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RESUMO

A soja [Glycine max (L.) Merrill] € a principal cultura leguminosa do mundo, sendo,
respectivamente o Brasil, USA e Argentina 0s seus principais produtores. A
utilizacéo

do grdo da soja na dieta humana e animal em varios paises decorre de seu valor
nutricional, principalmente pelo alto contetido proteico, com cerca de 40%. No Brasil,
muito do sucesso da cultura decorre do uso de variedades melhoradas, mais
adaptadas as condicdes edafoclimaticas da regido e em melhorias no sistema de
producéo. A utilizacdo de tecnologias como o uso de fertilizantes foliares aliado
ainda a tecnologia de anélise mais atuais como a fenotipagem de alto rendimento
por meio de drones, e 0 uso de inteligéncia artificial na analise de dados tem
permitido nos ultimos anos um aumento na produtividade da cultura. Com o intuito
de avaliar os fatores citados no desenvolvimento de produtividade da cultura da soja,
foram realizados, dois experimentos em delineamento de blocos casualizados, com
trés repeticdbes, em esquema fatorial, considerando, variedades e niveis de
tratamento com fertilizante foliar. Os experimentos foram implantados na area
experimental irrigada do FCAT UNESP — Campus de Dracena, nas safras agricolas
de 2021/2022 e 2022/2023. Foram avaliadas caracteristicas agronémicas de
desenvolvimento da cultura, e atributos de produtividade, sendo realizada,
adicionalmente, a fenotipagem de alto rendimento com o drone Mavic 2 Pro. Foram
realizados voos periddicos na cultura com o intuito de coletar imagens e realizar a
associacao destas com as caracteristicas agronémicas mensuradas, fazendo uso de
redes neurais artificiais do tipo perceptrom multicamada. Os resultados permitiram
identificar fonte de variacdo relativo tanto as variedades, quanto aos tratamentos
foliares. Ainda, as redes construidas permitiram com sucesso a modelagem da
produtividade da cultura por meio das imagens coletadas com o drone.

Palavras-chave: Glycine max, Inteligéncia Artificial, Biometria.



ABSTRACT

Soybean [Glycine max (L.) Merrill] is the world's principal legume crop, with Brazil,
the USA, and Argentina being its main producers. The use of soybean grain in
human and animal diets in various countries is due to its nutritional value, particularly
its high protein content of about 40%. In Brazil, much of the crop's success is
attributed to the use of improved varieties that are better adapted to the region's soil
and climatic conditions, as well as improvements in the production system. The
utilization of technologies such as foliar fertilizers, alongside the latest technology in
analysis like high-throughput phenotyping through UAV - Unmanned Aerial Vehicle —,
and the use of artificial intelligence in data analysis, has enabled an increase in crop
productivity in recent years. In order to evaluate the mentioned factors in the
development of soybean crop productivity, two experiments were conducted using a
randomized block design with three replications, in a factorial scheme considering
varieties and levels of foliar fertilizer treatment. The experiments were carried out in
the irrigated experimental area of FCAT UNESP - Dracena Campus, during the
2021/2022 and 2022/2023 agricultural seasons. Agronomic characteristics of crop
development and productivity attributes were evaluated, with additional high-
throughput phenotyping performed using the Mavic 2 Pro drone. Periodic flights over
the crop were conducted to collect images and associate them with measured
agronomic characteristics, using multilayer perceptron artificial neural networks. The
results identified sources of variation related to both the varieties and foliar
treatments. Furthermore, the constructed networks successfully modeled crop
productivity through the images collected with the UAV.

Keywords: Glycine max, Artificial Intelligence, Biometrics.
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1 INTRODUCAO

A cultura da soja [Glycine max (L.) Merr.] possui ampla adaptacdo nas
diferentes latitudes brasileiras, além de alto teor proteico e lipidico. A safra atual
apresentou aumento na area plantada de 6,2% em relacdo a anterior (CONAB,
2023), com aumento na produtividade em cerca de 15,9%. O aumento na produc¢ao
esta aliado, além do clima favoravel, a variedades adaptadas as diversas regides, a
disponibilidade de tecnologias no setor produtivo e a utilizacdo de insumos agricolas,
qgue influenciam no desenvolvimento da planta por meio do estimulo dos
mecanismos de fixacdo bioldgica do nitrogénio, muito em decorréncia do estimulo a
producdo de enzimas especificas no desenvolvimento dos pelos radiculares,
nédulos ou na formacdo de hormdnios vegetais (ZUFFO et al., 2015). Neste estudo
enfatizaremos os efeitos de alguns nutrientes sobre caracteristicas importantes da
soja. Também abordaremos a predi¢cdo da produtividade por medicbes diretas ou
preditas por modelagem fundamentada em redes neurais artificiais. De acordo com
Gris et al. (2005), tem sido relatado que o cobalto (Co) e o molibdénio (Mo) sdo os
responsaveis por respostas positivas sobre a producdo de grdos e de proteina,
atuando ainda como coadjuvantes no desenvolvimento do sistema radicular das
plantas. Consequentemente, fertilizantes foliares com base nesses dois nutrientes
sao potencialmente capazes de melhorar as condi¢cdes de cultivo e estimulara maior
produtividade na cultura.

O ferro (Fe) € o micronutriente em maior quantidade na crosta terrestre,
podendo chegar até 5% em massa. Em solos tropicais brasileiros, com alto grau de
intemperizacdo, os teores de Fe podem ser ainda mais elevados, porém alimentos
produzidos nestas condi¢des podem possuir baixos teores de Fe. A justificativa esta
no efeito de diluicdo nutricional que ocorre nas plantas, face aos crescentes
aumentos de produtividade das culturas na reducdo da absorcdo pelas plantas,
provocada pela baixa disponibilidade do Fe em condi¢cdes de alcalinidade do solo,
caracteristica geralmente encontrada em solos do semiéarido brasileiro. Tecnologias
como a biofortificacdo agronémica podem elevar os teores de Fe nos alimentos
(OLIVEIRA, 2019; CECCHERINI, 2022).

No contexto da avaliagdo da produtividade, aliado as tecnologias da lavoura,

outras tecnologias visando avaliacdo e analise de dados, tem proporcionado
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grandes avancos na determinacdo das melhores condicbes de cultivo ou na
avaliacdo do desempenho da lavoura e do desempenho genético de cultivares.
Dentre estas, as Redes Neurais Artificiais, como método de analise (MARTINS et al.,
2016), e a fenotipagem de alto rendimento por meio de drones, como método
preciso, de baixo custo e ndo destrutivo, tem se mostrado como tecnologias que
podem auxiliar bastante a avaliacéo da lavoura (FRITSCHE-NETO; BOREM, 2016).

Considerando o exposto, este trabalho teve trés enfoques: agrondémico,
tecnoldgico e biométrico. O enfoque agrondmico visou avaliar cultivares de soja,
tratados e néo tratados com fertilizante foliar visando recomendacao para a regiao
da Nova Alta Paulista. J& o enfoque tecnoldgico, visou avaliar a fenotipagem de alto
rendimento com drone visando a predi¢cdo da produtividade da cultura. Por fim o
enfoque biométrico visou realizar a modelagem da produtividade por meio de
métodos estatisticos tradicionais de andlise univariada e por meio de Redes Neurais
Artificiais (ANN).
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1. A cultura da soja

A soja [Glycine max (L.) Merrill] é a principal cultura leguminosa do mundo
(BORNHOFEN et al., 2015), sendo, respectivamente o Brasil, USA e Argentina os
seus principais produtores. A utilizacdo do gréo da soja na dieta humana e animal
em varios paises decorre de seu valor nutricional, principalmente pelo alto contetdo
proteico, com cerca de 40% (VIEIRA et al., 1999), além de ser fonte de vitaminas,
fosfolipidio, mineral e de compostos bioativos (ACHOURI, et al., 2005; KIM, et al.,
2012). Ainda, o grao da soja, tem outros destinos no mercado mundial, como a
producdo de Oleo vegetal, biocombustiveis, farinha, formulacdo de racfes, entre
outros (PIMENTEL e PATZEK, 2005; VIANNA et al, 2013). Esta cultura foi
domesticada a partir da soja silvestre (Glycine soja Sieb. & Zucc.), na China ha
5.000 anos e, posteriormente, introduzida na Coréia e Japao ha cerca de 2.000
anos. Por volta de 1765, chegou a América do Norte e, logo apds, durante a primeira
metade do século passado, chegou a América Central e do Sul (ZHOU et al., 2015).
Por fim, no ano de 1919, comecou a apresentar participacdo efetiva na producéo
mundial de graos (SCHAUB et al., 1988). Atualmente, no Brasil, a soja movimenta
grande parte do agronegécio, sua area de cultivo corresponde a mais de 50% de
toda area cultivada com grdos no pais, sendo o maior produtor. Na safra de
(2022/2023) a producao nacional foi de 154,6 milhdes de toneladas em uma area de
44 milh6es de hectares com produtividade média de 3508 kg ha'l (CONAB, 2023).

