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RESUMO

A predicdo de teor de nitrogénio foliar (NF), pigmentos e, fotossintese liquida (A) em
folhas de milho, por meio de dados hiperespectrais e modelos de aprendizagem de maquina
(ML) pode se tornar ferramenta essencial no diagndstico rapido dos efeitos das adubacgdes
nitrogenadas. Objetivou-se avaliar a acurdcia dos algoritmos de ML na predicao do teor de N,
pigmentos e taxa fotossintética em plantas de milho, utilizando como base os dados
hiperespectrais. A conducdo do experimento foi realizada na Universidade Federal de Mato
Grosso do Sul, Campus Chapadéo do Sul na 22 safra de 2023. O delineamento experimental foi
em blocos casualizados, em que os tratamentos consistiram de quatro doses de N: N1 (0%), N2
(30% - 54 kg ha' de N), N3 (60% - 108 kg ha de N) e N4 (120% - 216 kg ha* de N). No
estadio V6 foi realizada a analise espectral de seis amostras foliares de cada parcela utilizando
espectrorradidmetro disponibilizando as faixas de 350 a 2500 nm. Obtido os comprimentos de
onda, eles foram agrupados em médias de intervalos representativos em bandas. Além da
determinacdo do contetdo de N e pigmentos, foi realizada a andlise de fotossintese (A). Os
dados foram submetidos aos modelos de ML: REPTree (DT), Arvore de Decisdo M5P (M5P),
Floresta Aleatéria (RF), Redes Neurais Artificiais (RNA), Maguina de Vetor Suporte (SVM) e
ZeroR (ZR) (controle). Foram testadas duas configuragdes de entrada: usando apenas 0S
comprimentos de onda na predicdo das variaveis (ALL) e utilizando as bandas espectrais (SB).
Como variaveis de saida foram utilizados: teor de NF, pigmentos (clorofila e carotenoides) e a
variavel fisioldgica A. Como avaliacdo da acuracia dos algoritmos foram utilizados coeficiente
de correlacdo de Pearson (r) e erro absoluto médio (MAE). O algoritmo SVM obteve o melhor
desempenho com maior correlagdo (r) e menor erro absoluto médio (MAE) entre valores
previstos e observados para todas as variaveis exceto carotenoides, com o valor do coeficiente
de correlacdo (r) acima de 0,6, e 0 erro abaixo de 3,0. A arvore de decisdo M5P prediz com
eficiéncia todas as variaveis, exceto clorofila a, alcancando um valor de r em torno de 0,6 e 0
erro abaixo de 0,3. O algoritmo RF foi capaz de predizer o conteldo de N, carotenoides e A,
com valor de r em torno de 0,6. Esses trés modelos teve uma melhor performance na predigéo
das variaveis usando dados de banda hiperespectral. Dessa forma os algoritmos SVM, arvore
de decisdo M5P e RF apresentam-se eficazes na predicdo de teor de NF, pigmentos e A em

milho, especialmente quando utilizou-se SB como dados de entrada.

Palavras-chave: Aprendizagem de Méaquina. Trocas Gasosas. Maquina de Vetor Suporte.

Sensoriamento Remoto. Zea mays L.



