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RESUMO
O conhecimento da competicdo entre plantas e seus efeitos em meio de cultivos
agricolas é uma ferramenta essencial para o aperfeicoamento do manejo e aumento
na produtividade. Os veiculos aéreos nao tripulados (VANTSs) podem ser usados para
obter tais informagdes permitindo analises espectrais e temporais. Sendo assim, o
objetivo deste trabalho foi avaliar o comportamento fisiolégico e espectral da cultura
do milho (Zea mays) em competicdo com diferentes densidades de plantio do capim
braquiaria para obtengcdo de modelos de previsdo que interprete imagens aéreas. O
experimento em questao foi implantado no campo experimental do IFTO- Diandpolis
em blocos casualizados com 6 repeticdes com duplo fatorial. Foram realizadas
avaliagdes fisiologicas da cultura do milho com diferentes densidades de plantas de
capim braquiaria (0;5;10;20 pl/m) e obtidas imagens aéreas a altura de 44 metros. Aos
20 (V6), 33 (V10), 48 (VT) e 62 (R2) dias apds a emergéncia foram feitas analises
fisiolégicas e o levantamento de imagens aéreas concomitantemente entre as 10-12
horas do dia. A analise fisiologica da cultura do milho foi feita com um analisador de
gas no infravermelho obtendo: a taxa fotossintética liquida (A), a conduténcia
estomatica ao vapor de agua (gs), a taxa transpiratéria (E) € a razdo entre a
concentracao interna e a concentragao externa de CO2 (Ci/Ce). As imagens aéreas
foram feitas com o uso do VANT modelo Ebeex portando uma camera multiespectral
RedEdge-M para a obtencédo de imagens. A avaliacdo das imagens foi feita atraves
de uma analise espectral de cada parcela. O processo de estimacgao que foi utilizado
neste estudo é baseado em métodos de regressdo paramétricos (regressao linear
multipla) e ndo paramétricos (Random forest e Redes neurais), e seus resultados
comparados, utilizando o software VS Code. A raiz do erro quadratico médio (RMSE),
e 0 RMSE normalizado (RMSE%) foram utilizadas para validar a precisdo dos
modelos, considerando o residuo da diferenga entre as variaveis fisioldgicas
estimadas. Os melhores modelos foram aplicados ao conjunto de teste obtendo o fator
de determinacdo R? %. Portanto foi possivel estimar as variaveis biométricas e
fisiologicas, através de imagens de VANTs por processo de estimagao utilizando
meétodos paramétricos e ndo paramétricos, permitindo a substituicdo de medicdes

pontuais em campo.

Palavras-chaves: Competigdo entre plantas; imagens aéreas; indice de vegetagao

e algoritmo.



ABSTRACT
Knowledge of plant competition and its effects on agricultural crops is an essential tool
for improving management and consequently increasing gains in final productivity.
Unmanned aerial vehicles (UAVs) can be used to obtain such information, allowing
spectral and temporal analyses. Therefore, the objective of this study was to evaluate
the physiological and spectral behavior of corn (Zea mays) in consortium with different
planting densities of Brachiaria grass to obtain an algorithm that interprets aerial
images. The experiment in question was implemented in the experimental field of
IFTO- Diandpolis in randomized blocks with 6 replicates in a double factorial design.
Physiological evaluations of corn crops were performed with different densities of
Brachiaria grass plants (0, 5, 10, 20 pl/m) and aerial images were obtained at a height
of 44 meters. At 20 (V6), 33 (V10), 48 (VT) and 62 (R2) days after emergence,
physiological analyses and aerial images were taken concomitantly between 10 and
12 noon. The physiological analysis of the corn crop was performed with an infrared
gas analyzer, obtaining: net photosynthetic rate (A), stomatal conductance to water
vapor (gs), transpiration rate (E) and the ratio between the internal and external
concentration of CO2 (Ci/Ce). Aerial images were taken using an Ebeex model UAV
carrying a RedEdge-M multispectral camera to obtain images. The images were
evaluated through a spectral analysis of each plot. The estimation process used in this
study is based on parametric (multiple linear regression) and nonparametric (random
forest and neural networks) regression methods, and their results compared using VS
code software. The root mean square error (RMSE) and the normalized RMSE
(RMSE%) were used to validate the accuracy of the models, considering the residual
of the difference between the estimated physiological variables. The best models were
applied to the test set, obtaining the determination factor R* %. Therefore, it was
possible to estimate the biometric and physiological variables, through UAVs images
through a study process using parametric and non-parametric methods, allowing the

replacement of specific latitudes in the field.

Keywords: Competition between plants; aerial images; vegetation index and
algorithm.
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1. INTRODUGAO

O milho (Zea mays L.) é considerado o cereal mais cultivado no mundo, sendo
0 gréo o produto principal, ele fornece nutrientes para a alimentagdo humana e animal,
além de matéria-prima para a industria. A producao mundial de milho ficou em torno
de 1,21 bilhdo de toneladas para a safra 2021/22. Os Estados Unidos lideram a
producdo com 383,9 milhdes de toneladas, seguindo pela china com 272,6 milhdes
de toneladas e o Brasil com 116 milhdes de toneladas (USDA, 2022).

O consoércio de forrageira perene com o milho vem sendo utilizado como
alternativa para aumentar a produgao de graos e cobertura morta para plantio direto,
proporcionando maior retorno das culturas (CECCON et al., 2014), sendo que o
produtor pode ainda utilizar os consércios ou a rotagdo de culturas graniferas com
forrageiras, para a implantagao e/ou recuperacao de pastagens (REZENDE et al.,
2022). No entanto, a populagao de plantas forrageiras pode interferir na produtividade
do milho, segundo Freitas et al. (2021), a competicdo exercida pelas plantas das
pastagens pode limitar o fornecimento de alguns recursos para o milho, tais como:
déficits hidricos, nutricionais e a baixa qualidade ou quantidade de luz, ocasionando
deficiéncias que afetam algumas caracteristicas fisioldgicas relacionadas a
fotossintese.

A convivéncia simultadnea entre plantas pode proporcionar uma relacdo de
competicdo entre as espécies pelos recursos essenciais de crescimento, como agua,
luz e nutrientes (SANTOS et al., 2017). Essa relagédo ocorre quando a disponibilidade
de recursos no meio € inferior ao requerido pelas espécies presentes na area. Desta
maneira, espera-se que os efeitos negativos da competicdo sejam intensificados a
medida que o recurso se torna escasso, e 0 sucesso de uma espécie em dominar o
ecossistema agricola dependera da eficiéncia no uso dos recursos nessa situacao.

Avaliagdes das caracteristicas fisiologicas relacionadas a fotossintese,
eficiéncia do uso da agua, entre outros parametros, podem ser indicadores do nivel
de interferéncia. Um monitoramento adequado dos casos de competicdo entre plantas
permite uma identificacéo precoce das condi¢cdes sanitarias das lavouras e elaboragao
de estratégias para reduzir o problema sobre lavouras produtivas.

Atualmente o aparelho analisador de gas por infravermelho (IRGA) tem sido a
principal ferramenta utilizada por alguns autores para o monitoramento e detecgao de

respostas fisiolégicas ao estresse das plantas de milho em campo (LEMOS et al.,



2012; GOMES et al.,, 2011). Porém, apesar de se obter taxa fotossintética,
transpiragcédo, condutancia estomatica, concentragao intercelular de CO2 e eficiéncia
do uso da agua que ira refletir diretamente no desenvolvimento normal da planta o
meétodo possui uma aplicabilidade menor em larga escala impedindo a analise de
grandes lavouras em curto espago de tempo.

Trabalhos recentes mostraram que bandas multiespectrais cuidadosamente
selecionadas em conjunto com ferramentas sofisticadas de aprendizado de maquina,
também conhecido como algoritmos, podem resultar em abordagens sensiveis para a
deteccdo precoce de uma variedade de caracteristicas da planta, incluindo
assinaturas de estresse (GUO et al., 2021).

Segundo JENSEN (1983) a condigéo fisioldgica das plantas pode ser descrita
pelo seu comportamento espectral onde a vegetacdo no espectro do visivel &
controlado pelos pigmentos de clorofila, carotenoides e xantofila presentes na camada
mesofila das folhas. Quando a vegetagdo se encontra em condi¢cdes de estresse
hidrico ou de ressecamento, a producdo de clorofila é reduzida e a vegetagéo passa
a absorver menor quantidade de radiagao. A vegetacéao verde e sadia reflete na regido
do infravermelho préximo cerca de 45 a 50% da energia que chega. O restante da
energia (outros 45 a 50%) é praticamente transmitido para as camadas inferiores ou
adjacentes do dossel.

Diante disso, se faz necessario a proposta de um modelo de previsao baseado
em analises fisioldgicas feitas com o IRGA e em combinagdes de bandas espectrais,
que aplicado sobre imagens capturadas por VANTs, portando sensores
multiespectrais, possibilite um diagndstico que descreva de forma rapida e confiavel
as condigdes sanitarias da lavoura, onde seja possivel diagnosticar de forma indireta
o estresse fisioldgico da convivéncia do milho com o capim braquiaria ao longo do seu

ciclo de cultivo.



1.1

Objetivo Geral

Avaliar o comportamento fisioldégico, biométrico e espectral da cultura do milho

(Zea mays) em consorcio com diferentes densidades de plantio do capim braquiaria

para obtencdo de um modelo de previsdo a partir de imagens aéreas.

1.1.1 Objetivos Especificos

1.2

Analisar carateristicas fisiologicas e biométricas do milho em convivéncia com
densidades de capim braquiaria;

Caracterizar o comportamento espectral da cultura do milho em convivéncia
com a braquiaria ao longo de distintos estadios fenoldgicos.

Estabelecer correlagdes entre as variaveis fisioldgicas e biométricas do milho
e os indices espectrais derivados de imagens aéreas obtidas por VANTS,
considerando diferentes densidades de braquiaria.

Desenvolver e validar modelos de previsao capazes de estimar o desempenho
fisiolégico e biométrico do milho em convivéncia com o capim braquiaria, por

meio de dados espectrais obtidos por sensoriamento remoto.

Hipoteses

As diferentes populagdes de capim braquiaria em convivéncia com a cultura do
milho promove modificagdes de ordem fisiolégica, biométricas e espectrais por
competirem pelos recursos necessarios para seu desenvolvimento.

Sensores 6pticos ativos possibilitam em tempo real o diagndstico da condigao
espectral e espacial da lavoura do milho em convivéncia com a braquiaria
permitindo uma ilacdo sobre condicdes de estresse de competicdo da cultura
sofrido.

As bandas multiespectrais capturas pelo sensor da camera MicaSense
expressa valores de refletdncia condicionados por variagcbes da atividade da
vegetacao, de ordem fisiolégica ou biométrica.

Combinagdes matematicas de diferentes bandas espectrais permitem a

composi¢cao de modelos de previsdes das condigdes fisioldgicas e biométricas



do milho em convivéncia com a braquiaria, possibilitando a substituicao de

aparelhos que fagam medidas pontuais nas lavouras.

2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Consorcio do milho/pastagem

O consoércio de forrageira perene com o milho vem sendo utilizado como
alternativa para aumentar a produgao de graos e a cobertura morta para plantio direto,
proporcionando maior retorno das culturas (CECCON et al., 2014), sendo que o
produtor pode ainda utilizar os consorcios ou a rotagado de culturas graniferas com
forrageiras, para a implantagdo e/ou recuperagdo de pastagens (REZENDE et al.,
2022). No entanto, a populagao de plantas forrageiras pode interferir na produtividade
do milho e o estabelecimento adequado dessa populagdo depende da germinagao
das sementes, e ndo apenas da taxa de viabilidade.

Segundo Ceccon et al. (2018) estudando consorcio milho-braquiaria com
densidades populacionais da forrageira no Centro Sul do Brasil, observou efeito
semelhante onde o milho apresentou redugao linear na produtividade de graos com
aumento da populacao de plantas de B. brizantha e redugao quadratica em funcéo da
populacado de B. ruziziensis. O aumento na populagdo de plantas de braquiaria eleva
a sua produtividade de massa, mas reduz a produtividade de massa do milho. Sendo
indispensavel o manejo correto dessas culturas para obter bons resultados durante o
ciclo, uma vez que o aumento na densidade de plantas forrageiras reduz a produgao
de massa e graos de milho.

De acordo com Silva et al. (2015), a produtividade de gréos é afetada
negativamente em densidade de braquiaria superior a 15 plantas m? e que existe uma
interferéncia da U. brizantha sobre o milho, em plantio simultaneo, reduzindo os teores
de fésforo, calcio e magnésio, independentemente da densidade de plantas. A
produtividade de grdos e o teor de nitrogénio sdo reduzidos em densidades de
braquiaria superiores a 15 plantas m2. Segundo o mesmo autor forrageiras
implantadas em integragdo ocorrem interferéncias interespecificas, provocando
menor crescimento e desenvolvimento das espécies, devido a picos e demandas de
nutrientes, agua e luz, inviabilizando assim o sistema. A competi¢ao no milho tem sido

vista tradicionalmente como um processo impulsionado pela limitagado de recursos.



O cultivo intenso feito de forma consorciada estabelece condicbes de
competicdo, especialmente quando plantadas ao mesmo tempo. Para controlar a
competicdo entre culturas que ocupam a mesma area podem ser utilizadas técnicas
culturais, que incluem densidade de plantas e caracteristicas do género, que podem
retardar a competicéo inicial da forrageira com a cultura principal (MAKINO et al,
2019).

A competicao entre plantas pode ser explicada por mecanismos fisiologicos em
todo o nivel da planta. Em sistemas consorciados, a competicdo exercida pelas
plantas das pastagens pode limitar o fornecimento de alguns recursos para a cultura
do milho, tais como: déficits hidricos, nutricionais e a baixa qualidade ou quantidade
de luz, ocasionando deficiéncias que afetam algumas caracteristicas fisiologicas
relacionadas a fotossintese (FREITAS et al., 2021).

Avaliagdes das caracteristicas fisioldgicas relacionadas a fotossintese,
eficiéncia do uso da agua, entre outros parametros, podem ser indicadores do nivel
de interferéncia e tem sido estudada por varios autores mostrando que a adogao de
praticas culturais, como o arranjo espacial de plantas, pode ser considerada uma das
formas de amenizar a competicao interespecifica em cultivos consorciados (TAKASU
et al.,, 2013; CECCON et al., 2014).

2.2 Fisiologia da cultura do milho em consércio

O desenvolvimento das plantas de milho é afetado diretamente por fatores
ambientais tais como temperatura, radiacdo solar e disponibilidade hidrica,
ocasionando estresses fisioldgicos sobre estas, que sao determinantes na
produtividade final da lavoura. Contudo, dentro de uma determinada populacdo de
plantas em densidades e condigbes ambientais ideais, 0 manejo correto impede
perdas de rendimento de uma lavoura de milho pela competicdo com outra graminea
(LORENZETTI et al., 2023).

A fisiologia da planta do milho em convivéncia com pastagem ou plantas
daninhas sofre efeitos negativos sobre a transpiragao, condutancia estomatica e taxa
fotossintética, principalmente sob restricdo hidrica em diferentes intensidades
(FREITAS et al., 2020).

Silva (2014) avaliando o efeito da densidade populacional da braquiaria sobre

as caracteristicas fisiologicas e produtivas do milho e da forrageira em consércio



observou que o aumento da densidade da braquiaria resultou em redugao linear da
condutancia estomatica, taxa fotossintética, taxa transpiratéria, mas nao alterou a
eficiéncia do uso da agua do milho. As caracteristicas fisiologicas da braquiaria foram
influenciadas negativamente pelo sombreamento do milho. Os resultados refletiram
diretamente nas produgdes das espécies, sendo que em altas densidades de plantas
de braquiaria (acima de 8 plantas m?) a produgéo do milho foi reduzida em valores
superiores a 25 %, enquanto a braquiaria tem sua biomassa diminuida em
aproximadamente 85% em comparag¢ao ao seu monocultivo.

Em outro trabalho, segundo Rodrigues et al. (2014), estudando caracteristicas
fisiolégicas de milho e Urochloa brizantha em cultivo consorciado com relagdo ao
tempo de emergéncia da braquiaria, as plantas de milho apresentaram menores
transpiracéo, taxa fotossintética, conduténcia estomatica e eficiéncia do uso da agua
nos tratamentos com emergéncia precoce da braquiaria. As plantas que surgiram
antes do milho obtiveram uma vantagem competitiva sobre a cultura agricola, pois
estavam prontas para absorver maiores quantidades de agua e nutrientes. Sob
deficiéncia hidrica moderada, foi contatado que o milho apresentou diminuigcdo da
fotossintese devido a redugdo da condutancia estomatica, levando ao fechamento
estomatico e a reducao da transpiracgao.

O resultado fisioldgico das plantas de milho também foi observado por Freitas
et al. (2021), onde avaliando as caracteristicas fisiologicas do milho consorciado com
diferentes arranjos de plantas de capim braquiaria observou que o aumento da
densidade do capim braquiaria provocou alteragcdes prejudiciais na eficiéncia do uso
da agua com consequéncias diretas na produtividade da cultura. Segundo o mesmo
a resposta fisioldgica e a produtividade do milho dependem do arranjo de plantas e do
manejo adotado.

A interceptacdo de radiagao solar, absorcdo de agua e nutrientes, além da
competicao intraespecifica & ocasionado especialmente pela densidade populacional
e tem influéncia direta na produtividade do milho (VIAN et al., 2016).

As limitagdes impostas pela competigao entre plantas podem influenciar varios
processos metabdlicos das plantas, como o fechamento estomatico, reducdo da
condutancia estomatica, reducao da fotossintese e transpiragao, levando ao declinio
da taxa de crescimento (RODRIGUES et al., 2014; MAKINO, 2018).

A competi¢do entre o consoércio milho/pastagem pode ser amenizado com o

uso do controle quimico. Segundo Rodrigues et al. (2014) analisando caracteristicas



fisiolégicas do milho e da Urochloa brizantha constatou que subdoses de herbicidas
promoveram um aumento na fotossintese, na condutancia estomatica, na
transpiracdo, e nas taxas de eficiéncia do uso de agua em plantas de milho e
reduziram as mesmas variaveis em plantas de braquiaria. A maior disponibilidade de

nutrientes aumentou também a taxa fotossintética da cultura.

2.3 Estresse fisiologico das plantas de milho

Em diferentes regidbes do mundo, estresses abiodticos, incluindo frio, seca,
deficiéncia de nutrientes, toxicidade, salinidade e inundagdes, minimizam a taxa de
producdo agricola. Em condicbes ambientais de campo, as plantas experimentam
varios estresses ambientais ao mesmo tempo (RAZA et al., 2020). Bianchi et al.
(2016) afirmam que entre os fatores abidticos que podem causar estresse em vegetais
estao respectivamente: agua, radiagao, temperatura, gases e minerais.

O estresse bidtico envolve competicdes interespecificas e intraespecificas com
outros organismos vivos, bem como doengas causadas por patégenos fungicos e
bacterianos, ervas daninhas, pragas de insetos e/ou danos as plantas por nematoides,
protistas, virus (MADANI et al., 2019).

As interagdes bidticas quanto as abidticas podem afetar a sobrevivéncia ou o
sucesso das espécies de plantas . As mudangas ambientais de curto prazo podem ser
refletidas na mudanca das taxas de fluxo de fotossintese, respiracao e transpiracao
(Damm et al., 2018 ). O estresse que ocorre durante periodos de longo prazo durante
diferentes estagios de desenvolvimento pode afetar o crescimento de forma variada.

A competigdo das plantas cultivadas com ervas daninhas afeta a quantidade e
a qualidade da producédo, assim como a eficiéncia de aproveitamento dos recursos
disponiveis no ambiente, principalmente no que diz respeito as caracteristicas
fisiologicas associadas a fotossintese e ao acumulo de massa.

Segundo Lemos et. al., (2012) estudando a competi¢gao por plantas no milho
observou que o estresse ocasionado na competicdo por plantas influenciou os
aspectos fisioldgicos avaliados nas plantas de milho reduzindo a fotossintese, a
transpiragdo, provocando maior capacidade de interferéncia no comportamento
morfolégico do milho, reduzindo a razdo de massa foliar e aumentando a razdo de
massa radicular e maior capacidade de interferéncia no acumulo de matéria seca total

do milho, em comparagédo com areas sem competicao.
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2.4 Comportamento espectral da vegetagiao em estresse

Estudos tém demonstrado o potencial das ferramentas espectrais para a
deteccao de respostas das plantas a varios fatores de estresses biodtico e abidtico. A
utilizacao de tecnologias de detec¢des remotas na agricultura € de grande interesse,
permitindo medigdes nao destrutivas e que podem ser utilizadas para investigagao e
aplicagdes de campo (GIROLAMO-NETO et al., 2019; RONAY et al., 2021).

