidades desses atributos. O estudo da variabilidade do solo determina a
quantidade de nutrientes em uma determinada regido e expressa sua fertilidade, logo é
extremamente importante os processos de amostragem e andlise realizadas.

Os métodos tradicionais de obten¢ao de informagdes carecem de amostragem manual,
trabalhosa e lenta, porém a utilizacdo de veiculos aéreos nao tripulados e sensores embarcados
tornaram essa tarefa rapida, eficiente e flexivel (Yang, 2017), indicando um caminho promissor
para a utilizagdo dessas plataformas e seus sensores no ambito agrario.

Atualmente os drones tem sido utilizados nas mais diversas atividades civis e
cientificas devido a facilidade de acesso e mobilidade que essas aeronaves proporcionam.
Diversos estudos tem focado na utilizagdo dessas aeronaves em dreas aplicadas do
conhecimento, analisando a qualidade e viabilidade do seu uso (Ferreira et al., 2013; Santos,
2016; Fonseca Neto et al., 2017). A utilizagdo dessas plataformas para fins civis € gigantesca,
com atividades como monitoramento e localizacdo em tempo real, conectividade, seguranga e
logistica, porém ainda carece de maior entendimento e desenvolvimento, visto que ainda nao
ha garantias de seguranca operacional e financeira dos VANTS (SHAKHATREH et al, 2019).

As informagdes de imagens aéreas para 0 mapeamento no contexto agricola t€ém sido
amplamente discutidas nos ultimos anos. Ribeiro et al. (2017) estudou a variabilidade espago-
temporal das condi¢Oes da vegetacdo por meio de imagens de satélite, Alface et al. (2019)
utilizou indice calculados via de imagem de satélite para monitorar cana-de-agucar e analisar a

sensibilidade do indice no vigor vegetativo da cultura, concluindo a existéncia de semelhanca
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entre as varidveis estudadas e consequentemente a possibilidade de obten¢do de um coeficiente
de cultivo. Peruzzo et al. (2019) no monitoramento ambiental da bacia hidrogréfica observou
alteracdes uso do solo provenientes de variagdes climdticas e consequéncias hidricas, vegetais
e no solo. Paludo et al. (2020) utilizaram sensoriamento remoto e andlise em nuvem para mapear
areas de culturas de milho e soja via imagens de satélites landsat-8 e Sentinel-2. FREIRE-
SILVA et al. (2019) verificou que nas revisoes de literatura acerca de indices de vegetacao
nenhuma utilizou apenas as bandas do visivel RGB, especialmente no Brasil.

Tal contexto legitima a busca por novas metodologias que viabilizem o processo de
selecdo de individuos no melhoramento genético. Na selecdo de individuos considera-se apenas
efeitos de repeti¢do, genotipicos individuais e familias. Uma maneira simples de incorporar
informagdes do solo € a utilizagdo das caracteristicas da fertilidade do solo como covaridveis
no modelo de delineamento experimental. Dessa forma, baseando-se apenas no delineamento,
pode-se eliminar os efeitos do solo no ranqueamento das familias e obter uma a melhor

classificagdo.

1.2. Objetivos

O objetivo geral do presente trabalho foi avaliar e comparar metodologias de
ranqueamento de familias de cana-de-agucar nas etapas iniciais do programa de melhoramento
genético via Geoestatistica e Aerofotogrametria. Mais especificamente, primeiramente
comprovar que os efeitos de solo devem ser considerados ao ranquear as familias de cana-de-
acucar de acordo com a quantidade de toneladas de colmos por hectare (TCH), e
posteriormente, verificar a possibilidade de utilizacdo de indices provenientes de imagens no

padrao RGB como alternativa a andlise de fertilidade do solo tradicional.

1.3. Estrutura de tese

O tdpico 2 desta tese apresenta uma revisdo da literatura em Geoestatistica, fertilidade
do solo, imagens RGB e andlise de covariancia. No topico 3 € apresentado um método
alternativo para ranqueamento de familias de cana-de-acgicar incorporando a influéncia de
varidveis de solo. Além disso, é proposta uma instigacdo para indicacdo do uso de imagens
RGB como alternativa as varidveis do solo. O topico 4 apresenta os principais resultados
obtidos e discussao. No tépico 5 apresenta-se as conclusdes desse estudo, bem como propostas

para estudos futuros.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Geoestatistica

O conhecimento espacial de caracteristicas de dados georreferenciados € hoje uma das
grandes questdes que envolvem diversas dreas do conhecimento, desde a agricola até a area de
humanas (Druck et al., 2004). A principal ferramenta utilizada para obter esse conhecimento é
a Geoestatistica, que é o ramo da estatistica que associa o conceito de varidveis aleatérias com
o conceito de varidveis regionalizadas, gerando o conceito de funcdes aleatdrias. Diferente da
estatistica classica, a Geoestatistica tem como pressuposto a dependéncia entre vizinhos, ou
seja, observagdes proximas exercem influéncias entre si.

A Geoestatistica pode ser entendida como a sec¢do da estatistica destinada a relatar o
comportamento espacial dos dados, refletindo sobre as varidveis em uma perspectiva local. Essa
metodologia busca discriminar a relacdo espacial de uma varidvel, provendo ferramentas
estatisticas que possibilitem uma estrutura¢do da aleatoriedade da varidvel por intermédio de
uma fun¢ao espacialmente correlacionada (Yamamoto e Landim, 2013). Idealizada por Daniel
Gerhardus Krige (Krige, 1951) ao estudar dados de mineracao de ouro e observar uma estrutura
dependéncia dos dados com a localizacio dos pontos amostrais, essa metodologia foi
posteriormente formalizada matematicamente pelo franc€s Matheron (1963), concedendo as
nocdes de Krige uma generalizagdo e extensdo a teoria de varidveis regionalizadas.

Atualmente os procedimentos geoestatisticos sao amplamente aplicados em diversas
areas do conhecimento, Bertolin et al. (2017) define agricultura de precisdao como o conjunto
de ferramentas e tecnologias direcionadas para a gestdo agricola no contexto espacial e temporal
da variabilidade, visando caminhos alternativos de manejo de acordo com as especificidades da
area em estudo. Dentre as vantagens do uso da agricultura de precisdo, Silva et al. (2013)
destaca o uso da ferramenta como método de selecio de cultivares considerando a
adaptabilidade as condicdes ambientais, o manejo de nutrientes de forma ldgica e
monitoramento ervas daninhas e pragas. Mais especificamente nos estudos de solos, Trangmat
et al. (1985) retrata de forma detalhada a Geoestatistica e aplicagdes visando andlise de
variabilidade e classificacdo, Carvalho et al. (2003), Souza et al. (2004), Siqueira et al. (2008),
Montanari et al. (2010), Salvador et al. (2012), Rodrigues et al. (2017), Dalchiavon et al. (2017),
Noetzold et al. (2019) apresentam estudos referentes a variabilidade do solo na agricultura em
diferentes culturas. O passo inicial para estudar e entender o comportamento espacial de

varidveis € a modelagem da dependéncia espacial, feita através dos semivariogramas.
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2.1.1. Semivariograma

O semivariograma ou variograma ¢ uma ferramenta geoestatistica que permite
visualizacdo o comportamento da dependéncia espacial em uma determinada drea (Santos et al,
2011). O semivariograma empirico ou experimental € um grafico bidimensional, onde o eixo x
expressa a distancia de separacdo entre pontos amostrais € 0 eixo y a estimativa para
semivariancia. A partir desses pontos € entdo ajustada uma curva de modelo tedrico
(semivariograma tedrico) e definidos os valores dos parametros do semivariograma (efeito
pepita, alcance, patamar e contribui¢cdo), conforme Figura 1 (Ferreira, 2015).

Figura 1 — Exemplos de semivariogramas tedrico e empirico.

y(h)

patamar (C)

contribui¢do (C,)

efeito pepita (C;)

alcance (a)

Fonte: Ferreira (2015).

Segundo Ferreira (2015), o efeito pepita (Cy) representa a descontinuidade na
modelagem para pequenas distincias, que teoricamente ndo deveria existir, € € proveniente de
fatores ndo controldveis no processo de coletas de dados e/ou andlises. O alcance (a) € o limiar
entre dependéncia e aleatoriedade no contexto espacial, isto €, o valor limite para o qual a
dependéncia de atributos em funcdo das distdncias de separacdo das amostras pode ser
modelada utilizando uma funcdo matemdtica. O Patamar (C) é o valor correspondente da
semivaridncia para uma distdncia de separacdo igual ao alcance. J4 a contribuicdo (C;) €
definida pela diferenca entre patamar e o efeito Pepita (C; = C — Cp).

As estimativas de semivaridncia para o semivariograma empirico sdo geralmente
computadas pela férmula proposta por (Matheron, 1963):

~ 1
Y = g ), T Zun)’ 0

ilhj=h
Onde:

y(h) € o estimador de semivariancia para uma distancia h
N(h) é o nimero de pares de pontos que estdo separados por uma distancia h
Z; € o valor da varidvel no ponto amostrado i

Zi,n € o valor da varidvel no ponto amostrado i + h
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A escolha do melhor modelo tedrico estd intimamente ligada as menores distancias de
separacdo entre amostras. A literatura apresenta diversos modelos tedricos, sendo os modelos
esférico, exponencial e gaussiano mais comumente utilizados. Caso os fendmenos em estudo
apresente maior continuidade para pequenas distincias de separacdo, o modelo gaussiano é
mais indicado, caso contrério deve-se utilizar o modelo exponencial. Situacdes intermedidrias
sdo satisfatoriamente modeladas pelo modelo esférico.

As equacdes abaixo apresentam os modelos exponencial, esféricos e gaussiano,

respectivamente:
0, seh=0
= 3h
v(h) {Co—i-Cl 1—exp (—7)] seh#0 (2)
0, seh=0
h h\*
y(h) ={Co+C4 1’55_0'5<E) , se0<h<a 3)
Co+ Cq, seh>a
o0, seh=0
= 3h?
y(h) Co+Cq [1—exp (—?ﬂ seh+0 “)

Os métodos utilizados para o ajuste de semivariogramas podem ser de dois tipos: feito
via semivariograma experimental: métodos de quadrados minimos ordindrios (Ordinary Least
Squares - OLS) e ponderados (Weight Least Squares - WLS); realizado diretamente a partir dos
dados: métodos da mdxima verossimilhanca (Maximum Likelihood - ML) e méaxima
verossimilhanca restrita (Restricted Maximum Likelihood - REML). Nos métodos OLS e WLS
o ajuste das curvas de semivariograma € realizado ao estimar os parametros de covariancia e
minimizando a expressdo de soma de quadrados da diferenga entre os valores observados e os
estimados. As metodologias ML e REML sdo técnicas de estimacdo onde a partir de uma
amostra € obtido o estimador mais verossimil dos paridmetros de um certo modelo
probabilistico.