2.2. Importancia do cobalto e do molibdénio na soja

De acordo com Sfredo & Oliveira (2010), pesquisas feitas em diversas
regides do Brasil demonstraram efeitos diversos associados de toxicidade ou
deficiéncia, a nutrientes como Mo e Co, que sado elementos importantes em solos de
cerrado, capazes de afetar as espécies cultivadas nesta regido. Na soja, 0 Mo é um
micronutriente que é exigido em pouca quantidade, cerca de 9,0 g ha! (SFREDO &
OLIVEIRA, 2010), mas é de grande importancia para 0 crescimento e
desenvolvimento das plantas. A sua principal funcdo é atuar no metabolismo do

nitrogénio, pois ele participa como um cofator de enzimas, sendo assim um nutriente
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de grande importancia no desenvolvimento e rendimento da cultura da soja
(MORAES, 2006). A falta de Mo e/ou de Co, se manifesta como uma clorose,
relacionada de forma indireta com a deficiéncia de N (SFREDO & OLIVEIRA, 2010).
Segundo os autores, quando o valor do pH do solo é igual ou maior que 5,0, 0 Mo,
que é moével nas plantas, é absorvido predominantemente como MoQ4? e mobilizado
para ser utilizado como cofator nas enzimas nitrogenase, nitrato redutase e oxidase
do sulfeto, as quais estdo intimamente relacionadas com o transporte de elétrons
das reacdes bioquimicas. De acordo com Gris et al. (2005), em condicbes
adequadas de fixacédo bioldgica de N, pode ser marcante a influéncia do Mo, que
atua na redutase do nitrato, que é o responsavel pela reducdo do NO?3 para ser
assimilado pela planta. Dessa forma, sua deficiéncia esta altamente relacionada a
diminuicdo da produtividade da cultura. O Co, por sua vez, é essencial para a
fixacdo do N2, pois participa na sintese de cobamida e da leghemoglobina nos
nodulos. Sua deficiéncia pode acarretar deficiéncia de N na soja, devido a baixa
fixacao biologica de N, causando uma clorose total, seguida de necrose nas folhas
mais velhas, devido a deficiéncia de nitrogénio. O excesso de Co diminui a absorcéo
de Fe, motivo pelo qual os sintomas de toxicidade de Co sdo semelhantes aos de
deficiéncia de ferro, com folhas cloréticas na parte superior das plantas e
atrofiamento. Indiretamente, o Mo e/ou o Co sdo 0S responsaveis por respostas
positivas sobre a producdo de grdos e de proteina, atuando ainda como
coadjuvantes no desenvolvimento do sistema radicular das plantas, tornando as
plantas menos suscetiveis aos estresses bidticos e abidticos (GRIS et al., 2005).
Segundo ZIBIANI et al. (2023), Ferreira et al. (2022) quando comparado a
aplicacéao via sulco de plantio, a aplicacdo foliar de Co e Mo apresentou maiores

médias nos componentes de produtividade

2.3 Importancia do Ferro na soja

Na soja, o Fe desempenha um papel crucial nos processos metabdlicos,
incluindo na producdo de clorofila e a respiracdo celular, fundamentais para a
fotossintese da planta. Quando hé& deficiéncia desse nutriente, os sintomas

comecam a se manifestar entre as nervuras das folhas, que adquirem uma
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coloracdo amarelada. A medida que a deficiéncia se agrava, as nervuras também se
tornam amarelas e, por fim, toda a folhafica quase branca (BORKERT et al., 1994).

O Fe desempenha diversas funcdes enzimaticas, sendo catalisadas por
diferentes enzimas, como a catalase, responséavel pela degradacao do peroxido de
hidrogénio, uma substancia toxica para as plantas. Além disso, participa em
processos catalisados pela peroxidase, que elimina superdxidos; nitrogenase,
responsavel pelareducédo do N2 a aménia; leghemogloblina, que se ligaao oxigénio
e, em excesso, inativa a nitrogenase; e ferredoxina, atuando como carreador de
elétrons para reduzir o NADP+ a NADPH no fotosistema I. A deficiéncia de Fe
resulta em menor quantidade de RNA e taxa reduzida de sintese de proteinas.
Como aproximadamente 75% do ferro esta nos cloroplastos, essa deficiéncia causa
clorose nas folhas jovens devido a diminuicdo da concentracdo de cloroplastos e do
teor de clorofila. (SFREDO e BORKERT, 2004).

A reducao na absorcéao de ferro pelas plantas pode ser atribuida a competicao
desse micronutriente com outros nutrientes pelos mecanismos de transporte celular.
(KABATA-PENDIAS, 2011).

No corpo humano, o ferro desempenha papéis essenciais na biossintese de
acidos nucleicos, no crescimento e desenvolvimento celular, na cadeia respiratéria e
em diversos processos enzimaticos e metabdlicos (COMBS, 2001). A deficiéncia de
ferro pode resultar em varias doencas, sendo a anemia a mais comum, além de
comprometer a capacidade imunolégica do organismo, tornando os individuos mais
susceptiveis a doencas (CAKMAK, 2008).

Técnicas como a biofortificacdo podem elevar os teores de Fe ou de outros
nutrientes nos graos. Os alimentos biofortificados representam uma abordagem
complementar viavel, sustentavel e econdmica para auxiliar as populacdes carentes.
Esses alimentos podem ser produzidos de duas maneiras, primeiramente
geneticamente, que por meio do melhoramento genético de plantas busca aumentar
os niveis de um nutriente especifico, ou por meio da biofortificacdo agronémica, que
envolve o aumento da fertilizagdo do solo, aplicagdo de nutrientes via foliar e/ou
tratamento direto das sementes para aumento do teor de nutrientes
(OLIVEIRA,2019).
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2.4. Fenotipagem de alto rendimento com Drone

A fenotipagem de plantas tem como base o tripé gendtipo, o ambiente e o
fendtipo. O gendtipo é entendido como a constituicdo genética de organismo, neste
caso a planta, considerando-se uma, ou mais de uma, caracteristica para estudo
(Sadras et al., 2013). Os fendtipos, por sua vez, sdo as particularidades
apresentadas por um conjunto de caracteristicas da planta, tais como valores ou
classes associadas a arquitetura, forma, tamanho e cor, resisténcia a patdgenos,
tolerancia a estresses, produtividade, etc., distinguiveis porinspecéo visual direta ou
por métodos refinados de analise (WALTER et al., 2015).

Fenotipagem é o ato de determinar os valores qualitativos ou quantitativos
das caracteristicas em estudo e relaciona-las ao desempenho de um genétipo em
determinado ambiente (DHONDT et al., 2013). No modelo genético bésico dado por
F =G + A, considera-se ambiente, todo o fator externo, conhecido ou desconhecido
gue nao o genotipo, mas que influencia este, de forma a proporcionar um fenétipo.