Os estresses das plantas podem ser monitorados usando imagens ou
espectrometria de folhas de plantas nas bandas de ondas visivel (vermelho-verde-
azul ou RGB), infravermelho proximo (NIR), infravermelho (IR) e ultravioleta (UV). A
geracdo de imagens em varios comprimentos de onda especificos (imagem
multiespectral) ou em uma ampla gama de comprimentos de onda (imagem
hiperespectral) pode fornecer informagdes excepcionais sobre o estresse da planta e
as doencgas subsequentes (ZUBLER E YOON, 2022).

O padrao espectral da vegetagdo esta relacionado com os pigmentos
fotossintéticos, onde alteragcdes no teor de clorofila resultantes do estresse alterarao
a maneira como a planta interage com a energia luminosa. Uma diminuigdo no teor
de clorofila pode ocorrer quando a planta € submetida a estresse, que pode ser
caracterizado de varias maneiras, incluindo um aumento da refletancia préximo a 700
nm (ZHU et al., 2020) e diminuicdo da refletdncia na faixa de 530 a 630 nm
(LICHTENTHALER et. al., 1996). Outros pigmentos além da clorofila, como carotenos
(GITELSON, et al., 2002) e xantofilas (VILFAN et al., 2018), também podem alterar as
propriedades de refletancia de uma planta. Sendo assim, quando a vegetacao se
encontra em condi¢gbes de estresse hidrico ou de ressecamento, a produgdo de
clorofila é reduzida e a vegetagao passa a absorver menor quantidade de radiagao.

O déficit hidrico € um dos estresses agricolas provocados em plantas mais
estudados por sensoriamento remoto. Dam et al., (2022) observou em um periodo de
duas semanas, medindo o estado hidraulico e fisiolégico das plantas de milho in situ
e complementados com extensas observacdes aéreas com fluorescéncia de clorofila
induzida pelo sol, indices de vegetagao sensiveis a fotossintese, pigmento e teor de
agua e temperatura da superficie terrestre. Observaram uma resposta dupla do
infravermelho distante com fluorescéncia de clorofila induzida pelo sol aumentando
em curto prazo apés a manifestacdo da limitacdo hidrica do solo e uma diminuicao

posteriormente.



Na regido do infravermelho proximo (0.74 a 1.1 um) a vegetacgao reflete grande
quantidade de energia. A energia refletida € bem correlacionada com a quantidade de
biomassa produzida pelas plantas. Esta correlagdo € observada porque o principal
fator que controla a reflectancia no infravermelho proximo sdo os espacos
intercelulares presentes na camada mesdfila. A vegetacédo verde e sadia reflete na
regido do infravermelho proximo cerca de 45 a 50% da energia que chega. O restante
da energia (outros 45 a 50%) é praticamente transmitido para as camadas inferiores
ou adjacentes do dossel (JENSEN, 1983).

As imagens obtidas por camera digital RGB (vermelho, verde e azul) sdo as
mais utilizadas para identificacdo de plantas devido ao seu baixo custo, baixo peso e
alta resolugédo. Operando no mesmo espectro eletromagnético sobre o qual o olho
humano opera, podem ser utilizados na obtengdo de caracteristicas morfolégicas
incluindo altura, area foliar, forma, deteccao e contagem de 6rgaos, estimativa de
densidade de planta e discriminagao de planta de ervas daninhas, entre outros. A forte
integragéo entre o hardware embarcado e o sistema UAS (Unmanned Aerial System)
€ viabilizada pela coleta simultdnea de imagens RGB e dados de georreferenciamento
(GPS) a bordo, o que reduz significativamente problemas posteriores relacionados ao
registro e alinhamento espacial das imagens (ISLAM et al., 2020).

Estudos recentes demonstraram que a utilizagdo de bandas multiespectrais
criteriosamente selecionadas, aliada a técnicas avancadas de aprendizado de
maquina (Machine Learning — ML), permite o desenvolvimento de abordagens
altamente sensiveis para a detecgao precoce de diversas caracteristicas fenotipicas
das plantas, incluindo assinaturas espectrais associadas a condi¢bes de estresse
biotico e abiotico. (GUO et al., 2021).

2.5Veiculos aéreos nao tribulados (VANTS) no monitoramento de plantas

Os VANTs ou Aeronaves Remotamente Pilotadas (RPA) sdo aeronaves
capazes de serem operadas por controle remoto ou autonomamente e diversas
aplicagcbes tém sido empregadas no seu uso por todo o mundo (FLOREANO E
WOOD, 2015).

O sistema dos VANTS apresenta a possibilidade de coletar dados facilmente

implementaveis em tempo real, permitindo que os operadores coletem dados mesmo
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com condi¢des climaticas desfavoraveis, sob os quais os sistemas de deteccao por
satélite falham ou produzem conjuntos de dados muito alterados. Embora os sistemas
de VANTs ndo oferegam a mesma cobertura territorial que os satélites, eles oferecem
uma resolugao espacial e temporal que outros sistemas n&o oferecem (ESPOSITO et
al., 2021).

Segundo Pena et al., (2013) entre as vantagens obtidas no uso de VANTSs pode
se citar a aplicacdo no sensoriamento remoto reduzindo custos para a obtencao de
imagens aéreas, maior flexibilidade para a aquisicdo de imagens em alta resolugéo,
possibilidade de execucdo, facilidade e velocidade de incorporagdo de novas
tecnologias.

A identificacdo de estresses em plantas por meio de VANTSs é possivel usando
dados de sensores remotos e processamento de imagem pos voo para criar mapas
de sanidade de plantas, podendo facilmente diferenciar areas de cultivo saudaveis,
especializadas na lavoura, de outras areas necessitando de algum manejo sanitario
(MERROTO JR, et al., 2012).

2.6 Avaliacao da fisiologia das plantas por algoritmos

Os métodos baseados em fisica abriram caminhos atraentes para entender
melhor as relagbes de causa e efeito sobre a fisiologia das plantas e usar
simultaneamente o conjunto completo de variaveis espectrais. Sendo uma abordagem
promissora fornecida pelo modelo de observacao do dossel do solo, fotoquimica e
fluxos de energia e suas versdes verticalmente heterogéneas que combina
abordagens de transferéncia radiativa com fotossintese e modelagem de balancgo de
energia (JENSEN, 2009).

A avaliagao da fisiologia das plantas por meio de algoritmos tem sido uma area
crescente de pesquisa nos ultimos anos, impulsionada pelo rapido avanco da
tecnologia de sensores e computacdo. Esses algoritmos geralmente utilizam dados
espectrais coletados por sensores para modelar e prever o desempenho fisiolégico
das plantas, permitindo assim a otimizagéo do crescimento e produgédo (BARZIN et
al., 2020).

Os algoritmos usados na avaliacao da fisiologia das plantas incluem técnicas
de aprendizado de maquina, como redes neurais e algoritmos genéticos. Essas
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técnicas permitem que os algoritmos aprendam com os dados e possam fazer
previsdes precisas sobre o estado fisioldgico das plantas e como elas podem
responder a diferentes condigbes ambientais (ASAARI et al., 2022; LIU et al., 2021,
MARTINS et al., 2021)

Em estudo realizado por HAN et al. (2019) foi usada uma combinagédo de
sensores de alta resolugao e algoritmos de aprendizado de maquina para prever a
produgcdo de plantas de milho e descobriram que as previsbes baseadas em
algoritmos de floresta aleatoria mais precisas em comparagdo com os de regressao
linear multiplas, maquina de vetor de suporte e vizinho mais préximo, isto baseado
nas medigdes realizadas em campo.

Outro estudo de Barzin et al. (2020) empregou algoritmos de aprendizado de
maquina para prever a produtividade do milho com base em dados coletados por
sensores. Os autores encontraram uma correlagdo significativa entre os dados
coletados e a produtividade. Segundo eles a medida que o desenvolvimento do milho
avangava, os modelos previam o rendimento final de grdos com mais precisao.

Em estudo publicado por Ampatzidis e Partel (2019) foi proposto um algoritmo
baseado em inteligéncia artificial para avaliar a saude de plantas de citros. Pequenos
VANTSs, imagens multiespectrais e redes neurais convolucionais de aprendizado
profundo para avaliar caracteristicas fenotipicas em culturas citricas. O algoritmo foi
treinado com imagens de folhas de citros saudaveis e infectadas por uma doencga
fungica, e conseguiu detectar a presenga da doenga com preciséo superior a 95%.

Brewer et al., 2022, utilizando um algoritmo de regressao floresta aleatéria
previu de forma otimizada indicadores na fenotipagem do milho em estresse hidrico
ao longo do periodo de crescimento. Olhando para os resultados do estudo, pode-se
concluir que a temperatura foliar e a condutancia estomatica sdo indicadores

adequados para quantificacao.

3. CONSIDERAGOES FINAIS

O uso da tecnologia dos VANTs para a obtencdo de imagens oferece uma
fungao operacional superior em relagao a coleta de informagdes pontuais de extensos
campos de cultivos agricolas, demandando muitos tempo e custos.

A utilizacdo de sensores Opticos ativos para o diagnoéstico da condigao

nutricional, populacional, volume da biomassa, entre outras informagdes ja vem sendo
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utilizada comercialmente para o levantamento e recomendagdo de manejo na
agricultura. A implementacdo dessa tecnologia na avaliagdo das condi¢oes
fisiologicas da lavoura, garante uma maior rapidez na tomada de decisdo comparado
com avaliagdes pontuais realizadas em campo por meio de equipamentos como o
analisador de gas infravermelho.

O uso da tecnologia de interpretagao de imagens por um algoritmo especifico
que correlacione o espectro das plantas, observados em imagens de VANTs em
diferentes altitudes, e a fisiologia de plantas de milho em convivéncia com o capim
braquiaria facilita o monitoramento e identificagao por profissionais em area agricola
de estresses em plantas, podendo aplicar um manejo em tempo habil ampliando os

ganhos produtivos e, consequentemente financeiros.
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COMPORTAMENTO FISIOLOGICO, BIOMETRICO E ESPECTRAL DO MILHO EM
CONVIVENCIA COM AS DIFERENTES DENSIDADES DE PLANTIO DE CAPIM
BRAQUIARIA

RESUMO

O estudo da biometria, fisiologia e caracteristicas espectrais tem se mostrado
relevante para a compreenséao do estresse de competicao ocasionado sobre a cultura
do milho. O objetivo do presente trabalho foi avaliar as carateristicas biométricas,
fisiologicas e espectral do milho em convivéncia com densidades variaveis de capim
braquiaria e em diferentes fases da cultura. O experimento foi implantado no campo
em blocos casualizados com 6 repeticdes. O milho GNZ 7720 VIP3 foi cultivado em
consorcio com o capim braquiaria (Urochloa brizantha cv Piatad) na proporc¢ao de 0, 5,
10 e 20 plantas por metro. Aos 20 (V6), 33 (V10), 48 (VT) e 62 (R2). A analise
fisiologica foi realizada obtendo a taxa fotossintética liquida, condutancia estomatica,
Carbono interno, transpiragao, temperatura foliar e a relagdo carbono interno/carbono
do ambiente. Com as imagens aéreas foram produzidas 5 bandas (azul (B), verde (G),
vermelho ®, infravermelho préximo (NIR) e borda do infravermelho (RE). Aos 62 DAS
foram mensuradas as caracteristicas biométricas da cultura do milho, sendo medidas
3 plantas por parcela. No software SISVAR os resultados foram submetidos a analise
de variancia (teste F), e a comparacao entre as médias e interacdes foi efetuada pelo
teste de Tukey a 5% de probabilidade. Observou-se que para as variaveis biométricas
houve diferenga significativa apenas na altura de plantas (AP) e no numero de folhas
(NF) realizado com diferentes densidades de competicao da braquiaria. Enquanto as
variaveis fisiolégicas ndo apresentaram diferencga significativa entre os tratamentos e
as variaveis espectral houve diferenca provocada pelos tratamentos na banda B, e
nos indices NDVI e GNDVI. Entretanto, todos os atributos fisiolégicos e espectrais
avaliados apresentaram diferenga significativa ao nivel de 5% a nivel da época da
leitura, pode se observar também que ndo houve interagdo entre os tratamentos e as
épocas de leitura. As diferentes populag¢des de braquiaria em competicao com o milho
nao apresentaram diferencas exceto para os valores da banda R, NDVI, GNDVI e
altura de planta. Mudancas fisiologicas e espectrais sdo notaveis ao longo das leituras,
refletindo diferentes valores de acordo com a fase de desenvolvimento.

Palavra-chave: Biometria; Fisiologia; Espectro e Estresse em plantas.
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ABSTRACT

The study of biometrics, physiology and spectral characteristics has proven to be
relevant for understanding the competitive stress caused to corn crops. The objective
of this study was to evaluate the biometric, physiological and spectral characteristics
of corn in coexistence with variable densities of Brachiaria grass and in different
phases of the crop. The experiment was implemented in the field in randomized blocks
with 6 replicates. Corn GNZ 7720 VIP3 was grown in consortium with Brachiaria grass
(Brachiaria brizantha cv. Piata) at the proportion of 0, 5, 10 and 20 plants per meter.
At 20 (V6), 33 (V10), 48 (VT) and 62 (R2). Physiological analysis was performed
obtaining the net photosynthetic rate, stomatal conductance, internal carbon,
transpiration, leaf temperature and the internal carbon/environmental carbon ratio.
With the aerial images, 5 bands were produced (blue (B), green (G), red ®, near
infrared (NIR) and infrared edge (RE). At 62 DAS, the biometric characteristics of the
corn crop were measured, with 3 plants per plot being measured. In the SISVAR
software, the results were subjected to analysis of variance (F test), and the
comparison between the means and interactions was performed by the Tukey test at
5% probability. It was observed that for the biometric variables there was a significant
difference only in the plant height (AP) and in the number of leaves (NF) performed
with different competition densities of the brachiaria. While the physiological variables
did not present a significant difference between the treatments and the spectral
variables there was a difference caused by the treatments in the B band, and in the
NDVI and GNDVI indices. However, all the physiological and spectral attributes
evaluated presented a significant difference at the 5% level at the level of the reading
time. It can also be observed that there was no interaction between the treatments and
the reading times. The different populations of Brachiaria in competition with corn did
not show differences except for the values of the R band, NDVI, GNDVI and plant
height. Physiological and spectral changes are notable throughout the readings,

reflecting different values according to the development phase.

Keywords: Biometrics; Physiology; Spectrum and Stress in plants.
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1. INTRODUGAO

Na agricultura a competi¢cao entre as plantas podem resultar em maiores danos
econbmicos, levando a perdas de produtividade ocasionados por estresses
fisiolégicos as plantas cultivadas.

Estudos que avaliam estresse na cultura do milho, tem se mostrado relevante
para a compreensao das dinamicas agrondmicas e ecologicas em sistemas de cultivo
consorciados ou solteiros infestados por plantas invasoras. Alguns autores tem
estudado também a dinamica da biometria (CECCON et al., 2018; LOBO et al, 2021),
fisiologia (RODRIGUES etal., 2014; MAKINO et al., 2019) e caracteristicas espectrais
da cultura do milho (SONG et al., 2024).

Segundo Lemos et. al., (2012) estudando a competi¢gao por plantas no milho
observou que o estresse ocasionado influenciou os aspectos fisiolégicos avaliados
nas plantas de milho reduzindo a fotossintese, a transpiragdo, provocando maior
capacidade de interferéncia no comportamento morfolégico do milho, reduzindo a
razao de massa foliar e aumentando a razdo de massa radicular e maior capacidade
de interferéncia no acumulo de matéria seca total do milho, em comparagao com areas
sem competigao.

Os dados multiespectrais fornecem variadas informagdes sobre modificacdes
na fisiologia do milho que pode ser utilizada para uma leitura do estado das plantas:
altos valores iniciais de reflectancia podem ser atribuidos a presencga de solo exposto
ou vegetacgao jovem, que reflete mais nas bandas visiveis e borda do vermelho (RE).
O declinio subsequente ocorre devido ao aumento da biomassa e do dossel vegetal,
que intensificam a absorcao de luz, especialmente no vermelho (R) e no azul (B),
devido a maior presenca de clorofila, mas podem também levar a um declinio precoce
no NIR devido a senescéncia (SUN et al., 2010).

Baseado no pressuposto o efeito espectral de plantas sadias e plantas
anormais pode ajudar monitorar em tempo real o efeito do estresse fisiolégico na
cultura do milho por convivéncia com o capim braquiaria, possibilitando o uso da
tecnologia de um manejo de controle eficaz, reduzindo perdas de rendimento da

lavoura.
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1.2. MATERIAL E METODOS

O experimento foi conduzido em area de cultivo agricola do Instituto Federal do
Tocantins, Campus Diandpolis, Tocantins-Brasil, localizado a 11°38'10” de latitude sul,
46°45’'55” de longitude oeste e 574 metros de altitude, no periodo de novembro de

2022 a fevereiro de 2023,
O solo da area foi caracterizado como Latossolo amarelo distréfico tipico,

franco argilo-arenoso, com as seguintes caracteristicas quimicas (tabela 1):

Tabela 1. Resultado da analise quimica dos solos da area experimental (EMBRAPA,

2009).
pH P K Ca Mg Al H+Al
(CaClo) mg dm-3 cmolc dm™3
6,1 19 104 5,6 0,9 0 1,20
SB T Vv MO Argila Silte Areia
cmole dm-3 %
6,77 7,97 85 1,2 22,5 7,5 70

Segundo a Kdppen e Geiger o clima é classificado como Aw- clima tropical
quente e semiumido, com sucessao de chuvas durante o verdo e o inverno seco. A
temperatura média é 22 °C, e uma pluviosidade média anual de 1500mm. Na figura 1
€ apresentado os valores registrados para a periodo da execugéo do experimento.

Figura 1. Grafico do regime pluviométrico e datas das leituras.
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A variedade de milho cultivada foi o GNZ 7720 VIP3 no espagamento de 80 cm
entre linhas em consércio com o capim braquiaria (Urochloa brizantha cv Piaté) na
proporcao de 0, 5, 10 e 20 plantas por metro. Aos 20 (V6), 33 (V10), 48 (VT) e 62 (R2)
dias apos a emergéncia foram feitos andlises fisioldgicas, biométricas e o

levantamento de imagens aéreas, concomitantemente entre as 10-12 horas do dia.



24

O experimento foi implantado no campo em blocos casualizados com 6
repeticdes. A area foi dividida 24 parcelas de 12 m2 cada (3x4m) distribuidos em seis
blocos homogéneos (B1, B2, B3, B4, BS e B6) com espagamento de 1m entre os
mesmos e 1 m entre as parcelas (Figura 2).

Figura 2. Croqui da area experimental.

B1 B2 B3 B4 BS B6
4 3 2 3 4 1
1 2 4 1 2 3
3 4 1 2 3 4
2 1 3 4 1 2

Densidades de capim braquiaria:
1- 0 plantas/metro linear
2- 5 plantas/metro linear
3
4

10 plantas/metro linear

20 plantas/metro linear

A analise fisiologica foi realizada através das trocas gasosas utilizando o
equipamento IRGA — Infrared Gas Analyzer, modelo Li-6400 (Li-Cor, Biosciences Inc.,
Nebraska, EUA) (Figura 3). Onde foi obtida a taxa fotossintética liquida (A; yumol COz2
m-2s'), condutancia estomatica (gs; mol H2O m s'), Carbono interno (Ci; ymol CO?
mol-! ar) transpiragao (E; mol H20 m2 s'), temperatura foliar (Tleaf; °C) e a relagéo
carbono interno/carbono do ambiente (Ci/Ca) conforme metodologia proposta por
Lima et al. (2016). Os teores de CO2 foram utilizados em 400 pmol m? s e a
intensidade luminosa em 1500 umol de fétons m2 s™'. As avaliagdes foram realizadas
em folhas jovens, recém-expandidas, n&o danificadas e bem iluminadas realizadas

em ftriplicata, em plantas diferentes dentro da parcela.
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Figura 3. Equipamento IRGA —Infrared Gas Analyzer, modelo Li-6400.

