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GRUPOS DE MATURACAO DA CULTURA DA SOJA AVALIADOS POR
IMAGENS AEREAS OBTIDAS POR VANT

Por

JOAO CARLOS SILVA FERREIRA

(sob orientacéo do Prof Dr. Pablo Diego Silva Cabral)
RESUMO

A soja € a oleaginosa de maior notoriedade econdmica mundial, o Brasil tem
importancia significativa na sua producdo. As cultivares de soja precoces sao desejaveis,
uma vez que possibilitam reducéo dos custos de producéo e a realizacdo de uma segunda
safra. Empresas e universidades que trabalham com melhoramento genético tém
procurado desenvolver novas cultivares, utilizando veiculos aéreos ndo tripulados para
mapear areas por imagens aéreas sem contato direto com a planta, que auxilia nas
avaliacOes. Este trabalho foi realizado com objetivo de avaliar a utilizacdo de imagens
aéreas para a avaliacdo da maturacdo na cultura da soja. Foram realizados 8 voos em um
talhdo da fazenda Retiro no municipio de Rio Verde- GO, com o drone Phantom 4
acoplado com sensor RGB. As imagens foram processadas no Laboratdrio de Drones e
Vant na Agricultura do IF Goiano, Campus Rio Verde, utilizando software Pix4D e
analisadas no software QGIS. Também foram obtidos dados a campo com avaliagao
visual das plantas seguindo o comparativo das plantas testemunhas com o0s grupos de
maturacao conhecidos. Realizou-se uma analise boxplot, posteriormente uma correlagédo
entre as refletancias RGB e o indice PRI com Grupo de Maturacdo (GM), além de analises
de regressdo linear simples e maltipla. Os dados foram divididos aleatoriamente em dois
grupos: com 80% dos genotipos e o outro com 20%. Para a obtencdo de modelos foi
realizado no primeiro grupo uma regressdo linear multipla com todas as refletancias e
uma regressdo linear multipla stepwise com modelo de selecao de variaveis. O critério de
selecdo utilizado foi 0 de AIC. A regressdo de stepwise apresentou o maior R? entre 0s
modelos propostos (39,94%). Conclui-se que o modelo stepwise foi 0 melhor método de
avaliacdo de grupos de maturacdo da soja, porém ainda ndo suficiente para garantir maior

confiabilidade nos dados.

PALAVRAS-CHAVE: Glycine max, Drone, Estadio fenologico.



SOYBEAN CULTURE MATURATION GROUPS ASSESSED BY AERIAL
IMAGES OBTAINED BY UAV

By
JOAO CARLOS SILVA FERREIRA

(Under The Advice Of Dr. Pablo Diego Silva Cabral)
ABSTRACT

Soybeans are the most widely known oilseeds in the world, Brazil is important in its
production. Precocious soybean cultivars are desirable, enabling cost reduction and a
second crop. Genetic improvement companies are always creating better cultivars, using
unmanned aerial vehicles for areas mapped by aerial images without direct contact with
the plant which help the area evaluation. The objective was to evaluate the use of aerial
images to assess plant maturation. Eight flights were carried out in a plot of the Retiro
farm in the municipality of Rio Verde-GO, with the Phantom 4 drone coupled with an
RGB sensor. The images were processed in the Laboratory of Drones and Vant in
Agriculture of the IF Goiano, Rio Verde campus, using the Pix4D software and analyzed
in the QGIS software. The evaluated agronomic character was the maturation group, the
data were also obtained in the field with visual assessment of the plants following the
comparison of control plants with known maturation group. A boxplot analysis was
performed, then a correlation was made between the RGB reflectance and the PRI index
with Maturation Group (GM), simple and multiple linear regression analysis. The data
were randomly divided into two groups being one with 80% of the genotypes and the
other with 20%. To obtain the models that were performed in the first group, a multiple
linear regression with all wavelengths and indices and a stepwise multiple linear
regression with variable selection model were carried out. The variable selection criterion
used was the AIC. The regression stepwise shows the highest R?> among the proposed
models, which was 39.94%. It was concluded that the stepwise model was the best method
for evaluating soybean maturation groups, but it is not sufficient for greater data

reliability.

KEYWORDS: Glycine max, Drone, Phenological stage.



1. INTRODUCAO

A soja é uma das principais commodities mundiais, sendo produzida em mais de 60
paises, tendo como subprodutos o farelo e o 6leo, que sdo de suma importancia para a

alimentacdo animal e humana (Conab, 2019).

No Brasil, seu cultivo ocorre predominantemente no Cerrado, na regido Centro-Oeste
(Silva et al., 2017). No Cerrado brasileiro, sdo desejaveis cultivares de soja que possuam

precocidade, além da alta produtividade de graos (Meotti et al., 2012).

A obtencéo de cultivares produtivas é um dos principais objetivos do melhoramento
da soja (Silva et al., 2017), e a precocidade dos cultivares € uma das principais
caracteristicas atualmente exigidas pelo mercado, uma vez que possibilita a reducéo de
custos com a cultura no campo e minimiza os riscos que podem surgir em funcéo de

fatores bidticos e abioticos (Teixeira, 2017).

Isso ocorre porque os produtores da regido Centro-Oeste tém a possibilidade de
cultivar outras culturas em uma segunda safra, entre os meses de fevereiro e julho. Alem
disso, os genotipos de ciclo precoce permanecem menos tempo no campo, e estdo sujeitos
ao menor ataque de patdgenos, pois, as doencas de final de ciclo da soja, provocam

reducgdes considerdveis no rendimento da cultura (Finoto et al., 2014).

Existem dez genes que controlam o tempo de florescimento e maturidade, e estdo
relacionados com a determinagdo do ciclo da soja (Watanabe et al., 2012). De acordo
com a Embrapa (2010), os grupos de maturacdo (GM) da soja variam de acordo com a
latitude e s&o classificados por uma escala que vai de 0 (mais proximo dos polos) a 10

(mais préximo do Equador).

A caracterizacao da precocidade é uma atividade onerosa, que demanda tempo e méo
de obra, uma vez que é necessaria a contagem a campo do numero de dias da emergéncia

até o florescimento ou maturacdo de cada gendtipo.

As empresas de melhoramento avaliam milhares de linhagens de soja anualmente,
sendo 0 monitoramento quanto ao ciclo realizado diariamente, exigindo assim grande
namero de pessoas, e aumenta a possibilidade da ocorréncia de erros de avaliacao, ja que

pessoas diferentes naturalmente ndo tém os mesmos parametros de avaliacéo.



Veiculos aéreos ndo tripulados (VANT’s) sdo cada vez mais utilizados na agricultura
para 0 sensoriamento remoto das lavouras, pois apresentam inumeras vantagens na
avaliacdo das culturas, como reducdo dos custos de coleta de dados; possibilidade de
obtencdo de dados de maneira segura mesmo em situacGes adversas; e menor gasto de

treinamento de profissionais aptos para coletar dados aéreos (Longhitano, 2010).

Os sensores acoplados em VANT’s possuem infinidade de aplicacfes avaliando
fatores através da refletancia emitida e quantifica por exemplo, identificagcdo de biomassa,
indice foliar, doencas causadas por fito patdgenos, pragas, estresse hidrico, previsdo de
rendimento, monitoramento das propriedades fisico-quimicas do solo e mapeamento,
anélises quimicas nas folhas, controle e gerenciamento de pragas e plantas daninhas,
propriedades superficiais do solo, condigdes bioldgicas, parametros de clorofila,
concentracdo de nitrogénio na folha, cobertura vegetativa, dentre outros fatores (Zhan &
Kovacs, 2012).