O processo de fenotipagem de alto desempenho tem se mostrado uma
alternativa promissora, pois € capaz de aliar rapidez, alta precisao e baixo custo na
obtencéo de informacdes fenotipicas ao decorrer do ciclo da cultura, de modo nédo
destrutivo e em grande quantidade de individuos (FRITSCHE-NETO; BOREM,
2016). De acordo com Araus e Cairns (2014), a disponibilidade de tecnologias do
sensoriamento remoto impulsionou uma variada gama de pesquisas no dominio da
agricultura de precisdo. Considerando que a primeira se preocupa com
mensuracdes em escalas muito grandes, adaptacdes tiverem que ser realizadas
com o intuito de suprir as necessidades das aplicacbes relacionadas ao
melhoramento genético.

Devido a isso, a utilizacdo dos produtos do sensoriamento remoto €
restringida pela distancia de amostragem do solo, o que implica na utilizacdo de
sensores proximais, como os utilizados plataformas terrestres ou em VANT’s. Nesse
sentido, o uso de cameras de alta resolucao, tais como as cameras 4K de drones
utilizados para tais fins, que tem sido capazes de permitir a avaliacdo de caracteres
morfofisioldgicos e agrondmicos de centenas ou milhares de plantas em um curto
intervalo de tempo e com baixa exigéncia de mao de obra. Roth et al. (2018)
pontuaram ainda que tal ferramenta como altamente escalavel, isto é, capazes de
suportar o aumento da demanda de trabalho visando a captura de dados de alta

gualidade; desde que operada por profissionais qualificados, principalmente no
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planejamento de voos. Tais abordagens tém sido de extrema importancia para o
melhoramento genético vegetal, visando a selecdo de genotipos desejaveis.

A selecao por meio da fenotipagem de alto rendimento tem lancado méao de
indices espectrais para verificar aos atributos de qualidade e sanidade da lavoura,
0S quais por sua vez estdo associados as caracteristicas de interesse do melhorista
(FRITSCHE-NETO; BOREM, 2016). Na cultura da soja, o processo de fenotipagem
associado a imagens digitais tem sido empregado para avaliacdo da cobertura do
dossel vegetativo da cultura, além da radiacdo solar interceptada, tendo apresentado
boa precisdo e eficiéncia quando comparada com outros métodos (GASPAR &
CONLEY, 2015, XAVIER et al, 2017, FIORANI et al, 2012). Matias et al. (2020),
desenvolveram uma ferramenta computacional disponibilizada gratuitamente, na
forma de um pacote para ser utilizado no software R. Essa ferramenta possibilita a
investigagdo de diversos indices de vegetacao, tais quais apresentados na Tabela 1.
Essa tabela incluindo os indices que foram utilizados no trabalho e constitui uma
versdao simplificada da apresentada pelo autor na pagina do github
(https://github.com/OpenDroneMap/FIELDimageR) da ferramenta. As letras R, G e B
remetem as camadas de cores vermelho, verde e azul, de uma imagem RGB, na

etapa de processamento da imagem.

Tabela 1 - indices de vegetacéo.

Indice Férmula Caracteristicas relacionadas
Bl sqri((Rz+G2+B2)/3) Cobertura vegetal, conteudo de agua
GLI (2*G-R-B)/(2*G+R+B) Clorofila
HI (2*R-G-B)/(G-B) Solo, coloragdo do solo
NGRDI (G-R)(G+R) Clorofila, biomassa, conteldo de agua
Sl (R-B)/(R+B) Solo
VARI (G-R)/(G+R-B) Altura do dossel, biomassa, clorofila
BGI B/G clorofila

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os desafios relatados na literatura sao diversos, principalmente quando sao
relativos a experimentacdo realizada em um Unico ano e local. Dois casos de
sucesso, no entanto, podem ser citados: Xavier et al. (2017), avaliando
caracteristicas de arquitetura de plantas de soja, por meio da avaliagcdo do dossel
com VANT; e Yu et al. (2016), avaliando grau de maturidade de plantas de soja. No

trabalho de Xavier et al (2017), os autores utilizaram cameras RGB convencionais e
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VANT para obtencdo de imagens de parcelas de um experimento de soja. A
abordagem analitica relativa as imagens coletadas envolveu contagem de pixels das
imagens e analise estatistica por meio de métodos tradicionais. O trabalho de Yu et
al. (2016), por sua vez, também utilizou plataforma terrestre e aérea para obtencéo
de imagens, na cultura da soja. Mas, além da analise por meio da contagem de
pixel, os autores utilizam abordagem de inteligéncia artificial, especificamente um
método de Randon Forestvisando mensurar e classificar caracteristicas geométricas
das parcelas avaliadas. A abordagem analitica, por sua vez, constitui um outro
problema, relatado por Herrero-Huerta et al. (2020). Os pesquisadores relataram um
severo overfitting no processo de ajuste de caracteristicas associadas a biomassa
em soja. Tal fato reflete na dificuldade em se construir um modelo de machine

learning capaz de generalizar resultados relativos a um experimento.

2.5. Redes Neurais Artificiais (ANN)

De acordo com Russell et al. (1995) as ANNs — Artificial Neural Networks — ou
redes neurais artificiais podem ser interpretadas como um modelo matematico para
a representacao das operacdes do cérebro, sendo que os elementos aritméticos da
computacao representam os neurdnios e a rede corresponde a colecdo de neurbnios
interconectados. As ANNs sao constituidas de unidades de processamento simples,
denominadas neurdnio artificial, sendo este composto por. um conjunto de
conexdes, cada uma delas com um peso; um elemento somatorio capaz de somar
as informacgdes de entrada; e uma funcédo de ativagcdo com o intuito de restringir a
amplitude da resposta, e disparar uma saida associada ao neurénio (BRAGA et al.,
2000).

O neurdnio artificial € a unidade béasica de processamento das ANNs
(HAYKIN, 2008), sendo uma estrutura projetada para funcionar de forma analoga ao
neurdnio bioldgico, apresentando as mesmas caracteristicas e possuindo a
capacidade de adquirir conhecimento. O termo rede neural, de acordo com Hastie,
Tibshirani e Friedman (2008), tem sido utilizado para englobar um grande conjunto
de modelos e métodos de aprendizagem que envolvem normalmente modelos

estatisticos naolineares.
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Uma rede neural constitui-se de uma regressao em dois estagios (“two-stage
regression”) ou um modelo de classificagdo, normalmente representado em um
diagrama de rede. Essa categoria de rede pode ser utilizada para modelar uma ou
multiplas variaveis quantitativas, categoricas, ou combinacdes destas. Ozcelik et al.
(2010) relataram que as ANNs sdo normalmente referidas como uma caixa preta
(“black-box”), dado ao fato de seus coeficientes ou pesos ndo serem interpretaveis,
e devido as suas propriedades tais como: a existéncia de camadas ocultas de
neurdnios e a utilizagéo de func¢des néo lineares para tratamento da informagé&o. Os
autores ressaltam ainda que em embora na pratica a ANN constitua-se de uma
metodologia de modelagem matematica, ndo compreendemos ao certo como elas
aprendem a solucdo de um problema particular, e como elas sdo capazes de
extrapolar conclusoes.

A dinamica de um estudo baseado em ANN exige que, para cada problema,
tenhamos que ajustar uma arquitetura de rede com numero variavel de camadas
intermedidrias ocultas, com quantidade de neurdnios e func¢Bes de ativagédo
especificas. Redes dessa natureza sao referenciadas como redes neurais artificiais
profundas, ou por meio do termo “Deep Learning” (GOODFELLOW et al., 2016), o
qual, para fim de simplificacéo, sera referenciada no texto simplesmente como ANN.
Essas, algumas vezes sdo bastante simples, mas que dependendo do tipo de
problema podem se tornar muito complexas. Sua utilizacdo pratica envolve
processos de treinamento, aprendizado e validagdo; devendo-se considerar a
arquitetura planejada anteriormente (SILVA et al., 2010). Uma das propriedades que
torna as ANNs atraentes € a habilidade de detectar implicitamente relacbes néo
lineares dos dados sem a necessidade de especificacdo prévia de um modelo
(MARTINS et al., 2016), diferindo da abordagem por regressao.