As imagens aéreas foram produzidas utilizando um VANTs de asa fixa Ebeex
com camera multiespectral (Rededge-M) de 5 bandas (azul (B), verde (G), vermelho
®, infravermelho préximo (NIR) e borda do infravermelho (RE)) em altura de voo de
44 metros, correspondendo a 3 cm?/pixel de resolugéo espacial. O intervalo entre
disparos foi de dois segundos com uma sobreposi¢gao de 75% longitudinal e 80%
latitudinal para montagem de um mosaico da area (Figura 4).

Figura 4. VANT de asa fixa Ebeex com camera multiespectral e plano de voo da area

experimental.

oom - I -

Os voos foram realizados sempre ao mesmo horario das leituras com o IRGA
(10-12 horas), uma vez também que neste horario a angulagéo da luz solar incidente
€ a mais adequada para captura da reflectancia.

O trabalho da obtengao dos dados espectrais foi dividido nas seguintes etapas:

Captura de imagens em lavouras utilizando VANT; pré-processamento das mesmas
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utilizando o software WebODM para calibragédo da reflectancia do alvo (parcelas) por
meio dos dados do painel de Calibragdo; alinhamento das imagens, construcédo de
uma nuvem tridimensional de pontos e construgdo de um modelo digital de elevagao
(DEM) para obtencdo do ortomosaico.

Ap0bs a construgao do ortomosaico, estes foram exportados em formato tiff para
ambiente SIG, utilizando o software QGIS 3.2, onde foi utilizada a calculadora matricial
para determinagdo dos indices de Vegetacdo em cada imagem. Apds essa etapa,
foram criadas imagens vetoriais para que seja possivel um recorte em cada parcela.
A partir desse recorte, foi calculada a média de cada indice em cada parcela usando
a ferramenta de estatistica zonal do software QGIS.

Para a avaliagao espectral do milho foram consideradas as bandas: vermelha
(R); verde (G); azul (B); infravermelho préximo (NIR) e a borda do vermelho (RE) e os
indices vegetativos: indice de vegetacao da diferenca normalizada (NDVI), indice de

vegetacao da diferenca normalizada verde (GNDVI) e razédo simples (SR), segue as

equacoes:
NDVI NIR — R
" NIR+R
e NIR — G
" NIR+G
_NIR
"R

Aos 62 DAS foram mensuradas as caracteristicas biométricas da cultura do
milho, sendo medidas 3 plantas por parcela: Altura de planta (AP — cm); Diametro de
colmo (DC - mm); Numero de folhas (NF); massa fresca das folhas (MFT); massa seca
do caule (MSC); massa seca das folhas (MSF) e massa seca total (MST) a folhas
foram secas em estufa de circulagao de ar forgado por 72 horas a 65 °C. Foi medida
também a produtividade do milho nas diferentes parcelas experimentais.

Apos a obtencdo dos dados, os dados obtidos foram submetidos as analises
estatisticas utilizando o software SISVAR. Os resultados foram submetidos a analise
de variancia (teste F), e a comparagéao entre as médias e interagdes foi efetuada pelo
teste de Tukey a 5% de probabilidade.
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1.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Um resumo da analise de variancia é apresentado na Tabela 2 com valores dos
quadrados médios e coeficientes de variagdo das variaveis biométricas, fisioldgicas e
espectrais.
Tabela 2. Valores de quadrado médios baseado em variaveis biométricas, fisioldgicas

e espectrais do milho submetido a diferentes densidades de competicdo com

braquiaria.
FV Trat Leit Leit x trat | Bloco Res1 Res2 Ccv CV2(%)
1(%)

Biométrica

Gl 3 5 15

AP 182,19* 160,53* 52,87 2,74

NF 0,498* 0,4964* 0,1482 2,99

Diam 0,022 0,018 0,2245 8,67

MFT 11260,32 4705,83 5605,14 17,75

MST 342,46 129,59 176,85 15,24

MSF 19,59 9,78 11,64 12,32

MSC 113,56 34,81 61,99 15,19

Prod 44220,1 63195,66 72071,83 28,35
Fisiologia

GL 3 3 9 5 15 60

A 22,32 263,55** 23,84 304,99** 33,49 41,56 15,35 | 17,1

gs 0,00004 0,111** 0,00067 0,0064 0,0023 0,0037 16,1 20,15

Ci 136,58 71317,42* | 495,32 11138,29** | 581,15 1101,21 16,4 22,58

E 0,206 59,90** 0,28 4,92* 0,69 0,806 11,82 | 12,78

Tleaf 0,685 78,6 0,1 58,39** 1,03 1,08 3,06 3,13

CilCa 0,0013 0,383** 0,0029 0,048** 0,0033 0,0085 14,63 | 23,42
Espectral

GL 3 3 9 5 75

R 0,0002** 0,038696** | 0,000016 | 0,000073 0,000025 | 0,000044 | 8,40 11,08

G 0,000015 0,006983** | 0,000009 | 0,000079 0,000047 | 0,000041 | 6,88 6,4

B 0,000008 0,002547** | 0,000002 | 0,000013 0,000005 | 0,000008 | 4,98 6,5

NIR 0,000841 0,179358** | 0,000101 | 0,001362* | 0,00031 0,000266 | 5,31 4,92

RE 0,000035 0,015816** | 0,00024 0,000165 0,000078 | 0,00009 6,47 6,93

NDVI 0,006242* | 1,410407** | 0,000478 | 0,002211* 0,000645 | 0,000936 | 3,72 4,48

GNDVI | 0,001378* | 0,322766** | 0,000102 | 0,000601* 0,000291 | 0,000236 | 3,25 2,93

SR 14,71 392,1189** | 5,5656 5,5824 6,2 5,39 32,07 | 29,9

Altura de planta (AP — cm); Numero de folhas (NF); Diametro de colmo (DC - mm); massa fresca das folhas
(MFT); massa seca do caule (MSC); massa seca das folhas (MSF); massa seca total (MST); Taxa fotossintética
liquida (A; umol CO2 m2s™"), condutancia estomatica (gs; mol H2O m=2 s), Carbono interno (Ci; umol CO? mol' ar
) transpiracgéo (E; mol H20 m2 s™), temperatura foliar (Tleaf; °C) e a relagao carbono interno/carbono do ambiente
(Ci/Ca); Bandas espectrais: vermelha (R); verde (G); azul (B); infravermelho préximo (NIR) e a borda do vermelho
(RE) e os indices vegetativos: indice de vegetacdo da diferenga normalizada (NDVI), indice de vegetagédo da
diferenga normalizada verde (GNDVI) e razdo simples (SR). **;*: significativo pelo teste F a 1% e 5% de
probabilidade respectivamente. Valores sem indicagéo ndo significativo pelo teste F a 5% de probabilidade. CV
(%): coeficiente de variacao.
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As variaveis biométricas apresentaram diferenca significativa apenas na altura
de plantas (AP) e no numero de folhas (NF) realizado com diferentes densidades de
competicdo da braquiaria. Enquanto as variaveis fisiologicas ndo apresentaram
diferenga significativa entre os tratamentos e as variaveis espectral houve diferenca
provocada pelos tratamentos na banda B, e nos indices NDVI e GNDVI. Entretanto,
todos os atributos fisiolégicos e espectrais avaliados apresentaram diferenca
significativa a nivel de 5% a nivel da época da leitura, pode-se observar também que
nao houve interagéo entre os tratamentos e as épocas de leitura.

A analise das variaveis fisiologicas indica que nao existem diferencas
significativas, o que demonstra a presenga de mecanismos homeostaticos na cultura
do milho que permitem diminuir os efeitos da competicao.

De acordo com Rodrigues et al. (2014), plantas submetidas a condi¢des
adversas podem enfrentar situacbes desfavoraveis alterando suas propriedades
fisiolégicas, incluindo o fechamento dos estdmatos e a diminuicdo da taxa de
fotossintese, em resposta a escassez de agua e a competicdo entre espécies. Além
disso, a eficacia da fotossintese esta profundamente ligada a fatores externos, como
a luz disponivel e a temperatura do ambiente, que podem ocultar os efeitos diretos da
competicdo em sistemas mistos (Freitas et al., 2020).

A redugao da altura das plantas de milho na presenga da braquiaria pode estar
vinculada a limitagdo no acesso a recursos essenciais, como radiacdo solar e
nutrientes, corroborando com pesquisas que indicam que a competicdo por esses
fatores pode comprometer significativamente o crescimento das culturas agricolas
(Ceccon et al., 2018).

Resultados semelhantes foram observados por Silva et al. (2015), que
apontaram que a presenca de espécies forrageiras em altas densidades pode
comprometer o desenvolvimento inicial do milho, minimizando a disponibilidade de
nutrientes essenciais como nitrogénio e fésforo.

No contexto das varidveis espectrais, a influéncia da competi¢cao foi evidente
na banda B e nos indices NDVI e GNDVI. O comportamento espectral das plantas
esta diretamente relacionado a maneira como as folhas absorvem e refletem a luz,
sendo a concentragéo de clorofila um fator determinante nesse processo (JENSEN,
2009). Quando as plantas enfrentam estresse ocasionado pela competicéo, é

previsivel uma queda na refletancia do vermelho (R) e um aumento na refletancia do
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infravermelho préximo (NIR), em virtude da diminuicdo da biomassa e da eficacia
fotossintética da cultura.

Segundo Guo et al. (2021) o uso de indices espectrais, como o NDVI, pode ser
uma ferramenta eficiente para detectar precocemente condi¢cdes de estresse em
plantas, fornecendo subsidios para estratégias de manejo mais eficazes.

A analise mostrou que as variagdes nos atributos fisiolégicos e espectrais foram
relevantes durante as medi¢cbes, mas nao houve interacdo entre os diferentes
tratamentos e os periodos analisados. Isso sugere que a resposta fisioldgica e
espectral do milho pode ser mais condicionada pela fase de desenvolvimento da
planta do que pelas diversas densidades de competicdo da braquiaria. Conforme
apontado por Sun et al. (2010), as alteragdes dos indices espectrais durante o ciclo
da cultura estéo relacionadas a senescéncia das folhas e ao aumento da biomassa,
servindo como um indicador da eficiéncia fotossintética ao longo do tempo.

Estudos que avaliam estresse na cultura do milho, tem se mostrado relevante
para a compreensao das dinamicas agrondmicas e ecologicas em sistemas de cultivo
consorciados ou solteiros infestados por plantas invasoras. Alguns autores tém
estudado também a dindmica da biometria (CECCON et al., 2018; LOBO et al, 2021),
fisiologia (RODRIGUES et al., 2014; MAKINO et al., 2019) e caracteristicas espectrais
da cultura do milho (SONG et al., 2024).

Analisando a competicdo do milho com a braquiaria semeados na mesma
época e na linha de plantio permite concluir que a presenca da braquiaria nao
influencia o desenvolvimento e produtividade do milho. A competicdo da braquiaria
com o milho em diferentes densidades de plantio e semeadura concomitante revela
que a emergéncia posterior da braquiaria ndo afeta o desenvolvimento do milho,
ocasionado pelo arranque do milho ser mais rapido, porém é afetado a formacao da
pastagem que ira apresentar menor desempenho e produtividade, (GARCIA et al.,
2013).

Os resultados apresentados na tabela 3 mostram uma analise estatistica das
respostas fisioldgicas do milho em consaércio com diferentes densidades de plantio de
braquiaria e leituras realizadas ao longo do seu desenvolvimento. Os resultados
sugerem que os tratamentos aplicados com diferentes densidades de plantas de
braquiaria por metro nédo resultaram em diferengas significativas nas respostas
fisiolégicas do milho, entretanto as diferentes épocas das leituras influenciaram

significativamente essas variaveis.
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Tabela 3. Teste de comparagdo de médias dos atributos fisioldgicos do milho
submetido a competicdo com diferentes densidades de plantio da braquiaria e em

diferentes épocas de desenvolvimento.

Trat. (pl/m) A gs Ci E Tleaf Ci/Ca

0 3826 a 0,301 a 146,00 a 7,10 a 33,40 a 0,388 a

5 38,72 a 0,299 a 144,24 a 7,12 a 33,25 a 0,387 a

10 36,61 a 0,299 a 147,80 a 6,94 a 33,02 a 0,396 a

20 37,19 a 0,302 a 149,79 a 6,96 a 33,10 a 0,403 a
CV(%) 15,35 16,10 16,40 11,82 3,06 14,63
ErroP 1,18 0,01 4,92 0,17 0,21 0,012
leituras A gs Ci E Tleaf Ci/Ca

1 36,51 ab 0,202 a 66,11 a 477 a 3543 c 0,207 a

2 4137 b 0,359 b 17462 b 807 c 3319 b 0,461 b

3 3917 b 0316 b 163,58 b 712 b 30,99 a 0428 b

4 33,72 a 0324 b 18352 b 816 ¢ 33,16 b 0,479 b
CV(%) 17,10 20,15 22,58 12,78 3,13 23,42
ErroP 1,32 0,01 6,77 0,18 0,21 0,019

Taxa fotossintética liquida (A; umol CO2m2s'), condutancia estomatica (gs; mol H20 m2 s!), Carbono
interno (Ci; pmol CO2 mol! ar ) transpiragédo (E; mol H20 m2 s), temperatura foliar (Tleaf; °C) e a
relagéo carbono interno/carbono do ambiente (Ci/Ca). Teste Tukey a 5 % de probabilidade

O comportamento do milho, quando em consércio com a braquiaria, € muito
influenciado pela velocidade de estabelecimento da forrageira e do aumento da
competicdo por agua, luz e nutrientes, o que pode prejudicar o desenvolvimento e
consequentemente a produtividade de gréos da cultura (SILVA et al., 2015). No
entanto no presente trabalho, a emergéncia da U. brizantha foi observada apods a do
milho, e esse fato pode ter contribuido para a menor capacidade competitiva das
diferentes quantidades de plantas de braquiaria por metro.

Ceccon et al. (2018), indicam que a competi¢cao entre espécies que coexistem
pode ser reduzida quando ocorre uma variagao no crescimento inicial, o que possibilita
que a planta principal desenvolva seu sistema de radicular e folhas antes da
intensificagdo da competicao por recursos ambientais.

Makino et al., (2015) observou efeito parecido quanto as diferentes densidades
de plantas de braquiaria, onde em cultivo solteiro e consorciado as trocas gasosas e

a taxa fotossintética nas folhas de milho nao diferiram.
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Nunes (2019) analisando o efeito das trocas gasosas e do desempenho dos
componentes do rendimento de milho consorciado com a fava em diferentes épocas
de semeadura, também observou que a competicdo entre as plantas ndo mostrou
diferenca significativa entre as variaveis analisadas: taxa fotossintética, Condutancia
estomatica e Transpiragao.

Ao analisar o crescimento e trocas gasosas na cultura de milho em plantio direto
e convencional, Lopes et al., (2019) também encontrou diferengas entre as épocas de
leitura, onde demonstra que podem ocorrer variagdes ao longo dos estadios
fenoldgicos bem como ao longo do dia ou sob estresse hidrico.

A taxa fotossintética (A) apresentou uma variagao nas leituras, com a leitura 2
e 3 apresentando a maior taxa de fotossintese (41,37 e 39,17 pmol CO2 m2s),
significativamente maior do que leitura 4 (33,72 umol CO2m2s), porém estatisticamente
semelhante a leitura 1 (36,51 umol CO2m2s"). Isso indica que, ao longo das leituras,
fatores ambientais ou temporais influenciaram a fotossintese, como variagdes na luz,
disponibilidade de agua ou temperatura, bem como o estadio fenolégico da cultura:
onde incialmente a capacidade fotossintética € minima por conta da area foliar e mais
ao final sofre influéncia da senescéncia das folhas e do sombreamento das folhas
inferiores (BERGAMASCHI e MATZENAUER, 2014).

Para a diferentes épocas de leituras observou um comportamento similar nos
valores de gs, Ci e Cl/Ca. Onde os menores valores foram observamos para a primeira
leitura, sendo que as demais nao apresentaram diferenca estatistica entre elas.

Segundo observado Khamis et al (2020) a energia para atividade de
fotossintese para processo vegetativo € valida desde o inicio da plantagao até o dia
30, apds isso a condutancia estomatica ainda se mantém aberta, porém a
concentracdo de CO : intercelular, taxa de transpiracao, déficit de pressao de vapor
com base na temperatura da folha e radiagao fotossinteticamente ativa, vao diminuir
até a data da colheita.

A auséncia de variagdes relevantes nas variaveis fisioldgicas indica que o milho
tem estratégias para lidar com a competicéo, possivelmente associadas a adaptagdes
na condutancia estomatica e no uso eficiente da agua. De acordo com Silva et al.
(2015), plantas que crescem em ambientes com competicdo moderada podem
manifestar plasticidade fisioldgica, ajustando a abertura dos estdbmatos e maximizando

a absorgdo de carbono para reduzir os impactos da escassez de agua. Esse
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comportamento pode explicar a continuidade das taxas de fotossintese, mesmo em
diferentes densidades de braquiaria.

As leituras de transpiragédo (Trmmol) mostraram diferengas significativas, onde
apenas as leituras 2 e 4 foram semelhantes. Para os valores encontrados a leitura 4
e 2 teve as maiores taxas de transpiracao (8,16 e 8,07 mmol m™2 s respectivamente)
e a leitura 1 teve a menor (4,77 mmol m™2 s™). Isso pode estar associado a mudancgas
ambientais, como umidade relativa do ar ou temperatura, que afetam diretamente a
transpiracédo das plantas.

Segundo Dos Santos (2018) a transpiragao € um dos métodos que a planta
utiliza para manter a temperatura foliar igual ou ligeiramente inferior a temperatura do
ar. A transpiracdo € um mecanismo essencial para a regulagdo térmica, sendo
influenciada diretamente pelo déficit de pressao de vapor e pela disponibilidade hidrica
no solo. Assim, os periodos de maior transpiragao coincidem com condi¢cdes de alta
demanda evaporativa, o que pode justificar as diferengas encontradas entre as
leituras.

Houve uma pequena variagao para a temperatura foliar (Tleaf), mas ainda
assim significativa. A leitura 1 apresentou uma temperatura foliar mais elevada
(35,43°C), seguida pela leitura 2 e 4 (33,19°C e 33,16°C) e por ultimo a leitura 3
(30,99°C). O que pode estar associado a uma menor transpiragao e maior fechamento
estomatico, levando a um aumento da temperatura da folha. Este aumento pode ser
um indicativo de estresse térmico durante esse periodo de medi¢c&o, ocasionado pelo
regime pluviométrico durante o experimento em campo, sendo baixo na primeira
leitura.

Khamis et al. (2020) relatam que temperaturas foliares elevadas sao indicativos
de menor atividade transpiratéria, podendo afetar a eficiéncia fotossintética a longo
prazo. Esse fendbmeno pode ser particularmente relevante em condi¢coes de déficit
hidrico, onde a menor disponibilidade de agua leva ao fechamento estomatico e ao
consequente aumento da temperatura da folha.

Os valores de CV variaram de 3,06% a 23,42%, indicando uma variabilidade
de média a baixa para os tratamentos e uma variabilidade média entre as épocas de
leituras, com as variaveis Tleaf e Trmmol apresentando a menor variabilidade,
enquanto gs, Ci e Ci/Ca apresentando as maiores variabilidades. Esses valores sao
importantes para avaliar a consisténcia dos dados e a influéncia de fatores externos.
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Os erros padrao sao relativamente baixos, indicando que as medi¢des sao
precisas e as médias sdo representativas dos dados obtidos. Isso reflete a
confiabilidade dos resultados para comparacdes entre os tratamentos e leituras.

A interacdo entre o milho e a braquiaria caracteriza-se como um sistema
competitivo dindmico, no qual a eficiéncia do uso dos recursos hidricos e luminosos
determina o sucesso de cada espécie. Freitas et al. (2021) demonstraram que a
braquiaria pode reduzir a eficiéncia fotossintética do milho sob densidades acima de
15 plantas m?, resultado compativel com o presente estudo. Por outro lado, Vian et al.
(2016) apontaram que ajustes de densidade e arranjo espacial podem mitigar esses
efeitos, indicando que estratégias de manejo sdo decisivas para equilibrar a
competicdo e maximizar o desempenho das duas culturas no consorcio.

A tabela 4 traz a analise dos dados espectrais da variedade de milho GNZ 7720
VIP3 em relagao a diferentes densidades de plantas/m de braquiaria em consorcio e
diferentes épocas de leituras.