Apés a determinacdo de todos parametros do modelo, juntamente com os pontos
amostrados, pode-se entdo obter estimativas para qualquer ponto na drea de estudo de acordo

com sua localizagdo.
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2.1.2. Krigagem

Para obtencdo de mapas que representem o comportamento de uma determinada
variavel, ap6s a modelagem estrutural de dependéncia espacial, deve-se realizar um processo
de interpolagcdo a partir dos valores amostrados. No contexto geoestatistico, os métodos de
interpolagcdo mais aplicados sao: inverso da distancia, triangulacdo e krigagem.

A krigagem € um método de interpolacdo que leva este nome em homenagem a Daniel
G. Krige, cientista sul-africano que foi pioneiro em estudos georreferenciados (Ferreira, 2015).
Segundo Isaaks & Srivastava (1989) a krigagem € o melhor interpolador linear geoestatistico,
pois produz estimativas com a menor variancia do erro de estima¢ao. Uma grande vantagem da
krigagem frente aos outros interpoladores € a possibilidade de obtencdo da varidncia de
krigagem ou interpolacdo, uma medida de erro que é calculada para cada valor estimado,
consequentemente hd uma medida de confiabilidade associada ao método (Soares, 2006).

Dentre as variantes dos estimadores de krigagem podemos citar: simples (pontual ou
em bloco), ordindria, universal, cokrigagem (Oliver e Webster, 1990). A principal diferenga
entre a krigagem e outros métodos de interpolacao estd na maneira como os pesos sao atribuidos
a diferentes amostras, sendo eles determinados por uma andlise espacial baseada no
semivariograma experimental. As krigagens simples e ordindria sdo processos estaciondrios,
sendo que na primeira considera a média local como um constante igual a média populacional.
Ja as krigagens universal e cokrigagem sdo processos nao-estaciondrios. A krigagem simples €
mais precisa que a universal (Santos et al, 2011).

A krigagem, de uma forma geral, pode ser entendida como parte da familia de
algoritmos de regressdes de minimos quadrados generalizados (Goovaerts, 1997) e a estimagao
é baseada no estimador definido por:

n(w) (5)
7 -mw) =) A)Zg) - m(ug)]

Onde n(u) é o nimero de pares de pontos amostrais, 1, (w) sdo os pesos definidos
para os dados z(u,) quando considerados como realiza¢des da varidvel aleatéria Z(u,). Os
valores esperados para as varidveis aleatérias Z(u,) e Z(u) sio iguais a m(u,) e m(u)
respectivamente. Com essa perspectiva € possivel, entdo, obter erros de estimacdo para a
diferenca das variaveis Z*(u) — Z(u).

O processo de estimacdo da krigagem parte da diferenca Z*(u) — Z(u), no qual

minimiza-se a estimativa da variancia do erro de u que é dado por:

oi(uw) =Var{Z*(u) — Z(w)} (6)
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Note que cada estimador de krigagem diferente (simples, ordindria, universal,
cokrigagem) implica em um modelo diferente. Uma solu¢do comum entdo € acrescentar um
componente ao componente de tendéncia para representar Z(u).

Zw)=RWw) +pu @)
Esse componente R(u) é modelado por meio de uma fun¢do que apresenta

estacionaridade, média nula e de covariancia (ou semivariancia) C(h). Dessa maneira, temos:

E[R(w)] =0 ©))
COV(R(w),R(u+ h)) = E(R(w).R(u+ h)) )
Note que dessa forma a esperanga de Z no local u corresponde ao valor médio de u

analisado de forma local.
Conforme Landim (2002), para uma varidvel e um ponto de interesse, € possivel obter

uma estimava dessa varidvel na sua respectiva localizagdouc:

n
Zyy= ), RHAZ (10)
i=
Onde u € média de atributo, Zx € o valor estimado do atributo na localizagio x,, 4; €

o peso da amostra na localizac¢ao x;, i o indexidor da amostra x; de localiza¢do conhecida.

O estimador linear na krigagem simples, denotado por Zg, (u) é dado por:
n(u) n(u) (1 1)
Zixw) = ) 2K @2 + [1- ) 2K w|m
a=1 a=1

Onde 23X (u) sdo determinados de tal maneira que a variancia do erro seja minima
oz (u) = Var{Zix(uw) — Z(u)} mediante a condi¢do de nio tendenciosidade.
A variancia de krigagem € dada pela equacao:
n(w) (12)
% = C(0) — Z ASK(W) Clu—ug) = 0
a=1

Maiores informagdes sobre os processos de krigagem podem ser encontradas em
Santos (2010).

Apds a modelagem da dependéncia espacial e interpolacdo é necessario validar o
modelo geoestatistico (Vieira, 2010). A validagio cruzada é uma ferramenta que possibilita
tal andlise. Essa técnica permite mensurar a incerteza da medig¢ao prévia dos dados (Almeida et
al. 2007), tem por objetivo prever a acurdcia do modelo para amostras futuras. Para isso os
dados amostrados sdo retirados individualmente e estimados pelo modelo utilizando os demais
pontos amostrais, consequentemente ¢ possivel comparar os valores amostrados com os

estimados pelo modelo e obter uma estatistica de erro de estimagado (Isaaks e Srivastrava, 1989).



23

Dentre as estatisticas de erro obtidas podemos citar: média do erro de estimacao, média do erro
de estimagdo padronizada, raiz quadrada do erro quadratico médio, média do desvio padrdo e
raiz quadrada da média do erro de estimacdo padronizado ao quadrado (Ferreira, 2015). De
acordo com Vieira (2000) na autovalidagdo devemos ter: média dos erros e dos erros

padronizados nula; variancia dos erros finita; variancia dos erros padronizados unitaria.

2.2. Aerofotogrametria

Na literatura podemos encontrar diversas nomenclaturas para identificar as aeronaves
nao tripuladas controladas remotamente, como drones (zangdo), Veiculos Aéreos Nao
Tripulados (VANTS), Unmanned Aerial Vehicle (UAV), Veiculo Aéreo Remotamente Pilotado
(VARP) ou Sistema De Veiculo Aéreo Nao Tripulado (SISVANT). Segundo Eisenbeiss (2009)
VANT pode ser entendido como um veiculo motorizado conduzido por um piloto por controle
remoto, podendo voar de forma autbnoma, semiautdonoma ou manual. Luz e Antunes (2015)
definem um SISVANT como um sistema composto por VANT, equipamentos de localizagao
espacial (receptores GNSS) e sensores fotograficos digitais, que tem por finalidade obter
informagdes espaciais.

No contexto agricola tem-se observado um grande entusiasmo pelo monitoramento e
desenvolvimento das lavouras com o uso da robdtica como instrumentos de maximizacao da
producdo, sendo os VANTS uma das ferramentas mais promissoras, auxiliando nas mais
diversas atividades e tomadas de decisdo. Essas aeronaves apresentam como principais
vantagem as facilidades de logistica e baixo custo operacional, sendo as com sensores Red,
Green and Blue (RGB) os mais acessiveis segundo o quesito custo (Andrade et al., 2019). Com
a utilizacdo de imagens digitais no padrao RGB ¢é possivel a analise de plantas em um processo
nao destrutivo (Barbosa et al., 2016), fenotipagem de progénies (Rosas et al., 2019), estudo da
degradacao de biomas (Teixeira et al., 2018) e monitoramento dos estdgios de desenvolvimento
de culturas (Andrade et al., 2019). Araus et al. (2018) apresenta diversas ferramentas de
sensoriamento remoto que tem potencial para avaliacdo fenotipica de culturas e destaca a
exploragao das imagens RGB devido ao seu baixo custo. Gebremedhin et al. (2019) diz que de
posse das imagens € possivel calcular indices e avaliar diversas caracteristicas de maneira
rapida, assertiva e com baixos custo e mao-de-obra. No que diz respeito as caracteristicas do
solo Gadu e Dematté (2011) destacam que a composi¢ado fisico-quimica influi sobre o padrao

espectral do solo. Freire-Silva et al. (2019) verificou que nas revisdes de literatura acerca de
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indices de vegetagdo nenhuma utilizou apenas as bandas do visivel RGB, especialmente no
Brasil, o que justifica a investigacido de metodologias que envolvam tais comprimentos de onda.

Dentre os diversos indices calculados a partir imagens RGB encontrados na literatura
podemos citar VARI (Visible Atmospherically Resistant Index) (Gitelson et al. 2002), GLI
(Green Leaf Index) (Louhaichi et al., 2013), NGRDI (Normalized Green Red Difference Index)
(Hunt r. et al., 2013). Outros indices podem ser encontrados em Junior et al. (2008), Rosas et
al. (2019) e Freire-Silva et al. (2019).

Matematicamente o modo mais facil de representar as cores é valendo-se de modelos
algébricos do espectro, nos quais cada cor é padronizada associando-se um valor numérico ou
combinagOes de cores bdsicas. O universo de todas as cores expressas por um modelo é
chamado de espago ou gamut de cores (Park e Lee, 2011).

Existem diversos modelos matematicos ou espacos de cores. O padrao RGB, que é
bastante utilizado em eletronicos como celulares, tablets, telas em geral, retroprojetores e
cameras fotograficas, € um espaco tridimensional onde qualquer cor € obtida pela soma de trés
cores primdrias, a saber: vermelho (red), verde (green) e azul (blue). No padrdo de cores RGB
cada banda possui 256 cores (de 0 a 255).

Em uma imagem o valor atribuido a um pixel pode ser entendido como uma
combinag¢do linear de trés coordenadas de um vetor, onde cada coordenada corresponde a
intensidade de uma das bandas RGB, portanto a cor caracteristica do pixel € o resultado da
soma de trés cores.

Podemos representar essa soma por meio de uma soma de fungdes no plano cartesiano
(Figura 2), onde cada funcdo individualmente retorna o valor correspondente a cada uma das

bandas RGB.

Figura 2 — Representacdo do espaco tridimensional RGB no plano cartesiano
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Fonte: Kumah et al. (2019)
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Dessa forma, a cor caracteristica de uma imagem € definida pelas bandas que
compdem cada um de seus pixels individualmente (Figura 3), assim, em cada pixel de
coordenada (x,y) o valor caracteristico da imagem (RGB(x,y)) é funcdo das bandas red
(R(x,y)), green (G(x,y)) e blue (B(x,y)), expresso pela formula abaixo:

RGB(x,y) = R(x,y) + G(x,y) + B(x,y) (D

Figura 3 — Exemplo de imagens (a) Padrdo RBG. (b) Falsa banda Red. (c) Falsa banda Green.
(d) Falsa banda Blue.

(a) (b) (b) (b)

Fonte: Preparado pelo autor

2.3. Fertilidade do solo

A fertilidade do solo pode ser compreendida como a eficicia do solo em fornecer
nutrientes bdsicos a planta, acumulando e fornecendo os mesmos para a planta no periodo de
seu desenvolvimento, mesmo que a planta nio utilize ou absorva esses nutrientes (Raij, 1981).
A variabilidade dos atributos presentes na composi¢do do solo decorre da interagdo entre
processo na formacgdo, praticas de manejo e de cultura, sendo sua distribuicao espacial de
extrema importancia. Ao se fazer afirmagdes acerca das propriedades do solo deve-se levar em
consideracdo a variac@o do atributo em questdo, uma vez que quanto maior a heterogeneidade
do solo menos confidvel se tornam as afirmativas, além disso, a escala com a qual se apresentam
os dados e a metodologia para sua obten¢do também pode ser um fator de influéncia.