ABSTRACT

The prediction of leaf nitrogen (NF) content, pigments and net photosynthesis (A) in
maize leaves using hyperspectral data and machine learning (ML) models could become an
essential tool in the rapid diagnosis of the behavior of these pigments in the face of nitrogen
fertilization. The aim was to evaluate the accuracy of ML algorithms in predicting N content,
pigments and photosynthetic rate in maize plants, using hyperspectral data as a basis. The
experiment was carried out at the Federal University of Mato Grosso do Sul, Campus Chapadéo
do Sul in the second harvest of 2023. The experimental design was randomized blocks, in which
the treatments consisted of four doses of N: N1 (0%), N2 (30% - 54 kg ha de N), N3 (60% -
108 kg ha' de N) and N4 (120% - 216 kg ha de N). At the V6 stage, spectral analysis was
carried out on six leaf samples from each plot using a spectroradiometer= providing the 350 to
2500 nm bands. Once the wavelengths had been obtained, they were grouped into averages of
representative band intervals. In addition to determining N and pigment content, photosynthesis
analysis was carried out. The data was submitted to ML models: REPTree (DT), M5P Decision
Tree (M5P), Random Forest (RF), Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machine
(SVM) and ZeroR (ZR) (control). Two input configurations were tested: using only the
wavelengths to predict the variables (ALL) and using the spectral bands (SB). The following
were used as output variables: NF content, pigments (chlorophyll and carotenoids) and the
physiological variable A. Pearson's correlation coefficient (r) and mean absolute error (MAE)
were used to assess the accuracy of the algorithms. The SVM algorithm obtained the best
performance with the highest correlation (r) and lowest mean absolute error (MAE) between
predicted and observed values for all variables except carotenoids, with the value of the
correlation coefficient (r) above 0.6, and the error below 3.0. The M5P decision tree efficiently
predicts all variables except chlorophyll a, achieving an r value of around 0.6 and an error below
0.3. The RF algorithm was able to predict the content of N, carotenoids and A, with an r-value
of around 0.6. These three models performed best in predicting the variables using
hyperspectral band data. Thus, the SVM, M5P decision tree and RF algorithms were effective

in predicting NF, pigment and A content in maize, especially when SB was used as input data.

Keywords: Machine Learning. Gas Exchange. Support Vector Machine. Remote Sensing.

Zeamays L.
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1 INTRODUCAO

O milho (Zea mays L.) é destaque nacional principalmente na segunda safra, que
representa 0 maior volume colhido na regido Centro-Oeste do pais (SANTANA et al., 2021).
Um dos macronutrientes mais exigidos pela cultura do milho é o nitrogénio (N), pois esta
diretamente ligado ao crescimento, producdo (desenvolvimento de frutos e sementes) e
qualidade da cultura (maior teor de proteinas, resisténcia a doengas, cor e aparéncia das folhas)
(BERGER et al., 2020). Dessa forma, a aplicacdo de N garante uma maior produtividade das
culturas agricolas por ser um dos principais componentes da clorofila (Chl) (PRADO, 2021).

A deficiéncia de N impacta diretamente o teor de Chl, resultando em folhas amareladas
(clorose), fechamento dos estomatos foliares (TEWARI et al., 2007), degradacdo de enzimas
fotossintéticas e tilacdides (MU; CHEN, 2021) e, obstrucéo dos processos de captura de energia
luminosa, transferéncia de elétrons e taxa de carboxilacdo nas folhas (XIONG et al., 2015). Isso
compromete a capacidade fotossintética da planta, e consequentemente, seu crescimento e
rendimento. Em condicdes de excesso de N, eleva o risco de doencas e pragas na cultura, além
de gerar impactos ambientais negativos (SWARBRECK et al., 2019).

Assim, antes da utilizacdo de fertilizantes nitrogenados nas lavouras, € necessario o
conhecimento do estado nutricional que a planta se encontra (PRADO, 2021). Diante disso, a
andlise quimica foliar € 0 método convencional mais utilizado para determinacéo dos teores de
macronutrientes e micronutrientes e, o estado nutricional da planta, identificando a deficiéncia
ou excesso (COMINO et al., 2018). No entanto, apresenta etapas longas e destrutivas,
resultando em uma andlise de custo elevado, com trabalho intensivo e demorado.

Deste modo, o desenvolvimento de técnicas que permitem monitorar de forma correta,
no tempo adequado das culturas e prever a diagnose precoce, € fundamental para que a gestao
das culturas obtenha rendimentos elevados (HAN et al., 2023). O autor ressalta ainda que, uma
das técnicas que vem sendo explorada dentro do sensoriamento remoto é 0 uso de sensores
hiperespectrais, com o objetivo de monitorar o estado nutricional da planta. Como observado
no trabalho de Silva et al. (2024) que, através de comprimentos de luz visiveis, folhas
deficientes em N, apresentou menor teor de Chl que resultou em clorose.