Com relacdo a aplicacdo das ANNSs, diversos autores tem relatado sucesso
de sua aplicacdo. Prado (2015) relatou o uso de ANNs como classificadores de
indice de doencas por meio da interpretacdo de caracteristicas espectrais no feijao
comum. Seu objetivo foi realizar a detec¢éo precoce de antracnose e da murcha-de-
fusario, por meio de uma variada gama e indices multiespectrais e hiperespectrais.
O autor concluiu que o uso de determinados comprimentos de onda, associados a
determinados indices espectrais permitiu a deteccéo precoce das duas doencas da

cultura do feijao.
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Carneiro et al. (2018) investigou a respeito da ferramenta da l6égica Fuzzy em
estudo de estabilidade e adaptabilidade em feijao comum. Embora ndo seja uma
ANN propriamente dita, ela constitui uma ferramenta de Inteligéncia Artificial. Os
resultados obtidos pelos autores foram bastante promissores com respeito a tomada
de decisao, apos realizada uma analise comparativa com o método tradicional de
Eberhart and Russell (1966). Rosado et al. (2020), descreve o uso de ANN para
predicdo do meérito genético de carateristicas de florescimento em cultivares de
feijdo. Os autores concluiram que as ANNs modeladas apresentaram resultados
equivalentes aos proporcionados por metodologia tradicional — BLUP. Outros casos
de sucesso da aplicacdo de ANN na cultura do feijdo sdo descritos na literatura
(CARNEIRO et al., 2017).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1. Area experimental, material genético e caracteristicas avaliadas

O experimento foi realizado na Area Experimental irrigada da Faculdade de
Ciéncias Agrarias e Tecnolégicas da UNESP, Campus de Dracena, SP, nas
coordenadas geograficas 51°32’ Latitude Oeste e 21°29’ Longitude Sul, localizada a
396 m de altitude. O clima local, conforme classificacdo de Koppen é do tipo Cw,
caracterizados pelas esta¢des de clima quente e inverno seco. As médias anuais de
temperatura e precipitacdo sao, respectivamente, 24°C e 1300 mm, com
temperatura média maxima de 31°C e média minima de 19°C.

Foram considerados dois experimentos, um instalado em novembro de 2021,
com colheita realizada em abril de 2022; e sua repeticéo, ocorrida na safra de 2022-
2023, instalada em campo na segunda quinzena do més de novembro de 2022, e
colhida em abril de 2023.

O solo da regido é classificado como Argissolo Vermelho Amarelo distrofico
(SANTOS et al., 2013). A coleta de solo foi realizada na profundidade de 0-0,20 m,
proporcionando uma amostra uniforme do horizonte A do Argissolo, destorroada,
homogeneizada, seca ao ar e peneirada com malha de quatro milimetros de
abertura. Os atributos fisicos e quimicos foram determinados conforme descrito por
Raij et al. (2001). Foi realizada calagem em area total, pelo método de saturacao por
base, segundo Quaggio et al. (1985). Foi realizada incorporacdo de calcario,
elevando a saturacdo por bases para 70%, em toda a area em fevereiro de 2021,
para avaliagdo da fertilidade do solo foram realizadas coleta e analise de solo para o
experimento do ano 2021-2022 (Tabela 2) e para o experimento do ano 2022-2023
(Tabela 3), a correcédo de fosforo e potassio foram feitas seguindo recomendacdes
do Boletim 100 (Raij et al,1997). Para preparo do solo, no ano de 2021 e no ano de
2022 foram feitas a operacao de aracédo e gradagem do solo. O experimento do ano
2021-2022 foi conduzido em sistema convencional, ja para o experimento 2022-
2023, apos o preparo do solo foi semeado a langco uma mistura de Urochloa
brizantha com Crotalaria ochroleuca, e apos trés meses foi dessecado e um més

depois foi feita a semeadura em sistema plantio direto.
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Tabela 2 - Anélise de solo utilizada para o experimento 2021-2022.

pH g/dm3 mg/dm3 mmolc/dm3 V% m% mg/dm3
CaCl2 MO P K Ca Mg Al H+Al SB T S Fe Mn Zn Cu B
54 8 15 1,7 15 6 0 11 22,7 33,7 67 0o 3 88 118 09 11 01

Tabela 3 - Anélise de solo utilizada para o experimento 2022-2023.

pH g/dm3 mg/dm3 mmolc/dm3 V% m% mg/dm3
CaCl2 MO P K Ca Mg A H+Al SB T S Fe Mn Zn Cu B
52 10 14 18 14 6 0 13 21,8 348 63 0 3 136 17 08 14 0,09

O experimento da safra de 2021-2022 foi instalado em campo sob
delineamento de blocos casualizados com trés repeticbes, em esquema fatorial
duplo 4 x 3, considerando quatro variedades: ICS TORO, ICS RODEO, ICS 1332 e
ICS 7019; todas as variedades cedidas pela empresa Intellicrops Genética Vegetal
do Grupo Inquima. Adicionalmente, foram considerados niveis do fator tratamento
com fertilizante foliar: Nivel D1, controle sem adubacédo foliar; nivel D2, com
aplicacao de adubacéo foliar a base de Mo e Co; e nivel D3, com aplicacdo de
adubacéo foliar a base de Mo, Co e Fe. Foram utilizados os produtos CoMo Ultra
(como fonte de Co e Mo) e Kelamyth MP6 (como fonte de Fe), seguindo as
recomendacdes descritas na bula do produto. O experimento da safra de 2022-2023
foi realizado aos moldes do anterior. No entanto, devido a disponibilidade de
sementes, as quais foram recebidas por doacéo, foram utilizadas as variedades: ICS
TORO, ICS RODEO, ICS 7019, AGROESTE 3730, PIONER 97Y91 IPRO e PIONER
96R10 IPRO. Dessa forma, o experimento foi instalado segundo delineamento de
blocos casualizados com trés repeticbes, em esquema fatorial duplo 6 x 3,
considerando as variedades e o tratamento com fertilizante foliar. Os niveis do fator
tratamento com fertilizante foliar e os produtos utilizados foram os mesmos da safra
2021-2022. Em ambos os experimentos, a unidade experimental foi constituida de
cinco linhas de trés metros das quais foram avaliadas as trés linhas centrais de trés
metros. As variedades foram semeadas em sistema convencional de plantio,
objetivando populacdo final de 10 a 13 plantas por metro. Foi utilizada uma
semeadora adubadora configurada para plantio direto, composta de 5 linhas de
semeadura espacadas 0,45m entre linhas.

Na unidade experimental, foram avaliadas as caracteristicas altura de planta
(H — em cm), altura da primeira vagem (Hpv — em cm), numero de vagens (Nv),

Numero de grédos (Nv — quantidade média medida a partir de 5 plantas tomadas ao



26

acaso na area util da parcela), numero de hastes (Nh - quantidade média medida a
partir de 5 plantas tomadas ao acaso na area util da parcela), massa de 100 graos
(Mcg — em gramas), produtividade de graos (Pg — quilos por hectare) a 13% a base
umidade. As plantas foram colhidas manualmente, e submetidas & degrana
mecanicamente com a trilhadora 150 PV da marca Vencedora MaqTron.

O manejo da irrigacao foi realizado baseado na ETo obtidas a partir da
Estacdo Meteorologica Campbell Scientific CR10X, estimada pelo método de
Penman-Monteith (ALLEN et al.,, 1998) e multiplicado pelo (Kc) das fases
fenolégicas da cultura. Foi utilizado o sistema de irrigacdo por asperséo
convencional, composto de 2 linhas com 6 aspersores da marca Fabrimar
espacados 12x12 m entre as linhas, lamina de 7,0 mm/h, PS de 20 mca e turno de
rega de 4 dias.