Nas plantas de soja, os valores de refletancia indicam aspectos da planta de acordo
com a cor de sua refletancia, a cor verde diminui pelo amarelecimento das folhas e
reducdo da area fotossinteticamente ativa, 0 que ocorre no estadio R6 e, caracteriza-se
como a fase final de enchimento de graos, ou seja, as vagens ainda possuem graos verdes,

porém com suas cavidades completamente preenchidas (Embrapa, 2010).

No estddio R7 as plantas apresentam caracteristicas de inicio de maturacao,
principalmente, o amarelecimento de vagens, neste caso, a planta passa a refletir mais de
30% de vermelho. Considera-se o inicio do estddio R7 quando pelo menos uma vagem

normal no caule apresenta coloracdo de madura (Embrapa, 2010).

Este trabalho foi realizado com o objetivo de utilizar imagens aéreas obtidas por
veiculos aéreos ndo tripulados para predizer grupos de maturacao em plantas de soja nas
geragdes F3 e conseguir através dessas imagens um modelo preciso de mensuragéo agil
e com acuracia dos grupos de maturacao (GM), diminuindo erros de avaliacdo a campo e

proporcionando que a mesma seja realizada em menor tempo.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Cultura da soja

A soja [Glycine max (L.) Merrill], originaria da China, pertence a familia Fabaceae e
a forma silvestre ndo é mais encontrada na natureza (Sediyama; Teixeira; Reis, 2014).
Veio para o Brasil com a chegada dos primeiros imigrantes japoneses em 1908,
primeiramente foi levada para a Bahia e posteriormente foi introduzida em Sé&o Paulo, e
em 1914 no Rio Grande do Sul, onde apresentou melhor adaptacdo devido as condic¢Ges
edafoclimaticas mais semelhantes aquelas das regiGes tradicionais de cultivo no sudoeste
da China (Campelo et al., 1998).

Passou a ser plantada em outras partes do territério nacional em 1970 (Black, 2000),
quando a industria do éleo comecou a ampliar com a demanda do gréo, que é a matéria-
prima para sua producéo. Esta é considerada a oleaginosa de maior destaque econdémico

mundial.

Na safra 2018/2019 o Brasil era o segundo maior produtor do mundo, a safra teve a
producdo total mundial de 362,075 milhdes de toneladas, sendo que apenas o Brasil

sozinho produziu 114,843 milhdes de toneladas do grdo (Embrapa, 2019).

Atualmente o Brasil chegou ao posto de maior produtor de soja do mundo, produzindo
sozinho 122 milhdes de toneladas do gréo, passando os Estados Unidos que se mantinha
na lideranca a anos, porém em 2020, conseguiram produzir apenas 96 milhdes de
toneladas do grao (Conab, 2020).

Os resultados divulgados pela Companhia Nacional de Abastecimento (Conab,
2019), apontam que a producdo total mundial na safra 2019/20 foi de 339 milhGes de
toneladas, e o Brasil sozinho contabilizou 122 milhdes de toneladas, e representa

aumento de 1,6% ou 3,9 milhdes de toneladas, em comparacéo a safra 2018/19.

Com isso, a safra atual se mantém como recorde e para a proxima safra a
expectativa é que sejam cultivados 63,9 milhdes hectares, aumento de 1,1% em

comparacao a Ultima safra (Conab, 2020).



No Brasil, € a cultura que mais cresceu nos Ultimos anos e corresponde a mais de 50%
da érea plantada de grédos no Brasil, passando os 36 milhGes de hectares (Embrapa, 2020)
e vem se destacando como uma das leguminosas mais importantes e cultivadas do mundo
todo (Clemente & Cahoon, 2009).

O incremento médio de 36 kg ha™ ano™ na produtividade do grdo, entre as safras de
1976/77 até 2012/13, foi proporcionado principalmente pelo melhoramento genético e a
expansdo na area de cultivo, que totalizou naquela safra a cerca de 28 milhdes de hectares,
com produtividade média de 2.900 kg ha™* (Conab, 2013).

Esta oleaginosa € considerada a mais consumida e produzida, seu gréo triturado
resulta em farelo e 6leo, que s&o ricos em proteinas e utilizados principalmente no

consumo animal e humano através da producao de ragdes e 6leos vegetais (Brum, 2006).

A composicao aproximada dos gréos de soja é de 30 a 34% de carboidratos; entre 18
e 20% de lipidios, dos quais 23% sdo acidos graxos monoinsaturados, 58% poli-
insaturados e 15% saturados; e 40 a 45% de proteina. (Silva, 2005).

2.2 Sensoriamento remoto

O sensoriamento remoto (SR) busca obter informagcbes de um objeto sem a
necessidade de existir um contato fisico com 0 mesmo. Na agricultura, as técnicas de SR
consistem em usar recursos de imagem, luz visivel, ultrassom ou infravermelho para obter

medidas agrondmicas e avaliar a cultura (Moeckel et al., 2017).

Os sensores remotos buscam coletar dados que séo base para avaliagdes precisas.
Estes sensores coletam os dados e imagens em tempo real, de maneira agil e ndo

destrutiva, otimizando a tomada de decisdo (Zhang & Kovacs, 2012).

Tradicionalmente, as avaliagbes de vegetacdo vém sendo realizadas através de
imagens por satélite, porém dependente da periodicidade de aquisicdo e possuem
resolucéo espacial na ordem de alguns metros por pixel (Campos et al., 2018).

Imagens com resolugdo maior pode ser adquiridas a partir de sensores orbitais,
como é o exemplo do satélite GeoEye-1 (Fraser & Ravanbakhsh, 2009). No entanto, essas

imagens com maior resolucdo sao de acesso restrito e pagas.



Apo6s o surgimento recente dos drones, seu uso foi aliado a técnicas de
processamento de imagem e inteligéncia artificial para avaliar a vegetacdo e vem sendo
amplamente estudados para obter informac6es de maneira remota (Zhang & Kovacs,
2012; Bendig et al., 2015).

A utilizacdo de sensoriamento remoto com auxilio de veiculo aéreo ndo tripulado
(VANT’s) vem sendo disseminado em todo o mundo para o0 mapeamento e estudo de
areas agricolas, incluindo a producéo de soja (da Silva Junior et al., 2016). A tecnologia
vem se tornando cada vez mais um aliado para identificar plantas mais produtivas que

serdo utilizadas para aumento da producéo agricola (Mazoyer & Roudart, 2008).

Os VANTSs possuem sensores que captam a refletancia de luz visivel emitida pela
planta, que geram dados da imagem de um mesmo objeto, com diferentes refletancias
eletromagnéticas (Zarco-Tejada et al., 2013).

Existem sensores que sdo cameras convencionais (sensores RGB, que capturam
imagens no vermelho, verde e azul) para uso em VANT que séo convertidas com um
filtro infravermelho diretamente no sensor para captar a refletancia espectral NIR (Near
Infrared) (Jensen, 2009).

Estes sensores também podem ser multiespectrais, que sdo um conjunto de
sensores que captam em varias refletancias espectrais como RGB do espectro visivel, NIR
no espectro ndo visivel e a Red Edge, refletancia espectral que se posiciona exatamente
no limiar entre o visivel e ndo visivel, que podem aumentar a sensibilidade de certos
indices, muito utilizado para identificar certas doencas e pragas das lavouras (Menezes
& Almeida, 2012).