Porém, os sensores hiperespectrais podem ter algumas limitacGes por terem alto custo,
gerar grandes volumes de dados, exigindo analise computacional complexa e dispositivos
robustos de armazenamento e processamento; tempo de aquisicdo € lento, calibracdo e
manutencdo frequentes, além de exigéncias de conhecimento especializado (POUR et al.,
2024).
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A técnica de aprendizagem de maquina (ML) surgiu da inteligéncia artificial (I1A) como
uma tecnologia com alto desempenho para desenvolver solu¢fes multidisciplinar tecnoldgicas
na agricultura (LIAKOS et al., 2018), e sua utilizacdo permite obter diferentes respostas sobre
as plantas utilizando variaveis espectrais (SANTANA et al., 2022), como por exemplo, teor de
N foliar (NF) (OSCO et al., 2020). A ML € uma das formas mais eficazes de processar e analisar
as grandes quantidades de dados obtidos pelas técnicas atuais de sensoriamento remoto
(ZHENG et al., 2021) e, capaz de predizer variaveis através de algoritmos (SONG et al., 2021).

Esta técnica de ML concentra-se principalmente no desenvolvimento de algoritmos
preditivos (SONG et al., 2021) que é basicamente oferecer um conjunto de dados (como dados
hiperespectrais) a um computador ou maquina e, a partir desses dados, comecam a desenvolver
e melhorar algoritmos para resolver um certo problema. Alguns algoritmos como, floresta
aleatdria (RF) e maquina de vetor suporte (SVM) sdo utilizados para predicao usando variaveis
espectrais como entrada em conjuntos de dados (SU et al., 2022).

Esses algoritmos foram desenvolvidos para aprender padrdes baseados em dados onde,
através de treinamento o computador aprende as propriedades/caracteristicas do conjunto de
dados especifico para um certo problema, e logo interpreta essas informacbes para gerar
explicacBes mais compreensiveis sobre 0s conjuntos de dados disponiveis (SONG et al., 2021).
Chlingaryan et al. (2018) verificaram o teor de N através de predi¢cdes de algoritmos de ML.

Nesse contexto, surgem as hipdteses que: doses de N afetam a fisiologia,
desenvolvimento e o crescimento do milho, além de, interferir nos teores de Chl, carotenoides
e fotossintese liquida (A) em plantas de milho, e tais efeitos podem ser preditos a partir de
comprimento de onda variando entre 350 e 2500 nm. Objetivou-se avaliar a acuracia dos
algoritmos de ML na predicdo do teor de N, pigmentos e taxa fotossintética em plantas de milho,

utilizando como base os dados hiperespectrais.

2 MATERIAL E METODOS
2.1 LOCALIZACAO E CARACTERIZACAO DA AREA EXPERIMENTAL

O experimento foi conduzido na area experimental da Universidade Federal de Mato
Grosso do Sul (UFMS), Campus de Chapaddo do Sul, com coordenadas geograficas de
18°46°16” S de latitude, 52°37°22” O de longitude e com altitude média de 820 metros, na safra
2023 com a cultura do milho (hibrido X35P618VYHR-Pioneer), em Latossolo Vermelho
Distrofico (SANTOS et al., 2018). De acordo com a classificagdo de Koppen, o clima

predominante na regido € do tipo tropical tmido (AW), com estacdo chuvosa no verao e seca
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no inverno, e precipitacdo média anual de 1850 mm. A temperatura anual oscila entre 13 e 28
°C (medidas diérias).

A Figura 1 demonstra as condi¢fes meteoroldgicas durante a condugéo do experimento,
referentes as médias de temperaturas maximas, minimas e precipitacdo pluviométrica durante
todo periodo experimental. Durante o0 experimento, a temperatura média foi de 21,2 °C. A
precipitacdo minima foi de 1,0 mm e a maxima de 108 mm com total de 845 mm distribuidos
em 37 dias de chuvas (Figura 1), quantidade superior a necessaria para o adequado
desenvolvimento das plantas de milho, pois a exigéncia hidrica dessa cultura varia entre 380 e
550 mm (ALBUQUERQUE, 2010).
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Periodos

Figura 1. Condi¢des meteorologicas no decorrer da safra 22 de 2023, entre o periodo de 10/02
a 07/06.