A analise de dados foi realizada por meio de rotinas desenvolvidas em
linguagem R (R Core Team, 2024). Foi procedida analise de variancia seguida de

teste de comparacao de médias.

3.2. Fenotipagem de alto Rendimento e redes neurais artificiais

A fenotipagem de alto rendimento foi realizada por meio da aquisicdo de
imagens aéreas com um drone Mavic 2 Pro com sua camera nativa 4K 60 fps, por
meio do aplicativo DJI GSP — Ground Station Pro para iPad. Foram realizados
quatro voos apds a emergéncia da cultura, a uma altura de 20 metros. Por fim, foi
selecionado o vbo que apresentou melhor associacdo com os dados de
produtividade da cultura, em cada safra. Para constru¢cdo do orthomosaico, foram
utilizadas em média 320 fotografias para o experimento da safra 2021-2022, cujos
voos foram realizados em 01/02/2022, 20/02/2022, 03/03/2022 e 20/03/2022; e 238
fotografias na safra 2022-2023, cujos vbéos foram realizados em 26/01/2023,
07/02/2023, 23/02/2023 e 20/03/2023.

A construcao de orthomosaicos a partir das imagens foi realizada por meio do
software Open Drone Map - WebODM Manager. Os ortomosaicos para anéalise

foram entdo processados por meio do pacote Fieldimager (MATIAS et al. 2020) no
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software livre R, a partir do qual foram obtidas as estimativas, por parcela
experimental, dos indices espectrais: Bl, GLI, HI, NGRDI, SI, VARI e BGI.

Para associacao dos dados extraidos das imagens, foi ajustada uma ANN do
tipo perceptron multicamada, para cada experimento. A respeito da arquitetura da
rede, foram utilizadas como covariaveis de entradas, os fatores do experimento, a
citar aplicagéo de tratamento foliar, variedade e bloco; mais as estimativas de média,
mediana e desvio padrdo dos pixels das camadas Vermelho, Verde e Azul da
imagem das parcela experimentais extraidas do orthomosaico; adicionado das
mesmas estimativas associadas a cada um dos indices espectrais citados. Dessa
forma, foram consideradas, a principio, 33 informac¢des com covariaveis na camada
de entradas. Posteriormente, foram desconsideradas aquelas covariaveis que nao

apresentaram variacao. Para cada covariavel, os dados foram normalizados por

Xi—min (X;)

meio da fungdo f(X,) = _— =t

sendo Xi o valor original da particular

covariavel de entrada, e f(Xi), o valor normalizado de Xi . Foram utilizados 75% dos
valores fenotipicos do experimento no processo de treinamento da ANN e os 25%
restantes no processo de validacao. A estimacéo dos pesos da ANN foi realizado em
processo iterativo. Foram consideradas a construcdo de 100 redes, sendo salva
aguela que proporcionou melhores métricas (RMSE — Root Mean Squared Error),
tanto para o conjunto de treinamento, quanto para o conjunto de teste, nesta ordem.
Foi utilizado o algoritmo de treinamento resilient backpropagation e a funcéo de
ativacdo logistica do pacote neuralnet, nas camadas intermediarias. Foram
consideradas ainda duas camadas ocultas, cada qual com 5 neurdnios, tomados de
forma arbitraria; e uma camada de saida, com um neurdnio, sendo este associado a
caracteristica de produtividade. A modelagem das ANNSs foi realizada por meio de
rotinas de analise no software livie R (R CORE TEAM, 2024), utilizando o pacote
neuralnet. A avaliacdo da eficacia da ANN foi realizada por meio de métricas de

ajuste dos valores preditos e observados, a citar: Root Mean Squared Error - RMSE

. L, ;- ~\2 ..
— raiz do erro quadratico médio RMSE=\/§Z;‘=1(Yi—Yi), e o coeficiente de

determinacgéo R2,

4. RESULTADOS E DISCUSSAO
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4.1. Experimentacdo — Ano Agricola de 2021/2022

Na Tabela 4 estdo apresentados os resultados da analise de variancia para
as caracteristicas avaliadas no ano agricola 2021/2022, os resultados indicaram
existir diferencas entre médias no fator tratamento foliar para as caracteristicas H e
Mcg; e significancia para o fator variedade para H, Nv, Ng e Pg. Os testes de média
para essas caracteristicas estdo apresentados nas Tabelas 5 e 6. Ndo foram
detectados efeitos de interacdo em nenhuma das variaveis consideradas. Com
respeito ao efeito do tratamento aplicacao foliar, verificou-se que a aplicacéo de Co
+ Mo (CoMo) assim como a aplicacao do tratamento foliar CoMo + Fe conduziram a
formacado de plantas de maior altura comparadas ao controle — Tabela 5. De forma
semelhante, os niveis de tratamento com micronutrientes aplicados via foliar
proporcionaram graos cujas Mcg foram em média 1,099 superior ao nivel controle e
significativo estatisticamente (p>0,05). De acordo com SFREDO & OLIVEIRA (2010),
as respostas com a adubacdo com molibdénio no Brasil, ttm proporcionado
resultados variaveis, relatados por diversos autores. Embora tenhamos detectado tal
diferenca na Mcg (um componente da produtividade) quando aplicado concomitante
com Co e/ou Fe, de acordo com o autor, experimentos conduzidos com diversas
variedades de soja, ndo apresentaram aumentos no rendimento de graos, o que
corrobora com resultados de Silva et al. (2011) e Galdino et. al (2020).

Com relacdo ao fator variedade de soja, foram detectadas diferencas
significativas para as caracteristicas H, Nv, Ng, Nh e Pg. As médias das respectivas
variedades para tais caracteristicas estdo apresentadas na Tabela 6. A
caracterizacdo do comportamento das variedades € de particular interesse para
recomendacdo de cultivares para regides de cultivo da cultura da soja. A regiao
Oeste do estado de SP é caracterizada por solos degradados, prioritariamente de
textura arenosa, que nas ultimas décadas foram utilizados para pastagem ou para
cultivo da cultura da cana. O solo da area experimental onde foi realizado o
experimento reflete bem essa realidade, tendo sido utilizado nos ultimos 20 anos
para cultivo de cana. Dessa forma, identificar variedades que se adaptem a tais
condicBes é de extrema importancia para produtores da regido e para empresas do

setor de melhoramento.
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Tabela 4 - Resumo da ANOVA para as caracteristicas avaliadas, considerando dos fatores Tratamento Foliar e o fator Variedade
de soja da safra 2021-2022.

QM
FV GL H Hpv Nv Ng Nh Mcg Pg
Tratamento Foliar 2 245.84*** 26.66 2780.95 2169.05 7.75 7.14* 11760
Variedade 3 142.96*** 15.28 5840.59**  4509.62** 22.57%* 3.28 2814054*

Bloco 2 116.91* 1.13 194.87 93.50 5.54 4.01 482693
Interacéo 6 31.65 6.83 1109.56 842.66 5.13 1.30 738803
Residuo 6 17.40 10.82 872.78 992.73 3.29 2.30 701938

Média 51,74 7.32 93.10 103.24 5.96 12.72 2531

CV (%) 8.06 44.94 31.73 30.52 30.46 11.94 33,1

*—p<0,05 **-p<0,01; ** - p <0,001. (H) Altura de plantas (Hpv) Altura de 1° vagem (Nv) Numero de vagens (Ng) Numero de graos
(Nh) Namero de hastes (Mcg) Massa de cem gréaos (Pg) Produtividade.

Tabela 5 - Teste de agrupamento de médias das caracteristicas avaliadas para o fator tratamento foliar da safra 2021-2022, por
meio do teste de Skott-Knott. Grupo de médias seguidas da mesma letra ndo diferem entre si.