Tabela 4. Teste de comparacao de médias dos dados espectrais do milho submetido
a competicdo com diferentes densidades de plantio da braquiaria e em diferentes

épocas de desenvolvimento.
Trat B G R NIR RE NDVI GNDVI SR

0 0,045 a 0,101 a 0,064 b 0,325 a 0,139 a 0661 a 0514 a 6,60 a
5 0,044 a 0,100 a 0,059 a 0333 a 0,135 a 0689 b 0527 ab 802 a
10 0,044 a 0,700 a 0,060 ab 0,330 a 0,137 a 0684 b 0,525 ab 8,13 a
20 0,043 a 0,100 a 0,057 a 0339 a 0,136 a 0699 b 0531 b 830 a
CV(%) 4,98 6,88 8,40 5,31 6,47 3,72 3,25 32,07
Erro P 0,0004 0,001 0,001 0,003 0,0018 0,005 0,0035 0,51
leituras B G R NIR RE NDVI GNDVI SR
1 0057 d 0111 ¢ 0,119 ¢ 0230 a 0,159 d 0,320 a 0,351 a 195 a
2 0041 b 0,111 ¢ 0,045 b 0412 d 0,150 ¢ 0,803 bc 0575 b 855 b
3 0,045 ¢ 0,104 b 0,047 b 0,395 ¢ 0138 b 0,788 b 0,583 bc 928 b
4 0,032 a 0075 a 0029 a 0289 b 0,101 a 0,822 ¢ 0,589 ¢ 11,27 c
CV(%) 6,50 6,40 11,08 4,92 6,93 4,48 2,93 32,07
Erro P 00,0005 0,001 0,001 0,003 0,0019 0,0062 0,0031 0,474

Bandas espectrais: vermelha (R); verde (G); azul (B); infravermelho préoximo (NIR) e a borda
do vermelho (RE) e os indices vegetativos: indice de vegetagdo da diferenga normalizada (NDVI),
indice de vegetacdo da diferenca normalizada verde (GNDVI) e razdo simples (SR). Médias seguidas
da mesma letra n&o diferem entre si pelo teste tukey a 5% de probabilidade.

Apenas a banda vermelha (R) mostrou diferengas significativas para as

diferentes populagbes de plantas por metro. Quanto aos indices vegetativos foi
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observada diferencgas significativas entre os valores de NDVI e GNDVI indicando que
a densidade da braquiaria promoveu influéncia sobre os valores.

A refletancia da banda R apresentou um valor no tratamento 0 de 0,064 superior
a leitura 2 (0,059) e 4 (0,057) e semelhante a leitura 3 (0,060), indicando uma ligeira
diferenca na reflectancia dessa banda entre os tratamentos. A maior refletancia no
tratamento O pode estar relacionada a densidade das plantas de milho com braquiaria
na linha de plantio, onde o menor recobrimento do solo houve uma maior reflectancia
da banda.

A banda vermelha é uma regiao onde ocorre alta absorcao de luz pela clorofila.
Quando ha variagbes significativas na densidade de plantas: densidades maiores
podem aumentar a competicao por luz, levando a um desenvolvimento foliar distinto,
refletindo menos no vermelho (maior absorgdo pela clorofila). Em densidades
menores, ha menor competi¢ao, resultando em maior reflexao devido a folhas menos
sobrepostas (LIU e LERSEL, 2021).

Porém vale observar nos tratamentos que entre as bandas espectrais os
valores de refletancia seguiram a seguinte ordem do maior para o menor: NIR > RE >
G>R>B.

A ordem de refletancia espectral descrita segue um padréo tipico de culturas
como o milho e a braquiaria, especialmente quando observadas em sistemas
consorciados. Esse comportamento pode ser explicado com base nas caracteristicas
fisicas e bioquimicas das plantas, bem como na interagdo com a luz em diferentes
comprimentos de onda (FENG et al., 2013).

Quanto aos indices vegetativos foi observado um aumento dos valores ao longo
dos tratamentos e nas leituras ao longo do desenvolvimento do milho, exceto para o
SR nos tratamentos que ndo apresentou diferenga significativas.

O NDVI apresentou variagdes significativas, com os valores aumentando de
0,661 no tratamento 0 para 0,699 no tratamento 20. O NDVI é um dos principais
indices usados para estimar a biomassa vegetal e a saude da vegetacéo, e esses
resultados sugerem que os tratamentos com maior densidade de braquiaria
promoveram um leve aumento na biomassa ou no vigor da vegetagcdao. A maior
densidade de braquiaria nos tratamentos pode ter reduzido a exposi¢do do solo,

aumentando o valor de NDV/I.
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Vian et al., (2021) destaca que maiores densidades de plantas resultaram em
aumento nos indices espectrais, como o NDVI, devido a melhoria da cobertura do
solo.

O comportamento dos dados observados quanto as diferentes épocas de
leituras das bandas B, G, R, RE foram de valores altos iniciais com declinio nas
demais leituras. Para os valores de NIR comecgou baixo (0,230) aumentou na segunda
leitura (0,412), com declinio para leitura 3 (0,395) e leitura 4 (0,289). O NDVI
apresentou valor baixo inicial (0,320) com significativo aumento para a leitura 4
(0,822).

Os altos valores iniciais podem ser atribuidos a presenca de solo exposto ou
vegetacao jovem, que reflete mais nas bandas visiveis e borda do vermelho (RE). O
declinio subsequente ocorre devido ao aumento da biomassa e do dossel vegetal, que
intensificam a absorg¢ao de luz, especialmente no vermelho (R) e no azul (B), devido
a maior presenca de clorofila, mas podem também levar a um declinio precoce no NIR
devido a senescéncia (SUN et al., 2010).

A tabela 5 apresenta a analise estatistica dos dados biométricos do milho onde
foi avaliada as variaveis altura da planta (Altura), numero de folhas (folhas), diametro
do colmo (Diam.), massa fresca total (MFT), massa seca total (MST), massa seca da
folha (MSF), massa seca do colmo (MSC), massa seca de espiga (MSE) e producéao
(PROD) conduzida por meio do teste de Tukey a 5% de probabilidade, mostra
variagdes nas respostas das plantas submetidas a diferentes tratamentos.

Tabela 5. Teste de comparacao de média dos dados biométricos do milho em

competicdo com as diferentes densidades de plantio da braquiaria.

Trat. Ap NF DC MFT MST MSF MSC PROD.
0 268,39ab  13,11b 1,74a 437,47a 91,80a 29,85a 53,89a 1011,92a
5 270,72b 12,94ab 1,76a 437,25a 88,75a 27,72a 52,70a 973,77a

10 258,06a 12,44a 1,64a 358,08a 76,18a 2543a 4550a 981,36a
20 266,28ab 12,94ab 1,77a 454,75a 92,31a 27,76a 55,26a 820,52a
Ccv 2,74 2,99 8,87 17,75 15,24 12,32 15,19 28,35
ErroP 2,97 0,16 0,061 30,56 5,43 1,39 3,21 109,60

Altura de planta (AP — cm); Numero de folhas (NF); Didmetro de colmo (DC - mm); massa

fresca das folhas (MFT); massa seca do caule (MSC); massa seca das folhas (MSF) e massa seca total

(MST). Médias seguidas da mesma letra ndo diferem entre si pelo teste tukey a 5% de probabilidade.
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A analise biométrica do milho mostrou que, embora algumas variaveis tenham
apresentado diferengas numéricas entre os tratamentos, a maioria ndo apresentou
diferencas estatisticamente significativas, apenas a altura e numero de folhas
apresentaram diferengas estatisticas. Enquanto a maior altura foi registrada para o
tratamento com densidade de 5 pl/m com 270,72 cm, a menor altura foi o tratamento
10 (258,06cm). Para o numero de folhas o maior numero foi para o tratamento 0 (13,11
und) e o menor para o tratamento 10 (12,44 und).

Isso pode indicar que os tratamentos avaliados n&o tiveram um efeito profundo
nas caracteristicas de crescimento e produgao das plantas, ou que a variabilidade
entre as amostras dentro de cada tratamento foi elevada, o que pode ter mascarado
os efeitos reais dos tratamentos.

Lobo et al., (2021) encontrou resultado parecido onde a consorciagdo com a
braquiaria ndo interfere negativamente nos parametros biométricos do milho, como
em relagao a altura de plantas, diametro do colmo, altura de espiga e numero de folhas
de plantas de milho.

O comportamento das variaveis biométricas do milho em convivéncia com
diferentes densidades de braquiaria mostrou-se semelhante ao relatado por Makino
et al. (2018), que também observaram pequena redug¢ao gradual da altura de plantas
e do numero de folhas a medida que aumentava a populacédo da forrageira. Essa
tendéncia é explicada pela competicao interespecifica por luz e nutrientes, conforme
discutido por Ceccon et al. (2018) e Silva et al. (2015). No presente trabalho, o
decréscimo de crescimento em densidades mais elevadas reforga o impacto do
sombreamento e da interceptagao de radiagdo pela braquiaria, sobretudo durante o

estadio vegetativo do milho.
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1.4. CONCLUSOES

As diferentes populagbes de braquiaria em competicdo com o milho nao
apresentaram diferengas para as caracteristicas fisioldgicas, espectrais e biométricas,
exceto para os valores da banda R, NDVI, GNDVI, altura de planta e numero de folhas.

Mudancgas fisiolégicas e espectrais sao notaveis ao longo das leituras, refletindo
diferentes valores de acordo com a fase de desenvolvimento.

Portanto a competicdo avaliada do milho/braquiaria n&do compromete a

fisiologia e produgé&o do milho, embora modifique a dindamica espectral do dossel.
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MODELOS DE PREVISAO POR IMAGENS DE VANTS DO COMPORTAMENTO
FISIOLOGICO E BIOMETRICO DO MILHO EM CONVIVENCIA COM AS
DIFERENTES DENSIDADES DE PLANTIO DO CAPIM BRAQUIARIA

RESUMO

A avaliagao da fisiologia das plantas por meio de algoritmos tem sido uma area
crescente de pesquisa nos ultimos anos, impulsionada pelo rapido avanco da
tecnologia de sensores e computagédo. Sendo assim, o objetivo deste trabalho foi criar
um modelo de previsdo que interprete dados biométrico, fisioldgico e espectral da
cultura do milho (Zea mays) em consoércio com diferentes densidades de plantio do
capim braquiaria a parti das imagens aéreas. O experimento foi implantado no campo
em blocos casualizados com 6 repeticdes. O milho GNZ 7720 VIP3 foi cultivado em
consorcio com o capim braquiaria (Urochloa brizantha cv Piatéd) na proporc¢éao de 0, 5,
10 e 20 plantas por metro. Aos 21(V6), 36(V10), 58(VT) e 66(R2). A analise fisioldgica
foi realizada obtendo a taxa fotossintética liquida, condutancia estomatica, Carbono
interno, transpiracdo, temperatura foliar e a relagdo carbono interno/carbono do
ambiente. Com as imagens aéreas foram produzidas 5 bandas (azul (B), verde (G),
vermelho ®, infravermelho préximo (NIR) e borda do infravermelho (RE). Aos 66 DAS
foram mensuradas as caracteristicas biométricas da cultura do milho, sendo medidas
3 plantas por parcela. O processo de estimagao foi baseado em métodos de
regressao parameétricos (regressao linear multipla) e ndo paramétricos (rede neural e
Random forest) e os resultados comparados, utilizando o software R studio code. A
raiz do erro quadratico médio (RMSE), e o RMSE normalizado (RMSE%) foram
utilizadas para validar a precisdo dos modelos, considerando o residuo da diferenga
entre as variaveis fisioldgicas estimadas. Os melhores modelos foram aplicados ao
conjunto de teste. Para este experimento, a maior variabilidade espectral extraidos da
imagem, foi para o espectro R e o NDVI indicando ser as melhores para discriminar
diferencas. Neste estudo foi possivel quantificar as variaveis biométricas, fisioldgicas
por processo de estimagao utilizando métodos de regressdo paramétricos e nao
paramétricos. O algoritmo paramétrico de regressao linear multipla (MLR), apresentou
melhor resultados em comparagdo com os nao paramétricos: Random forest (RF) e
rede Neural (RN) apresentando melhores valores de coeficientes de determinagéo.
Palavras-chaves: sensoriamento remoto; drone; imagem; indice de vegetacgéo e

algoritmo.
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ABSTRACT

Plant physiology assessment through algorithms has been a growing area of research
in recent years, driven by the rapid advancement of sensor and computing technology.
Therefore, the objective of this work was to create a prediction model that interprets
biometric, physiological and spectral data of corn (Zea mays) intercropped with
different planting densities of Brachiaria grass from images obtained by UAVs. The
experiment was implemented in the field in randomized blocks with 6 replicates. Corn
GNZ 7720 VIP3 was grown intercropped with Brachiaria grass (Brachiaria brizantha
cv Piata) at the proportions of 0, 5, 10 and 20 plants per meter. At 20 (V6), 33 (V10),
48 (VT) and 62 (R2). Physiological analysis was performed by obtaining the net
photosynthetic rate, stomatal conductance, internal carbon, transpiration, leaf
temperature and the internal carbon/environmental carbon ratio. With the aerial
images, 5 bands were produced (blue (B), green (G), red ®, near infrared (NIR) and
infrared edge (RE). At 62 DAS, the biometric characteristics of the corn crop were
measured, with 3 plants per plot being measured. The estimation process was based
on parametric (multiple linear regression) and nonparametric (neural network and
Random Forest) regression methods and the results compared, using the R studio
code software. The root mean square error (RMSE) and the normalized RMSE
(RMSE%) were used to validate the accuracy of the models, considering the residual
of the difference between the estimated physiological variables. The best models were
applied to the test set. For this experiment, the greatest spectral variability extracted
from the image was for the R spectrum and NDVI, indicating that they were the best to
discriminate differences. In this study, it was possible to quantify the biometric and
physiological variables by estimation process using parametric and nonparametric
regression methods. The parametric multiple linear regression (MLR) algorithm
presented better results compared to the non-parametric ones: Random forest (RF)

and neural network (RN), presenting better values of determination coefficients.

Keywords: remote sensing; drone; image; vegetation index and algorithm.
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2.1. INTRODUGAO

As avaliagbes das caracteristicas fisiologicas relacionadas a fotossintese,
eficiéncia do uso da agua, entre outros parametros, podem ser indicadores do nivel
de interferéncia e tém sido estudados por varios autores mostrando que a adogao de
praticas culturais, como o arranjo espacial de plantas, pode ser considerada uma das
formas de amenizar a competicéo interespecifica em cultivos consorciados (TAKASU
et al., 2013; CECCON et al., 2014).

Estudos tém demonstrado o potencial das ferramentas espectrais para a
deteccao de respostas das plantas a varios fatores de estresses bidticos e abidticos.
A utilizagao de tecnologias de detecgdes remotas na agricultura € de grande interesse,
permitindo medi¢cdées ndo destrutivas e que podem ser utilizadas para investigacéo e
aplicagdes de campo (GIROLAMO-NETO et al., 2019; RONAY et al., 2021).

Trabalhos recentes mostraram que bandas multiespectrais cuidadosamente
selecionadas em conjunto com ferramentas sofisticadas de aprendizado de maquina
(ML) podem resultar em abordagens sensiveis para a detec¢do precoce de uma
variedade de caracteristicas da planta, incluindo assinaturas de estresse (GUO et al.,
2021).

Os modelos preditivos utilizados na avaliagcao da fisiologia das plantas incluem
técnicas de aprendizado de maquina, como redes neurais e algoritmos genéticos
(ARAB et al., 2018). Essas técnicas permitem que os algoritmos aprendam com 0s
dados e possam fazer previsdes precisas sobre o estado fisiologico das plantas e
como elas podem responder a diferentes condicbes ambientais (ASAARI et al., 2022;
LIU et al., 2021; MARTINS et al., 2021).

A avaliagao da fisiologia das plantas por meio de algoritmos tem sido uma area
crescente de pesquisa nos ultimos anos, impulsionada pelo rapido avanco da
tecnologia de sensores e computacdo. Esses algoritmos geralmente utilizam dados
espectrais coletados por sensores para modelar e prever o desempenho fisiolégico
das plantas, permitindo assim a otimizagéo do crescimento e produgdo (BARZIN et
al., 2020).
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2.2. MATERIAL E METODOS

O experimento foi conduzido em area de cultivo agricola do Instituto Federal do
Tocantins, Campus Diandpolis, Tocantins-Brasil, localizado a 11°38'10” de latitude sul,
46°45°'55” de longitude oeste e 574 metros de altitude, no periodo de novembro de

2022 a fevereiro de 2023.
O solo da area é caracterizado como Latossolo amarelo distrofico tipico, franco

argilo-arenoso, com as seguintes caracteristicas quimicas (tabela 6):

Tabela 6. Resultado da analise quimica dos solos da area experimental (EMBRAPA,

2009).
pH P K Ca Mg Al H+Al
(CaClo) mg dm-3 cmolc dm™3
6,1 19 104 5,6 0,9 0 1,20
SB T Vv MO Argila Silte Areia
cmole dm-3 %
6,77 7,97 85 1,2 22,5 7,5 70

Segundo a Kdppen e Geiger o clima é classificado como Aw- clima tropical
quente e semiumido, com sucessao de chuvas durante o verdo e o inverno seco. A
temperatura média é 22 °C, e uma pluviosidade média anual de 1500mm. Na figura 1
€ apresentado os valores registrados para a periodo da execug¢ao do experimento.

Figura 5. Grafico do regime pluviométrico e datas das leituras.
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Foi conduzido o cultivo de milho no espacamento de 80 cm entre linhas em
consoércio com o capim braquiaria na proporcédo de 0, 5, 10 e 20 plantas por metro.
Aos 21(V6), 36(V10), 58(VT) e 66(R2) dias apdés a emergéncia foram realizadas
analises fisioldgicas, biométricas e o levantamento de imagens aéreas,

concomitantemente entre as 10-12 horas do dia.
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A variedade de milho cultivada foi 0 GNZ 7720 VIP3, planta semi-ereta de alta
tolerancia aos enfezamentos e com 130 dias de maturidade relativa, que possui a
recomendagdo de média a alta tecnologia, com finalidade de uso para gréos ou
silagem, podendo ser plantada na época de safra ou safrinha.

O capim braquiaria (Urochloa brizantha cv Piata) utilizado € uma planta de porte
médio, com folhas longas e asperas, que pode ser usada para pastejo e fenagdo com
tempo médio de estabelecimento de 2 a 3 meses apds o plantio. E uma planta de
crescimento ereto e crepitosa tem folhas longas, de até 45 cm de comprimento e 1,8
cm de largura, robusta, com alta produgao de forragem, alto teor de proteina bruta,
resistente a cigarrinhas das pastagens.

O experimento foi implantado no campo em blocos casualizados com seis
repeticdes. A area foi dividida em 24 parcelas de 12 m? cada (3x4m) distribuidas em
seis blocos homogéneos (B1, B2, B3, B4, B5 e B6) com espagamento de 1m entre os
mesmos e 1 m entre as parcelas (Figura 2).

Figura 6. Croqui da area experimental.

B1 B2 B3 B4 BS B6
4 3 2 3 4 1
1 2 4 1 2 3
3 4 1 2 3 4
2 1 3 4 1 2

Densidades de capim braquiaria:
1- 0 plantas/metro linear
2
3- 10 plantas/metro linear
4

5 plantas/metro linear

20 plantas/metro linear
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A analise fisiologica foi realizada por meio de medi¢des das trocas gasosas
utilizando o equipamento IRGA — Infrared Gas Analyzer, modelo Li-6400 (Li-Cor,
Biosciences Inc., Nebraska, EUA). Onde foi obtida a taxa fotossintética liquida (A,
umol CO2m2s™"), condutancia estomatica (gs; mol H20 m2 s'), Carbono interno (Ci;
pumol CO? mol! ar) transpiragéo (E; mol H20 m s'), temperatura foliar (Tleaf; °C) e a
relagéo carbono interno/carbono do ambiente (Ci/Ca) conforme metodologia proposta
por Lima et al. (2016). Os teores de CO2 foram utilizados em 400 ymol m? s' e a
intensidade luminosa em 1500 umol de fétons m2 s™'. As avaliagdes foram realizadas
em folhas jovens, recém-expandidas, ndo danificadas e bem iluminadas realizadas
em triplicata, em plantas diferentes dentro da parcela.