Antes da instalagcdo do experimento, foi realizada amostragem do solo na camada de 0 a
0,2 m de profundidade, para analise quimica para fins de fertilidade, de acordo com a
metodologia descrita por Raij et al. (2001) e Teixeira et al. (2017). As analises do solo na
camada 0 a 0,2 m, apresentaram as seguintes caracteristicas quimicas: pH (CaClz)= 4,6;
Ca+Mg= 2,70 cmolc dm=; Ca= 2,30 cmol. dm™; Mg= 0,40 cmol. dm™3; Al= 0,16 cmolc dm3;
H+Al= 5,7 cmol. dm®; K= 0,24 cmol. dm?; K= 94 mg dm; P (mel)= 13,3 mg dm?; B= 0,21

14



mg dm3; Cu= 1,0 mg dm; Fe= 73 mg dm=; Mn= 10,2 mg dm=; Zn= 4,3 mg dm; Argila=
485 g dm3; Silte= 50 g dm™3; Areia= 465 g dm=; MO= 31,2 g dm=;CTC= 11,7 cmol. dm,;
V%= 34,0%.

2.2 DELINEAMENTO EXPERIMENTAL

O delineamento experimental foi em blocos casualizados (DBC), com quatro repeticdes,
totalizando 16 parcelas compostas por 6 linhas de 5 m de comprimento, espacadas de 0,50 m
entre si, sendo a area util formada pelas 4 linhas centrais, descartando 1,0 m de cada lado nas
bordaduras.

Os tratamentos foram constituidos por quatro doses de nitrogénio (N), correspondendo a
N1 (0%), N2 (30% - 54 kg ha de N), N3 (60% - 108 kg ha de N) e N4 (120% - 216 kg ha!

de N) avaliados em um periodo no estadio fenologico V6 (sexta folha totalmente desenvolvida).

2.3 INSTALAQAO DO EXPERIMENTO

No ano anterior (2022), antes da semeadura da soja, foi aplicado calcario na area
experimental (33% CaO, 12% MgO e PRNT de 82%) para elevar a saturacao por bases (V%)
para 60%, conforme indicado por Sousa e Lobato (2004), pois houve essa necessidade pelo fato
da V% estar com 34%.

A semeadura foi realizada no dia 10 de fevereiro de 2023, em plantio direto sobre palhada
de soja. O hibrido utilizado foi 0 X35P618VYHR-Pioneer, recomendado para a regido Centro-
Oeste, no verdo e na safrinha. As sementes foram tratadas com os inseticidas Clorantraniliprole
—625 g L (doses de 48 ml/60.000 sementes) e, Clotianidina— 600 g L™ (doses de 70 mI/60.000
sementes).

No plantio todos os tratamentos receberam 400 kg ha* do formulado de NPK 4-14-8, ou
seja, 16 kg hal N, 56 kg ha P,Os e 32 kg ha® K0. Para adubagdo de cobertura, foram
aplicados 90 kg ha! de K>O em todos os tratamentos em doses divididas, sendo aplicado 45 kg
ha! de KO em V4 (quarta folha totalmente desenvolvida) e, 45 kg ha* de K,O em V6 (sexta
folha totalmente desenvolvida), para tanto utilizou-se a fonte KCI (cloreto de potassio), as
adubacdes foram estabelecidas de acordo com a andlise quimica do solo e recomendacdo de
Sousa e Lobato (2004).

A adubacdo de cobertura de N foi em fungdo dos tratamentos, onde N1 (0%), N2 (30% -
54 kg ha' de N), N3 (60% - 108 kg ha de N) e N4 (120% - 216 kg ha* de N) da dose
recomendada (180 kg de N ha! — adequada para cultura do milho com produtividade estimada
de 10 a 12 t ha'l), para isso utilizou-se como fonte de N a ureia (SOUSA; LOBATO, 2004). As

15



doses foram divididas em duas aplicac¢6es, 50% no estadio V4 e 50% no estadio V6. No estadio
fenoldgico V4 — V6 as exigéncias nutricionais do milho aumentam, entdo nesse periodo deve
haver uma nutricdo adequada para ndo prejudicar a produtividade da cultura (SILVA et al.,
2024).