Tratamentos H Mcg
Controle 47.24 b 11.99b
CoMo 54.32 a 13.30 a
CoMo + Fe 53.68 a 12.86 a

Tabela 6 - Teste de agrupamento de médias das caracteristicas avaliadas para o fator Variedade da safra 2021-2022, por meio do
teste de Skott-Knott. Grupo de médias seguidas da mesma letra nao diferem entre si.

Variedades H Nv Ng Nh Pg
ICS 7019 56.24 a 79.10 b 89.25 b 6.63 a 2442 a
ICS Rodeo 52.66 b 89.20 b 11851 a 545D 2999 a
ICS 1332 49.17 c 125.38 a 121.28 a 7.45 a 2791 a

ICS Toro 48.91 c 78.71b 83.93 b 431D 1891 b
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O nivel de produtividade média obtido foi de 2531 kg.hal, sendo
considerado baixo, destacando-se negativamente a variedade ICS Toro (1891 kg.ha
1). Tal nivel de produtividade estd abaixo da média obtida em outras safras, na
mesma regidao, em torno de 4000 kg por hectare, mas se justifica por ser a primeira
safra em uma area experimental. Destacou-se também a variedade ICS Rodeo (com
produtividade acima da média) devido ao fato de ela n&o constar como
recomendada para as condices edaficas da regido. Visando melhor entendimento
das relacdes entre os nutrientes considerados, faz-se necesséaria analise nutricional
dos micronutrientes avaliados, principalmente nos gréos. Ainda, de posse de tal
conhecimento em relacdo as variedades, e caso seja detectada alguma diferenca
estatistica, tais resultados abrirdo caminho para o estabelecimento de protocolos de
biofortificagdo para tais nutrientes, na cultura da soja, e a identificagdo de fonte de
variacdo genética para o melhor entendimento dos mecanismos de transporte de

tais nutrientes.

4.2. Experimentacdo — Ano Agricola de 2022-2023

O resultado da analise de variancia apresentado na Tabela 7, indicou a
existéncia de variabilidade devido a efeitos de Variedade e de Tratamento Foliar.
Com respeito aos coeficientes de variacdo, estes foram baixos para H e Mcg; e
médios para Hpv, Nh e Pg; e alto para Nv e Ng, de acordo com Pimentel-Gomes
(1985). Estas estimativas foram menores, e consequentemente, melhores que as
obtidas para as mesmas caracteristicas da safra 2021/2022 e fornecem, segundo o
autor, indicios a respeito da precisdo experimental do experimento.

Salienta-se que assim como na safra de 2021/2022, nao foi detectada para
essas caracteristicas efeito de interacdo entre os tratamentos e as variedades
avaliadas. Os resultados dos testes de comparacdo de média para as caracteristicas
avaliadas, considerando os niveis dos fatores Tratamento Foliar e Variedade estédo
apresentados nas Tabelas 8 e 9, respectivamente. Para a caracteristica Mcg, o
tratamento controle e o tratamento com CoMo apresentaram estimativas
estatisticamente iguais, e superiores ao tratamento com CoMo + Fe. Para a
caracteristica Nv, o tratamento com CoMo + Fe foi superior aos demais. Nao foram

encontrados indicios de que tais tratamentos foram capazes de aumentar a Pg da
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cultura. As diferencas numeéricas nas estimativas de produtividade ndo apresentaram
significancia estatistica.

Com respeito as variedades, a ICS 7019, a PIONEER 96R10 e A ICS TORO
apresentaram Mcg superiores as demais. Quanto a produtividade, as variedades
ICS 7019, PIONEER 96R10, ICS Rodeo e AGROESTE 3730, apresentaram maiores
niveis de produtividade, com média de 4357,25 kg.hal. As outras duas variedades,
com Pg significativamente menor apresentaram média de 3593 kg.hal. Constatou-
se, ainda, que o nivel médio de produtividade da safra 2022/2023 foi 56% superior
qgue o da anterior; sendo tal diferenca devido principalmente a efeitos ambientais.

Ainda com relacao a Pg, constata-se que tais resultados sdo importantes
pois auxiliam o profissional Agrobnomo / Engenheiro Agrbnomo no processo de
recomendacédo de variedades. Na regiao do Oeste Paulista, onde a experimentacao
foi executada, e baseando-se apenas nos niveis de produtividade, poderiam ser
recomendadas as quatro variedades citadas. No entanto, a pratica agricola tem
demonstrado que a variedade Agroeste 3730 tem se mostrado bastante susceptivel
ao acamamento, o que pode constituir um empecilho a colheita mecanizada. No
teste de médias apresentado na Tabela 9, esta variedade é foi a que apresentou
maior altura, comparativamente as demais.

N&o € claro a dinamica de distribuicdo destes nutrientes nos orgdos das
plantas, e como eles interagem entre si, mas sabe-se que tanto o Co quanto o Mo
sao micronutrientes essenciais para o adequado funcionamento de enzimas, por
exemplo, do metabolismo do nitrogénio (DROUIN et al., 2013) e do carbono
(MENDEL & HANSCH; 2002). O Fe, por sua vez, € essencial para as plantas,
desempenhando 25 func¢des diversas, inclusive no processo de sintese de clorofila e
natransferéncia de elétrons na fotossintese (MARSCHNER, 2012). Ainda de acordo
com Marschner (2012), a absorcdo destes nutrientes ocorre principalmente pelas
raizes, onde os ions de Co, Mo e Fe séo transportados ativamente para o interior
das células radiculares. Enquanto o Co e o Mo séo considerados moveis, o Fe é
menos moével e sua redistribuicdo € limitada, o que explica a clorose foliar em caso
de deficiéncia. Ainda, o autor relatou que o aumento da concentracdo de Fe, nas
leguminosas, podem interferir na absorcéo e na assimilacdo adequada de cobalto e
molibdénio, levando a deficiéncias desses micronutrientes. Deve-se ressaltar, no
entanto, que efeitos especificos podem variar dependendo das condi¢des de cultivo,

interagcbes complexas entre os nutrientes e a variedade especifica de leguminosa
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considerada. Gris et al. (2005) ressaltou que o Mo e/ou o Co s&o 0s responsaveis
por respostas positivas sobre a producdo de grdos e de proteina, uma vez que
atuam como coadjuvantes no desenvolvimento do sistema radicular das plantas. Os
resultados apresentados na Tabela 7 n&o corroboram, diretamente, a afirmacao de
Gris et al. (2005). Nao foi verificado aumento na massa de graos, uma vez que as
médias observadas foram iguais estatisticamente, diferentemente do ano anterior
em que os tratamentos com CoMo e CoMo + Fe aumentaram a Mcg. Ainda, na
produtividade, ndo foi detectada diferenca estatistica entre os tratamentos. Com
relacdo a aplicacdo concomitante de CoMo + Fe, comparado ao controle, verificou-
se um efeito negativo na massa de graos da soja, efeito tal qual relatado por
Marschner (2012).

Assim como na safra de 2021/2022, néao foi detectada para as
caracteristicas avaliadas, efeito de interagdo entre esses tratamentos e as
variedades avaliadas. Tal fato constitui um bom indicio de que a aplicacao foliar de
produtos e/ou tratamento a base de micronutriente atue de forma a independente do
material genético que é semeado. Faz-se necessario, no entanto, avaliar se tais
tratamentos foram capazes de aumentar a concentragcao dos respetivos nutrientes
nos graos das variedades avaliadas. Caso tal hipdtese seja confirmada, tal resultado
permitira direcionamento de cruzamentos visando o desenvolvimento de variedades
especificas para fins de biofortificacdo, que podera, por exemplo, ser utilizada na

industria de alimentos.
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Tabela 7 - Resumo da ANOVA para as caracteristicas avaliadas, considerando dos fatores Tratamento Foliar e o fator Variedade

de soja da safra 2022-2023.