2.3 Melhoramento genético da soja visando precocidade

Os programas de melhoramento genético possuem a necessidade de obterem plantas
mais produtivas, resistentes a pragas e doencas além da necessidade de se obter cultivares

adaptadas com as diversas localidades e climas (Embrapa, 2009).

A utilizacdo de tecnologias e de materiais genéticos de alto potencial produtivo

condicionou 0 aumento na produtividade de graos. Porém, torna-se necessaria, para



condicionar incrementos cada vez mais compensatorios, a obtencdo de materiais

adaptados as condi¢des edafoclimaticas de cada regido (Torres et al., 2014).

A duracdo das fases e do ciclo de desenvolvimento da soja sdo regulados por
temperatura e fotoperiodo (Kantolic, 2008), e o desenvolvimento das cultivares com
grupos de maturacdo baixos sdo mais dependente da temperatura do ar elevada que do

fotoperiodo até o inicio do enchimento de grdos (Sinclair et al., 2005).

O fotoperiodo e a temperatura, exercem influéncia sobre a floracdo e a taxa de
desenvolvimento da soja, com reflexos sobre a estatura de planta, o ciclo e o potencial de
produtividade da cultura (Jiang et al., 2011).

De acordo com a Embrapa (2014), os fatores climaticos afetam o desenvolvimento
das plantas de soja, uma temperatura ideal para seu desenvolvimento ¢ entre 20 a 30°C.
Em relagdo a floracéo é necessario temperatura acima de 13°C no periodo de maturacao,
temperaturas muito altas com excesso de umidade podem contribuir para diminui¢do na
qualidade do gréo, quando associadas a condi¢Ges de baixa umidade, aumentam 0s riscos

de danos mecéanicos durante a colheita.

Temperaturas baixas na fase da colheita, associadas a periodos chuvosos podem
provocar atraso na data da colheita, além de haste verde e retencdo foliar. A necessidade
total de 4gua na cultura da soja, para obtengcdo do maximo rendimento, varia entre 450 a
800 mm/ciclo (Embrapa, 2014).

A radiacdo solar esta relacionada com a fotossintese, elongacéo de haste principal e
ramificacdes, expansao foliar e fixacdo bioldgica; para o total de fitomassa seca produzida
pela soja, depende da percentagem de radiacdo fotossinteticamente ativa interceptada e

da eficiéncia de utilizacio dessa energia pelo processo fotossintético (CAMARA, 2000).

Os programas de melhoramento de soja buscam a selecdo de gendtipos com
caracteristicas que permitam rendimentos maiores em menor tempo e com alta resisténcia

a fatores de estresse (Martins et al., 2016).

A recomendacao de genotipos especificos para cada ambiente, a estratificacdo de uma
area heterogénea em subrregides mais homogéneas e a identificacdo de gendtipos com

ampla adaptabilidade e estabilidade, tem sido as alternativas propostas aliadas com o



melhoramento genético para diminuir o efeito da interacdo gendtipos/ambientes e

aumentar a producéo agricola (Peltzio et al., 2005).

Para isso sdo selecionadas linhagens mais produtivas, resistentes a pragas,
doencas, adaptadas a diferentes condicGes de clima, solo, fotoperiodo e que permitam a
incorporacdo de novas areas, possibilitando maior rentabilidade para o produtor
(Vasconcelos et al., 2012).

A utilizacdo de sementes com alta qualidade genética, fisica e fisioldgica é
fundamental na obtencdo de resultados satisfatérios em culturas de expressdo econdmica
(Carvalho & Nakagawa, 2012).

A selecdo visando a melhoria da qualidade fisioldgica de sementes de soja
também pode ser uma caracteristica de grande importancia para os programas de

melhoramento genético (Vasconcelos et al., 2012).

As empresas de melhoramento genético estdo a todo momento desenvolvendo
novas cultivares e buscando otimizar suas avaliacbes para que as novas linhagens

cheguem ao produtor final rapidamente

A soja possui varios estadios de desenvolvimento que se dividem em duas fases:
vegetativa (V) e reprodutiva (R) (Figura 1). Subdivisdes da fase vegetativa sao designadas
numericamente como V1, V2, V3, até VVn, menos os dois primeiros estadios que sdo

designados como VE (emergéncia) e VC (estadio de cotilédone).

O ultimo estadio vegetativo ¢ designado como Vn, em que “n” representa 0 nUmero

do ultimo no vegetativo formado por um cultivar especifico.

Os oito estadios R (reprodutivos) séo divididos em quatro partes: R1 e R2 descrevem
o florescimento; R3 e R4 o desenvolvimento da vagem; R5 e R6 o desenvolvimento da

semente e R7 e R8 a matura¢édo da planta.



VE Inicio do Florescimento
vC
v2
va
VN

Emorgdncia
Cotddsone Florescimento Pleno
Segundo No Inicio da Formaglio do Legumae
Quarto No Legume Completamente Desenvolvido
Enésimo NoO Enctamento de Grio

Grao Chawo ou Completo
Inicio da Maturagdo

Maturagho Plena

VE:VC: V2 V4 VN R1 R2

Fonte: Bayer

Figura 1 — Fases fenoldgicas da cultura da soja

R4

R3 R6

RS

O desenvolvimento da planta estd diretamente relacionado ao aumento de sua

biomassa até o estadio de R5, pela maior area verde tendo maior reflectancia da cor verde

na faixa do visivel. A maior biomassa resulta em aumento da taxa fotossintética e,

consequentemente, maior absorcdo de CO2 atmosférico

Neste sentido, técnicas de sensoriamento remoto

(Beltréo et al., 2007).

surgem como instrumento de

elevado potencial, fornecendo informacdes especificas e confiaveis com relagéo ao estado

das lavouras (Mercante et al., 2010), diminuindo erros de avaliacdo da predicdo do estadio

vegetativo da planta.

Para fornecer informacdes das lavouras criando modelos de avaliagdes do estadio

fenologico da planta para predicdo de época de colheita, utiliza-se indices que

representam a resposta espectral da vegetacdo na regido do espectro visivel (Gonzalez &

Woods, 2010).
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3. MATERIAL E METODOS

O experimento foi conduzido na Fazenda Retiro (17°42'27.6"S 50°48'50.4"W),
em um talhdo experimental da empresa GDM Genética do Brasil, municipio de Rio Verde
- GO, no periodo de dezembro de 2018 a fevereiro de 2019. O clima da regido de acordo
com a classificacdo de Koppen (1900) e adaptada por Setzer (1966) é do tipo definido
como tropical imido, com estacdo chuvosa no verao e seca no inverno (AW).

Foi retirado uma amostra de solo para a realizacdo da analise quimica (Figura 2).
Constatou-se que ndo era necessario fazer calagem do solo, pois a saturacao por bases ja
estava ideal para o padréo da cultura.

As linhas de semeadura foram abertas com semeadora adubadora a vacuo de 8
linhas da marca Jonh Deere e o0s espacamentos entre linhas foi de 0,5 metro, utilizando
350 kg ha* do formulado 02-25-25 (N-P-K). O tamanho (til da parcela foi de 2 linhas de

2,5 metros com uma média de 14 plantas emergidas por metro.