No territdrio brasileiro o solo geralmente apresenta menor fertilidade, sendo necessaria
a sua correcdo com o intuito de diminuir a acidez, ajustar o pH e regular as concentracdes de
nutrientes ligados ao desenvolvimento das plantas (Oliveita et al., 2005). Dentre esses

nutrientes presentes no solo, alguns sdo altamente consumidos pelas plantas (macronitrientes),
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enquanto que outros sao menos exigidos (micronutrientes). Macro e micronutrientes sdo todos
atributos importantes a planta em algum estdgio do desenvolvimento.

Varidveis como fosforo (P), potassio (K), cdlcio (Ca), enxofre (S), nitrogénio (N) e
magnésio (Mg) estdo no grupo dos macronutrientes. Cobre (Cu), zinco (Zn), ferro (Fe), boro
(B) manganés (Mn), cloro (Cl) e molibdénio (Mo) s@ao micronutrientes. Outros elementos
presente no solo como o aluminio (Al) s@o prejudiciais ao desenvolvimento. Brito (2014)
destaca que mesmo sendo toxico e causando problemas para a producdo agricola, ainda ha
muito o que se discutir sobre o real efeito do aluminio téxico do solo na cana-de-agtcar. Na
forma que € encontrado no solo, sexidroxido de aluminio (um dtomo de Al cercado por seis
hidroxilas), é altamente radioativo e ao se hidrolisar no processo de calagem do solo libera fons
de hidrogénio e faz com que o pH do solo se torne mais 4cido. Dessa forma, o potencial que o
aluminio tem de acidificar o solo no processo de hidrélise € chamado de acidez potencial e é
definido pela soma H + Al.

O pH exerce grande influéncia no desenvolvimento das plantas, pois estd associado a
concentracgdo, solubilidade, disponibilidade e capacidade de reten¢@o de nutrientes essenciais,
além de indicar possiveis problemas com a fertilidade do solo ou mesmo com toxicidade devido
a relacdo do pH com o desenvolvimento de culturas (Lima et al. 2016). Quimicamente o
potencial hidrogenidnico (pH) estd relacionado a atividade i0nica e intimamente ligado a todas
as reacoes que ocorrem no solo. A soma de bases trocdveis (SB) exprime a soma de cétions
permutdveis, ao passo que capacidade de troca catidnica (t) traduz a habilidade do solo em reter
cations. Ronquim (2010) destaca que a capacidade de troca idnica exprime a mensuracdo de
liberagdo dos nutrientes presentes no solo, mantendo-o fértil e regulando a toxicidade
proveniente do uso de fertilizantes. Quando capacidade de troca catidnica estd relacionada a
cations de célcio, magnésio e potdssio o solo favorece a planta nutricionalmente, no entanto
cations téxicos de hidrogénio e aluminio tornam o solo pobre. O indice de saturagdo por base
(v) aponta a riqueza do solo e o indice de saturacdo de aluminio (m) indica a propor¢do de
aluminio solivel em relac@o aos teores de aluminio e de bases trocdveis.

Segundo Vitti et al. (2005) a quantidade disponivel de nutrientes pode ser visualizada
facilmente nas plantas de cana-de-acucar. Sintomas de caréncia de fésforo, calcio, potdssio e
magnésio podem ser observados nas folhas, com coloragdes e manchas especificas, podendo
progredir até o estado de necrose. A caréncia de potdssio diminui o teor de acicar na cana,
pouco fésforo implica em baixo crescimento € nimero de perfilhos. O fésforo tem grande
importancia no armazenamento e na transferéncia de energia, atua como componente dos acidos

nucleicos, fitina e fosfolipidios, sendo de extrema importancia no metabolismo da planta
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(Epstein e Bloom, 2006). Além disso, amplia a eficiéncia de uso da dgua pela planta, atua na
utilizacdo e assimilacdo de outros nutrientes, tornando a planta mais resistente a doencgas e
deficiéncia hidrica (Penatti, 2013).

Cambardella et al. (1994) ressalta a importincia do entendimento da variabilidade
espacial das caracteristicas do solo a fim de obter uma maior qualidade nas praticas de manejo
e avaliacdo dos efeitos da agricultura sobre a qualidade do meio. Mangabeira et al (2005)
mostram que solos com deficiéncia de fertilidade nutricional estdo associados a areas com baixa

produtividade.

2.4. Analise de covariancia

Em uma andlise estatistica muitas vezes as unidades experimentais podem conter
informagdes de vdrias varidveis, ainda que somente uma delas € o foco de estudo, no caso, a
variavel dependente. Ainda mais, muitas vezes essas varidveis podem exercer efeito na variavel
resposta e, dessa forma, sua inclusao no modelo analisado pode trazer beneficios como aumento
de precisdao, redu¢do da variabilidade do erro ou diminui¢do do efeito de fatores ndo
controlados. A inclusdo dessa covaridveis provocam um efeito que pode ser entendido como
uma jun¢do da ANOVA tradicional e de regressdo. O papel dessas covaridveis na analise neste
caso € corrigir os valores da varidvel dependente posteriormente a comparacdo de médias
(Recnher e Schaalje, 2008).

De maneira geral a andlise de covariincia pode ser escrita como:

y=Za+XB+e (D
Onde Z ¢ uma matriz de 0 e 1, @ contém a média u e os parametros de efeito de

tratamento, X contém os valores das covaridveis e 8 contém os coeficientes das covaridveis
Para um modelo balanceado, com um fator e k covaridveis, o modelo é dado por:

yi]' =u+a; +[31xl~]-1 +[f2xi]-2 + .- +[ikxl-]-k + Si]',l <i<kel S] <n (2)
Onde q; € o efeito de tratamento, x;; € covaridvel observada na umidade experimental

de y;j, B € o coeficiente relacionando x;; com y;;.

Matricialmente, para as kn observacdes y = Za + X + &, € escrito como:

11 0 - 0
A u X111 X112 7 Xi1p b1
{110 0 I T | X121 X122 0 Xazp | B2
Z = 1 0 1 0 , 0= X = . . . LB = : 3)

\s P / ag Xij1 Xz Xijp By
1.0 0 - 1
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A estimagdo de a ¢ B no caso geral y=Za + XB + &, assumindo E(g) =0 e
cov(g) = a1 pode ser obtido por:
y=Za+Xp+e¢
=@x(g)+e
=Ub+¢ 4)
Onde U= (Z,X) ¢ 0 = (g).

A equacdo normal para (4) é dada por:
U'ug =U'y )

Que pode ser reescrita como:

)an()-(

fé ) (5) - £ )

Da expressio (6) podemos escrever duas equacdes em funcio de @ e 8
7'26+7'XB=27"y (7)
X'Za+X'XB=X'y ()
Utilizando a inversa generalizada de Z'Z, podemos obter o valor de @ em (7):
a=0Z'2)72'y-(2'2)Z'XB
=, (Z'2)"Z'XB )
Onde @y = (Z'Z)~Z'y é a solugdo da equagdo normal do modelo y = Za + € sem as
covariaveis.
Para obter [? basta substituir (9) em (8). Dai
X'Z[(Z2'2)"Z"y — (Z2'2)"Z'XB| + X'XB = X'y
X'Z(Z'2) Z'y+X1-22Z'2)Z1XB=X"y (10)
Definindo
P=2(Z'2)"7 (11

Substituindo em (10) temos

X'(I-P)XB=Xy—-XPy=X(I-P)y
Assumindo as colunas de X como linearmente independente das colunas de Z, entdo

X'(I — P)X é nio singular e a solucio de 8 é dada por:
f=[X"(I-P)X]'X'(I-P)y (12)

A equacido 12 pode ser reescrita como:

ﬁA = E;xlexy (13)
Onde

Exe =X'(I—-P)Xeey, =X'(I-Py (14)
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Para o modelo de andlise de covariancia dado em (1) ou (4), denotando SSE como

SSE

y.x.» podemos escrever

’ Y / ~I A1 ZI
SSEyx.=Y'y—0 Uy=yy—(a,ﬁ)(X,§)
=y'y-azZy-pXy
=y'y—|as - B'X'2Z'2)7|Z'y — B'X"y (por (9))
=y'y-aZ'y-pXU-2(Z'2)Z'ly
=SSE, —['X'(I - P)y (15)

Na equag@o acima o termo SSE,, € obtido na ANOVA do modelo sem covaridveis e €
igual a y'y — @yZ'y, utilizando a equagdo 14 ainda pode-se reescrever a equagdo 15 como

SSE, . = ey, —e),Exley,, onde ey, = SSE, = y'(I — P)y.

2.5. Método Stepwise

Quando se trabalha com um conjunto de dados que envolve um grande nimero de
varidveis, um questionamento imediato € quais dessas varidveis realmente influenciam na
varidvel resposta? Em resposta a esse questionamento temos os métodos de selecdo de
varidveis, que tem como finalidade obter quais varidveis sao mais importantes e
consequentemente, as demais podem ser descartadas. Nos problemas que envolvem selecdo de
varidveis no contexto de regressoes lineares multiplas, o método Stepwise é o mais amplamente
difundido (MONTGOMERY & RUNGER, 2009). O método pode ser entendido como uma
metodologia linear de selecdo de varidveis, € amplamente utilizado nas ciéncias da computagao
e demais dreas que trabalham com modelos que possuem grande numero de varidveis
((SCHUSTER e CRUZ, 2013). Segundo James et al. (2013) o método € utilizado tanto na
solucdo de problemas computacionais com vdrias varidveis, bem como na reducdo do modelo
de regressdo, uma vez que seleciona as varidveis mais influentes no conjunto de saida. Esse
método € bastante utilizado quando se deseja obter informacdes sobre a relagdo entre varidveis
e ndo necessariamente se tem como objetivo explicar essa relacdo.

No método stepwise pode ocorrer a inclusdo ou exclusdo de varidveis, passos forward,
backward respectivamente. A inclusdo ou remocao de varidveis no modelo deve ser baseada
em um critério estatistico (TABACHNICK; FIDEL, 2007). Dentre os critérios estatisticos mais
utilizados podemos citar o teste F, coeficiente correlacdo linear, erro quadrético, critério de
informacdo de Akaike (HOCKING, 1976). O critério de informacdo de Akaike (AIC) (Akaike,
1974) € definido por:
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AIC = —21n(0) + 2p (1)
O termo In (0) é a log-verossimilhan¢a maximizada do modelo, calculada com base nos

estimadores de maxima verossimilhanca dos pardmetros, e p € a quantidade de parametros do

modelo. O melhor ajuste € aquele que apresenta menores valores de AIC.