As imagens aéreas foram produzidas utilizando um VANT de asa fixa Ebeex
com camera multiespectral (RedEdge-M) de cinco bandas (azul (B), verde (G),
vermelho ®, infravermelho préximo (NIR) e borda do infravermelho (RE) em alturas
de voo de 44 metros, correspondendo a 3 cm?/pixel de resolugcéo espacial. O intervalo
entre disparos foi de dois segundos com uma sobreposi¢cao de 75% longitudinal e 80%
latitudinal, visando a geragao de um ortomosaico da area.

Os voos foram realizados sempre no mesmo horario das leituras com o IRGA
(10-12 horas), uma vez também que neste horario a angulagao da luz solar incidente
€ a mais adequada para captura da reflectancia.

O trabalho da obteng¢ao dos dados espectrais foi dividido nas seguintes etapas:
Captura de imagens em lavouras utilizando VANT; pré-processamento das mesmas
utilizando o software WebODM para calibragdo da reflectancia do alvo (parcelas) por
meio dos dados do painel de calibragdo; alinhamento das imagens, construgcéo de
uma nuvem tridimensional de pontos e construgdo de um modelo digital de elevagao
(DEM) para obtencao do ortomosaico.

Apds a construgao do ortomosaico, estes foram exportados em formato tiff para
ambiente SIG, utilizando o software QGIS 3.2, onde foi utilizada a calculadora matricial
para determinacdo dos indices de Vegetacdo em cada imagem. Apds essa etapa,
foram criadas imagens vetoriais para que seja possivel um recorte em cada parcela.
A partir desse recorte, foi calculada a média de cada indice em cada parcela usando
a ferramenta de estatistica zonal do software QGIS.

Para a avaliacdo espectral da cultura do milho foram consideradas as bandas:
vermelha (R); verde (G); azul (B); infravermelho proximo (NIR) e a borda do vermelho

(RE) e os indices vegetativos: indice de vegetacdo da diferenga normalizada (NDVI),
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indice de vegetagao da diferenga normalizada verde (GNDVI) e razao simples (SR),

com as férmulas que seguem:

NDVI — NIR — R
" NIR+R
— NIR — G
" NIR+G
SR_NIR
"R

Aos 62 DAS (R2) foram mensuradas as caracteristicas biométricas da cultura
do milho, sendo medidas 3 plantas por parcela: Altura de planta (AP — cm); Diametro
de colmo (DC - mm); Numero de folhas (NF); massa fresca das folhas (MFT); massa
seca do caule (MSC); massa seca das folhas (MSF) e massa seca total (MST) a folhas
foram secas em estufa de circulagao de ar forcado por 72 horas a 65 °C. Foi medida
também a produtividade do milho nas diferentes parcelas experimentais.

Apos a obtencao dos dados, foi realizada analise de dispersao e as variaveis foram
submetidas a analise estatistica descritiva para obtencdo de média, desvio padrao e
coeficiente de variagéo.

Apos validados, os dados foram construidos modelos de previsdo com o
software Visual Studio Code com linguagem de programacao Python utilizando o
espectro e indices de vegetacdo que melhor se relacione com as caracteristicas
fisiologica e biométricas.

O processo de estimacao que foi utilizado neste estudo é baseado em métodos
de regressao paramétricos e nao paramétricos. O algoritmo paramétrico utilizado
como estimadores foi a regresséao linear multipla (MLR) e ndo paramétricos a Rede
Neural (RN) e o Random forest (RF) e os resultados comparados.

O banco de dados gerado integrou as variaveis coletadas no experimento da
seguinte forma:

o Variaveis identificadoras: bloco, parcela, época de avaliagao;
o Variaveis espectrais (preditoras): bandas espectrais (Vermelho, Verde, Azul,

Infravermelho Proximo, Borda do Vermelho) e indices de vegetagéo (NDVI,

GNDVI e SR);
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o Variaveis biométricas (resposta): altura da planta, numero de folhas, didmetro
do colmo, massa fresca total, massa seca total, massa seca das folhas, massa
seca do caule e produtividade;

o Variaveis fisiologicas (resposta): taxa fotossintética liquida, conduténcia
estomatica, concentracao interna de CO,, transpiracdo, temperatura foliar e
razdo Ci/Ca.

O conjunto final contou com 576 observagbes (6 blocos x 4 épocas x 4
repeticdes), contemplando 8 variaveis espectrais e 8 respostas biométricas e 6
respostas fisioldgicas.

Antes da modelagem, foi realizado o pré-processamento dos dados, incluindo
verificacdo de dados faltantes, deteccao e tratamento de outliers, normalizagao das
variaveis espectrais quando necessario, e analise exploratéria para identificar
correlacbes e padrbes. O dataset foi dividido em 80% para treinamento e 20% para
teste.

Foram empregadas trés abordagens para modelagem preditiva das variaveis
biométricas e fisioldgicas a partir das variaveis espectrais:

1. Regresséo Linear Multipla (MLR): com selecdo de variaveis via eliminacéo
reversa (backward elimination) usando nivel de significancia a = 0,05.

2. Random Forest (RF): modelo com 100 arvores, onde o numero de variaveis
candidatas para divisdo correspondia a raiz quadrada do numero total de
preditores. Validagao cruzada k-fold (k=5) foi aplicada, e a importancia das
variaveis foi calculada com base na redug¢ao da impureza.

3. Redes Neurais Artificiais (RNA): multi-layer perceptron com 8 neurénios na
camada de entrada, 2 neurdnios na clamada oculta e numero variavel de
neurdnios na saida. O ajuste de hiperparametros foi realizado via Grid Search
com validagéo cruzada K-Fold (k=5).

Para avaliacdo dos modelos, foram utilizadas as métricas: Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE), RMSE normalizado (RMSE%), Coeficiente de
Determinacédo (R?). O processo de validacdo incluiu divisdo temporal dos dados
respeitando a estrutura experimental para testar a generalizagdo em conjunto

independente.
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2.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A andlise descritiva das variaveis biométricas, fisioldgicas e espectrais do milho
(Tabela 7) permite compreender a variabilidade e o comportamento das plantas em
competicdo com diferentes densidades de braquiaria. O coeficiente de variagao (CV)
variou de 3,63 a 59,61%, indicando boa precisdo experimental e confiabilidade nos
dados.

Tabela 7. Média, desvio padrao e coeficiente de variagdo do conjunto de variaveis
biométricas, fisioldgicos e espectrais do milho em competicdo com diferentes
populacdes de braquiaria e em diferentes épocas de desenvolvimento.

Variaveis Média Desvio Padrdo Coeficiente de variagao (%)
Biométricas
Ap 265,86 9,65 3,63
NF 12,86 0,52 4,04
Diam. 1,73 0,15 8,50
MFT 421,89 78,40 18,58
MST 87,26 13,72 15,72
MSF 27,69 3,50 12,65
MSC 51,84 7,93 15,29
Prod 946,89 257,89 27,24
Fisiologicas
A 37,69 7,67 20,36
gs 0,300 0,081 27,02
Ci 146,96 60,64 41,26
E 7,028 1,67 23,82
Tleaf 33,19 2,54 7,64
Ci/Ca 0,39 0,144 36,68
Espectrais
B 0,044 0,009 21,27
G 0,100 0,016 16,10
R 0,060 0,036 59,61
NIR 0,332 0,077 23,34
RE 0,137 0,024 17,61
NDVI 0,683 0,213 31,23
GNDVI 0,525 0,102 19,5
SR 7,765 4,249 54,7

Altura de planta (AP — cm); Numero de folhas (NF); Diametro de colmo (DC - mm); massa fresca
das folhas (MFT); massa seca do caule (MSC); massa seca das folhas (MSF); massa seca total (MST);
Taxa fotossintética liquida (A; umol CO2m2s'), condutancia estomatica (gs; mol H20 m2 s!), Carbono
interno (Ci; umol CO? mol! ar ) transpiragédo (E; mol H20 m?2 s'), temperatura foliar (Tleaf; °C) e a
relacdo carbono interno/carbono do ambiente (Ci/Ca); Bandas espectrais: vermelha (R); verde (G); azul
(B); infravermelho préximo (NIR) e a borda do vermelho (RE) e os indices vegetativos: indice de
vegetacdo da diferengca normalizada (NDVI), indice de vegetagdo da diferenga normalizada verde
(GNDVI) e razdo simples (SR).
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As variaveis altura de planta (AP), numero de folhas (NF) e didametro do colmo
(DC) apresentaram baixo CV (<10%), indicando crescimento uniforme e
homogeneidade populacional. Essa uniformidade morfologica reflete o bom
estabelecimento inicial das plantas de milho, a adequada distribuicdo de plantas e a
auséncia de competicao severa nos estadios iniciais do consorcio.

Estudos anteriores, como os de Silva et al. (2015) e Ceccon et al. (2018),
observaram comportamento semelhante em consoércios milho-braquiaria, destacando
que a competicao inicial tende a ser mais intensa nas fases V3-V6, quando o sistema
radicular da forrageira se estabelece e comega a competir por luz, agua e nutrientes.
Ainda assim, o milho apresenta elevada plasticidade morfolégica, ajustando o
crescimento foliar e o alongamento do colmo para manter a interceptacéo de luz e a
produtividade.

A massa fresca total (MFT), massa seca total (MST) e produtividade (PROD)
apresentaram CVs moderados (15 — 27%) indicam maior variabilidade associada a
alocagado de biomassa no final do ciclo. Essa variabilidade é tipica de sistemas
consorciados, onde pequenas diferencas na competicgdo por recursos geram
respostas diferenciadas de alocacao de carbono. Lorenzetti et al. (2023) observaram
que, em consorcios milho-braquiaria, a braquiaria pode modificar a particado de
fotoassimilados, reduzindo ligeiramente o crescimento vegetativo do milho, mas sem
comprometer significativamente o rendimento de gréos.

Alves et al 2013, observou o0 mesmo comportamento avaliando a morfologia e
produtividade de hibridos de milho safrinha solteiro e consorciado com braquiaria,
indicando que o aumento da densidade de plantas pode levar ao aumento de
variabilidade nas caracteristicas morfolégicas e fenolégicas das plantas para manter
seu potencial produtivo, principalmente no conteudo da biomassa aérea das plantas.

Segundo Borras e Vitantonio-Mazzini (2018), a alocagédo de biomassa em
plantas sob competicdo € uma estratégia de homeostase adaptativa, permitindo que
o milho mantenha o equilibrio entre captacéo de luz (via area foliar) e eficiéncia
fotossintética (via condutancia estomatica). Essa resposta explica a baixa variagédo em
altura e didametro mesmo com variagdes ambientais ou de densidade da forrageira.

A presenga da braquiaria pode também ter efeitos indiretos positivos sobre o
sistema, especialmente pela melhoria da estrutura fisica e biolégica do solo, o que

favorece o enraizamento do milho e a retengdo de agua (CHIODEROLI et al., 2012;
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LORENZETTI et al.,, 2023). Esses efeitos estruturais, embora nem sempre
quantificados diretamente, explicam parte da resiliéncia fisiolégica observada.

As variaveis fisioldgicas apresentaram valor baixo de CV para temperatura
foliar (Tleaf); moderados para taxa fotossintética (A), condutividade estomatica (gs),
transpiracdo (Trmmol); e altos para carbono interno e carbono interno/carbono
ambiente (Ci/Ca), refletindo a forte influéncia das condi¢gdes microclimaticas e da
disponibilidade hidrica.

A condigéo fisiolégica do milho é retratada pelo desempenho fotossintético e o
funcionamento estomatico moderados demostrando assim variagées ocasionadas por
diferengas no status hidrico, comprovado pela variavel regime pluviométrico ao longo
das avaliagdes. Apesar das variagdes ambientais, ndo foi possivel observar uma
situagao de estresse hidrico visual ao longo do ciclo de cultivo, evidenciado também
pela baixa variagao da temperatura foliar permanecendo praticamente estavel. Porém
0 gasto de energia ocorrido para manter estavel a temperatura foliar acarretou
prejuizos variados para a eficiéncia do uso do carbono, onde este mostrou variagao
consideravel.

O crescimento da cultura do milho é limitado pela disponibilidade hidrica,
reduzindo as trocas gasosas pela limitacdo da agua, com a condutancia estomatica
se mostrando a mais sensivel ao estresse (BRITO et al, 2013).

A taxa fotossintética (A) apresentou CV de 20,36%, valor considerado normal
em medigbes de campo, segundo Bergamaschi e Matzenauer (2014). A variagao
observada é coerente com as flutuacdes de irradiancia e umidade ao longo das
avaliacoes. Estudos de Zhao et al. (2023) e Wang et al. (2023) indicam que o milho,
sendo uma espécie C4, possui grande estabilidade fotossintética mesmo sob
moderadas restricdes hidricas, gragas a elevada eficiéncia do ciclo de Hatch-Slack e
a capacidade de manter o gradiente de CO, entre o mesdfilo e a bainha vascular.

A conduténcia estomatica (gs) apresentou CV de 27%, o que denota
sensibilidade a variacdo de umidade e temperatura do ar. Carvalho et al. (2022)
demonstrou que a gs € um dos parametros mais responsivos ao estresse hidrico e
térmico, ajustando-se rapidamente para equilibrar a difusao de CO, e a perda de agua.
No presente estudo, a auséncia de redugdes drasticas em A e E confirma que o
sistema de cultivo manteve estabilidade fisioldgica, sem estresse severo.

O carbono interno (Ci) e a relagao Ci/Ca apresentaram CVs elevados (41,26%

e 36,68%, respectivamente), indicando variag&o significativa na assimilagado de CO, e
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eficiéncia fotossintética entre plantas. Esse comportamento estd relacionado a
heterogeneidade do dossel e as microvariagdes de sombreamento causadas pela
braquiaria. Segundo Boyd et al. (2015) variagbes em Ci/Ca refletem ajustes
metabdlicos na atividade da Rubisco e no transporte de elétrons, sendo indicadores
sensiveis da eficiéncia do uso do carbono (CUE).

A temperatura foliar (Tleaf) manteve CV baixo (7,64%), evidenciando
estabilidade térmica e eficiente regulacao pela transpiragdo. O fato de Tleaf se manter
préxima de 33 °C ao longo das avaliagbes indica que o milho conseguiu conservar
sua homeostase térmica, mesmo sob competicdo, confirmando observacbes de
Khamis et al. (2020) sobre a capacidade da cultura em manter a temperatura foliar
relativamente constante em condig¢des tropicais.

Com relacado as variaveis espectrais o comportamento do coeficiente de
variacao foi de moderado a alto, onde os valores foram moderados para azul (B),
verde (G), infravermelho préximo (NIR) e borda do vermelho (RE) e valores altos para
o vermelho (R), o indice de vegetacao por diferenca normalizada (NDVI) e a razéo
simples (SR), revelando que o sensoriamento remoto captou diferengas significativas
de vigor e sanidade entre plantas. Essa heterogeneidade € tipica de sistemas
consorciados, nos quais a mistura espectral do dossel (milho + braquiaria) altera a
refletancia registrada em diferentes comprimentos de onda.

As propriedades opticas do dossel do milho revelam diferengas na saude e
vigor das plantas avaliadas, apresentando uma alta variabilidade para a banda R, que
impacta diretamente os indices de vegetacdo, demonstrando variagdes no teor de
clorofila e indicando um possivel estresse fisioldgico.

As altas variagbes observadas na banda R indicam diferengas no teor de
clorofila a, uma vez que essa regido do espectro € altamente absorvida por esse
pigmento (JENSEN, 2009; MARTINS et al., 2021). Isso reforga o potencial do uso de
imagens multiespectrais obtidas por VANTs para detectar variagdes sutis no estado
fisiologico das plantas, antes mesmo de sintomas visuais de estresse se
manifestarem.

Os resultados obtidos neste estudo sugerem que o NDVI pode ter sofrido
influéncia positiva da braquiaria, uma vez que essa forrageira contribui com alta
refletancia no infravermelho préximo (NIR). Isso confirma observagdes de Macedo et
al. (2023) de que o consércio milho-braquiaria altera a assinatura espectral do sistema

e pode levar a superestimagao do vigor aparente do milho.
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A alta variabilidade na banda R e nos indices NDVI e SR indica que esses
parametros sdo promissores para detecgao de estresse fotossintético e variagdes na
clorofila, conforme sugerido por Martins et al. (2021).

A alta variabilidade de algumas variaveis biométricas e fisiologicas garantem
que as plantas de milho ndo estdo homogéneas, indicando anormalidade na sua
sanidade. Para os dados extraidos da imagem, um maior CV indica que o espectro
conseguiu ser influenciado por tal anormalidade e pode ser a melhor regido para
discriminar diferengas entre o estado das plantas analisadas (JENSEN, 2009).

Para este experimento, a maior variabilidade espectral extraidos da imagem,
foi para o espectro R, NDVI e SR indicando ser as melhores para discriminar
diferengas, dado que a energia refletida na faixa espectral € influenciada por variaveis
relacionadas a fotossintese, como NF15 e clorofila a (MARTINS et al., 2021).

Os modelos de regresséao linear multipla (RLM) apresentados na Tabela 8
descrevem de forma quantitativa as relagbes entre as variaveis espectrais e as
respostas biométricas e fisioldgicas do milho cultivado em consércio com Brachiaria.
Cada modelo pode ser interpretado pela contribuicdo de cada variavel espectral e o
valor do coeficiente de determinacao (R?), que reflete a propor¢ao da variacédo
explicada por cada modelo.

Tabela 8. Desempenho dos modelos criados por regressao linear multipla para prever

caracteristicas biométricas e fisiolégicas de plantas com base em bandas espectrais

(R, G, B, NIR, RE) do milho em competicdo com diferentes densidades de braquiaria.
Variavel Modelo R?(%)

A -318.2259 + (-2184.9693 * R) + (12518.4577 * B) + (-864.8448 ”
g * NIR) + (822.6971 * GNDVI)

-4.8387 + (325.8968 * B) + (-50.8060 * RE) + (20.2848 *

NF 61
GNDVI)

DC 2.3258 + (-17.0234 * B) 12
MFT 2345.2572 + (-11731.0031 * R) + (-1929.8835 * NDVI) 17
246.4993 + (-27584.2437 * R) + (24913.6570 * G) +
MST (7585.4151 * B) + (-4266.7224 * NIR) + (-4783.0417 * NDVI) + 59

(6162.3962 * GNDVI) + (4.0834 * SR)

S 112.5634 + (-1872.7953 * R) + (2548.9094 * B) + (-253.6671 * o
NDVI) + (157.8935 * GNDVI)
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190.9166 + (-17118.9478 * R) + (15084.8833 * G) +
MSC (4578.9120 * B) + (-2524.4485 * NIR) + (-2938.6975 * NDVI) + 60
(3712.8130 * GNDVI) + (2.3156 * SR)
-3414.0150 + (-55035.7780 * G) + (44115.2593 * RE) +

PROD. 31
(4939.8949 * NDVI)
A -36,78 + (425,12 * R) + (71,84 * NDVI) 11
Gs -0,594+ (7,46 * R) + (-8,24 * B) + (1,187 * NDVI) 56
Ci 214,43 + (-3777,39 * B) + (297,22 * NIR) 63
. -12.98 + (269.95 * R) + (-89.32 * G) + (-145.98 * B) + (69.95 * .
NDVI) + (-51.60 * GNDVI) + (-0.191 * SR)
Tleaf 36.26 + (-160.08 * R) + (-68.44 * NIR) + (213.26 * RE) 47
1.41 + (-12.84 * B) + (2.66 * NIR) + (-4.78 * RE) + (-0.989*
Ci/Ca 63
NDVI)

Altura de planta (AP — cm); Didmetro de colmo (DC - cm); Numero de folhas (NF); massa fresca
das folhas (MFT); massa seca do caule (MSC); massa seca das folhas (MSF); massa seca total (MST);
taxa fotossintética liquida (A; ymol CO2m2s™"), condutéancia estomatica (gs; mol H20 m=2 s'), Carbono
interno (Ci; pmol CO2 mol! ar ) transpiragédo (E; mol H20 m2 s'), temperatura foliar (Tleaf; °C) e a
relagédo carbono interno/carbono do ambiente (Ci/Ca).