PROPRIEDADES E CARACTERISTICAS REACAO DO SOLO

DETERMINAGAO DETERMINACAO ll  TEOR DETERMINACAOJ  INDICE DETERMINAGAO
CTC(pH7,0) 18,15 Py Acidez Potencial
Matéria Orgénica 3206 pH em CaCl, (H+A)
CTC (efetiva) 15,19 M5 ' Acidez Nao Trocavel 296
2 [ — pH em H,O 5,67 (H') ’
CTC (determinada) Fosforo Remanescente ok
rmi P-Rem. . L

MACRONUTRIENTES CATIONICOS NIVEL DE SUFICIENCIA iNDICES DE SATURAGAO LEGENDA

| Baxo | mépo | aro | a% —
Célcio (Ca®) . O ‘ © - ! EQUILIBRADO
: 3
LIMITE DE
Magnésio (Mg?*) . Q TOLERANCIA
=
Potassio (K') . O i DESEQUILIBRIO
1 C1]
Sodio (Na*) . O ‘ o RS T EXCESSIVO
— @ ) @

Figura 2 — Anélise quimica do solo

O experimento foi instalado em delineamento de blocos aumentados de Federer
(1956), tendo 5 blocos com 600 tratamentos em cada bloco totalizando 3000 tratamentos

entre linhagens em geracdo F3 e testemunhas. As testemunhas se repetem ao longo dos
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blocos por ndo possuir repeticdes entreos tratamentos as testemunhas sédo utilizadas para

realizar as andlises de variancia tendo 30 testemunhas.

As testemunhas séo BMX 62166 com ciclo de 105 dias e grupo de maturacéo 6.6,
BMX 68168 com ciclo de 108 dias e grupo de maturacédo de 6.8, DM 68169 com ciclo de
108 dias e grupo de maturacdo de 6.8, BMX 73170 com ciclo de 114 dias e grupo de
maturacdo de 7.3, AS3730 ciclo de 114 dias e grupo de maturacédo de 7.3, M-SOY7110
com ciclo de 110 dias e grupo de maturagdo 7.0 e NS6906 com ciclo de 109 dias e grupo

de maturacéo de 6.9.

Foram realizados oito voos com o drone Phanton 4 acoplado com sensor RGB,
em que um Unico sensor obtém as imagens nas refletancias: Red, Green, Blue. Os voos
foram aos 87, 91, 94, 98, 101, 108, 112 e 119 dias apds a semeadura (DAS), 0 primeiro
voo foi realizado a partir do momento que 0S primeiros tratamentos comegaram a
senescer, entdo, realizou-se o0 primeiro voo, para nao perder o grupo das variedades mais
precoces, em seguidas o planejamento foi realizado com voos a cada 3 ou 4 dias por ser

0 tempo de mudancga de um grupo de maturagéo a outro.

O planejamento de voo foi realizado utilizando o aplicativo FieldAgent (Sentera,
Inc., Minneapolis, MN), com altura de voo de 30 m e sobreposicdo frontal e lateral de
80% para garantir boa qualidade do mosaico no pos-processamento das imagens. Essa

altura permitiu obter uma resolucdo espacial de 3 cm para todas as refletancias.

As imagens foram processadas no Laboratério de Drones e Vant na Agricultura
(LDVA) do Instituto Federal Goiano, campus Rio Verde, utilizando o software Pix4D
(Pix4D 3.2.23, Pix4D SA, Lausanne, Suica) e analisadas no software QGIS (QGIS
Development Team, 2017).

A partir das refletancias obtidas foi calculado o indice de vegetacido PRI (indice
de refletancia fotoquimica), representado pela equacdo PRI = (RGREEN — RBLUE) /
(RGREEN + RBLUE), (Gamon et al., 1997).

O valor da refletancia dos pixels e indices de vegetacdo foram obtidas a partir de
um desenho de uma area de interesse de 1 x 0,50 m em cada linha da parcela. Cada ponto
de amostragem foi representado por uma média aritmética dos valores de refletancia dos

pixels na area de 0,50 m?.

12



O caréter agrondmico avaliado foi o grupo de maturacdo fisiolégica das plantas
de soja. Esses dados foram obtidos a campo realizado pela empresa, por meio de uma
avaliacdo visual das plantas seguindo o comparativo com as plantas testemunhas que ja
possuem grupo de maturacdo conhecido e serviram como base para avaliacdo das

linhagens.

Foram classificados 7 grupos de maturacdo a campo de acordo com o numero de
dias para R8 e através das refletdncias RGB foi possivel realizar a discriminacdao dos
tratamentos padrdes (testemunhas), para cada grupo de maturacdo correspondente
gerando fungGes discriminantes, para classificar as demais linhagens quanto ao grupo de

maturacao.

Analises estatisticas

Realizou-se uma andlise de boxplot, com limite superior (LS), terceiro quartil (Q3),
mediana (Md), primeiro quartil (Q1) e o limite inferior (LI). Também foi realizado uma
analise de outlier, em que se considerou outlier valores superiores a 1,5*AlQ e inferiores
a1,5*-AlQ (AIQ= Q3-Q1) e os genotipos que tinhas esses valores foram retirados, sendo

AIQ: critério de informacdo de Akaike

A correlacdo entre as refletancias Red (R), Green (G) e Blue (B) e o indice PRI com
o0 Grupo de Maturacao (GM) foi obtida. Assim como, a anélise de regressao linear simples
entre as refletancias RGB e o indice PRI (variavel independente) e o Grupo de Maturacéo

(GM) para todos os oito voos e analise de regressdo linear maltipla para cada voo.

Para essas analises dos 3000 mil gendtipos, 414 foram considerados outliers e
retirados do restante das avaliacdes, restando 2586. Posteriormente, apés retirar os outlier
que foram 414, os dados foram divididos aleatoriamente em dois grupos: um contento

80% dos genotipos (2069 gendtipos) e o outro com 20% (517 gendtipos).

Para a obtencdo de modelos matematicos foi realizado no primeiro grupo com 80%
dos dados uma regressao linear maltipla com todas as refletancias e todos os indices dos
oito voos e uma regressdo linear multipla stepwise com modelo de selecdo de variaveis

forward.
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Esse tipo de regressdo comeca vazia e vai adicionando varidvel por varidvel de
acordo com a melhoria do modelo. O critério de selecdo de variaveis utilizado foi o de
Critério de Informacdo de Akaike (AIC) (UPTON e FINGLETON, 1985), sendo

expresso:
AIC= -2*LMV+2K, em que:
LMV é logaritmo da maxima verossimilhanga e;
K= numero de coeficientes de regressao.
Sendo adicionado ao modelo a varidvel que tiver o menor AlC.

Os dois modelos obtidos (regressdo linear maltipla e regressao linear maltipla
stepwise) foram testados no grupo contendo 20% das linhagens para verificar a precisdo

na predicdo do Grupo de maturagdo (GM) dos mesmos.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os diferentes grupos de maturacédo foram observados de acordo com as diferentes
reflectancias, mostrando os grupos de maturacdo de cada parcela (Figura 4). Os grupos
maturacdo que refletiam luz vermelha possuiam plantas de desenvolvimento precoce,

enquanto as plantas mais tardias ainda refletiam luz verde.
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Classificacao das Médias
MPRI

I -0.669 - -0.570
EN62 | /6.8 mm7.8 [ -0.570 - -0.472

ENe6 MEMT4
[3J-0.472--0.373
3 -0.373--0.275
18 0m B -0.275 - -0.176

Grupos de maturagao de soja

Figura 4 — Imagem aérea do campo experimental (A), imagem mostrando os grupos de

maturacao de cada parcela do ensaio separadamente (B).