2.4  MANEJO FITOSSANITARIO

Durante a conducdo do experimento, no desenvolvimento da cultura, ocorreu o
monitoramento diario, a fim de determinar o momento ideal para efetuar o controle
fitossanitario de pragas, doencas e plantas invasoras de acordo com recomendacgdes técnicas.
As aplicacgdes foram de forma mecanizada, utilizando pulverizadores tratorizados.

As aplicaces foram feitas no plantio com o herbicida Atrazina (500 g L) e, no estadio
fenoldgico: V4 com os inseticidas Tiametoxam (141 g L), Lambda-Cialotrina (106 g L™?); V6
com o inseticida Acetamiprido (75 g L), Fenpropatrina (112,5 g L™); Bifentrina (50 g L),
Carbosulfano (150 g L™).

2.5 AVALIACOES NUTRICIONAIS E FISIOLOGICAS

As avaliacOes foram realizadas nos estadios fenoldgicos V6 quando a sexta folha estava
totalmente aberta, com os bordos de cada foliolo ndo mais se tocando. Primeiro foi mensurada
(em campo) a taxa fotossintética em seis folhas (jovens completamente desenvolvidas) por
parcela, descartando a folha cartucho. Logo estas mesmas folhas foram coletadas e armazenadas
em uma caixa de isopor, evitando assim a perda de turgidez; posteriormente foram realizadas

(em laboratdrio) as leituras espectrais e, analises de pigmentos e teor de N.

2.5.1 Trocas gasosas

Na primeira folha completamente desenvolvida com bainha visivel foram realizadas as
analises de trocas gasosas através do equipamento portatil de fotossintese (Infrared Gas
Analyzer — IRGA, modelo Li6400XT (LiCor Inc., Lincoln, Nebraska, USA) com fluxo de
fotons fotossinteticamente ativos de 1200 umol m™ s e concentragio de CO, ambiente de (372
+ 10 mols m? s ). A variavel fisioldgica avaliada foi: fotossintese (A, pmol CO2 m? s?). As
medicOes foram realizadas no periodo da manhd, entre 8:00 h e 11:00 h, em 6 plantas de cada
parcela, em dias sem nuvens, com temperatura de 26 °C e umidade relativa do ar entre 60 e
80%.
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2.5.2 Obtencdo dos dados espectrais

Para andlise espectral das folhas foi utilizado o espectrorradiémetro (FieldSpec 3 Jr da
ASD - Analytical Spectral Devices (Dispositivos espectrais analiticos), pois esse equipamento
obtém dados na faixa de 350 a 2500 nm, registra o sinal na regido do VIS-NIR (350-1000 nm)
e duas regides do SWIR (1001-1800 nm e 1801-2500 nm), com intervalo de amostragem
espectral de 1,4 e 2 nm, e resolucdo espectral (Full Width at Half Maximum (largura total na
metade do maximo) - FWHM) de 3 nm e 10 nm, respectivamente (ASD, 2010).

Para a leitura das folhas foram utilizados 0 ASD Plant Probe (sonda de planta), pois ele é
projetado para realizar medigdes espectrais de contato em materiais sélidos. Foi utilizado uma
placa branca (feita com sulfato de béario) que reflete 100% da luz, para calibracdo do
equipamento. O sensor foi conectado a um computador para os registros de cada leitura por
meio de um software proprio do sensor chamado RS2, que registra as leituras feitas pelo
equipamento. Posteriormente os arquivos foram importados para outro software,
ViewSpectroPro para extracdo dos dados em extensdo .txt, facilitando anélises estatisticas
posteriores.

Obtido os comprimentos de onda, foram agrupados em médias de intervalos
representativos em bandas (Tabela 1). Conforme sugerido por Silva Junior et al. (2018), tais
faixas estdo relacionadas com processos fisioldgicos importantes para a planta, caracteristicas

fisioldgicas e suas respostas espectrais também foi descrito por Silva Junior et al. (2018).