QM
FV GL H Hpv Nv Ng Nh Mcg Pg
Tratamento Foliar 2 55.39 9.56 17688* 71332.12 1.05 10,88*** 462655.5
Variedade 5 335.01*** 52.44%** 25337** 111732.38* 2.09 75,73%** 1299568.5**
Bloco 3 8.34 3.24 1406.92 30017.95 0.85 3,04 202517
Interacdo 10 48.94 7.48 4832.49 41862.58 0.67 1,66 431710.8
Residuo 51 25.31 3.01 5310.96 27394.64 1.29 1,35 283546.7
X 66.63 14.74 62.6 137.68 2.19 23,20 3969
CV (%) 7.55 11.76 23.28 24.04 13.98 5,01 13,41

*—p<0,05 **-p<0,01; ** —p <0,001. (H) Altura de plantas (Hpv) Altura de 1° vagem (Nv) Numero de vagens (Ng) Numero de gréos
(Nh) Numero de hastes (Mcg) Massa de cem graos (Pg) Produtividade.

Tabela 8 - Teste de agrupamento de médias das caracteristicas avaliadas para o fator tratamento foliar da safra 2022-2023, por
meio do teste de Skott-Knott. Grupo de médias seguidas da mesma letra ndo diferem entre si. As médias nédo apresentadas néo

diferiram na ANOVA.

Tratamentos Nv Mcg
Controle 60b 23,80 a
CoMo 58,8 b 23,32 a
CoMo + Fe 68,8 a 22,47 b
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Tabela 9 - Teste de agrupamento de médias das caracteristicas avaliadas para o fator Variedade da safra 2022-2023, por meio do
teste de Skott-Knott. Grupo de médias seguidas da mesma letra nao diferem entre si. As médias nao apresentadas nao diferiram

na ANOVA.

Variedades H Hpv Nv Ng Mcg Pg
ICS 7019 67.86 b 1415 b 56 b 126.4 b 25,20 a 4086 a
PIONEER 96R10 60.25 c 1287 ¢ 54 b 12598b 25,04 a 4089 a
ICS Toro 62.33 C 12.86 c 70 a 15897a 24,49 a 3387b
ICS Rodeo 70.18 b 1481 b 53b 122.69b 2332b 4148 a
AGROESTE 3730 7451 a 16.64 a 68 a 126.17b  22,65b 4306 a
PIONEER 97Y91 64.61 c 17.67 a 74 a 165.78a 18,49c 3799 b

(H) Altura de plantas (Hpv) Altura de 1° vagem (Nv) Numero de vagens (Ng) Numero de gréos (Nh) Numero de hastes (Mcg) Massa de cem

gréos (Pg) Produtividade.
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4.3. Fenotipagem de alto Rendimento - Ano Agricola de 2021-2022

Para a andlise de fenotipagem de alto rendimento, foram consideradas
232 fotografias capturadas pelo drone. Na Figura 1 esta apresentado o
orthomosaico cujos resultados das andlises apresentaram resultados mais
promissores. Para analise dos orthomosaicos, foram considerados os indices
espectrais: NGRDI, BGI, VARI, HI, Sl e GLI; utilizando o pacote FIELDimageR

para extragdo da informacé&o.

Figura 1 - Orthomosaico construido a partir de 232 imagens de v6o realizado
em 30/02/2022, representando parcelas experimentais do experimento da safra
2021/2022.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 10 esté apresentado o resultado na ANOVA para tratamento
foliar, variedade e interacéo; considerando os indices de vegetacao avaliados.
Foram detectados efeitos significativos, para todos os indices avaliados,
inclusive efeitos de interacéo para os indices VARI, Hl e SI. Tais resultados séo
interessantes, mas ao mesmo tempo, de dificil entendimento para
aplicabilidade direta, uma vez que os indices compdem uma equagao entre as
camadas de cores da imagem. O indice NGRDI, por exemplo (Tucker, 1979), é
calculado a partir da refletdncia nas camadas verde e vermelha do espectro

eletromagnético, captado pelas lentes, sendo dado pela equacdo NGRDI =

(G-R)
G+R '’

em que G e R, correspondem as estimativas de reflectancia nas bandas
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espectrais referentes a faixa espectrais verde e vermelho, respectivamente.
Esses indices, no entanto, podem se associar com nivel de clorofila, biomassa
e conteudo de agua das plantas, e dai a suaimportancia.

A anélise pormenorizada dos resultados demonstrou grande variacéo de
comportamento em relagdo aos niveis de Variedade e em relac@o aos niveis do
Tratamento foliar realizados. Tal relacdo se mostrou variavel, dependendo do
tempo apos aplicacao do tratamento no qual as fotografias para analise foram
obtidas. Constatou-se que apos cinco dias de aplicacdo, ndo foi detectada
diferenca entre os indices. Cerca de 25 dias apés aplicacdo do tratamento que
diferencas passaram a ser detectadas. Ainda, o comportamento dos indices
mostrou-se dependente da variedade avaliada. Isto pode demonstrar-se um
empecilhno uma vez que dificulta o uso da tecnologia de forma

geral/generalizada.
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Tabela 10 - Resumo da ANOVA para as caracteristicas de indices de vegetacdo considerando dos fatores Tratamento Foliare o

fator Variedade de soja da safra 2021-2022.

QM
FV GL ~— NGRDI BGI VARI HI S GLI
Tratamento Foliar 2 0,0032* 0,0013*  0,0055*  0,0556  0,0030*  0,0019*
Variedade 3 0,0147**  0,0102%*  0,0213**  0,1959**  0,0082** 0,0125***
Bloco 2 0,0076*+ 0,0004  0,0128**  0,1484**  0,0068**  0,0031*
Interac&o 6 0,0013 0,0002 0,0025* 0,0317*  0,0024**  0,0004
Residuo 6 0,0006 0,0004 0,0009 0,0091 0,0005 0,0004
X 0,1722 0,3482 0,2141 0,164 0,346 0,3101
CV(%) 14,41 5,57 14,23 58,3 6,48 6,91

* _p<0,05; *—p < 0,01; * —p <0,001.
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As informacOes os indices obtidos das parcelas experimentais foram
utilizados para construcdo de uma rede neural (ANN) do tipo perceptrom
multicamada (MLP), em processo iterativo. A arquitetura utilizada para construcéo de
ANN esta apresentadana Figura 2.

Figura2 - ANN do tipo PMC para predi¢cdo da produtividade da parcela de soja
utilizadas no experimento da safra 2021-2022.

Tratamento
Variedade

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em processo interativo, foram construidas 100 ANNSs, a partir das quais foi
selecionada a melhor com base nas estimativas de RMSE, primeiramente no
conjunto de treinamento e posteriormente no conjunto de teste. Na Figura 3 estédo
dispostas estimativas das duas métricas consideradas, e na Tabela 11 estdo, os

parametros da melhor ANN, selecionada para estimacao da produtividade.
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Figura 3 - Métricas RMSE (A) e R? (B) das ANN construidas para predi¢éo da
produtividade. As linhas vermelhas constituem as métricas da populacédo de
treinamento e as linhas pretas, na populacéo de teste.

(A)

0.15
|

RMSE

0.00
|

0 20 40 60 80 100

(B)

1.0

Coeficiente de determinacao

0.0

0 20 40 60 80 100

Repeticbes

Fonte: Elaborado pelo autor

O RMSE constitui uma medida de erro e, portanto, quanto menor sua
estimativa, melhor tende a ser a predicdo O R?, constitui um parametro capaz de
exemplificar a capacidade de generalizagdo da ANN. Na Tabela 11, esta

apresentado os parametros da rede selecionada.
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Tabela 11 - Métricas das etapas de treinamento da melhor ANN construida para
predicao da produtividade da safra 2021-2022.