Na figura 5 estéo apresentados os boxplots das refletancias Red (R), Green (G) e Blue
(B) e o indice de vegetacdo fotossintético (PRI). Para a refletancia R no boxplot (Figura
5A), observou-se que a mediana variou entre 105,66 a 148,94 nm para 0 vool e voo6,
respectivamente. Observou-se ainda que houve aumento da mediana até o voo 6, e, apds

houve diminuicéo.

Na refletancia G (Figura 5B), os dados se mantiveram na média de 110nm a 120nm
com baixa variacdo entre os 8 voos. Na refletancia B (Figura 5C), os dados se mantiveram
com média entre 50 nm nos voos de 1 a 5 e tiveram aumento constante de 60, 70 e 80nm
a partir dos voos 6, 7 e 0 8 respectivamente.

No indice PRI (Figura 5D), houve uma variag¢do nos valores que inicialmente estavam
em -0,38 no primeiro voo e foram decrescendo até o quinto voo com valores de -0,4 e
voltaram a subir a partir do sexto voo com valores de -0,3 e chegando no voo 8 com valor

de - 0,1, constatando assim aumento da refletancia no momento de maturagéo das plantas.

Oliveira-seco (2014), constatou que as a caracteristicas bioldgicas das plantas
como estédio fenoldgico e teor de clorofila, influenciou em diferentes comportamentos
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espectrais, que 0 aumento nos niveis de pigmentos das plantas influencia a refletancia da
planta na faixa do visivel, cultivares mais precoces refletiram a cor vermelha mais cedo,
pois chegavam antes no estadio reprodutivo e em seu amadurecimento do que cultivares

mais tardias.

A refletdncia da planta esta relacionada ao teor de clorofila, que é maior na cor
verde nas fases vegetativas da cultura e decresce no amadurecimento da planta, que
investe em carotenoides ao longo do ciclo para dissipar energia e poder passar por todos
0s seus estadios fenologicos sem senescer antes do enchimento completo dos gréos,
estando associado diretamente com a atividade fotossintética e pode ser obtido através da
refletdncia da vegetacdo causada pela clorofila ou pigmentos fotossintéticos presentes
(GITELSON; GRITZ; MERZLYAK, 2003).
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E comum definir um intervalo para classificar a correlagio que pode ser, muito alta
(0,9a1), alta (0,7 a 0,9), moderada (0,5 a 0,7), correlacao fraca (0,3 a 0,5) ou sem
correlacéo (<0,3) (Mukaka, 2012).

Para a refletancia R (Figura 6A), no voo 1 e 2 o valor iniciou em -0,25 mostrando que
foi um valor baixo, que ndo representa correlagdo. Do terceiro ao ultimo voo, obteve-se
valores ainda menores.

Na refletancia G (Figura 6B), inicialmente se tem um padrdo semelhante a refletancia
R, com a correlacdo no primeiro e segundo voo de -0,25, no terceiro voo de -0,4 porém
a partir do quarto voo, até os ultimos valores sofrem pequeno aumento passando a -0,35,
oscilando novamente a -0,25.

A refletancia B (Figura 6C), apresentou valores positivos nos voos 1 e 2, e decrescem
no voo 3 (-0,2) até o voo 7 com -0,5 e no ultimo voo e sofre um pequeno aumento
retornando a -0,3. O indice PRI (Figura 6 D) apresentou nos 4 voos iniciais 0s seguintes
resultados, primeiro e segundo voo foi de 0,4, no terceiro de 0,3 e no quarto teve valor
zero.

A partir do voo 5 os valores voltam a ser negativos com valor de -0,4 no voo 5, no
voo 6 foi de -0,5, no voo 7 foi de -0,6 e no ultimo voo houve leve aumento dacorrelagao

voltando a -0,3.

A correlagéo linear simples (Figura 6) entre as refletancias R, G, B com o Grupo de
maturacdo (GM) se manteve negativa em praticamente todos os voos, com apenas dois
voos na refletancia B sendo positivos.

Isto indica que a correlagdo foi muito fraca ou que ndo existiu correlagdo entre 0s
dados, mostrando alta variabilidade de informacgdes impossibilitando criar um padréo
entre as variaveis analisadas, isso ocorre pois sdo varias linhagens distintas com diferentes
GM, e 0 modelo ndo consegue correlaciona-las pois elas apresentaram sempre estadios
fenoldgicos diferentes em todos 0s voos.

O indice de Vegetacdo Fotossintético (PRI) expressa a relacdo entre as
refletancias do verde e azul, pode ser relacionado com a taxa fotossintética (Rahman et
al, 2001). Nas folhas, o indice PRI varia com a capacidade fotossintética, uso de radiacao

eficiente e tipo de vegetacao.

Os casos com os valores do indice PRI reduzidos seguem a hipotese que a vegetacao
estd exposta a luz porém reduzindo a fotossintese durante periodos de stress, e investindo,

em processos de fotoprotecdo (Gamon et al., 1997), o que ocorre no processo de
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maturacdo das plantas de soja, que passam a direcionar sua energia para o enchimento de
gréos, param de investir em crescimento e comegam a Se preparar para 0 processo de
senescéncia.

Percebe-se que a correlacdo da refletdncia vermelho, verde, azul e o indice de PRI
com o GM é fraca ou ndo existe, comparado entre os 8 voos realizados, e mostra que em
cada voo as plantas apresentavam diferentes estadios de desenvolvimento e refletiam as

cores de acordo com seu estadios de desenvolvimento.

No trabalho de Coltri et al.; (2009), com plantas de cafeeiro, percebeu-se que os
valores de PRI deram negativos em todos os talhdes, e variaram entre -0,44 e -0,67, assim
como neste trabalho, isso significa que a vegetacdo estudada estava realizando
fotossintese, com diferentes eficiéncias de utilizacdo da radiacdo ativa e indica que as

plantas estavam em diferentes fases fenoldgicas.

Cada teste de correlagdo apresenta um coeficiente individualizado, que demanda
uma interpretacdo propria. De forma geral, para os coeficientes r de Pearson(1892),
valores entre 0 e 0,3 (ou 0 e-0,3) sdo biologicamente despreziveis; entre 0,31 e 0,5 (ou -
0,31 e -0,5) séo correlagdes fracas; entre 0,51 e 0,7 (ou -0,51 e -0,7) sdo moderadas; entre
0,71 e 0,9 (ou -0,71 e 0,9) séo correlagdes fortes; e > 0,9 (ou < -0,9) sdo consideradas

muito fortes

Segundo LIRA (2004), a correlacao linear fornece um indice, indicando como as
variaveis variam conjuntamente, comparando os dados e medindo a intensidade e a
direcdo da relago linear ou ndo entre variaveis. E um indicador que atende a necessidade
de se estabelecer a existéncia ou ndo de uma relagdo entre variaveis sem que, para isso,

seja preciso o ajuste de uma funcdo matematica.
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Na regressdo linear simples (Tabela 1), os dados foram comparados apenas entre
os valores ja conhecidos e os indices avaliados para a predi¢do do grupo de maturacao.
Todas as refletdncias (tanto no RGB, quanto indice PRI) foram significativos em
praticamente todos 0s voos, apenas no voo 4 o indice PRI, ndo se mostrou significativo

em relacdo aos demais.

O modelo para estimativa do GM de cultivares de soja foi determinado a partir de
todas as refletancias espectrais do visivel (RGB) e o indice de vegetacdo PRI, referente
as datas de realizacao de cada voo. Isso significa que os estadios de maturacdo das plantas

de soja afetaram as refleténcias do visivel (RGB).