2.6. Indice Kappa

O indice Kappa ¢ a principal técnica de valida¢do para mapas categdricos, proposto por
Cohen (1960), pode ser definido como uma medida de avaliacdo do grau de concordancia de
classificagdo. O indice € calculado a partir de uma matriz de confusdo que resume a
concordancia na categorizagdo entre um mapa de referéncia e o mapa tematico analisado
(MARINHO et al., 2012). Landis e Koch (1977) propuseram uma classificacdo da acurécia para
os valores do indice Kappa.

Tabela 1 — Comparacdo de ranqueamento das melhores familias quanto ao TCH, em func¢do do
percentual de selecdo de melhores familias.

Coeficiente Kappa Classificacao
<0,00 Péssima
0,00-0,20 Ruim
0,21-0,40 Razoavel
0,41-0,60 Boa
0,61-0,80 Muito Boa

0,81-1,00 Excelente




31

3. MATERIAIS E METODOS

Visando comparar o método usual de selecao de familias de cana-de-actcar, doravante
chamado de modelo TRADICIONAL e presente em Ferreira (2020), com a metodologia
proposta e descrita abaixo, foram utilizadas informacdes acerca de familias de irmdos
completos de cana-de-actcar, andlise de fertilidade do solo e imagens obtidas via VANT da
area de experimento.

Primeiramente foi feito um estudo espacial das varidveis de fertilidade do solo
(potencial hidrogenidnico, fésforo, potassio, cdlcio, magnésio, aluminio, acidez potencial, soma
de bases trocaveis, capacidade de troca catidnica efetiva, capacidade de troca catidnica a pH
7,0, indice de saturacdo de bases e indice de saturagdo de aluminio). Para as varidveis que
apresentaram padrdo de dependéncia espacial foram obtidos mapas de interpolacao por
krigagem simples e posteriormente calculados valores médios dos atributos para as unidades
experimentais (n = 240).

Utilizando a varidvel toneladas de colmos por hectare (TCH) como varidvel
dependente foram extraidos os residuos do modelo de delineamento em blocos casualizados
(DBO).

Esses residuos foram entdo utilizados como varidvel resposta em uma andlise de
covariancia (ANCOVA), tomando as varidveis de solo como varidveis independentes. Com o
modelo obtido na ANCOVA, as familias de cana-de-actcar foram ranqueadas, e dessa forma,
comparou-se o ranqueamento do modelo tradicional com o modelo incorporando as
covaridveis. Além disso, foi calculado o valor da correcdo de cada unidade experimental
segundo o modelo de delineamento experimental supracitado, permitindo assim a confec¢ao de
um mapa de correcao de TCH.

Posteriormente, a partir das imagens aéreas, foram calculados os indices VARI, GLI,
NGRDI e obteve-se os respectivos mapas de valor médio, amplitude e desvio-padrao a nivel de
parcela para cada um dos indices. O indice Kappa foi utilizado para analisar concordancia entre
os mapas de correcdo da varidvel e os de estatisticas dos indices verificando, assim, a
possibilidade de utilizacdo dos indices como método alternativo a andlise de fertilidade do solo.

O fluxograma apresentado a seguir (Figura 4) ilustra todo o processo descrito acima
para ranqueamento das familias e andlise da indica¢do do uso de imagens RGB como alternativa

as informag¢des de amostra do solo.



Figura 4 — Fluxograma dos processos
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3.1. Dados experimentais

O experimento foi conduzido no Centro de Pesquisa e Melhoramento da Cana-de-

actiicar (CECA) da Universidade Federal de Vicosa (UFV), localizado no municipio de
Oratorios, MG (latitude 20°25° S, longitude 42°48° W e 494 m de altitude).
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Figura 5 — Municipio de Oratérios — Minas Gerais
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O delineamento experimental adotado foi o de blocos casualizados, contando com 4
blocos. As unidades experimentais foram compostas por dois sulcos com 5,0 m de
comprimento, espacados a 1,4 m, cada sulco contendo dez plantulas equidistantes a 0,5 m. O
nimero de familias de irmaos completos de cana-de-actcar foi igual a 60, totalizando assim
240 parcelas. Dessa forma, as informagdes referentes a cada parcela foram obtidas da média
das 20 plantulas. Para cada parcela apds a colheita foi entdo extraido o valor médio da
quantidade de toneladas de colmos por hectare (TCH), calculada por meio da equacao:

TCH = (NCM x MMC x 10)/TP (1)
onde NCM corresponde ao nimero de colmos por metro, MMC a massa média dos colmos, TP
ao tamanho da parcela em m? e 10 € uma constante para conversao de massa em toneladas por
hectare.

Os anexos A e B apresentam as tabelas com os valores de TCH para cada familia nos
blocos 1 e 2, e 3 e 4, respectivamente. Na Figura 6 temos a representacao dos blocos com as

respectivas parcelas.
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Figura 6 — Blocos experimentais do experimento. (a) Bloco 1. (b) Bloco 2. (¢) Bloco 3. (d)
Bloco 4.

(a) (b) (©) (d)

Para a anélise de fertilidade do solo da drea experimental foram coletadas 36 amostras
de solo na profundidade 0-20 cm no dia 21/08/2019, sendo essas amostras provenientes de uma
grade amostral 4x9 (Figura 7). As varidveis analisadas foram: potencial hidrogenionico (pH),
fosforo (P), potéssio (k), célcio (Ca), magnésio (Mg), aluminio (Al), acidez potencial (H+Al),
soma de bases trocdveis (SB), capacidade de troca catidnica efetiva (t), capacidade de troca
cationica a pH 7,0 (T), indice de saturacao de bases (V) e indice de saturacdo de aluminio (m).
A andlise de solo foi realizada em um laboratdrio particular no municipio de Vicosa-MG. Para
extracdo de P e K utilizou-se o extrator Mehlich 1, os atributos Ca, Mg e Al com o extrator
KCL — 1 mol/L e H+Al foi extraido usando acetato de cdlcio 0,5 mol/L a pH 7 conforme indica
a literatura (Embrapa, 2011). Segundo Ronquim (2010) a capacidade de troca cationica total ou
capacidade de troca cationica a pH 7,0 (T) é obtida quando se considera todos os cdtions
permutdveis do solo (Ca?*,Mg?*,K*, H*,+ AI3%). Quando o hidrogénio ¢é retirado temos a
capacidade de troca catidnica efetiva (t). A soma de bases trocaveis (SB) é definida como como
a soma dos cations de cdlcio (Ca), magnésio (Mg) e potdssio (P). Os indices de saturacio de
bases (V) e indice de saturacdo de aluminio (m) sdao obtidos em funcdo de SB, T, t e Al. As

férmulas para obtencdo dessas varidveis sao apresentadas abaixo:

SB =Ca*"+Mg?*t+K* (2

t=Ca’" +Mg*t + K* + A3t 3)

T=Ca?" +Mg?* + Kt +H' + A3t “4)
SB

V(%) = 2 X 100 )

(6)

Al
m(%) = T X 100
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Figura 7 — (a) Grade amostral de pontos para andlise de fertilidade do solo. (b) Retira de amostra
ara andlise de fertilidade do solo

(a) (b)

Imagens no padrdo RGB ou ortomosaicos do experimento foram obtidas por um
VANT do tipo RPA (Remotely Piloted Aircraft) de 4 rotores da marca DJI, modelo Phantom 4,
equipado com uma camera RGB modelo FC330 de resolu¢do igual a 12 megapixel, distancia
focal 3.61 mm, pixel de 1.56 x 1.56 um e sensor CMOS. A aeronave possui capacidade de voo
igual 27 minutos e de carga 1.368kg, apresenta bussola, rddio, alimentagdo via bateria, o
receptor de rddio para comunicag@o com a base possui alcance de 7km. Durante a realiza¢do do
voo o sistema de comunicagdo via radio envia as informagdes dos componentes do SISVANT
para uma estacdo de recepcdo no solo, na qual o operador pode controlar € monitorar 0 voo
fotogramétrico, sendo as rotas executadas de forma manual ou automatica.

Os voos para obtencdo de imagens foram realizados nos dias 03/10/2018 e 15/03/2019
no periodo de 11:00 as 13:00, na primeira data ainda havia predominancia de solo exposto na
area experimental devido ao pouco desenvolvimento da cultura, ja na data posterior a cultura
estava totalmente desenvolvida e havia predominédncia de drea verde. A camera para coleta de
imagens foi programada para obter imagens a cada dois segundos para esse estudo. O
dispositivo fotogréfico ficou fixo em uma plataforma estabilizadora de 3 eixos que permite
rotacdo e estabilidade, uma vez o suporte permite a movimentacdo da mesma de forma
independente ao VANT. O angulo de movimento da camera foi de 0° a -90° para foto
panoramica ou nadir (Fonseca Neto et al., 2017). Antes de realizar o aerolevantamento foram
materializados alvos e feito o levantamento geodésico dos mesmos, dessa forma foi possivel,
simultaneamente ao processo de reconstru¢do do modelo 3D, obter o georreferenciamento da

area estudada.
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A Figura 8 apresenta os ortomosaicos obtidos a partir dos voos com VANT. No
primeiro levantamento, a altura de voo foi de 110m, foram coletadas 228 imagens combinadas
culminaram em uma resolucdo de pixel igual a 4,75 cm ao cobrir uma éarea de 0,078 km2. O
segundo levantamento, teve altura de voo igual a 60m, totalizando 425 imagens de uma 4rea
igual a 0,022 km? e apds processamento obteve-se resolucao de 1,58 cm por pixel. A Figura 9
apresenta recortes do ortomosaico nas parcelas 15, 42, 170, 217 e 238 em estdgio avancado de

crescimento.

Figura 8 — Ortomosaicos da area de estudo. (a) Voo realizado em 03/10/2018. (b) Voo realizado
em 15/03/2019.
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3.2. Dados experimentais

O experimento foi conduzido no Centro de Pesquisa e Melhoramento da Cana-de-
acucar (CECA) da Universidade Federal de Vicosa (UFV), localizado no municipio de
Oratoérios, MG (latitude 20°25” S, longitude 42°48 W e 494 m de altitude).

3.3. Analises estatisticas

Todas as andlises foram realizada nos softwares R (R Development Core Team, 2019),

versdo 3.6.0, e Arcgis (ESRI, 2004), versao 10.2.2.

3.3.1. Modelagem espacial dos atributos da andlise de fertilidade do solo

O ajuste dos modelos tedricos de semivariograma e elabora¢do dos mapas de krigagem
para as varidveis de fertilidade do solo foram realizados com o pacote geoR do R (Ribeiro
Junior & Diggle, 2001). Foram utilizados 4 tipos de ajustes de semivariograma: por minimos
quadrados ordindrios e ponderados; por verossimilhanca e verossimilhanca restrita. Além disso,
analisaram-se 3 tipos de modelos tedricos: Exponencial, Gaussiano e Esférico. A escolha do
melhor modelo seu deu por anélise visual do ajuste do modelo tedrico aos pontos amostrais do
semivariograma experimental seguida de auto validagdo. De acordo com Santos et al. (2017)
ao utilizar a auto validacdo deve-se atentar para algumas medidas: média dos erros e erros

padronizados nulos; variancia dos erros finita; variancia dos erros padronizados unitaria.