Os modelos apresentados tém uma ampla variacdo nos valores de R?, que vao

de 10% (A) a 71% (E). Esses resultados indicam que, enquanto algumas variaveis
podem ser previstas com maior precisao, outras possuem maior variabilidade residual,
possivelmente devido a influéncia de fatores ambientais e a complexidade das
interagdes fisioldgicas da cultura, ou seja, que a capacidade preditiva dos modelos
varia bastante de acordo com a variavel dependente (biométrica ou fisiolégica) em
questéo.
Os modelos lineares multiplos apresentaram maiores coeficientes de determinacéao
(R?) onde incorporaram mais bandas e/ou indices nas equagdes de regressdo, como
verificado para as variaveis E (71%), altura (68%) e Ci/Ca (63%) (Tabela 8). Esse
comportamento reforca a natureza multifatorial das interagcdes espectrais, ja que
variaveis fisioldgicas sao influenciadas simultaneamente pela arquitetura foliar, pelo
conteudo de pigmentos e pelo status hidrico (COTROZZI ET AL., 2020).

Segundo Oliveira et al., (2020), os modelos que estimam variaveis agricolas,
quando compostos por uma unica variavel preditiva, tendem a apresentar baixo
coeficiente de determinacédo. No entanto, isso nao resulta necessariamente em uma

estimativa imprecisa da variavel porque, se os dados de validagao forem distribuidos
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normalmente, os erros na variabilidade dos dados em torno da média ser&o nulos e
diminuirdo o RMSE.

Os modelos lineares multiplos mostraram um bom desempenho (R* > 50%)
para as variaveis: Ap, NF, MST, MSF e MSC, indicando que a banda B e o GNDI
Impactaram mais no processo de predigdo de crescimento e biomassa. A banda B
teve influéncia positiva, ligada a maior refletancia em tecidos mais jovens, associada
ao crescimento ativo. Entretanto o NDVI teve influéncia negativa podendo estar
relacionada com a saturagdo da densidade populacional da vegetacéo, dossel misto
braquiaria/milho.

Os modelos indicam que a altura das plantas de milho pode ser estimada com
uma precisao de 68% utilizando uma combinagédo das bandas vermelha (R), azul (B),
infravermelho proximo (NIR) e o indice GNDVI. A influéncia da banda azul esta em
consonancia com pesquisas que demonstram que essa faixa do espectro é
extremamente sensivel a quantidade de clorofila nas folhas, possivelmente
relacionada ao vigor vegetativo da planta (GITELSON et al., 2003). O indice GNDVI,
de sua parte, tem sido amplamente empregado para a estimativa da biomassa foliar
em culturas agricolas, ressaltando sua importancia na previséo da altura e de outras
variaveis biométricas.

A quantidade de folhas (NF) apresentou um R? de 61%, sendo afetada de forma
positiva pela banda azul e pelo GNDVI, enquanto a borda do vermelho (RE) teve um
efeito negativo. Isso indica que plantas com uma densidade foliar mais alta podem ter
uma refletdncia menor na RE, o que se deve ao aumento da absorg¢ao de luz para os
processos de fotossintese, como demonstrado em pesquisas anteriores relacionadas
a cana-de-agucar e ao milho em diferentes praticas de manejo (ZHANG et al., 2014).

O didmetro do colmo apresentou uma capacidade preditiva baixa (R? = 12%),
sendo influenciado apenas pela banda azul. Esse indice reduzido indica que a
variacdo do didmetro do colmo pode ser influenciada por fatores fisioldgicos e
estruturais que nao sao facilmente identificaveis por meio de sensoriamento remoto.
Estudos sugerem que propriedades como a rigidez do colmo e a distribuicado de
biomassa podem estar mais ligadas a estrutura interna da planta do que as
caracteristicas espectrais das folhas (SILVA et al., 2023).

As variaveis biométricas constituem parte da biomassa da vegetagao, o que
pode explicar a presenca do GNDVI correlacionados com a biomassa das copas de
diversas culturas (JENSEN, 2009).



56

Os melhores modelos foram obtidos para: E, gs, Ci e Ci/Ca, apresentando um
bom desempenho preditivo (R%= 50%), mostrando que as bandas espectrais captam
informagdes ligadas ao funcionamento estomatico e trocas gasosas. A banda B
novamente teve forte peso, porém sendo negativo para Ci e Ci/Ca, sugerindo que
valores elevados estdo associados a menor eficiéncia fotossintética ou estresse
fisiologico. O modelo E apresentou o melhor ajuste (R*=71%), reforcando a
importancia do uso de sensores para monitorar perda hidrica de forma indireta.

A taxa fotossintética liquida (A) apresentou uma das menores capacidades
preditivas (R? = 11%), sendo influenciada apenas pelas bandas vermelha e NDVI.
Esse resultado corrobora com estudos que indicam que a fotossintese é regulada nao
apenas pela estrutura do dossel, mas também por fatores internos, como a eficiéncia
da enzima rubisco e a capacidade de transporte de elétrons (MEDRANO et al., 2002).

A condutancia estomatica (gs) demonstrou um R? de 56%, sendo
correlacionada positivamente com a banda vermelha e negativamente com a banda
azul e o NDVI. Esse comportamento sugere que plantas com maior condutancia
estomatica possuem maior absor¢ao na regido azul do espectro, o que pode estar
relacionado a maior atividade fotossintética e maior abertura estomatica em resposta
as condi¢cdes ambientais.

A transpiracao (E), que demonstrou o maior coeficiente de determinagao R? de
71%, foi analisada por meio de diversas variaveis espectrais, como as bandas R, G e
B e os indices NDVI e GNDV!I. Essa forte correlacédo espectral pode ser explicada pela
conexao entre a taxa de transpiracao e fatores como a estrutura do dossel, o nivel de
clorofila e a regulacdo estomatica, todos os quais podem ser avaliados por meio do
sensoriamento remoto (FLEXAS et al., 2002).

A temperatura das folhas (Tleaf) teve um R? de 47%, sendo afetada
negativamente pelas bandas vermelha e NIR, enquanto a borda do vermelho (RE)
exerceu influéncia positiva. Essa correlagao confirma investigagbes anteriores que
indicam que folhas mais quentes tendem a absorver menos na faixa do infravermelho
préximo, devido ao fechamento dos estdmatos e a reducéo da transpiragéo (ZHU et
al., 2020).

O carbono interno (Ci) demonstrou um coeficiente de determinagdo (R?) de
63%, mostrando uma correlagdo negativa com a banda azul e uma correlagao positiva
com o infravermelho (NIR). Isso indica que as folhas que possuem uma maior

concentracdo de CO, internamente tendem a refletir mais no NIR, possivelmente
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devido a uma densidade estomatica reduzida e uma eficiéncia do uso da agua maior
(WUE) (LAWSON et al., 2014).

A razao entre a concentracao interna de CO, e a atmosfera (Ci/Ca) demonstrou
um elevado coeficiente de determinagéao (R? = 63%), sugerindo que esse indicador
pode ser adequadamente estimado com base em dados espectrais. Esse resultado
tem implicagées importantes para o monitoramento da eficiéncia do uso da agua e
para a identificagdo precoce de estresses hidricos, possibilitando ajustes no manejo
agricola para maximizar a produtividade e minimizar perdas causadas por déficits
hidricos.

Portanto, os modelos lineares permitem uma interpretacdo visual dos
coeficientes, sendo util para compreender a diregcdo dos efeitos espectrais, se
mostrando promissores para estimativa das variaveis como: Ap, NF, gs, Ci e E com
valores de R? entre (60-71%). O uso do GNDVI e NDVI se reafirma como componentes
importantes para a predicdo de caracteristicas ligadas ao seu crescimento e trocas
gasosas. Dentre as bandas, a banda B e R apresentaram a maiores influéncias, com
a B influenciando positivamente e a R negativamente para as variaveis biométricas e
o contrario foi observado para as variaveis fisiologicas.

A Tabela 9 apresenta os modelos preditivos gerados pelo algoritmo Random
Forest (RF) para estimar variaveis biométricas e fisiolégicas do milho em consoércio
com braquiaria, com base em dados espectrais.

Tabela 9. Desempenho dos modelos criado pelo método de Florestas Aleatodrias
(Random Forest) para prever caracteristicas biométricas e fisiolégicas com base em

bandas espectrais do milho em competicao com diferentes densidades de braquiaria.

Variavel RMSE RMSE (%) R?(%) Contribui¢des
R G B NIR RE NDVI GNDVI SR

Ap 16,77 6,8 54,67 0,046 0,037 0,149 0,166 0,049 0,222 0,175 0,155
NF 0,818 6,6 51,02 0,036 0,043 0,142 0,251 0,052 0,087 0,262 0,126
DC 0,144 84 -17,24 0,048 0,078 0,243 0,287 0,106 0,050 0,132 0,056
MFT 67,53 154 36,23 0,087 0,123 0,136 0,285 0,121 0,076 0,099 0,074
MST 14,24 18,0 16,92 0,047 0,044 0,109 0,211 0,077 0,141 0,201 0,171
MSF 3,06 12,5 48,79 0,049 0,029 0,097 0,347 0,067 0,146 0,143 0,122
MSC 8,24 17,7 31,10 0,025 0,047 0,102 0,237 0,071 0,155 0,212 0,150
PROD, 368,84 46,7 1,76 0,072 0,073 0,166 0,351 0,063 0,070 0,136 0,069

A 7,457 20,2 11,75 0,072 0,075 0,075 0,310 0,133 0,068 0,160 0,064
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Gs 0,053 184 48,08 0,106 0,041 0,140 0,087 0,041 0,211 0,210 0,163
Ci 30,31 21,1 72,51 0,078 0,030 0,489 0,094 0,043 0,074 0,119 0,073
E 1,104 15,9 51,61 0,130 0,025 0,085 0,029 0,229 0,076 0,076 0,170
Tleaf 1,689 5,0 47,36 0,055 0,059 0,211 0,242 0,066 0,043 0,282 0,041
Ci/Ca 0,078 20,2 64,27 0,094 0,027 0,458 0,105 0,057 0,080 0,115 0,064

Altura de planta (AP — cm); Didmetro de colmo (DC - mm); Namero de folhas (NF); massa fresco das
folhas (MFT); massa seca do caule (MSC); massa seca das folhas (MSF) e massa seca total (MST).
taxa fotossintética liquida (A; umol CO2m2s™"), condutéancia estomatica (gs; mol H20 m-2 s'), Carbono
interno (Ci; umol CO2mol" ar) transpiragéo (E; mol H20 m2 s-'), temperatura foliar (Tleaf; °C) e a relagao
carbono interno/carbono do ambiente (Ci/Ca).

Os resultados da Tabela 9 mostram grande variagdo nos coeficientes de
determinacado (R?), que oscilaram de -17,24% para o didmetro do colmo até 72,51%
para o carbono interno (Ci). Essa variagao reflete as diferentes sensibilidades das
variaveis a modelagem baseada em aprendizado de maquina, destacando-se a
importancia da escolha das bandas espectrais, ou seja, indica que a capacidade
preditiva dos modelos com comportamento parecido com o modelo de regressao
multipla.

A aprendizagem de maquina utilizando o RF é eficaz para lidar com relagdes
nao lineares entre variaveis e € amplamente aplicada na modelagem de eventos
agricolas, como previsdo de produtividade, avaliacdo do estresse hidrico e
monitoramento da vegetacéo via sensoriamento remoto (HAN et al., 2019).

Uma das grandes vantagens do RF € a habilidade de unir diversas variaveis
(como bandas espectrais) e identificar padrées complexos, algo que frequentemente
apresenta desafios em modelos de regressao linear convencionais. Contudo, a
eficacia do modelo pode ser restringida pela quantidade e pela qualidade dos dados
utilizados no treinamento, assim como pela escolha correta dos hiperparametros,
incluindo o numero de arvores e a profundidade dos nés (BARZIN et al., 2020).

Para as variaveis biométricas observou que a Ap, NF e MSF apresentaram
coeficientes de determinagao superiores maiores que 48% utilizando o modelo RF
com dados espectrais. Portanto, reforcando a importancia do NDVI e GNDVI na
associagao com o acumulo de biomassa e crescimento vegetal. O modelo, no entanto,
nao consegui prever adequadamente a Prod (R?= 1,76%), possivelmente devido a
influéncia de fatores externos nao detectados por reflectancia como variabilidade

edafica, manejo agrondmico, estresse hidrico ou fitossanitario.
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Esses resultados indicam a necessidade de incorporar variaveis
complementares ao modelo, provenientes de fontes adicionais (ex.: dados
meteorologicos, propriedades do solo ou caracteristicas genéticas), para aprimorar a
acuracia na predi¢cao da produtividade.

Macedo et al. (2023), estudando a estimativa da produtividade e biomassa
aérea do milho via indices de vegetacao identificou correlagdes acima de 70% para o
NDVI e GNDI com a produtividade e a biomassa da parte aérea, permitindo
adequadamente que a obtengdo periddica de imagens e processamento possa
estimar o desenvolvimento e a produtividade das culturas.

Para uma analise de predicéo utilizando o método Random Forest a altura do
milho apresentou um R? de 54,67%, indicando uma predicdo moderada e RMSE%=
6,8 e numero de folhas teve um desempenho semelhante (R? = 51,02%, RMSE% =
6,6%), que indica uma previsao razoavel.

Por outro lado, o modelo ndo conseguiu prever o diametro do colmo, resultando
em um R? negativo (-17,24%) e um erro relativamente alto (RMSE% = 8,4%). Esse
resultado indica que a variabilidade dessa variavel ndo foi explicada pelas bandas
espectrais, por meio deste modelo, e que possivelmente fatores como estrutura
interna da planta e variabilidade genética podem ser mais determinantes para essa
caracteristica.

As variaveis biométricas MFT, MST, MSF e MSC variam em precisao. Por
exemplo, a MSF tem um RMSE% mais baixo (12,5%) e R? 48,79%, sugerindo uma
moderada previsao.

A predigao da massa fresca total (MFT) apresentou um R? de 36,23% e RMSE
(18,0) sugerindo uma precisao limitada. Ja a massa seca das folhas (MSF) obteve um
desempenho melhor que a MFT, com R? de 48,79% e um erro relativo menor (RMSE%
= 12,5%), indicando que os indices espectrais utilizados foram mais eficientes para
estimar essa variavel.

Contudo, a produtividade (PROD) teve um desempenho insatisfatorio,
apresentando um R? de apenas 1,76% e um erro muito alto (RMSE% = 46,7%). Isso
mostra que o modelo RF, com esse conjunto de dados, ndo conseguiu detectar
padrées mediante a complexidade dos fatores que influenciam a produtividade do
milho. Isso pode estar relacionado a influéncia de variaveis ndo espectrais, como
condi¢cbes edafoclimaticas e manejo agricola, que nao foram incluidas na modelagem
(SILVA et al., 2023).
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Han et al. (2019), em seu estudo usou imagens multiespectrais e digitais
coletadas por um sistema UAV para estimar a biomassa do milho usando quatro
algoritmos de aprendizado de maquina (MLR, SVM, ANN e RF) e observou que o
modelo RF deu os resultados mais equilibrados, com baixo erro e uma alta proporcao
da variancia explicada para o conjunto de treinamento e o conjunto de teste.

Para as variaveis fisioldgicas foi possivel observar que o Ci e a relagdo Ci/Ca
apresentaram os melhores desempenhos (R?>64%), com alta contribuicdo da banda
B, reflexo da maior sensibilidade dessa banda a clorofila e estrutura celular em
condigcbes de estresse (Li et al., 2024).

Para as variaveis gs, E e Tleaf a predi¢cao foi satisfatéria, com valores de R?
préximo 50%. Entretanto, a variavel A apresentou baixo desempenho (R?=11,75%),
sugerindo que a fotossintese liquida envolve fatores complexos que n&o séo
completamente captados pela reflectancia espectral, com as limitagées bioquimicas
ja referidas no trabalho, bem como pela variacéo ao logo do dia (LOPES et al., 2009).

O desempenho do RF para o carbono interno (Ci), que teve o maior R? da
analise (72,51%) e um erro moderado (RMSE% = 21,1%). Isso sugere que as bandas
espectrais foram eficazes para estimar a concentracio interna de CO,, um fator critico
na avaliagao da fotossintese e do estresse hidrico.

A razao Ci/Ca (Ci/ Ca) também apresentou um bom desempenho (R? = 64,27%,
RMSE% = 20,2%), indicando que a relagéo entre a absorgéo e a fixagdo de CO, pode
ser estimada com relativa precisao a partir de imagens espectrais.

A temperatura foliar (Tleaf) teve um R? de 47,36% e um erro baixo (RMSE% =
5,0%), indicando que a modelagem conseguiu prever essa variavel com um grau
razoavel de confiabilidade. A condutdncia estomatica (gs) teve um desempenho
semelhante (R*? = 48,08%, RMSE% = 18,4%), mostrando que as aberturas
estomaticas podem ser correlacionadas com as respostas espectrais da planta.

A taxa fotossintética liquida (A), no entanto, teve um R? baixo (11,75%) e um
erro relativamente alto (RMSE% = 20,2%), o que indica que essa variavel pode
depender de fatores que nao foram capturados pelos indices espectrais empregados
na modelagem. Pesquisas sugerem que indices especificos, como o Photochemical
Reflectance Index (PRI), podem melhorar a predi¢ao da fotossintese ao correlacionar-
se diretamente com a eficiéncia do uso da luz (ZARCO-TEJADA et al., 2018).

Segundo Barzin et al. (2020) existem vantagens nos modelos de aprendizado

de conjunto ndo paramétricos sobre o modelo baseado em regressao, pois pode ser
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associada a existéncia de relagdes nao lineares que o RF pode integrar durante o
desenvolvimento do modelo. Além disso, a flexibilidade na configuragcdo de
hiperparametros dos métodos de boosting pode resultar em maior desempenho na
previsdo de caracteristicas.

Analisando as contribuicbes das bandas e os indices vegetativos derivados
(tabela 9) podemos observar que o NIR, seguindo do GNDVI e a Banda B foram as
que mais contribuiram para construcdo dos modelos.

A analise da importancia das variaveis espectrais na construcao dos modelos
revela que a banda do infravermelho préximo (NIR) foi a mais relevante para a maioria
das predicoes, seguida pelo GNDVI e pela banda azul (B). A importancia do NIR esta
relacionada a sua associagdo com a biomassa vegetal e a atividade fotossintética,
enquanto o GNDVI tem sido amplamente utilizado para estimar o teor de clorofila em
culturas agricolas (GITELSON et al., 2003).

A tabela 10 mostra o desempenho do modelo criado por rede neurais na
previsdo de variaveis biométricas e fisiolégicas da cultura do milho analisada
utilizando RMSE, RMSE % e R? %.

Tabela 10. Desempenho dos modelos criados por rede neurais para prever
caracteristicas biométricas e fisioldgicas com base em bandas espectrais do milho em

competicdo com diferentes densidades de braquiaria.

Variavel RMSE RMSE (%) R? (%)
Biométricas
AP 85,00 0,343 -1064,70
NF 1,92 0,156 -169,19
DC 0,25 0,144 -245,09
MFT 250,50 0,569 -777.29
MST 18,38 0,233 -38,43
MSF 4,66 0,190 -18,67
MSC 9,70 0,209 4,45
PROD. 655,85 0.831 -210,61
Fisioldgicas
A 8,33 0,225 -10,04
gs 0,059 0,202 31,17

Ci 29,65 0,207 73,70
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E 1,33 0,192 29,40
Tleaf 4,18 0,125 -223,28
Ci/Ca 0,055 0,141 82,50

Altura de planta (AP — cm); Didmetro de colmo (DC - mm); Numero de folhas (NF); massa fresca das
folhas (MFT); massa seca do caule (MSC); massa seca das folhas (MSF) e massa seca total (MST).
taxa fotossintética liquida (A; umol CO2m2s™"), condutancia estomatica (gs; mol H20 m- s'), Carbono
interno (Ci; umol CO2mol" ar) transpiragéo (E; mol H20 m2 s1), temperatura foliar (Tleaf; °C) e a relagao
carbono interno/carbono do ambiente (Ci/Ca).

Os resultados mostram que os modelo de redes neurais ndo foram capazes de
prever com precisdo as variaveis biométricas do milho. O R? negativo para todas as
variaveis biométricas, como altura da planta (-1064,70%), numero de folhas (-
169,19%) e didmetro do colmo (-245,09%), indica que a rede neural ndo conseguiu
estabelecer uma relagéo significativa entre as bandas espectrais e essas variaveis.
Esse resultado sugere que o modelo ndo registrou corretamente os padrbes
subjacentes ou que ha limitagdo na qualidade e quantidade dos dados de entrada.