Segundo Charnet et al. (1999), o coeficiente de determinacdo (R?) serve como
medida de ajuste de modelos estatisticos e demonstra a proporc¢édo de variabilidade dos
dados que é explicada pelo modelo e mede a parcela da variagdo de Y explicada pela
variagdo dos X.

A regressdo linear consiste na analise de dados amostrais, para uma determinada
populacdo, de forma a determinar a relacdo entre as variaveis dependentes e
independentes. O produto dessa analise € uma equagdo que descreve o relacionamento
entre as variaveis em termos matematicos. A regressao linear multipla envolve trés ou

mais variaveis (Stevson, 1981).

Assim, observou-se que o R? da refletdncia R variou de 0,064 a 0,18, na
refletdncia G variou de 0,058 a 0,14 e na refletancia B variou de 0,023 até 0,228 e no
indice PRI 0,001 a 0,234, 0 R? do trabalho se mostrou baixo, pois os valores devem variar
de 0 a 1, quanto mais perto de 1 mais explicativo € o modelo linear, todos os valores do
trabalho se mantiveram longe de 1.
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Tabela 1 - Regresséo linear simples com valores de R2 para as refletncias espectrais e

indice PRI testados para estimativa de grupo de maturagdo através dos oito voos

individualmente.

Vool

Red1 Greenl Bluel PRI1
Equacdo 81.152-0.0868**  81.574-0.084**  66.335+0.105**  82.921+30.813**
R? 0.064 0.058 0.028 0.146
Voo?2

Red? Green2 Blue2 PRI2
Equacdo 78.958-0.0642**  80.11-0.072** 67.102+0.094**  82.450+28.290**
R? 0.074 0.063 0.023 0.15
Vo003

Red3 Green3 Blue3 PRI3
Equacdo 79.85-0.064** 81.466-0.080**  77.998-0.125**  83.743+27.972**
R? 0.173 0.148 0.048 0.09
Voo4

Red4 Green4 Blued PRI4
Equacdo 80.087-0.063** 80.78-0.074** 77.474-0.111**  72.226+0.607ns
R? 0.169 0.111 0.077 0.001
Vo005

Red5 Greenb5 Blue5 PRI5
Equacdo 84.689-0.088** 80.117-0.069**  78.534-0.127**  65.603-16.192**
R? 0.172 0.036 0.189 0.16
V006

Red6 Green6 Blue6 PRI6
Equacdo 86.204-0.098** 81.305-0.082**  79.217-0.116**  66.513-18.354**
R? 0.18 0.052 0.216 0.204
Voo7

Red7 Green7 Blue7 PRI7
Equacdo 89.399-0.116** 78.358-0.056**  79.968-0.118**  67.283-18.052**
R? 0.132 0.013 0.228 0.234
Voo8

Red8 Green8 Blue8 PRI8
Equacdo 87.469-0.109** 84.045-0.112**  79.377-0.098**  69.013-16.499**
R? 0.072 0.046 0.112 0.095

** significativo e ns ndo significativo pelo teste F. R?, coeficiente de determinacéo

Na regressdo linear mdltipla (Tabela 2), analisou-se as refletancias e o indice

vegetativo para a predicdo do grupo de maturacdo em conjunto para cada voo. O

intercepto € quando as varidveis se cruzam nos eixos. As refletancias no R e G foram

significativos em todos 0s voos, exceto na refletdncia R no voo 7 que ndo obteve

significancia. A refletancia B se mostrou significativo apenas no voo 4.
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O indice PRI ndo foi significativo nos voos 2 e 5, porém foi significativo a 5% no voo
2, enquanto os demais dados foram significativos a 1%. O coeficiente de determinacgéo
da regressao linear multipla representou o R? de cada voo, que no voo 1 foi de 0,173, no
voo 2 de 0,172, no voo 3 de 0,208, no voo 4 de 0,236, no voo 5 de 0,227, no voo 6 de
0,249, no voo 7 de 0,241 e no voo 8 de 0,115.

Nenhum dos valores em nenhum voo chegou proximo a 1, mostrando que ndo ha

como gerar um modelo linear multiplo para avaliacdo dos grupos de maturacéo.

Tabela 2 - Regressédo linear multipla para cada voo (80% dos dados) com valores de R?2
para as refletancias espectrais e indice de vegetacao testados para estimativa de grupo de

maturacao atraves de oito voos individualmente.

Vool

Intercepto redl greenl bluel pril R?
83.356** -0.203**  0.155** 0.029™ 25.395**  0.173**
Voo2

Intercepto redl greenl bluel pril R?
77.846** -0.110**  0.072* 0.083" 16.785™ 0.172**/
Voo3

Intercepto redl greenl bluel pril R?
82.215** -0.146**  0.132** 0.001ns 19.192* 0.208**
Voo4

Intercepto redl greenl bluel pril R?
90.337** -0.200**  0.296** -0.207**  42.964**  0.236**
Voo5

Intercepto redl greenl bluel pril R?
75.500** -0.095**  0.050™ 0.014" -9.188"™ 0.227**
V006

Intercepto redl greenl bluel pril R?
76.394** -0.097** 0.057* 0.003™ -10.260* 0.249**
Voo7

Intercepto redl greenl bluel pril R?
70.413** -0.006™ -0.060* 0.045" -23.633**  0.241**
VVoo8

Intercepto redl greenl bluel pril R?
74.010** 0.053** -0.114** -0.005"™ -17.008* 0.115**

** * significativo 1 e a 5% e ns nédo significativo pelo teste F, respectivamente.

coeficiente de determinagéo
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A regressao linear multipla completa (Tabela 3) € uma generalizacao da regressao
linear simples, a maioria ndo foi significativa e houve diferencga significativa apenas nas
refletdncias R nos voos de 1 a 6, no voo 4, as refletancias G, B e o indice PRI mostraram

diferenca estatistica.

No voo 7 apenas o indice PRI apresentou diferenca, os demais voos e refletancia
nio tiveram diferenca estatistica, porém com a regressdo multipla o R? foi maior do que
na regressdo simples, com valor de 0,3745, mostrando que o modelo é melhor para

avaliacdo dos dados do que a regressao linear simples, pois obteve resultado mais alto.

Tabela 3 - Regressdo linear multipla completa (80% dos dados).

Refletancia e Coeficiente Refletancia de Coeficiente
IV’s de regressdo onda e IV’s de regresséo
Intercepto 71.659** red5 -0.032**
redl -0.082** green5 0.013™
greenl 0.037™ blue5 0.045"™
bluel 0.063"™ pri5 -7.780™
pril -3.304" red6 -0.031*
red2 -0.032* green6 0.011"™
green?2 -0.007™ blue6 0.007"
blue2 0.078™ prié -3.092"
pri2 -4.261" red7 -0.029"
red3 -0.032* green? -0.047"
green3 0.011"™ blue7 0.104*
blue3 0.066" pri7 -17.543**
pri3 -5.969" red8 -0.002™
red4 -0.057** green8 -0.047™
greend 0.114** blue8 0.044"
blue4 -0.109* pri8 -8.720™
pri4 17.359%*

Coeficiente de determinagao ajustado (Ra?) 0,3745**

Equacdo de  regressdo:  71.659-0.082xred1+0.037xgreen1+0.063xbleul-
3.304xpri1-0.032xred2-0.007xgreen2+0.078xblue2-4.261xpri2-
0.032xred3+0.011xgreen3+0.066xblue3-5.969xpri3-0.057xred4+0.114xgren4-
0.109xblue4+17.359xpri4-0.032xred5+0.013gren5+0.045xblue5-7.780xpri5-
0.031xred6+0.011xgreen6+0.007xblue6-3.092xpri6-0.029xred7-
0.047xgreen7+0.104xblue7-17.543xpri7-0.002xred8-0.047xgreen8+0.044xblue8-
8.720xpri8
*** e ns significativo a 1 e a 5% e ndo significativo pelo teste F.