Etapa Métricas
Treinamento RMSE 0.0614
R2 0.9003
Teste RMSE 0.0526
R2 0.9121

De acordo com os resultados obtidos, a ANN selecionada foi capaz de
predizer os com os dados da produtividade os dados do conjunto de teste, o
equivalente a 25% dos dados néo utilizados no treinamento com coeficiente de
determinacédo de 91,21%. Os resultados sdo considerados muito promissores.
Normalmente estimativas de 80 a 85% sao consideradas satisfatorias, e sdo obtidas
com conjuntos de dados muito maiores. E sabido ainda que quanto maior o conjunto
de dados, tais métricas tendem a diminuir, considerando que variacdo normalmente

é inserida no conjunto.

4.4. Fenotipagem de alto Rendimento — Ano Agricola de 2022-2023

Na Figura 4 esta apresentado o orthomosaico cujos resultados das anélises
apresentaram resultados mais promissores. Para analise foram considerados 0s
mesmos indices espectrais utilizados na safra anterior, e utilizando o pacote
FIELDimageR para extracdo da informacéao.

A titulo de exemplificacdo, nas Figuras 5 e 6 estdo apresentados os
resultados significativos, avaliados para os indices BGI e Sl. Por meio das analises,
verificou-se que foram detectados efeitos tanto entre variedades, quanto com
relacdo os tratamentos avaliados. Com relacdo a este ultimo, verifica-se que isto
mostra-se um resultado interessante, uma vez que a analise de imagens permitiu a
distincdo entre parcelas tratadas e néo tratadas.

Figura 4 - Orthomosaico construido a partir de 238 imagens de voo realizado em
07/02/2023, representando parcelas experimentais do experimento da safra
2022/2023.
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* . "

Fonte: Elaborado pelo autor

De acordo com Makanza et al. (2018), os métodos atuais para estimar o
crescimento e produtividade da cultura sdo em sua maioria baseados em avaliacao
visual por estimativa, 0 que podem incorrer com subjetividade, além de serem
demorados e caros. Dessa forma, o uso de imagens provenientes de cameras RGB
a bordo de um VANT de baixo custo, constituem estimativas interessantes para
estimar a cobertura vegetal, monitorar senescéncia do dossel em ensaios de
melhoramento, identificar falnas no experimento, dentre outras utilidades. De fato, os
resultados obtidos demonstram utilidade de ambos os indices em discernir as
variedades como demonstrado nas Figuras 5 e 6, 0 que eventualmente pode ter
aplicabilidade no melhoramento vegetal, como por exemplo, ser utilizado como

descritor complementar no processo de registro de cultivar.
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Figura 5 - Estimativas do indice de vegetacao BGI para variedades de soja e
tratamento foliar. Agrupamento de médias seguidas pela mesma letra minuscula
para variedades e mailsculas paratratamento néo diferem pelo teste de Skott-Knott.

06 0.50aA
0.48aA
s 0.492A 0.45bA 0.44bA 0-47aA 0.46aA
0 442" 0.43aB 0.42bA
043 0.41b8 04200 A30A 0.40 b.ﬂP'JmCA Tratamentos
a 0.38c I CoMo
o4 CoMosFe
SEM_TRATAMENTO
0.2
0.0

AGROESTE_3730 ICS_7018 IC5_RODEOQ ICS_TORO PIONEER_S6R10 PIONEER_87v31

pvalee = 0.0026.CV = 531 %

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 6 - Estimativas do indice de vegetacao Sl para variedades de soja e
tratamento foliar. Agrupamento de médias seguidas pela mesma letra minuscula
para variedades e mailsculas para tratamento ndo diferem pelo teste de Skott-Knott.

o 0.32a/0.35aA . 0350 gaun
ed 0.33aA
0.31bA 0.31bA 0.33af) 326
' 0.30aA 28bB
0.27b
25bB 0.23bA 02508 Tratamentos
v 0.20¢B e

CoMo+Fe
SEM_TRATAMENTO

0.2

0.0

AGROESTE_3730 ICS_7018 ICS_RODED ICS_TORO PIOMEER_S6R10 PIONEER_S7v31

pevalue = Ba=04 | CV = D24 %

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 12 - Resumo da ANOVA para as caracteristicas avaliadas, considerando dos fatores Tratamento Foliar e o fator Variedade
de soja da safra 2022-2023.

QM

FV GL ~ NGRDI BGI VARI HI S GLI
Tratamento Foliar 5  0.0002 0.0056**  0.0002 0.0025 0.0057**  0.0012
Variedade 2 0.0037%*  0.009%*  0.0085**  0.2029%*  0.0193** 0.0012*
Bloco 3 0.0012 0.0015* 0.0017 0.0268 0.0011  0.0011
Interacéo 10  0.0008 0.0017*  0.0015 0.0258 0.0027** 0.0006
Residuo 51 0,0006 0.0005 0.0011 0.0163 0.0007  0.0004

x 0.1215 0.4397 0.1593 0.2769 02955  0.2433
CV(%) 20.76 5.31 21.12 46.24 9.24 8.36

* _p<0,05; *—p < 0,01; * —p <0,001
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As informacfes os indices obtidos das parcelas experimentais foram
utilizados para construcdo de uma rede neural (ANN) do tipo perceptrom
multicamada (MLP), nos mesmos moldes do realizado com os dados da safra
2021/2022, sendo utilizada a mesma arquitetura apresentada na Figura 2. As

métricas obtidas para ANN selecionada estdo apresentados na Tabela 13.

Tabela 13 - Métricas das etapas de treinamento da melhor ANN construida para
predicdo da produtividade da safra 2022-2023.

Etapa Métricas
Treinamento RMSE 0.0917
R2 0.9285
Teste RMSE 0.1227
R? 0.8974

A fenotipagem de alto rendimento tem se mostrado ser uma ferramenta
importante para auxiliar na avaliagdo de experimentos agricolas de soja, permitindo
a medicdo rapida e precisa de varias caracteristicas fenotipicas em um grande
numero de plantas, ajudando a identificar os melhores individuos para cruzamentos
e selecionar caracteristicas desejadas para futuros cultivares de soja.

Yin et al. (2019) apresentaram uma metodologia que utiliza imagens de
VANTSs para medir a altura do dossel na cultura do sorgo, permitindo uma avaliacéo
de alto rendimento da altura da planta em diferentes estagios de crescimento. No
entanto, talvez o proximo grande desafio seja associar a variabilidade mensurada
por tais métodos, como o potencial genético dos cultivares. Os resultados por n6s
obtidos demonstraram os indices de vegetacdo sao capazes de serem utilizados
para discernir variedades (Tabela 12 e Figuras 5 e 6). Ainda é um desafio a predicao
da produtividade em larga escala, e os resultados obtidos apresentam um passo em

direcdo a esse fim.
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5. CONCLUSOES

No experimento da safra 2021/2022, verificou-se que o0 processo de
fertilizacdo foliar com os micronutrientes conduziram a melhoria em apenas dois
caracteres de produtividade da cultura da soja, altura e massa de cem gréos. Nao foi
detectado efeito na aplicacdo dos fertilizantes foliares na produtividade da cultura.
Com relacao as variedades, elas puderam ser selecionadas, e recomendadas para
cultivo naregido.

No experimento da safra 2022/2023, verificou-se que o processo de
fertilizacdo foliar com os micronutrientes apresentou resultados negativos na Mcg e
positivos para Nv. Esses resultados sao discrepantes do obtido na safra anterior e,
portanto, maiores esforcos sdo necesséarios para entender a relacdo entre esses
micronutrientes e a soja. Com relacdo as variedades, de forma semelhante, elas
puderam ser selecionadas, e recomendadas para cultivo naregido.

A anélise de fenotipagem com os indices de vegetacao foi capaz de discernir
com sucesso tanto variedades, quanto tratamentos foliares aplicados. As ANNs
construidas foram capazes de predizer de forma satisfatoria a produtividade das
variedades na cultura da soja.

Os resultados sdo promissores para o desenvolvimento de aplicacdes as
quais podem ser utilizados no monitoramento e na predicdo da produtividade da

cultura da soja.
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