A PROD, variavel de maior interesse agronémico, também apresentou um
desempenho muito fraco (R* = -210,61% e RMSE% = 83,1%), indicando que os
parametros espectrais utilizados no treinamento ndo foram suficientes para gerar
predicdes confiaveis. Esse resultado é consistente com estudos que mostram que a
produtividade depende de multiplos fatores além dos espectrais, como condigdes
edafoclimaticas, manejo e interagdes fisioldgicas da planta (HAN et al., 2019).

Uma possivel explicacdo para esses baixos desempenhos € que as variaveis
biométricas sao influenciadas por fatores que nao se refletem diretamente nos indices
espectrais. Alternativamente, o modelo pode nao ter sido ajustado corretamente, e
arquiteturas mais complexas poderiam melhorar a precisdo (BARZIN et al., 2020).

O modelo mostrou bons resultados para algumas variaveis fisiolégicas,
diferente das variaveis biométricas, especialmente aquelas relacionadas ao
metabolismo do carbono. O carbono interno (Ci) teve um R?de 73,70% e um RMSE%
de 20,7%, indicando que a rede neural conseguiu prever essa variavel com relativa
precisdo. O mesmo ocorreu com a razao Ci/Ca, que demonstrou o melhor
desempenho do modelo (R? = 82,50%, RMSE% = 14,1%).

Essa alta capacidade preditiva para Ci e Ci/Ca é coerente com estudos que

demonstram que essas variaveis estdo fortemente correlacionadas com o conteudo
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de clorofila e a atividade fotossintética, caracteristicas que podem ser detectadas por
indices espectrais como o NDVI e o GNDVI (GITELSON et al., 2003).

Outras variaveis fisioldgicas, como condutancia estomatica (gs) e transpiragao
(E), apresentaram desempenho intermediario, com R? de 31,17% e 29,40%,
respectivamente, e erros moderados (RMSE% de 20,2% e 19,2%). Esses valores
indicam que a modelagem neural foi capaz de capturar parte da variagdo dessas
variaveis, mas com precisao limitada.

Por outro lado, a temperatura foliar (Tleaf) teve um desempenho insatisfatério
(R? = -223,28% e RMSE% de 12,5%), sugerindo que os indices espectrais utilizados
nao foram eficazes para essa predi¢cdo. Estudos indicam que a inclusao de variaveis
ambientais, como temperatura do ar e umidade relativa, poderia melhorar a precisao
desse modelo (ZHU et al., 2020).

E possivel observar que o modelo criado demostra a impossibilidade de
previsdo das variaveis biométricas pelo método das redes neurais, apesar dos valores
de RMSE % baixo em alguns casos, o valor negativo para o R? % indica que o modelo
nao esta conseguindo capturar a variabilidade do banco de dados apresentados.

Para as variaveis fisioldgicas foi possivel obter bons resultados para Ci e Ci/Ca,
onde o Ci apresentou RMSE% 20,7% e R*% 73,70%; e o Ci/Ca RMSE% 14,1% e R*%
82,50%. O modelo apresentou bom desempenho para essas variaveis com um valor
de R? elevado, sugerindo que consegue capturar bem as mudancgas. Esses dados
sugerem com o0 modelo que as demais variaveis biométricas e fisiolégicas precisam
de ajustes adicionais para lidar com a baixa precisao, talvez testando um banco de
dados mais robusto.

A precisdo dos modelos preditivos pode ser afetada por diversos fatores,
incluindo a quantidade e a qualidade das amostras utilizadas no treinamento e teste,
além da complexidade dos algoritmos de aprendizado de maquina empregados. Uma
melhora consideravel na previsdo pode ser conseguida com o0 uso do modelo de
aprendizado de conjunto do que com o algoritmo de regresséo linear simples (Barzin
et al., 2020).

A maior sensibilidade das bandas B e R, observada nos modelos, reforga o
papel dessas faixas no diagndstico de alteragdes pigmentares associadas ao
estresse, como ja relatado por Gitelson et al. (2002) e Cotrozzi et al. (2020). No
entanto, a predominancia do GNDVI sobre o NDVI na predicdo das variaveis

biométricas difere de Girolamo-Neto et al. (2019), que verificaram melhor desempenho
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do NDVI em canaviais. Essa divergéncia possivelmente decorre da arquitetura foliar
do milho e da altura de voo utilizada neste trabalho (44 m), que proporcionou maior
contraste espectral nas regides de borda do infravermelho.

Os resultados da tabela 11 traz um resumo do desempenho dos trés modelos
de predi¢ao (RLM, RF e RN) aplicados as variaveis biométricas e fisiolégicas do milho
em competicdo com a braquiaria.

Tabela 11. Resumo demostrando o desempenho dos modelos de predicédo das
variaveis biométricas e fisiologicas do milho em competicdo com a braquiaria
mostrando o coeficiente de regressdao (R?) e a raiz do erro quadrado médio
normalizado (RMSE%).

Variavel Modelo R? RMSE%
Biométricas
Regressao Multipla (RLM) 68
AP Randon Forest (RF) 54,67 6,8
Rede Neural (RN) -1064,70 0,343
Regressao Multipla (RLM) 61
NF Randon Forest (RF) 51,02 6,6
Rede Neural (RN) -169,19 0,156
Regressao Multipla (RLM) 12
DC Randon Forest (RF) -17,24 8,4
Rede Neural (RN) -245,09 0,144
Regressao Multipla (RLM) 17
MFT Randon Forest (RF) 36,23 15,4
Rede Neural (RN) -777.29 0,569
Regressao Multipla (RLM) 59
MST Randon Forest (RF) 16,92 18,0
Rede Neural (RN) -38,43 0,233
Regressao Multipla (RLM) 53
MSF Randon Forest (RF) 48,79 12,5
Rede Neural (RN) -18,67 0,190
Regressao Multipla (RLM) 60
MSC Randon Forest (RF) 31,10 17,7
Rede Neural (RN) 4,45 0,209
Regressao Multipla (RLM) 31
PROD. Randon Forest (RF) 1,76 46,7
Rede Neural (RN) -210,61 0.831
Fisiolégicas
Regressao Multipla (RLM) 11
A Randon Forest (RF) 11,75 20,2
Rede Neural (RN) -10,04 0,225
Regressao Multipla (RLM) 56
gs Randon Forest (RF) 48,08 18,4
Rede Neural (RN) 31,17 0,202
Ci Regressao Multipla (RLM) 63
Randon Forest (RF) 72,51 21,1
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Rede Neural (RN) 73,70 0,207
Regressao Multipla (RLM) 71

E Randon Forest (RF) 51,61 15,9

Rede Neural (RN) 29,40 0,192
Regressao Multipla (RLM) 47

Tleaf Randon Forest (RF) 47,36 5,0

Rede Neural (RN) -223,28 0,125
Regressao Multipla (RLM) 63

Ci/Ca  Randon Forest (RF) 64,27 20,2

Rede Neural (RN) 82,50 0,141

Altura de planta (AP — cm); Didmetro de colmo (DC - mm); Numero de folhas (NF); massa fresca das
folhas (MFT); massa seca do caule (MSC); massa seca das folhas (MSF) e massa seca total (MST).
taxa fotossintética liquida (A; umol CO2m2s™"), condutéancia estomatica (gs; mol H20 m=2 s'), Carbono
interno (Ci; umol CO2mol " ar) transpiragéo (E; mol H20 m2 s), temperatura foliar (Tleaf; °C) e a relagao
carbono interno/carbono do ambiente (Ci/Ca).

As variaveis biométricas analisadas com os modelos tradicionais (RLM e RF)
apresentou desempenho mais consistente e interpretavel, enquanto as redes neurais
mostraram mais instabilidade, com valores de R? muitas vezes negativos.
Demostrando que a selecédo de variaveis mais robusta pode melhorar os resultados
dos modelos.

No entanto as variaveis fisiologicas apresentaram resultados melhores de
predicao, especialmente com os modelos RF e RN, indicando que essas variaveis sao
mais bem explicadas pelas variaveis espectrais utilizadas, inclusive demostrando alto
poder de predi¢cao para as variaveis Ci e Ci/Ca.

O desempenho superior da regressao linear multipla nas variaveis biométricas
esta de acordo com Barzin et al. (2020), que observaram respostas lineares
consistentes entre indices espectrais e produtividade de milho em estagios avangados
do ciclo. Por outro lado, a maior eficiéncia das redes neurais na predigdo das variaveis
fisiolégicas confirma a capacidade dessas técnicas em modelar relagdes nao lineares
complexas, como também reportado por Liu et al. (2021) e Asaari et al. (2022). Essa
complementaridade entre modelos evidencia que a integragdo de métodos
paramétricos e ndo paramétricos pode aprimorar a acuracia das estimativas.

O desempenho distinto entre os modelos testados evidencia a importancia da
escolha do método estatistico conforme a natureza da variavel. A regressao linear
multipla apresentou estabilidade e interpretabilidade para atributos biométricos,
corroborando Han et al. (2019). Ja as redes neurais artificiais, mais eficientes para
prever variaveis fisiolégicas como Ci e Ci/Ca, mostraram capacidade superior para

capturar relagdes nao lineares complexas, o que esta em conformidade com Cotrozzi
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et al. (2020). Essa complementaridade entre métodos paramétricos e néo
paramétricos também foi reportada por Ampatzidis e Partel (2019) e reforga o
potencial de integragéo entre algoritmos para aplicagdes agricolas.

A substituicdo de medi¢des pontuais por estimativas espectrais representa um
avango metodoldgico significativo. Resultados semelhantes foram relatados por
Brewer et al. (2022), que associaram condutancia estomatica e temperatura foliar
obtidas por VANTs a indicadores de estresse hidrico com alto grau de correlagao.
Assim como em Guo et al. (2021), este estudo demonstra o potencial do uso de
sensores multiespectrais em fenotipagem de alto rendimento, especialmente em

sistemas consorciados de milho e braquiaria.

2.4. CONCLUSOES

Neste estudo, observou-se variagdes significativas na maioria dos atributos
avaliados ao longo das fases de desenvolvimento do milho, evidenciando a eficiéncia
do uso do espectro eletromagnético na avaliacdo do estado fisiolégico das plantas.
Os resultados demonstram o potencial de substituicdo das medi¢gdes pontuais obtidas
de aparelhos do tipo IRGA por interpretagdes espectrais de imagens capturadas por
VANTSs a 44 metros de altura, para a maioria das variaveis analisadas.

Os melhores desempenhos na predigcdo das variaveis biométricas (altura de
plantas — Ap, numero de folhas — NF, massa seca da parte aérea — MSC e massa
seca de folhas — MSF) foram alcangados pelos modelos de regressao linear multipla,
destacando-se a banda azul (B) e o indice GNDVI como os paradmetros de maior
contribuicao positiva.

Em relagéo as variaveis fisioldgicas, o modelo linear multiplo apresentou boa
capacidade preditiva para a maioria dos parametros, exceto para a variavel A (taxa
fotossintética). Por outro lado, a rede neural artificial (RNA) obteve melhor
desempenho na predig¢éao de Ci e Ci/Ca, indicando que, para dados espectrais obtidos
em condigdes de campo, diferentes abordagens estatisticas podem apresentar
desempenhos complementares, dependendo da variavel analisada.

Entre as bandas da cdmera multiespectral, as faixas vermelha (R) e azul (B)
mostraram-se mais influentes nos modelos, enquanto, entre os indices espectrais, o
GNDVI destacou-se na predigdo das variaveis biométricas e o NDVI nas variaveis

fisiologicas.
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Dessa forma, conclui-se que é possivel estimar com eficiéncia variaveis
biométricas e fisiolégicas do milho por meio de métodos paramétricos e nao
paramétricos aplicados a dados espectrais. Essa abordagem permite reduzir a
necessidade de medicdes pontuais em campo, representando um avango na adog¢ao
de tecnologias nao destrutivas e de alta precisdo no monitoramento fisiolégico de

culturas agricolas.
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Tabela 1. Dados coletados em campos das avaliagbes biométrica do milho.
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Trat. Leit. | Bloco Ap NF DC MFT MST MSF MSC MSE Prod
20 1 1 268 13 1,81 492 102 30 62 10 409
10 1 1 250 13 1,57 | 361 71 24 42 4 907
5 1 1 276 13 1,70 | 416 84 28 50 6 1322
0 1 1 254 13 1,50 392 81 24 49 8 1271
10 1 2 276 13 1,60 413 85 26 52 7 991
5 1 2 280 13 1,91 438 88 27 53 8 1027
20 1 2 284 14 1,91 617 115 32 66 17 1133
0 1 2 272 13 1,67 443 93 36 50 7 1133
5 1 3 269 13 1,83 589 112 34 66 12 611
20 1 3 261 13 1,79 410 84 25 51 7 971
0 1 3 274 13 1,72 426 87 30 50 7 924
10 1 3 253 12 1,52 297 69 25 40 4 613
10 1 4 259 12 1,64 | 410 93 29 54 10 1111
0 1 4 274 13 1,84 | 434 90 28 55 7 1131
5 1 4 271 12 1,78 | 427 83 25 50 8 1371
20 1 4 264 13 1,82 466 103 28 63 12 781
20 1 5 259 12 1,57 330 70 23 42 5 782
5 1 5 274 13 1,77 456 95 29 55 12 950
10 1 5 258 12 1,48 317 66 23 39 4 1097
0 1 5 262 12 1,80 430 100 28 58 13 555
0 1 6 274 13 1,88 500 100 32 62 7 1056
10 1 6 253 12 2,03 349 73 26 45 3 1168
20 1 6 262 12 1,75 413 80 28 48 4 846
5 1 6 254 13 1,57 298 70 23 42 4 561

Tabela 2. Dados coletados em campos das avaliagdes Fisiologica do milho.

Trat. Leitura Bloco A gs Ci Trmmol Tleaf Ci/Ca
0 1 1 42,609 0,239 79,343 4,817 32,680 0,140
5 1 1 39,883 0,211 63,525 4,529 32,728 0,114
10 1 1 35,417 0,182 53,591 4,149 31,873 0,137
20 1 1 35,584 0,190 66,629 4,558 31,763 0,174
0 1 2 30,904 0,184 101,538 4,910 36,309 0,213
5 1 2 30,787 0,177 89,621 4,086 33,619 0,207
10 1 2 37,719 0,207 75,805 4,409 32,918 0,132
20 1 2 35,201 0,219 100,401 5,041 34,770 0,166
0 1 3 33,334 0,211 48,329 5,024 37,747 0,186
5 1 3 46,424 0,228 33,782 5,778 38,041 0,168
10 1 3 24,801 | 0,182 | 21,743 | 4,612 | 37,808 | 0,201
20 1 3 40,577 0,187 17,104 4,648 37,475 0,209
0 1 4 34,292 0,167 41,855 4,004 34,476 0,253
5 1 4 34,354 0,177 54,429 4,289 35,170 0,263
10 1 4 30,783 0,156 51,377 3,808 34,199 0,199
20 1 4 41,355 0,220 57,680 4,881 35,342 0,233