Na regressdo linear multipla stepwise (Tabela 4) com selecdo de varidveis com

modelo forward, a regressd@o comeca vazia e vai adicionando as variaveis de acordo com
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o menor AIC, que é uma medida relativa da qualidade de ajuste de modelo estimado.
Assim, a primeira variavel a ser inserida foi a PRI7 com AIC de 6811,11 (Tabela 4),
corroborando com os dados da Figura 6, em que se observou que essa variavel teve a

maior correlacdo com o GM.

Com esse, critério foram adicionadas mais 21 variaveis com o AIC terminando em
5618,83 e a adi¢do de novas variaveis ndo melhora o ajuste do modelo, pois mesmo com
mais variaveis 0s resultados sdo semelhantes ao com menos variaveis utilizadas
(Miranda; Melo; Sanqueta, 2011).

Das 22 variaveis adicionada ao modelo, apenas 4 (PRI2, Blue6, Green7 e Green8)
ndo foram significativas pelo teste t., porque o modelo de insercéo de variaveis adotado

ndo leva em conta o teste t, mas sim o menor AIC.

Ao comparar 0 R? dos dois modelos, regressao linear multipla (Tabela 3) e regresséo
linear multipla stepwise (Tabela 4), observa-se que ha alta similaridade entre os dois,
0,3745 e 0,3748, respectivamente. Por outro lado, quando se compara 0 nimero de
variaveis dos modelos, observa-se que 0 método stepwise possui um namero menor de

variaveis, 22 contra 28.

Dentre as variaveis adicionadas no modelo (Tabela 4), pode-se observar que sete
foram PRI, seis R, cinco B e quatro G e demonstra a maior importancia do indice PRI e
do Red na melhoria do modelo. O indice estd diretamente ligado a maior taxa

fotossintética (Rahman et al, 2001).

Assim, quando as cultivares evoluem no ciclo, a taxa fotossintética tende a diminuir
0 que se pode observar na Figura 6, em que o menor PRI é o do voo7, mostrando ja a
baixa relacdo entre 0 G e B, e a menor dissipacdo de energia que é vista pelo R nos voos
6 e 7. A luz vermelha é refletida pela planta em forma de dissipacdo de energia da luz
azul captada, que poderia provocar excesso de calor na planta causando situacdo de

estresse luminoso (Junior-Fonseca, 2018).

Quando se compara 0s voos entre as duas metodologias, observa-se que 0 voo que
teve todas as suas variaveis incluidas no modelo foi o voo 7, as plantas ja estavam com

esse estadio fenoldgico avancado em fase de maturacao.

25



Em algumas plantas apresentaram refletancia das clorofilas (green) realizando
fotossintese para finalizar o enchimento dos grdos em plantas tardias, porém se teve
valores altos de refletancia (red e blue) e no indice PRI, indicando a fase de maturacao da

planta.

A planta busca a manutencéo das clorofilas b, que refletem luz vermelha, para uma
maior capacidade fotoprotetora, evitando excesso de energia e prevenindo a formacéo de
espeécies reativas de oxigénio mais eficiente, que minimizam os danos causados as células

das plantas, evitando senescéncia precoce (Apel & Hirt, 2004).

Os voos 1, 2, 4, 5 e 6 tiveram trés variaveis inseridas no modelo, isso ocorre pois
inicialmente a planta na fase vegetativa estd com alto teor de clorofilas, realizando
fotossintese e dissipando excesso de energia, refletindo assim as 3 refletancias (R, G e B)
e depois continua realizando fotossintese quando entra no estadio reprodutivo para o

enchimento de gréos.

No voo 3 ndo obteve nenhuma variavel inserida no modelo, assim como o voo 4 que
teve apenas a refletancia B inserida, porém no voo 3 a planta estava se preparando para
enchimento de grdos, mantendo parte de seus estdmatos fechados para ndo perder agua
para 0 ambiente e realizando menor fotossintese e consequentemente possui menor
refletancia. Assim, demonstra-se que com menor numero de voos é possivel igualar com

a mesma precisdo do modelo da regressao linear miltipla.
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Tabela 4 - Regressdo linear multipla stepwise (80% dos dados)

Coeficiente de

Refletancia e IV’s Regressio IAIC
Intercepto 76.005** 6811.11
pri7 17.681* 6120.98
blue5 0.062** 5928.67
pri2 -4.41™ 5841.42
prié -4.95* 5795.27
pril 5.112** 5766.72
red6 -0.026** 5752.47
redl -0.088** 5738.75
greenl 0.073** 5717.11
blue6 0.017™ 5706.40
pri8 -2.509* 5698.97
red4 -0.065** 5690.44
green4d 0.123** 5660.46
pri4 17.250** 5657.56
red2 -0.040** 5654.66
blue2 0.086* 5648.34
red7 -0.029* 5644.82
blue7 0.104* 5636.18
pri5 -10.70** 5634.40
red5 -0.027** 5624.52
blue4 -0.107* 5621.46
green? -0.044" 5619.58
green8 -0.015™ 5618.83
Coeficiente de determinago ajustado Ra? 0.3748**

Equacdo de predicdo: GM=  76.005+17.681xpri7+0.062xblue5-4.41xpri2-
4.95xpri6+5.112xpril-0.026xred6-0.088xred1+0.073xgren1+0.017xblue6-
2.509xpri8-0.065xred4+0.123xgren4+17.250xpri4-0.040xred2+0.086xblue2-
0.029xred7+0.104xblue7-10.70xpri5-0.027xred5-0.107xblue4-0.044xgren7-
0.015xgren8

** * @ ns significativo a 1 e a 5% e nio significativo pelo teste F. Critério de informagéo

de Akaike.

Na tabela 5 é demonstrado a porcentagem de acordo com a stepwise dos 20%
retirados total de 517 gendtipos. Cada classe representa quantos pontos de erro para mais

ou para menos se teve, comparando com os valores avaliados pela empresa.

Com as quantidades de genotipos por GM avaliado e o intervalo de classes foi de
>-7,0a<7,0,epossui uma porcentagem em cima da quantidade de genétipos avaliados,
e é possivel ver as variagcdes de erro na avaliacdo, pois o interessante é estar em um valor
zero, pois mostra que teve menor variacdo entre o avaliado pela empresa e o predito pela

equacéo.
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Observa-se que o modelo proposto apresentou o intervalo com < 7,0 um total de
porcentagem de classe de 2,13%, no intervalo de 5,0 a 6,9 foi de 1,93%, no intervalo de
3 a4,9 foi de 7,74%, no intervalo de 1 a 2,9 foi de 24,95%, no intervalo de -0,99 a 0,99
foi de 30,75%, no intervalo de -1 a -2,9 foi de 19,54%, no intervalo de -3 a -4,9 foi de
6,96%, no de -5 a - 6,9 foi de 3,29% e no intervalo de >-7 foi de 2,71%.