3.3.2. Obtencdo dos valores médios a nivel de parcela dos atributos do solo

De posse dos mapas de krigagem, para cada variavel do solo, foi extraido o valor médio
correspondente a cada uma das 240 parcelas com a ferramenta Zonal Statistics. Essa ferramenta
faz parte do Spatial Analyst Tools presente no ArcTollbox do software Arcgis, e tem como
funcionalidade o célculo de estatisticas dos valores de um raster a partir das zonas determinadas
por outro conjunto de dados, neste caso o raster dos mapas de krigagem e as zonas definidas

pelas parcelas do experimento.
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3.3.3. Selecao das covaridveis para correcao de TCH

Para determinar quais varidveis seriam utilizadas como covaridveis no modelo
explicativo dos valores de TCH, realizou-se uma andlise em duas etapas (STICH, 2008).

A primeira etapa consistiu em obter os residuos de uma ANOVA para modelo DBC.
A segunda etapa da andlise consistiu na selecdo de varidveis de fertilidade do solo que
apresentaram efeito significativo no modelo de explicacdao do TCH, para essa selecdo utilizou-
se 0 método Stepwise. Os residuos obtidos na primeira etapa de selecdo foram utilizados como
variavel dependente em funcdo das varidveis de fertilidade do solo que apresentaram
dependéncia espacial. As varidveis selecionadas foram aquelas que apresentam significincia na
modelagem dos valores de TCH em fung¢do dessas covaridveis.

A modelagem envolvida na selecdo em duas etapas pode ser entendida como segue
abaixo:

O modelo inicial € dado por:

yij =u+F; +B; + ¢, 1<i<60, 1<j<4 (1)

Onde i denota a familia, j denota o bloco. y;; € valor do atributo de interesse na familia
i no bloco j, u € a média geral, F; € o efeito da familia, Bj ¢ o efeito de bloco, ¢; j € o residuo na
familia i no bloco j.

Para inserir o efeito das covaridveis basta fazer a decomposi¢ado dos residuos &;; como:
*
&ij = PeXij + &5, 1<k<p )
Onde By € o coeficiente da covaridvel k, X; i € o valor da covaridvel k na familia i no

bloco j, &j

€ o novo residuo desconsiderando o efeito de covaridveis e p € o nimero de
covaridveis utilizadas.
Dessa forma podemos obter o valor corrigido para a média das familias em cada uma
das parcelas pela equacdo abaixo:
vi; = vij — (BeXiji) = u+ F; + Bj + &; )
De posse do termo Sy X;j, € possivel obter o mapa de corre¢do do modelo para as
médias de TCH das parcelas do experimento, os valores de corre¢do classificados em 5 classes

com o intuito de compard-los com mapas baseado em imagens RGB apresentados

posteriormente.

3.3.4. Ranqueamento das familias de cana-de-actcar



39

Para o ranqueamento das familias utilizou o pacote emmeans (Lenth, 2020) e a fun¢do
rank. O pacote emmeans permite obter, de forma rapido, os valores das médias corrigidas para
cada familia em fun¢@o dos blocos. Além disso fornece intervalos de confianca para as médias

com probabilidade de 95% (Lenth, 2020).
3.3.5. Calculo dos indices de imagens RGB
Para cada uma das imagens obtidas por VANT foram calculados trés indices RGB:

VARI (Gitelson et al. 2002); GLI (Louhaichi et al., 2013) e NGRDI (Hunt et al. 2013). Os

respectivos indices podem ser obtidos conforme as férmulas abaixo:

varl = ———F_ M
" G+R+B
26-R—B )
Gl = +rR+B
G—R (3)
NGRDI = ——
G+R

Visando a possibilidade substituicao as informagdes da andlise de fertilidade do solo
pelos indices de imagem RBG com a ferramenta Zonal Statistics foram extraidos a média, a
amplitude e o desvio-padrao dos valores de cada indice para cada parcela do experimento. Os
valores obtidos foram entdo classifica-los em 5 classes com o intuito de compara-los com os

mapas de correciao de médias obtidos a partir do modelo do DBC.

3.3.6. Comparaciao entre o mapa de correcdo e de indices de imagens

O Indice Kappa foi utilizado para comparar as classes dos mapas de corre¢do com as

classes dos mapas de média, amplitude e desvio-padrao.
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4. RESULTADOS

4.1. Analises Estatistica

4.1.1. Anélise dos dados experiementais de TCH

A Tabela 2 apresenta algumas estatisticas descritivas da varidvel tonelada de colmos
por hectare (TCH) referente as médias obtidas para as 240 parcelas do experimento. O valor
médio de TCH foi de 119,087 t/ha. As medidas de dispersdo apresentaram valores altos, fato ja
esperado uma vez que os dados sd@o provenientes de uma etapa inicial do processo de sele¢do,
onde diversos cruzamentos sdo analisados na busca de individuos superiores, logo hd uma
grande heterogeneidade entre os individuos. Observou-se um desvio-padrao de 30,23 e um
coeficiente de variagdo de 25,38. Os valores minimo e maximo foram iguais a 46,83 e 249,29
respectivamente. Na literatura os valores médios de TCH para estudos de genétipos de cana-
de-acgtcar sao bem variados, com valores de 56 a 210 t/ha (Dutra Filho et al. (2020); Dellabiglia
at al. (2019)).

Tabela 2 — Estatistica descritiva dos valores de TCH.

Variavel Média Minimo Maximo Desvio Variancia CV Curtose Assimetria
TCH 119,087 46,83 249,29 30,23 913,793 25,38 1,33 0,58

4.1.2. Analise de fertlidade do solo

O Anexo C apresenta a tabela com os dados amostrais da andlise de fertilidade do solo
para os 36 pontos amostrados. Foram analisadas as varidveis potencial hidrogenidnico (pH),
fosforo (P), potassio (K), célcio (Ca), magnésio (Mg), aluminio (Al), acides potencial (H+Al),
soma de bases trocaveis (SB), capacidade de troca catidnica (t), capacidade de troca catidnica
a pH 7,0 (T), indice de saturacdo por base (V) e indice de saturacdo de aluminio (m). As
varidveis Al, Ca, H+Al, K, Mg, P, SB, t, T presentes nesse estudo sdo expressas em
cmolc/dm3, M e V em porcentagem e pH é adimensional. A Tabela 3 apresenta a estatistica
descritiva dessas varidveis, esses resultados sao similares aos encontrados em Brito (2014) para

um solo apresentando estresse com satura¢do de aluminio.
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Tabela 3 — Estatistica descritiva das variaveis da analise de fertilidade do solo

Variavel Média Minimo Maximo Desvio Variancia CV Curtose Assimetria

Al 1,04 0,20 1,90 0,38 0,14 37,14 2,90 -0,05
Ca 0,85 0,22 5,00 0,82 0,66 95,78 20,21 3,98
H+Al 6,01 3,63 8,25 0,81 0,66 13,54 4,43 -0,21
K 43,61 23,00 92,00 1599 255,62 36,66 3,89 1,08
m 49,43 5,60 79,50 18,03 325,05 36,47 2,75 -0,44
Mg 0,27 0,07 0,81 0,13 0,018 49,55 8,68 1,85
p 11,15 6,54 19,97 3,40 11,54 30,47 2,83 0,75
pH 4,48 4,10 5,60 0,28 0,077 6,19 8,47 1,91
SB 1,11 0.36 3,40 0,54 0,29 4894 10,15 2,16
t 2,14 1,76 3,60 0,34 0,12 1590 11,10 2,59
T 7,12 5,44 8,97 0,65 0,42 9,16 3,80 0,04
\% 15,63 5,40 48,4 7,67 58,85 49,07 10,33 2,20

pH = potencial hidrogenionico; P = fésforo; K = potédssio; Ca = célcio; Mg = magnésio; Al =
aluminio; H+Al = acidez potencial; SB = soma de bases trocdveis; t = capacidade de troca
catidnica; T = capacidade de troca catidnica a pH 7,0; V indice de saturacdo por base; m =
indice de saturagdo de aluminio

De acordo com Warrick e Nielsen (1980), quanto ao coeficiente de variagdo pHe T
sdo classificados como baixos (CV < 12%), Al, H+Al, K, m, Mg, P, SB, t e V apresentaram
valores considerados médios (12% < CV < 60%)) e somente o Ca obteve valor alto (CV >
60%). Os valores minimo, médio e maximo do pH foram igual a 4,1, 4,48 e 5,6 respectivamente,
classificados como de acidez média a elevada (PREZOTTI & GUARCONI, 2013). Segundo
(Ageitec, 2020) o valor recomendado de pH para a cultura de cana-de-agucar € de 6,5.

Solos sdo caracterizados como distréficos ou inférteis quando V < 50, caso contrario
s@o solos férteis. A avaliac@o da toxicidade do solo pode ser feita valendo-se da saturacdo em
aluminio (m), que é a porcentagem de AI® em relacdo a capacidade de troca efetiva (t).
Concentracdes de m superiores a 50 indicam teor elevado de aluminio e baixas quantidades de
cétions de base, consequentemente os solos sdo considerados muito pobres ou dlicos (Ronquim,
2010). Prezotti & Guargoni (2013) classificam o teor de AI3* como baixo (menor 0,3), médio
(entre 0,3 e 1) e alto (maior que 1). Para esse experimento as médias de V, m, Al foram
respectivamente iguais a 15,63, 49,43 e 1,04, logo o solo ndo estava na condigao fértil.

Prezotti & Guargoni (2013) destacam que solos com pH inferior a 5,5 tem como
caracteristica elevados teores de aluminio, baixos teores de calcio e magnésio e baixa satura¢io
por bases. Além disso, valores de P entre 10 e 20 satisfazem a demanda de grande parte das
culturas perenes, mas ainda € um fator limitante, K disponivel inferior a 60 € considerado baixo.

Os valores médios encontrados para P e K foram 11,15 e 43,61 respectivamente.
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Esses resultados indicam que o solo ndo apresentava condicdes favordveis ao
desenvolvimento da cultura. Segundo Marin (2020) a cana-de-acucar € capaz de se desenvolver
em solos com condicdes fisicas desfavoraveis ou baixa fertilidade, porém somente atinge altas

produtividades em solos férteis e fisicamente adequados.

4.1.3. Modelagem dos semivariogramas

A andlise geoestatistica das amostras do solo via modelagem de semivariogramas
identificou dependéncia espacial para as varidveis Al, Ca, H+Al, m, Mg, P, pH, SB, te V. J4 as
varidveis K e T ndo apresentaram dependéncia espacial, consequentemente sdo varidveis de
comportamento espacial aleatorio e ndo foram utilizadas para obteng¢do de mapas de krigagem.