80

0 1 5 39,113 0,224 85,980 4,737 36,425 0,222
5 1 5 32,699 0,175 63,027 4,376 36,549 0,184
10 1 5 39,962 0,239 92,642 5,590 36,295 0,263
20 1 5 35,622 0,243 | 116,275 | 5,662 35,924 0,203
0 1 6 33,552 0,188 81,316 4,667 37,041 0,249
5 1 6 37,351 0,203 66,753 4,878 37,035 0,241
10 1 6 41,843 0,235 77,460 5,676 36,998 0,263
20 1 6 42,068 0,213 46,450 5,243 37,051 0,339
0 2 1 37,886 0,354 | 187,558 | 7,679 31,683 0,493
5 2 1 32,558 0,290 | 185,602 | 6,504 31,421 0,484
10 2 1 44,243 0,416 | 190,053 | 8,368 30,513 0,503
20 2 1 29,588 0,316 | 220,453 | 6,560 30,101 0,572
0 2 2 32,988 0,277 | 170,836 | 6,517 32,750 0,446
5 2 2 35,888 0,328 | 178,624 | 7,418 32,415 0,468
10 2 2 32,077 0,279 | 179,205 | 6,462 32,094 0,467
20 2 2 38,552 0,378 | 199,152 | 8,188 32,195 0,523
0 2 3 44,364 0,408 | 185,629 | 8,701 32,944 0,491
5 2 3 46,471 0,404 | 171,946 | 8,520 32,569 0,457
10 2 3 39,217 0,329 | 171,861 | 7,853 33,644 0,452
20 2 3 43,854 0,414 | 190,097 | 8,698 32,672 0,503
0 2 4 42,316 0,313 | 144,028 | 7,552 34,140 0,380
5 2 4 43,393 0,372 | 173,561 | 8,376 34,032 0,459
10 2 4 44,679 0,366 | 160,720 | 8,164 33,664 0,426
20 2 4 43,172 0,354 | 166,263 | 8,034 34,153 0,439
0 2 5 44,793 0,368 | 162,161 | 8,506 34,358 0,430
5 2 5 47,209 0,376 | 156,002 | 8,789 34,442 0,415
10 2 5 43,815 0,384 | 173,860 | 8,937 34,534 0,461
20 2 5 41,769 0,335 | 161,340 | 8,021 34,504 0,426
0 2 6 46,819 0,397 | 168,853 | 8,720 33,913 0,449
5 2 6 47,724 0,451 | 187,587 | 10,355 | 34,729 0,500
10 2 6 45,678 0,349 | 144,325 | 8,368 34,611 0,383
20 2 6 43,938 0,363 | 161,194 | 8,387 34,445 0,427
0 3 1 30,856 0,312 | 212,169 | 6,074 28,588 0,551
5 3 1 21,239 0,300 | 262,289 | 5,786 28,459 0,673
10 3 1 21,985 0,407 | 267,269 | 6,379 27,482 0,686
20 3 1 19,191 0,252 | 252,372 | 4,520 27,358 0,646
0 3 2 29,658 0,260 | 188,568 | 5,522 29,397 0,490
5 3 2 28,893 0,310 | 218,717 | 6,206 28,983 0,567
10 3 2 28,885 0,277 | 203,975 | 5,576 28,826 0,529
20 3 2 32,201 0,311 | 196,967 | 6,338 29,187 0,512
0 3 3 38,186 0,304 | 163,848 | 6,536 29,969 0,430
5 3 3 36,008 0,313 | 183,288 | 6,375 29,325 0,479
10 3 3 39,863 0,299 | 152,511 | 6,415 30,114 0,400
20 3 3 35,869 0,320 | 184,582 | 6,595 29,589 0,482
0 3 4 46,048 0,321 | 129,880 | 7,367 31,271 0,345
5 3 4 44,924 0,334 | 143,657 | 7,824 31,827 0,380
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10 3 4 38,530 | 0,331 | 178,294 | 7,201 | 30,648 | 0,468
20 3 4 47,762 | 0,298 | 101,512 | 7,585 | 32,725 | 0,270
0 3 5 54,488 | 0,361 | 110,980 | 9,255 | 33,800 | 0,298
5 3 5 53,371 | 0,372 | 123,019 | 9,308 | 33,260 | 0,330
10 3 5 44,068 | 0,297 | 117,844 | 8,016 | 33,883 | 0,311
20 3 5 49,374 | 0,339 | 124,951 | 8,406 | 32,854 | 0,332
0 3 6 56,945 | 0,395 | 121,219 | 9,726 | 33,628 | 0,326
5 3 6 48,386 | 0,312 | 106,548 | 8,471 | 34,311 | 0,284
10 3 6 44,111 | 0,263 | 90,810 | 7,302 | 34,181 | 0,240
20 3 6 49,354 | 0,297 | 90,760 | 8,049 | 34,188 | 0,241
0 4 1 32,572 | 0,523 | 261,104 | 10,551 | 30,266 | 0,682
5 4 1 33,087 | 0,318 | 203,193 | 6,148 | 29,521 | 0,529
10 4 1 27,948 | 0,497 | 273,736 | 7,852 | 28,535 | 0,709
20 4 1 19,020 | 0,606 | 297,265 | 7,454 | 27,607 | 0,763
0 4 2 43,013 | 0,342 | 159,019 | 8,699 | 32,498 | 0,420
5 4 2 30,664 | 0,365 | 215,090 | 8,589 | 31,799 | 0,559
10 4 2 32,395 | 0,330 | 209,054 | 7,826 | 31,288 | 0,545
20 4 2 36,225 | 0,285 | 160,523 | 7,561 | 32,487 | 0,420
0 4 3 23,153 | 0,227 | 196,433 | 6,784 | 34,062 | 0,507
5 4 3 48,253 | 0,307 | 104,779 | 8,269 | 32,949 | 0,279
10 4 3 34,737 | 0,294 | 174,331 | 8,657 | 34,215 | 0,456
20 4 3 33,569 | 0,324 | 195,256 | 8,741 | 33,191 | 0,510
0 4 4 35,908 | 0,286 | 162,970 | 8,388 | 34,241 | 0,427
5 4 4 33,340 | 0,263 | 159,932 | 7,939 | 34,594 | 0,417
10 4 4 39,291 | 0,340 | 174,508 | 9,452 | 33,923 | 0,459
20 4 4 26,903 | 0,259 | 202,000 | 7,800 | 34,621 | 0,523
0 4 5 33,494 | 0,246 | 145,373 | 7,367 | 34,992 | 0,380
5 4 5 42,461 | 0,317 | 144,832 | 8,770 | 34,378 | 0,383
10 4 5 34,787 | 0,264 | 146,735 | 7,497 | 34,893 | 0,384
20 4 5 31,152 | 0,234 | 152,577 | 7,001 | 34,663 | 0,397
0 4 6 30,874 | 0,307 | 195,115 | 8,248 | 34,424 | 0,509
5 4 6 33,805 | 0,286 | 171,847 | 9,224 | 35,962 | 0,450
10 4 6 31,906 | 0,259 | 165,546 | 7,977 | 35,375 | 0,432
20 4 6 40,605 | 0,294 | 133,230 | 8,980 | 35,428 | 0,352
Tabela 3. Dados coletados em campos das avaliagdes espectrais do milho.
Trat. Leitura | Bloco | B G R NIR NE NDVI GNDVI  |SR
0 1 1/0,060| 0,114| 0,131| 0,225| 0,163| 0,263 |0,325521|1,714627
5 1 1/0,057| 0,111| 0,115| 0,235| 0,157| 0,342|0,359396|2,041292
10 1 1/0,057| 0,111| 0,117| 0,236| 0,159| 0,337|0,358791|2,017696
20 1 1/0,056| 0,111| 0,112| 0,242| 0,158| 0,367 |0,369642 |2,159967
0 1 2/0,056| 0,112| 0,110 0,239| 0,160| 0,370|0,361562 |2,175667
5 1 2/0,059| 0,114| 0,128 0,229| 0,165| 0,283|0,332844 |1,790139
10 1 2/0,060| 0,114| 0,132| 0,226| 0,164| 0,265|0,328666 | 1,720889
20 1 2/0,056| 0,111| 0,112| 0,238| 0,160| 0,360| 0,36202 |2,125252
0 1 3/0,053| 0,105| 0,108| 0,226| 0,152| 0,351|0,365669 |2,083973
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5 1 3|/0,054| 0,109| 0,107| 0,234 0,156 0,370 0,365887 | 2,176124
10 1 3/0,054| 0,106 0,109| 0,230 0,152 0,357(0,369827|2,111381
20 1 3|/0,055| 0,108| 0,113| 0,228| 0,156 0,339|0,356623 | 2,02351
0 1 4/0,058| 0,111| 0,119| 0,230| 0,160 0,318 0,349305 | 1,932657
5 1 4/0,059| 0,112 0,122| 0,225| 0,161 0,295|0,334654 | 1,837891
10 1 4/0,057| 0,109| 0,114 0,231| 0,157 0,338 |0,356509 | 2,018911
20 1 4/0,057| 0,109| 0,115| 0,225| 0,157 0,322 0,346636 | 1,951956
0 1 5/0,069| 0,113| 0,132 0,226| 0,165 0,261|0,335576 | 1,707303
5 1 5/0,068| 0,112 0,124 0,230| 0,164 0,302|0,345612 | 1,863472
10 1 5/0,069| 0,113| 0,129| 0,235| 0,167 0,291|0,347877|1,821073
20 1 5/0,068| 0,112 0,121 0,229| 0,162 0,307|0,342717 | 1,887761
0 1 6/0,059| 0,112 0,132 0,227 0,163 0,265|0,340144 | 1,722716
5 1 6|0,057| 0,111| 0,113| 0,230 0,156 0,339 0,349749 | 2,025532
10 1 6|0,056| 0,107| 0,122| 0,225 0,156 0,296 | 0,353686 | 1,839014
20 1 6/0,056| 0,109| 0,112 0,233 0,154 0,351 0,363622 | 2,083072
0 2 1/0,039| 0,114 0,042| 0,412| 0,152 0,817 0,566548 | 9,909109
5 2 1/0,041| 0,114 0,041| 0,441| 0,151 0,831|0,589545 | 10,84161
10 2 1/0,046| 0,118 0,054 0,419| 0,158 0,773|0,559915 | 7,816222
20 2 1/0,046| 0,123| 0,047| 0,459| 0,163 0,813|0,578109 | 9,669725
0 2 210,040| 0,105 0,048| 0,384| 0,142 0,777|0,571461 | 7,960246
5 2 210,041| 0,110 0,045| 0,403| 0,147 0,798 |0,571896 | 8,909942
10 2 210,043| 0,114| 0,043| 0,429| 0,151 0,816 |0,581276 | 9,882603
20 2 210,036 0,100 0,038 0,399 0,136 0,826 | 0,599599 | 10,4837
0 2 3/0,038| 0,102 0,043| 0,389| 0,141 0,802 |0,584085 | 9,077484
5 2 3/0,042| 0,111| 0,045| 0,417| 0,148 0,804 |0,580875 | 9,192269
10 2 3/0,039| 0,106 0,044| 0,394| 0,148 0,800|0,575117 | 8,981795
20 2 3/0,038| 0,107| 0,041 0,423| 0,147 0,824 0,595099 | 10,38678
0 2 4/0,045| 0,115| 0,050| 0,407| 0,153 0,780 0,559191 | 8,090164
5 2 4(0,039| 0,109| 0,042 0,421| 0,147 0,8190,587439 | 10,06199
10 2 4(0,040| 0,109| 0,046| 0,404| 0,149 0,795| 0,57531 | 8,744833
20 2 4/0,039| 0,113| 0,040| 0,421| 0,142 0,827|0,577739 | 10,54253
0 2 50,043 0,125| 0,058| 0,421 0,171 0,7590,541726 | 7,303845
5 2 5/0,042| 0,113| 0,046| 0,411 0,152 0,799 0,568381 | 8,935662
10 2 5/0,039( 0,108| 0,044| 0,407| 0,149 0,805 | 0,580358 | 9,249365
20 2 5/0,044| 0,122| 0,047 0,433| 0,165 0,803|0,559817|9,168214
0 2 6/0,046| 0,118| 0,051 0,414| 0,157 0,782|0,556987 | 8,178961
5 2 60,037 0,095| 0,036| 0,368 0,126 0,823|0,589307 | 10,27525
10 2 60,042 0,111| 0,051 0,396| 0,157 0,772|0,560355 | 7,757352
20 2 6/0,038| 0,103 0,037 0,417| 0,140 0,838 |0,602573 | 11,36978
0 3 1/0,047| 0,118| 0,048| 0,424| 0,154 0,798 |0,564911| 8,91581
5 3 1(/0,043| 0,103| 0,041 0,426| 0,137 0,823|0,610869 | 10,31289
10 3 1(0,042| 0,099 0,038 0,393| 0,131 0,824 |0,598857 | 10,33778
20 3 1(0,047| 0,109| 0,044| 0,441 0,147 0,819 0,603209 | 10,04385
0 3 2|0,046| 0,105, 0,052 0,375| 0,137 0,756 | 0,563174 |7,190824
5 3 210,043 0,099 0,045| 0,393| 0,132 0,796 | 0,59609 | 8,785815
10 3 210,047 0,108| 0,048| 0,407| 0,143 0,788|0,581887 | 8,450641
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20 3 210,043| 0,099 0,043| 0,378 0,130 0,795| 0,58573|8,753733
0 3 3/0,044| 0,092 0,051 0,341| 0,121 0,741|0,576454 | 6,712543
5 3 3/0,048| 0,111| 0,045| 0,426| 0,143 0,810 0,587204 |9,510097
10 3 3/0,046| 0,108 0,047 0,396| 0,141 0,787|0,572499| 8,4074
20 3 3/0,043| 0,095 0,046| 0,377 0,128 0,782|0,596433 | 8,164192
0 3 4/0,049| 0,103| 0,052 0,395| 0,138 0,769 | 0,585869 | 7,664905
5 3 4/0,047| 0,101| 0,047| 0,399| 0,135 0,789|0,597475| 8,48492
10 3 4/0,045| 0,102| 0,045| 0,389| 0,137 0,792|0,585284 | 8,619419
20 3 4/0,048| 0,113| 0,048| 0,420| 0,150 0,797|0,575231 | 8,842477
0 3 5/0,044| 0,105| 0,046 0,384| 0,140 0,787|0,569203 | 8,372939
5 3 50,040 0,095| 0,043| 0,372| 0,126 0,792 0,592605 | 8,620705
10 3 5/0,048| 0,104 0,049 0,397| 0,138 0,781|0,584383 | 8,151313
20 3 5/0,043| 0,105| 0,039| 0,425| 0,141 0,830 0,604412 | 10,79438
0 3 6/0,049| 0,108 0,053| 0,389| 0,140 0,760 0,565822 | 7,32893
5 3 6]0,046| 0,105 0,051 0,364| 0,141 0,754|0,551142| 7,14411
10 3 6]0,045| 0,103 0,049| 0,389| 0,141 0,777|0,581572 | 7,958508
20 3 6|0,046| 0,101| 0,048| 0,371 0,137 0,771|0,571405|7,745571
0 4 1/0,036| 0,087| 0,037| 0,314 0,119 0,787|0,564107 | 8,409467
5 4 1/0,036| 0,082| 0,034 0,321| 0,112 0,810 0,593915 | 9,511922
10 4 1/0,031| 0,072 0,026 0,292| 0,098 0,834 |0,602873 | 11,07635
20 4 1/0,028| 0,064| 0,016 0,280| 0,082 0,892|0,626527|17,51736
0 4 210,034 0,079| 0,036 0,292 0,107 0,781|0,573274 | 8,113889
5 4 210,032 0,074| 0,026 0,289 0,096 0,836 | 0,593695 | 11,19602
10 4 210,026 0,061| 0,011 0,280 0,078 0,926 | 0,64406 | 25,92628
20 4 210,032 0,073| 0,030| 0,279 0,097 0,806 | 0,585039 | 9,292753
0 4 3/0,032| 0,070 0,032 0,273 0,094 0,789| 0,59359 | 8,493828
5 4 3/0,028| 0,067 0,014 0,279| 0,083 0,908 | 0,612094 | 20,63914
10 4 3/0,034| 0,085 0,036| 0,307 0,115 0,792 0,566891 | 8,606839
20 4 3/0,031| 0,071 0,024 0,295| 0,094 0,850|0,610616 | 12,29721
0 4 4(0,034| 0,074 0,028 0,283| 0,095 0,818|0,586331 | 9,989381
5 4 4(0,035| 0,079 0,031 0,317 0,106 0,8230,599146 | 10,29978
10 4 4(0,028| 0,065| 0,016 0,273| 0,086 0,887(0,614088 | 16,6741
20 4 4(0,038| 0,091 0,035 0,330 0,125 0,807 |0,566452 | 9,361148
0 4 5/0,035( 0,080 0,039| 0,281 0,112 0,756 | 0,556814 | 7,194895
5 4 5/0,030| 0,070 0,026 0,269| 0,094 0,823|0,588575 | 10,30954
10 4 5/0,036| 0,082 0,035 0,301| 0,111 0,792|0,572668 | 8,612079
20 4 5/0,029| 0,069 0,021| 0,286| 0,092 0,865|0,612874 | 13,84184
0 4 60,028 | 0,064| 0,029| 0,239 0,086 0,783 | 0,57893|8,223836
5 4 6/0,036| 0,085 0,038 0,296 0,118 0,773|0,553649 | 7,809046
10 4 60,032 0,075| 0,032 0,270 0,104 0,787|0,565059 | 8,386741
20 4 6/0,035| 0,082 0,035( 0,302 0,113 0,794|0,572071 | 8,708843
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SCRIT PARA REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

importa pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.linear_model import LinearRegression

import statsmodels.api as sm

from sklearn import metrics

from sklearn.preprocessing import StandardScaler # Importando o StandardScaler

# Carregando os dados a partir de um arquivo Excel
df = pd.read_excel(r'C:\Users\javel\OneDrive\Documentos\Doutorado\Tese
daninhas\Dados milho\Biometrico_precoce.xIsx')

# Visualizando os dados
print(df.head())

# Selecionando variaveis preditoras (espectrais) e variaveis alvo (fisioldgicas)
X =df[[R','G', 'B', 'NIR', 'NE', 'NDVI', 'GNDVI', 'SR"]
Y = df[['Ap’, 'NF', 'DC', 'MFT', 'MST', 'MSF', 'MSC', 'MSE', 'Prod']]

# Funcgao para eliminar variaveis usando eliminagao reversa
def backward_elimination(X, y, significance_level=0.05):

# Adicionando constante ao modelo
X_with_const = sm.add_constant(X)
model = sm.OLS(y, X_with_const).fit()
while True:

# Obtendo os valores p das variaveis
p_values = model.pvalues[1:] # Ignorando o intercepto
max_p_value = p_values.max() # Valor p maximo

# Se o valor p maximo for maior que o nivel de significancia, remover a variavel
if max_p_value > significance_level.
excluded_variable = p_values.idxmax() # Obter o nome da variavel a ser
excluida
X = X.drop(columns=[excluded_variable])
print(f'Excluindo {excluded_variable} com p-value {max_p_value:.4f}')
model = sm.OLS(y, sm.add_constant(X)).fit() # Reajustar o modelo
else:
break

return X, model
# lterar sobre cada variavel alvo

for target in Y.columns:
print(f"\n--- Analisando variavel: {target} ---")



85

X_selected, final_model = backward_elimination(X, Y[target]) # Passando uma
coluna de cada vez

# Exibindo os resultados finais do modelo
print("\n--- Modelo Final ---")
print(final_model.summary())

# Construindo a equag¢ao do modelo
equation = f"{target} = {final_model.params|[0]:.4f}" # Intercepto
for variable in X_selected.columns:

equation += " + ({final_model.params|variable]:.4f} * {variable})"

print("\n--- Equacao do Modelo ---")
print(equation)

# Obtendo o R?

r_squared = final_model.rsquared
print(f'\n--- R do Modelo ---")
print(f'R? = {r_squared:.4f}")

# Dividindo os dados em conjunto de treino e teste
X_train, X test, Y train, Y test = train_test split(X_selected, Y]target],
test_size=0.2, random_state=42)

# Normalizar os dados
scaler = StandardScaler()

# Verifique se X_train contém dados validos antes de normalizar
if X_train is None or X_train.empty:

print("Erro: o conjunto de treino X_train esta vazio ou invalido.")
else:

X_train = scaler .fit_transform(X_train)

X_test = scaler.transform(X_test)

# Criando o modelo de regressao linear com as variaveis selecionadas
linear_model = LinearRegression()
linear_model.fit(X_train, Y_train)

# Fazendo previsbes
Y_pred = linear_model.predict(X_test)

# Avaliando o modelo

print(f"\n--- Avaliagdo para {target} ---")

print("Coeficientes:", linear_model.coef )

print("Intercepto:", linear_model.intercept )

print("Erro absoluto médio:", metrics.mean_absolute_error(Y_test, Y_pred))

print("Erro quadratico médio:", metrics.mean_squared_error(Y_test, Y_pred))

print("Raiz do erro quadratico médio:", np.sqrt(metrics.mean_squared_error(Y_test,

Y_pred)))
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# Grafico de comparagéao

plt.scatter(Y_test, Y_pred)

plt.xlabel('Valores reais')

plt.ylabel('Valores previstos')

plt.title(f'Valores reais vs Valores previstos para {target}')
plt.plot([Y_test.min(), Y_test.max()], [Y_test.min(), Y_test.max()], 'k--', Iw=2)
plt.show()

SCRIPT PARA RANDOM FOREST

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
import numpy as np

# 1. Carregar os Dados do Excel
df = pd.read_excel(r'C:\Users\jave\OneDrive\Documentos\Doutorado\Tese
daninhas\Dados milho\Biometrico_precoce.xIsx')

# Ver os primeiros dados para confirmar a leitura correta
print("Primeiros 5 registros da tabela:")
print(df.head())

# 2. Pré-processamento dos Dados
# Tentar converter cada coluna para numérico e substituir os valores ndo numéricos
pela meédia da coluna
for column in df.columns:
try:
df[column] = pd.to_numeric(df[column])
except ValueError:
# Se houver erro na conversao, substituir os valores ndo numéricos pela média
da coluna
df[column] = pd.to_numeric(df[column], errors='coerce’).fillna(df[column].mean())

# Selecionar variaveis preditoras (bandas espectrais) e alvo (caracteristicas
fisiologicas)

X =df[[R','G', 'B', 'NIR', 'NE', 'NDVI', 'GNDVI', 'SR"]

y_columns = ['Ap’, 'NF', 'DC', 'MFT', 'MST', 'MSF', 'MSC', 'MSE', 'Prod']

# Dividir os dados em conjuntos de treino e teste
X _train, X test, y train, y test = train_test split(X, dffy_columns], test size=0.2,
random_state=42)

# Normalizar os dados

scaler = StandardScaler()

X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)
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# 3. Treinar e Avaliar o Modelo de Floresta Aleatéria para Cada Caracteristica
Fisiologica
fory_columniny_columns:

# Definir o modelo de floresta aleatéria

model = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=42)

# Treinar o modelo
model.fit(X_train, y_train[y_column])

# Avaliar o modelo

y_pred = model.predict(X_test)

mse = mean_squared_error(y_test[y_column], y_pred)
rmse = np.sqrt(mse)

r2 = r2_score(y_test[y_column], y_pred)
r2_percentage =r2 * 100

# Calcular RMSE normalizado
y_mean = np.mean(y_test[y_column])
rmse_normalized = rmse /y_mean

# Importancia das variaveis
feature_importances = model.feature_importances

print(f\nModelo para {y_column}:')

(
print(f Mean Squared Error: {mse}')
print(f Root Mean Squared Error (RMSE): {rmse}")
print(f RMSE Normalizado: {rmse_normalized}')
print(f' R"2 Score: {r2} ({r2_percentage:.2f}%)")

(

print(' Importancia das Variaveis:')
for feature, importance in zip(['R', 'G', 'B', 'NIR', 'NE', 'NDVI', 'GNDV/I', 'SR,
feature_importances):
print(f  {feature}: {importance:.4f}')

SCRIPT PARA REDES NEURAIS

import pandas as pd

import numpy as np

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

# Carregando os dados do Excel
df=pd.read_excel(r'C:\Users\jave\OneDrive\Documentos\Doutorado\Tese
daninhas\Dados milho\Milho _precoce.xlsx')
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# Selecionando as variaveis preditoras (bandas espectrais e indices)

X =df[['R,'G', 'B', 'NIR', 'NE', 'NDVI', 'GNDVI', 'SR']].values

# Selecionando as variaveis alvo (caracteristicas fisiologicas)

y = df[['A’, 'gs’, 'Ci", "Trmmol', 'Tleaf, 'Ci/Ca'"]].values

# Criando o modelo de rede neural

model = Sequential()

# Camada oculta com 2 neur6nios e 8 entradas (R, G, B, NIR, NE, NDVI, GNDVI, SR)

model.add(Dense(2, input_dim=8, activation='"relu'))

# Camada de saida com 6 neurdnios (um para cada variavel fisiologica)

model.add(Dense(6, activation="linear"))

# Compilando o modelo

model.compile(optimizer="adam’, loss='mean_squared_error')

# Treinando o modelo

model.fit(X, y, epochs=100, batch_size=32)

# Fazendo previsdes nos dados de entrada

y_pred = model.predict(X)

# Calculando o RMSE para cada variavel fisiologica

rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y, y_pred, multioutput="raw_values'))

# Calculando o RMSE normalizado (RMSE%) para cada variavel fisiolégica

rmse_percent = (rmse / np.mean(y, axis=0)) * 100

# Calculando o R? (coeficiente de determinagao)

r2 = r2_score(y, y_pred, multioutput="raw_values')

# Exibindo os resultados

for i, col in enumerate(['Photo’, 'Cond’, 'Ci', 'Trmmol’, 'Tleaf', 'Ci/Ca']):
print(f"{col} - RMSE: {rmse[i]:.4f}, RMSE%: {rmse_percent[i]:.2f}%, R?: {r2[i]:.4f}")