E, pode-se observar que a grande parte dos genétipos se concentra com o GM 66,
68, 70,72,74 e, nota-se que por serem maioria, 0 modelo se concentrou nos intervalos de
classe ade 1 a — 2,9 mostrando que conseguiu ter melhor predicdo nesses grupos, pois
teve mais numeros de gendtipos para alimenta-lo, e obteve um intervalo de classe de -

0,99 a 0,99 com uma porcentagem de 30,75% dos genoétipos nessa classe.

Para aqueles GM com menos gen6tipos avaliados no caso dos GM 62, 64,76, 78,
80 e 82 os intervalos de classe foram altos, devido menos gendétipos para a comparagdo o
modelo ndo conseguiu fazer a correta predicdo do GM tendo intervalo de classe mais

alto.
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Tabela 5 - Porcentagem de cada classe de acordo com a stepwise dos 20% retirados.

IGM 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80 82

NG 3 8 32 75 120 122 69 29 19 33 7 PC(%)
3IC %

<70/ 66.67 50.00 6.25 4.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.13
50a6,9 33.33 0.00 12.50  4.00 1.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.93
3,0a4,9 0.00 3750 25.00 18.67 833 4.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 7.74
1,0a29 0.00 1250 43.75 4267 3417 2377 1449 6.90 0.00 0.00 0.00 24.95
-0,99a0,99 0.00 0.00 1250 25.33 4500 4344 2754 2759 1053 0.00 0.00 30.75
-1,0a-29 0.00 0.00 0.00 5.33 10.00 2541 37.68 4828 3158 2121 1429 19.54
-30a-49 0.00 0.00 0.00 0.00 0.83 3.28 1159 1379 3684 36.36 0.00 6.96
-5,0a-6,9 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 7.25 3.45 5.26 2121 4286  3.29
>-7,0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.45 0.00 1579 2121 4286 271

'Grupo de maturagdo; 2NUmero de gen6tipos em cada grupo de maturacéo; 3Intervalo das classes; “Porcentagem de cada classe.
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Observou-se na tabela de porcentagem de cada classe pela regressao linear multipla
completa com 80% dos dados (Tabela 5) que ndo se nota diferencas comparando com a
tabela anterior de stepwise (Tabela 4), grande parte dos valores nos intervalos de classes
e as porcentagens de cada classe se apresentam baste similares. Atkinson e Riani (2000)
desenvolveram uma metodologia de deteccdo de dados considerando modelos de
regressao, utilizando conjuntos de informagdes e dividindo em subconjuntos para ajustar

a modelos com a técnica forward.

Neste trabalho, dividimos os 8 voos, gerando uma regressao para cada, deacordo
com as refletancias espectrais e indices de vegetacdo, para assim predizer 0s grupos de
maturacgdo estimados. O modelo gerado através da regressdo linear multipla apresentou o
P valor significativo, porém, com valores ainda baixos para R2. Com a utiliza¢&o de todos

os dados e com 80% dos dados apresentaram valor de R2 de 0.37 em ambos 0s modelos.

Mercante et al., ( 2010) teve resultados semelhantes na cultura da soja, utilizando
métodos de regressao linear e maltipla, em que a regressao multipla se sobressaiu a linear,
estimando indices vegetativos para avaliar as caracteristicas espectrais de plantas de soja
de acordo com o desenvolvimento da cultura, utilizou modelos comparando as regresses
lineares multiplas realizadas, mostrando que os resultados obtidos foram melhores do que
nas regressdes lineares simples, com o melhor resultado obtido de todas as analises
efetuadas entre dados espectrais, para o indice GVI (indice de vegetacdo verde) do
Landsat 5/TM (método Stepwise), o melhor resultado foi com 80,2% dos dados

referenciados utilizados.
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Tabela 6 - Porcentagem de cada classe pela regressao linear multipla completa com 80% dos dados.

IGM 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80 82

NG 3 8 32 75 120 122 69 29 19 33 7 *PC(%)
3IC %

<70 66.67 50.00 6.25 2.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.93

50a6,9 33.33 0.00 18.75  5.33 1.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.51
3,0a4,9 0.00 25.00 1563 16.00 6.67 4.92 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 6.38
1,0a29 0.00 25.00 46.88 46.67 39.17 21.31 13.04 6.90 0.00 0.00 0.00 26.31
-0,99a0,99 0.00 0.00 1250 2267 4250 4918 2754 2759 1579  0.00 0.00 31.33
-1,0a-29 0.00 0.00 0.00 6.67 9.17 2131 39.13 4828 2632 2424 0.00 18.57
-30a-49 0.00 0.00 0.00 0.00 0.83 3.28 13.04 1379 36.84 3333 1429 7.16
-5,0a-6,9 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 5.80 3.45 5.26 2121 4286  3.09
>-7,0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.45 0.00 1579 2121 4286 271

'Grupo de maturagdo; 2Numero de gen6tipos em cada grupo de maturacéo; 3Intervalo das classes; “Porcentagem de cada classe.
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Abaixo estdo os graficos de dispersdo (Figura 7 e 8), que mostram que quanto mais

longe da linha estdo os valores do grupo de maturacao, mais dispersos 0s dados estao.

Foi avaliado inicialmente 2638 plantas a campo, mas ap0s a selecdo pelo método de
AIC, utilizou-se o total de 517 linhagens que foram adicionadas ao modelo e o restante
foi retirada como outlier, para o célculo regressdo stepwise obteve-se a correlacdo entre
a avaliagdo do drone e a campo calculada de 0.6320 e uma regressido com R? de 0.3994,
com 80% dos dados utilizados.
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Figura 7 — Grafico de dispersdo da regressdo linear simples entre 0 Grupo de maturagdo
avaliado (GM) e o Grupo de maturacao predito pela regressao linear multipla stepwise
com 80% dos dados.

No grafico da Regressdo linear simples entre o Grupo de maturacdo avaliado
(GM) e o Grupo de maturacao predito pela regresséo linear multipla completa dos 20%
retirados (Figura 8) obteve-se a correlacdo entre a avaliagcdo do drone e a campo calculada

de 0.6311 e uma regressdo com R? de 0.3984, com 80% dos dados utilizados.

O melhor modelo foi 0 modelo com a regressao de stepwise da Figura 7, pois teve
maior porcentagem de dados passando sobre a reta (39,94%), porém a diferenca entre 0s

dois modelos é baixa.
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Figura 8 - Gréfico de dispersao da regressdo linear simples entre o Grupo de maturagéo
avaliado (GM) e o Grupo de maturacgdo predito pela regressdo linear multipla completa

com 80% dos dados.

Os modelos ainda precisam de ajustes, principalmente de mais variaveis para
alimenté-lo e criar maior banco de dados para aumentar a capacidade de predigdo dos
grupos de maturacdo na cultura da soja, pois quanto mais longe da reta da equacao os
dados estdo, menor a precisao (Battisti, 2013), mostrando que os modelos ainda precisam
de mais estudos e voos a campo para melhor predicdo de grupos de maturacao nacultura

da soja.

O trabalho mostra a importancia, no caso do estudo de previsdo da safra de soja,
considerando o ciclo da cultura como um todo, propondo criacdo de métodos de avaliagao

de alta preciséo, com a utilizacdo de modelos estatisticos.
4. CONCLUSAO

Conclui-se que o melhor modelo entre os avaliados foi o stepwise. Entretanto ainda se
faz necesséario a realizacdo de mais estudos a fim de garantir maior confiabilidade no
estabelecimento de modelo para a previséo os diferentes grupos de maturagdo em plantas

de soja.
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