A Tabela 4 apresenta o método para estimacdo da curva de semivariograma e
estatisticas da validagdo cruzada relacionadas a escolha dos modelos dos respectivos
semivariogramas apresentados no Anexo D. Quanto aos métodos de ajuste do semivariograma
as varidveis AL, Ca, Mg, pH, SB e V obtiveram melhores resultados com o WLS. J4 os atributos
m, P e t foram definidos via de ML e H+Al pela REML. Conforme Santos et al. (2017), na
validacdo cruzada a média dos erros e erros padronizados deve ser nula, varidncia dos erros
finita e variancia dos erros padronizados unitdria. Para todas as modelagens de semivariograma
os erros foram préximos de zero, variancia dos erros padronizados proxima de um, somente a
média dos erros para as varidveis m, P e V ndo apresentaram valores proximos a zero (16,37,
33,1 3 7,25 respectivamente). Essas varidveis apresentam maiores valores de semivariancia em
magnitude, na casa das dezenas e centenas, consequentemente pontos distantes da curva de
semivariograma podem implicar nesse tipo de ocorréncia. Ao utilizar os erros padronizados
esse efeito de escala ndo foi observado. Pode-se observar pelos semivariogramas relativos a
essas varidveis que pontos com essa caracteristica ocorreram para valores de distancias de
separacdo proximas ou maiores ao valor do alcance. O alcance é a medida que representa a
maior distancia de separacdo entre pares de pontos para a qual se deve utilizar a Geoestatistica
(Ferreira, 2015). Portanto esses pontos foram observados em distancias de separacdo onde a
grau de dependéncia espacial € menor ou nulo, implicando em um comportamento aleatério dos

valores da semivariincia.
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Tabela 4 — Método escolha do semivariograma

., ) Média dos Média dos Variancia dos Variancia dos
Variavel Método erros erros

erros padronizados erros padronizados
Al WLS -0,0009 -0,0012 0,37 1,02
Ca WLS 0,0011 0,0008 0,81 1,12
H+AI REML -0,0077 -0,0050 0,86 1,13
m ML -0,0850 -0,0026 16,37 1,05
Mg WLS 0,0021 0,0110 0,12 1,28
P ML 0,0300 0,0049 3,11 1,02
pH WLS 0,0030 0,0063 0,27 1,13
SB WLS 0,0075 0,0089 0,51 1,21
t ML 0,0015 0,0022 0,33 1,03
\% WLS 0,1100 0,0090 7,25 1,21

Al = aluminio; Ca = cdlcio; H+Al = acidez potencial; m = indice de saturacdo de aluminio; Mg
= magnésio; P = fosforo; pH = potencial hidrogenionico; SB = soma de bases trocaveis; t =
capacidade de troca catidnica; V indice de saturagdo por base.

A Tabela 5 apresenta os respectivos parametros dos semivariogramas ajustados e
indice de dependéncia espacial (IDE) e Figura 10 e Figura 11 apresentam os mapas de krigagem

para as 10 varidveis de fertilidade do solo que apresentaram dependéncia espacial.

Tabela 5 — Parametros dos semivariogramas para as varidveis de andlise do solo

Variavel Co C1 Alcance(m) Modelo IDE (%) Classe
Al 0,06 0,086 23,51 Esférico 0,61 Moderada
Ca 0,35 0,180 24.76 Esférico 0,34 Moderada

H+Al 0,30 0,390 32,01 Esférico 0,57 Moderada
m 65,32 247.410 21,00 Exponencial 0,79 Alta
Mg 0,006 0,018 40,36 Gaussiano 0,75 Alta
P 2,00 9,250 24,71 Esférico 0,82 Alta

pH 0,042 0,037 32,24 Gaussiano 0,47 Moderada

SB 0,12 0,220 36,53 Gaussiano 0,65 Moderada

t 0,05 0,069 13,22 Exponencial 0,58 Moderada

\Y% 25,00 44.460 36,36 Gaussiano 0,64 Moderada

Al = aluminio; Ca = cdlcio; H+Al = acidez potencial; m = indice de saturacao de aluminio; Mg
= magnésio; P = fésforo; pH = potencial hidrogenionico; SB = soma de bases trocdveis; t =
capacidade de troca catidnica; V indice de saturag@o por base.

Das 10 varidveis que apresentaram dependéncia, 4 foram melhor explicadas pelo
modelo esférico (Al, Ca, H+Al e P), 4 pelo gaussiano (Mg, pH, SB e V) e 2 pelo exponencial
(m e t), demonstrando assim um menor grau de continuidade para varidveis m e t na 4rea de

estudo quando comparadas as demais. Quanto ao IDE, conforme a classificacdo de Zimback
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(2001), houve predominéncia de dependéncia espacial moderada (25 < IDE < 75 %), com 7
varidveis inclusas nesse intervalo, enquanto as demais foram classificadas como Alta (IDE >
75%). Dessa forma, conforme Guimaraes (2013) pode-se concluir que a dependéncia espacial

foi bem capturada pela malha de amostragem utilizada e que malha utilizada foi adequada.

Figl}ra 10 — Mapas de krigagem das varidveis. (a) Aluminio. (b) Célcio. (c) Acidez potencial.
(d) Indice de saturacdo por aluminio.
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Figura 11 — Mapas de krigagem das varidveis. (a) Magnésio. (b) Fésforo. (c) Potencial
Hidrogenionico. (d) Soma de bases. (e) Capacidade de troca catidnica. (f) Indice de saturagdo
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4.1.4. Médias das varidveis de solo nivel de parcela

Os mapas com os valores médios a nivel de parcela das varidveis que apresentaram
dependéncia espacial sdo apresentados em Figura 12 e Figura 13. De acordo com a distribui¢io
espacial dos atributos de fertilidade do solo, devido a heterogeneidade dentro dos blocos,
conclui-se que os blocos do experimento ndo foram definidos corretamente, uma vez que nao
determinam regides homogéneas para esses atributos. A Tabela 6 apresenta a estatistica
descritiva dos valores médios das varidveis de fertilidade a nivel de parcela. Quando comprados
com os valores da drea total do experimento (Tabela 3) pode-se observar que nao houveram
alteragdes nos valores médios, porém ocorreu diminui¢cdo dos coeficientes de variagdo, ou seja,
as unidades experimentais apresentaram maior homogeneidade, mas mantiveram o valor médio

das varidveis no campo.

Figura 12 — Mapas dg valores a nivel de parcela das varidveis. (a) Aluminio. (b) Célcio. (c)
Acidez potencial. (d) Indice de saturacdo por aluminio.
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Figura 13 — Mapas de valores a nivel de parcela das varidveis. (a) Magnésio. (b) F(’)§foro. (©)
Potencial Hidrogenionico. (d) Soma de bases. (e) Capacidade de troca catidnica. (f) Indice de
saturacdo por base.
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A Tabela 6 apresenta a estatistica descritiva das varidveis da andlise de fertilidade a
nivel de parcela apds processo de interpolacgao.
Tabela 6 — Estatistica descritiva da andlise de fertilidade do solo

Variavel Média Minimo Maximo Desvio Variancia CV Curtose Assimetria

Al 1,07 0,53 1,77 0,27 0,07 24,81  -0,54 0,38
Ca 0,76 0,24 3,26 0,42 0,18 55,46 13,12 3,02
H+Al 6,11 4,36 7,64 0,53 0,28 8,59 0,70 0,08
m 50,89 20,17 77,776 12,58 158,19 24,72  -0,87 0,25
Mg 0,25 0,08 0,65 0,08 0,01 32,78 2,35 0,59
p 10,84 7,32 17,43 2,39 5,70 22,05  -0,68 0,42
pH 4,45 4,16 5,20 0,16 0,03 3,70 1,80 0,58
SB 1,05 0,38 2,67 0,32 0,10 30,59 3,62 0,75

t 2,12 1,82 3,00 0,18 0,03 8,41 4,89 1,76
N4 14,79 5,76 37,78 4,58 20,94 30,95 3,27 0,82

Al = aluminio; Ca = cdlcio; H+Al = acidez potencial; m = indice de saturacdo de aluminio; Mg
= magnésio; P = fosforo; pH = potencial hidrogenionico; SB = soma de bases trocaveis; t =
capacidade de troca catidnica; V indice de saturag@o por base.

4.1.5. Anélise de Residuos da Regressao

A Tabela 7 apresenta o quadro da ANOVA para o DBC, onde pode-se observar que
o efeito de familia foi significativo para o modelo (p-valor = 0,000). Conforme a Tabela 8 o
modelo apresentou residuos com média zero (1,1971%), valor minimo de -50,1, maximo de
101,09 e desvio-padrao de 20,19. Os valores dos residuos do modelo em funcio das parcelas

sdo apresentados na Figura 14.

Tabela 7 — Resultado do quadro de ANOVA

Modelo Fonte de variacdo gl SQ QMR Valor F p-valor
Familia 59 119598 2027,1 3,689 0,000 *xx
y=u+F+B+e¢ Bloco 3 1404 468,0 0,851 0,468

Residuo 177 97295 550,3 — —
u = média geral; F = efeito de familia; B = efeito de bloco; € = residuo; *x* significativo
a 0,001%

Tabela 8 — Estatistica descritiva dos residuos

Modelo Média Minimo Miéximo Desvio
y=u+F+B+¢ 1,19715 -50,1 101,09 20,19
u = media geral; F = efeito de familia; B = efeito de bloco; ¢ = residuo.
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Figura 14 — Valores residuais do modelo ajustado em funcdo das parcelas para os delineamentos
em blocos casualizados (DBC).
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Os testes de normalidade e homogeneidade de variancias dos residuos ndo
apresentaram resultados satisfatérios aos pressupostos da ANOVA (3,88x1077 no teste de
Shapiro-Wilk; 0,0038 no teste de Kolmogorov—Smirnov; 0,0026 no teste Bartlett) conforme a
Tabela 9. Esse resultado negativo apontado pelos testes estd associada aos residuos das parcelas
15, 42, 170, 217 e 238. Ao excluir os residuos referentes a essas parcelas, verificou-se a
presenca de normalidade e igualdade de variancia dos residuos conforme a Tabela 9 (0,04 e
0,08 no teste de Shapiro; 0,081 e 0,13 no teste de Kolmogorov—Smirnov; 0,96 e 0,97 no teste
Bartlett). Porém como o objetivo desse trabalho é somente a comparagdo do ranqueamento das
familias e ndo a realizacdo de testes de comparagdo de médias, optou-se pela nao exclusdo
desses valores na andlise. Além disso, a presenca de outliers para este estudo pode ser um
indicativo importante, uma vez que pode estar associado a alguma anomalia nas parcelas do
experimento, como morte de individuos ou condi¢cdes ambientais distintas devido a variacio da
fertilidade do solo. Dentro do contexto das pressuposicdes da ANOVA, Pino (2014) destaca
que é comum a suposicao de que as amostras populacionais sigam uma distribui¢cdo normal ou
aproximadamente normal, porém a andlise de varidncia nem sempre carece de tal suposicao,
sendo necessaria somente quando se necessita dos resultados de testes de significincia para
comparagdo de médias. Dessa forma € possivel admitir um pequeno afastamento da
normalidade implicando em efeito pritico pouco significativo na andlise de varidncia

convencional sem que haja erros sérios de interpretacao de médias simples.
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Tabela 9 — Teste estatisticos de normalidade e homogeneidade de variancia para o DBC.

Modelo sem exclusdo de parcelas com exclusdo de parcelas
SW KS Bartlett SW  KS Bartlett
y=u+F+B+¢ 3,88x10~7 0,0038 0,0026 0,04 0,081 0,96

u = média geral; F = efeito de familia; B = efeito de bloco; € = residuo; *x* significativo
a 0,001%; SW = teste de Shapiro-Wilk; KS = teste de Kolmogorov-Smirnov.

4.1.6. Método Stepwise

A selecao das covaridveis da ANCOVA foi feita via método Stepwise e os resultados
sdo apresentados na Tabela 10. Para o DBC cinco varidveis apresentaram significancia, m, Mg,
P, pH e SB. Os coeficientes betas foram respectivamente -0,94, -350,32, 2,16, -99,97 e 96,97.
Dessa forma as variaveis m, Mg e pH penalizaram os valores das médias, ao passo que P ¢ SB
bonificaram os valores médios. Conforme ja dito anteriormente o valor de m estd associado a
avaliacdo da toxicidade do solo (Ronquim, 2010), o pH exerce grande influéncia no
desenvolvimento de culturas (Lima et al. 2016) e P € um micronutriente importante no
metabolismo das plantas (EPSTEIN; BLOOM, 2006). Lima et al. (2016) estudou a relagdo entre
pH e TCH para diferentes camadas do solo, porém a relacdio sé observou resultados
significativos para camada 0,8 — 1,0 m, Parente et al. (2016) concluiu que existe correlagao
linear positiva entre dose de fosfato aplicado e produtividade, altura de planta e distancia entre
nés da cana-de-aguicar. Embora ndo seja diretamente representado pelo teor de aluminio, o
indice de saturac@o por aluminio estd intimamente ligado ao seu valor. Brito (2014) verificou
que o estresse de Al pode causar diversos efeitos negativos na cana-de-agticar, como reducao
da massa da planta seca, da parte aérea seca e as raizes axiais, além de aumentar a formagao de

raizes laterais.

Tabela 10 — Tabela da ANOVA apés execugdo do método Stepwise de sele¢do de varidveis

Modelo Fonte de variacio gl SQ QM ValorF p-valor Beta
m 1 2415 2415 646 0,01* —094
Mg 1 1167 1167 3,11 0,08. —350,32
P 1 1876 1876 5,01 0,03* 2,16
— F B J )
y=ptrrbte pH | 2044 2044 546 0,02° —99,67
SB 1 2229 2229 595 0,02° 9697

Residuo 234 87664 374,63 — - -
u = média geral; F = efeito de familia; B = efeito de bloco; € = residuo; gl = graus de
liberdade; SQ = soma de quadrados; QMR = quadrado médio; *x significativo a 1%, *
significativo a 5%, . significativo a 10%
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4.1.7. Ranqueamento da familias

Um dos objetivos desse trabalho é a comparacdo do ranqueamento das familias de
cana-de-agucar nos modelos propostos com o ranqueamento tradicional (Ferreira, 2020). A
Tabela 11 apresenta os ranqueamentos dos modelos (BDC e TRADICIONAL), a Figura 15 o
grafico de dispersdo comparando os ranqueamentos € a Tabela 12 apresenta as taxas de
concordancias dos modelos. Pelo grafico de dispersdo dos modelos (Figura 15) observa-se que
49 familias foram ranqueadas em posicdes diferentes e que a nuvem de pontos se afasta da reta
identidade, indicando dissimilaridade entre os ranqueamentos € que o modelo proposto teve
efeito no ranqueamento das familias. A porcentagem de concordincia dos modelos ¢é
apresentada na Tabela 12, para as 20% melhores familias conformidade foi de 83,33%,
passando a 90% de concordancia para 50% das melhores familias, seguindo a 95% para as 70%
melhores familias e atingindo 98,15% nas 90% melhores familias. Isso mostra que a inclusao
dos efeitos de fertilidade de solo no ranqueamento das familias pode levar a correcdes e
melhoria no ranqueamento das familias. Ferreira (2020) dentre as 60 familias de cana-de-agucar
selecionou as 24 melhores, isto €, 40%, o que corresponde a um erro de 87% quando comparado
ao modelo proposto. Nos programa de melhoramento genético a selecdo em T1 € de extrema
importancia para o prosseguimento do programa, logo uma boa quantidade de material genético

pode estar sendo desperdicada, implicando em perdas valiosas no processo de melhoramento.

Figura 15 — Grafico de dispersdo do ranqueamento do modelo TRADICIONAL vs DBC

Rangueamento DBC

Rangueamento TRADICIONAL

(a)
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Tabela 11 — Ranqueamento das familias quanto ao TCH nos modelos com correcdo no DBC e
TRADICIONAL

Ranque = DBC TRADICIONAL Ranque @ DBC TRADICIONAL
1 289 289 31 314 305
2 499 499 32 413 413
3 473 285 33 530 527
4 285 470 34 305 444
5 424 497 35 476 489
6 497 473 36 269 445
7 439 219 37 444 476
8 219 466 38 329 394
9 514 514 39 558 472
10 470 424 40 489 223
11 348 539 41 223 269
12 384 384 42 533 447
13 539 439 43 309 309
14 343 343 44 447 535
15 512 234 45 472 329
16 463 293 46 426 533
17 466 475 47 535 323
18 280 443 48 457 426
19 443 474 49 323 324
20 527 468 50 368 457
21 293 512 51 244 368
22 475 559 52 564 342
23 232 314 33 342 279
24 559 232 54 324 244
25 474 348 55 515 564
26 234 363 56 279 515
27 468 463 57 317 317
28 394 530 58 224 224
29 363 280 59 555 555
30 445 558 60 250 250

DBC = Delineamento em blocos casualizados; TRADICIONAL = modelo tradicional de
selecdo familias de cana-de-agucar.
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Tabela 12 — Comparacio de ranqueamento das melhores familias quanto ao TCH, em funcao
do percentual de selecdo de melhores familias.

% de melhores familias DBC vs TRADICIONAL
10% 83,33%
20% 83,33%
30% 83,33%
40% 87,50%
50% 90,00%
60% 94,44%
70% 95,24%
80% 97,92%
90% 98,15%
100% 100.00%

DBC = Delineamento em blocos casualizados; TRADICIONAL = modelo tradicional de
selecdo familias de cana-de-agucar.

A Figura 16 apresenta o mapa de classes de correcido da varidvel TCH para as 240

parcelas do experimento realizado em DBC.

Figura 16 — Mapa de correcdo da varidvel TCH para o modelo DBC.
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4.1.8. Indices de imagens RGB

Utilizando as imagens da Figura 8 foram calculados os indices VARI (Visible
Atmospherically Resistant), GLI (Green Leaf Index) e NGRDI (Normalized Green Red
Difference Index) apresentados na Figura 17. A partir desses indices foram entdo calculados a
nivel de parcela o valor médio, a amplitude e o desvio-padrao de cada um dos indices (Figura
18, Figura 19 e Figura 20). Dos 18 mapas obtidos a partir dos indices de imagens RBG 5 nédo

apresentaram variacdo com a predomindncia de uma tunica classe.

Figura 17 — Indices RGB calculados para os dois voos. (a) VARI (Visible Atmospherically
Resistant) - 03/10/2018. (b) GLI (Green Leaf Index) - 03/10/2018. (¢) NGRDI (Normalized
Green Red Difference Index) - 03/10/2018. (d) VARI (Visible Atmospherically Resistant) -
15/03/2019. (e) GLI (Green Leaf Index) - 15/03/2019. (f) NGRDI (Normalized Green Red
Difference Index) - 15/03/2019.
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Figura 18 — Valor médio dos indices RGB para cada parcela do experimento. (a) VARI (Visible
Atmospherically Resistant) - 03/10/2018. (b) GLI (Green Leaf Index) - 03/10/2018. (c) NGRDI
(Normalized Green Red Difference Index) - 03/10/2018. (d) VARI (Visible Atmospherically
Resistant) -15/03/2019. (e) GLI (Green Leaf Index) - 15/03/2019. (f) NGRDI (Normalized
Green Red Difference Index) - 15/03/2019.
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Figura 19 — Valor da amplitude dos indices RGB para cada parcela do experimento. (a) VARI
(Visible Atmospherically Resistant) - 03/10/2018. (b) GLI (Green Leaf Index) - 03/10/2018. (¢)
NGRDI (Normalized Green Red Difference Index) - 03/10/2018. (d) VARI (Visible

Atmospherically Resistant) -15/03/2019. (e) GLI (Green Leaf Index) - 15/03/2019. (f) NGRDI
(Normalized Green Red Difference Index) - 15/03/2019.
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Figura 20 — Valor do desvio-padrdo dos indices RGB para cada parcela do experimento. (a)
VARI (Visible Atmospherically Resistant) - 03/10/2018. (b) GLI (Green Leaf Index) -
03/10/2018. (c) NGRDI (Normalized Green Red Difference Index) - 03/10/2018. (d) VARI
(Visible Atmospherically Resistant) -15/03/2019. (e) GLI (Green Leaf Index) - 15/03/2019. (f)
NGRDI (Normalized Green Red Difference Index) - 15/03/2019.
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4.1.9. Indice Kappa

Utilizando como referéncia o mapa de correcdo de parcelas (Figura 16) os mapas de
valor médio, amplitude e desvio-padrao de cada um dos indices foram comparados quanto as
classes, exceto 0s 5 com a predominancia de uma unica classe. Segundo a classificagdo proposta
por Landis e Koch (1977) o indice Kappa apresentou valores de concordincia minima para
todos os casos, impossibilitando assim a indicacdo de utilizacdo dos indices RGB como
alternativa ao mapa de correcdo de médias das parcelas, consequentemente inviabilizando a
substitui¢do da andlise de fertilidade do solo pelos indices de imagens RGB. Golcalvez (2019)
observou resultados similares ao obtido nesse estudo, concluindo que os valores das bandas
espectrais RGB apresentaram baixa correlagdo com dados de fertilidade do solo. Por outro lado,
Gracia-Romero et al. (2017) concluiu que indices de vegetacdo derivados de RGB podem
monitorar os efeitos das aplicacdes de fertilizantes de fésforo e que existe correlacdes entre
diferencas na biomassa e na produtividade de milho causadas pela fertilizacdo com fésforo.
Além disso, indices de vegetacio RGB sdo capazes predizer tragos fenotipicos nos estigios
iniciais de crescimento da cultura de milho e destaca que os indices RGB tiveram um

desempenho melhor do que os indices de vegetacdo multiespectral.

Tabela 13 — Valores do Indice Kappa para os mapas de estatisticas a nivel de parcelas dos
indices de imagens RGB com os mapas de correcdo de médias dos modelos DBC e
TRADICIONAL.

Correcao BDC

Mapa . .
Média Amplitude SD
VARI 18 - -0,03 0,06
VARI 19 0,16 - 0,08
GLI 18 0,06 - 0,05
GLI 19 0,03 - 0,06
NGRDI 18 0,00 -0,03 0,06
NGRDI 19 0,16 - 0,09

DBC = Delineamento em blocos casualizados; SD = desvio-padrao; VARI 18 = Visible
Atmospherically Resistant em 03/10/2018; VARI 19 = Visible Atmospherically Resistant em
15/03/2019; GLI 18 = Green Leaf Index em 03/10/2018; GLI 19 = Green Leaf Index em
15/03/2019; NGRDI 18 = Normalized Green Red Difference Index em 03/10/2018; NGRDI 19
= Normalized Green Red Difference Index em 15/03/2019.
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5. CONCLUSOES

Conforme os resultados obtidos observou-se que a metodologia proposta foi capaz de
apresentar correcoes no modelo tradicionalmente utilizado, comprovou-se a relevancia dos
efeitos do solo ao ranquear as familias de cana-de-agticar quanto a produtividade em toneladas
de colmos por hectare (TCH), sendo as variaveis indice de saturagdo por aluminio, magnésio,
fosforo, pH e soma de bases as que apresentaram efeito significativo neste estudo.

Adicionalmente, a partir da andlise geoestatistica dos atributos do solo foi possivel
verificar nao homogeneidade das parcelas dos blocos utilizados neste estudo. Com efeito, para
futuros experimentos indica-se a realizacdo de corre¢des mais exatas do solo, via andlises de
fertilidade e Geoestatistica, para posteriormente iniciar os experimentos, permitindo assim a
adequacdo da estrutura experimental e evitar o efeito do solo no ranqueamento das familias.
Caso ndo seja realiza tal correcdo do solo, indica-se apds a colheita da cana-de-aguicar utilizar
as andlises de fertilidade do solo e Geoestatistica para incluir o efeito do solo no modelo
experimental, e assim fazer o ranqueamento das familias forma mais assertiva.

A utiliza¢do de imagens no padrao RGB nao foi capaz de substituir as informacdes
adquiridas via andlise de fertilidade do solo, uma vez que os mapas de indices VARI, GLI e
NGRDI néo apresentaram grau de concordancia significativo com os mapas tematicos das
variaveis do solo. Em estudos futuros sensores NIR podem ser uma op¢ao para substitui¢dao dos
sensores RBG, e assim relacionar imagens as informagdes das propriedades do solo através de

outros indices.
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ANEXO A — Tabela com valor médio de TCH a nivel de parcela nos blocos 1 e 2
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BLOCO 1 BLOCO 2
Cédigc? da TCH Cc’)digq da TCH Cédigc? da Cédi%q da TCH
Familias Familias Familias Familias
384 111,3697 280 113,6286 424 127,0924 457 98,1571
289 166,7460 527 133,4662 444 115,1053 250 55,8762
473 133,8655 445 112,8571 368 88,9286 489 113,7698
514 148,0357 426 97,4286 527 115,6786 447 110,1339
564 82,9911 472 99,3304 280 101,8797 269 89,1176
463 112,0982 309 106,1786 413 95,8647 443 122,2180
470 129,0714 457 111,1310 476 95,1587 555 70,8791
475 150,9341 342 91,9231 463 137,6786 558 143,5714
515 100,2778 223 143,3810 445 138,5065 305 155,2747
497 150,5952 250 55,2857 473 156,4796 293 120,5238
535 99,2208 363 139,1667 514 149,4388 314 142,2449
468 137,0879 293 212,6374 426 95,5357 224 84,2262
279 95,1020 269 100,2143 234 117,7551 232 149,2308
343 167,0879 314 107,7143 515 108,4286 343 134,9490
348 249,2857 224 85,0595 470 154,2262 244 68,7755
444 124,9412 329 89,2460 363 116,3304 539 124,9444
512 113,6639 439 135,9624 324 79,4603 329 97,2353
368 79,2857 394 111,3025 535 111,7347 394 90,6767
413 116,4286 499 195,4286 223 121,7063 533 93,1092
424 123,5119 533 102,9832 559 108,6161 323 66,3095
476 81,5179 539 109,3233 499 141,1429 439 107,0159
474 109,8214 558 75,8403 472 100,1339 309 94,5238
559 132,6891 305 122,6190 474 112,4176 219 136,5816
317 122,2857 489 138,4694 475 157,9121 342 112,3980
234 149,2857 443 130,2101 317 72,2959 285 133,9048
219 141,6071 555 75,0893 497 173,9732 466 139,0336
324 127,6531 323 137,5893 564 91,9048 530 110,9694
232 119,7959 530 102,2078 384 172,2527 468 121,3839
285 175,9524 447 93,2381 289 147,9121 348 91,3839
244 117,9464 466 139,5536 512 155,8163 279 96,4286

TCH = toneladas de colmos por hectare
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ANEXO B — Tabela com valor médio de toneladas de colmos por hectare a nivel de parcela nos

blocos 3 e 4
BLOCO 3 BLOCO 4
Cédigg da TCH Cc’)digq da TCH Cédi%(? da Cédigq da TCH
Familias Familias Familias Familias
279 18,6360 457 99,7744 463 124,2857 232 137,1875
497 19,4169 329 99,6429 527 115,7857 279 121,3736
232 19,9665 559 106,0924 439 142,7143 497 138,6364
317 20,7740 489 97,2269 447 118,9098 368 111,4286
445 20,9247 363 104,8214 499 152,4176 219 141,8571
348 21,6867 527 96,8908 305 103,0252 309 133,0000
244 20,1921 463 118,5714 426 128,0357 329 136,2185
289 21,5093 219 146,0000 539 184,1837 559 65,5495
530 19,8636 475 107,5325 285 179,6875 280 53,6429
384 18,1360 234 124,4156 558 141,2857 564 100,1681
470 20,0889 555 92,7381 535 116,6518 443 109,4388
499 20,2733 305 97,0408 384 128,3766 514 116,8182
447 20,2738 466 138,4184 473 130,1190 234 140,9740
439 18,7007 285 143,5238 342 66,1161 444 96,8304
539 20,5786 342 95,4762 413 118,5238 474 116,5714
512 20,0805 424 120,1278 515 72,1597 343 135,7589
468 21,4788 394 133,0102 530 124,4365 269 89,0476
224 19,0369 280 142,5630 314 112,5446 317 202,5974
343 21,7447 533 117,2619 244 92,1849 472 141,2500
223 18,8933 472 156,2245 348 120,5357 223 98,0952
269 19,7565 514 129,8352 289 149,8095 445 137,1875
564 19,3600 309 138,6735 250 46,8304 533 121,3736
314 20,8085 443 125,1020 555 88,0102 363 138,6364
474 20,1050 476 165,1020 323 104,2857 489 111,4286
515 19,4217 323 84,7619 476 126,9328 468 141,8571
293 20,2574 368 113,2143 475 108,2967 512 133,0000
473 19,5321 444 114,6875 293 105,7619 224 136,2185
426 19,3162 413 129,1327 470 145,6044 424 65,5495
535 20,1062 324 81,0204 466 138,5294 394 53,6429
250 18,8833 558 113,3766 324 94,5536 457 100,1681

TCH = toneladas de colmos por hectare
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ANEXO C — Tabela com valores amostrais das variaveis de fertilidade do solo

Amostra pH P K Ca Mg Al H+Al SB t T \Y m
1 5,60 8,68 55 245 081 02 3,63 340 3,60 7,03 484 56

2 450 7,58 39 085 035 1,1 561 1,30 240 691 188 458
3 4,50 8,68 30 0,78 031 1,0 561 1,17 217 6,78 17,3 46,1
4 4,50 19,97 41 083 035 0,7 6,27 1,28 198 755 17,0 354
5 4,60 13,22 55 084 033 08 495 131 211 626 209 379
6 450 956 27 0,75 0,27 08 5,61 1,09 1,89 6,77 163 423
7 450 8,68 24 0,69 028 1,0 561 1,03 203 6,64 155 493
8 450 986 29 0,7 027 1,0 6,60 1,04 204 7,64 13,6 49,0
9 440 897 56 055 024 14 694 093 233 786 11,8 60,1
10 450 7,58 52 0,76 0,27 1,0 6,60 1,106 2,16 7,776 149 463
11 4,60 926 61 081 034 08 594 1,31 2,11 725 181 379
12 470 6,54 30 096 032 08 594 136 216 73 186 370
13 450 84 31 0,74 026 1,0 561 1,08 2,08 6,69 16,1 481
14 460 784 41 082 028 1,0 6,60 1,20 220 78 154 455
15 470 7,31 35 091 036 06 495 136 19 631 21,6 30,6
16 480 7,05 27 1,06 035 05 495 148 196 643 230 253
17 440 7,05 50 0,75 0,27 08 594 1,15 195 7,09 162 41,0
18 490 956 77 136 046 04 561 2,02 242 7,63 265 165
19 490 11,46 45 131 048 03 561 191 221 752 254 13,6
20 430 136 72 058 026 10 6,60 1,02 202 7,62 134 495
21 430 12,5 39 038 0,16 1,5 6,60 0,64 2,14 724 88 70,1
22 420 14,78 47 044 0,16 14 8,25 0,72 212 897 80 66,0
23 4,30 12,14 57 058 0,23 1,1 6,60 096 2,06 756 12,7 534
24 430 1146 37 048 0,16 1,1 6,60 0,74 1,84 7,34 10,1 59,8
25 4,10 12,86 67 046 0,17 18 697 080 2,60 7,73 145 692
26 440 868 47 0,7 024 19 627 1,06 29 733 98 642
27 430 956 31 5 017 13 693 0,75 2,05 7,68 14,1 634
28 430 1695 92 049 0,19 1,2 561 092 212 653 10,2 56,6
29 430 11,46 34 039 0,16 14 561 064 204 625 11,8 68,6
30 440 1398 39 057 021 1,0 6,60 0,88 1,88 748 11,8 532
31 420 10,8 43 027 011 13 627 049 1,79 6,776 72 726
32 420 14,78 28 0,22 0,07 14 627 036 1,76 6,63 54 795
33 420 13,6 23 025 011 14 594 042 182 636 6,6 769
34 420 12,14 29 03 0,12 14 495 049 1,89 544 90 741
35 440 1695 34 059 02 12 660 088 208 748 11,8 575

36 470 179 46 1,02 037 0,7 528 1,51 221 6,79 222 31,7
pH = potencial hidrogenionico; P = fésforo; K = potédssio; Ca = célcio; Mg = magnésio; Al =
aluminio; H+Al = acidez potencial; SB = soma de bases trocdveis; t = capacidade de troca
catidnica; T = capacidade de troca catidnica a pH 7,0; V indice de saturacdo por base; m =
indice de saturagdo de aluminio.
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ANEXO D — Semivariogramas ajustados das varidaveis. (a) Aluminio. (b) Célcio. (c) Acidez
potencial. (d) Indice de saturacdo por aluminio. (e¢) Magnésio. (f) Fésforo. (g) Potencial
Hidrogenionico. (h) Soma de bases. (i) Capacidade de troca catidnica. (j) Indice de saturacao

por base.
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