Tabela 1. Intervalos de faixa espectral (nm) e comprimento de onda médio (nm) usados no

estabelecimento das 28 bandas espectrais.

Banda (n°) Faixa espectral (nm) Comprimento de onda médio (nm)
1 350-369 359.5
2 370 370.0
3 371419 395.0
4 420 420.0
5 421-424 422.5
6 425 425.0
7 426444 435.0
8 445-475 460.0
9 480 480.0
10 481-500 490.5
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Banda (n°) Faixa espectral (nm) Comprimento de onda médio (nm)

11 501-530 515.5
12 531-539 535.0
13 540 540.0
14 541-649 595.0
15 650 650.0
16 661-670 665.5
17 675 675.0
18 676684 680.0
19 685689 687.0
20 690-700 695.0
21 701-709 705.0
22 710 710.0
23 711-730 720.5
24 960 960.0
25 1100 1100.0
26 1400 1400.0
27 1930 1930.0
28 2200 2200.0

2.5.3 Pigmentos (clorofilas a e b e carotenoides)

Para analisar os teores de pigmentos, coletou-se discos com massa entre 0,025 e 0,030 g
de amostras frescas das seis folhas. Em seguida, foram colocadas em tubos Falcon, contendo
1,5 ml de acetona a 80%. As amostras ficaram a 4°C por 48 horas, protegidas da luz. Os extratos
foram medidos através de espectrofotdmetro (modelo SF 325NM da BEL) em 663 nm (clorofila
a), 647 nm (clorofila b) e 470 nm (carotenoides), e a concentracdo de cada pigmento obtida
conforme o método de Lichtenthaler (1987). Os resultados foram expressos em mg g* de massa

de matéria fresca.

2.5.4 Teor de Nitrogénio (N)
As folhas coletadas foram lavadas em &gua corrente, depois colocadas em solucéo
detergente neutro a 0,1%, solucdo de HCI (&cido cloridrico) a 0,3% e agua deionizada (Prado,

2021). O material vegetal foi seco em estufa de circulagdo forcada de ar (65 + 5 °C) até peso
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constante, sendo obtida a matéria seca das folhas de milho. O material foi moido e pesado (0,1
g) apods a secagem, seguindo a técnica de titulacdo Kjeldahl, o material passou por digestao,
destilacéo e, titulagdo com acido sulfdrico (H2SO4), assim determinou o teor de N em extratos

obtidos pela digestao sulfurica.

2.6 ANALISES ESTATISTICAS

Os dados foram submetidos as analises de aprendizagem de maquina (ML): REPTree
(DT), Arvore de Decisio M5P (M5P), Floresta Aleatoria (RF), Redes Neurais Avrtificiais
(RNA), Maquina de Vetor Suporte (SVM) e ZeroR (ZR — controle (refere-se a um padrdo de
comparagado para verificar os resultados de algo testado). Utilizamos estes algoritmos porque
foram aplicados com sucesso em estudos de predi¢do usando variaveis espectrais como entrada
em conjuntos de dados. O ZR (padrdo do Weka) foi usado como uma técnica de controle
(referéncia) para avaliar a eficacia de outros algoritmos, pois ele é capaz de determinar se novos
modelos realmente adicionam valor em termos de precisdo, aplicando o valor médio da variavel
alvo e disponibilizando esse valor como uma predicéo (FAN et al., 2019).

Foram testadas duas configuracGes de entrada (input): usando apenas os comprimentos
de onda na predicdo da variavel (ALL) e utilizando as bandas espectrais (SB). Para a selecdo
dessas SB foi observado o maximo desvio e absorcdo de radiacdo entre as regibes visivel e
infravermelho (SILVA JUNIOR et al., 2018). Como varidveis de saida (output) foram
utilizados: teor de nitrogénio foliar (NF), pigmentos e a variavel fisioldgica fotossintese liquida
(A). A predicéo foi realizada por meio de validagéo cruzada estratificada com k-fold = 10 e dez
repeticdes (100 execucOes para cada modelo). Todos os parametros dos modelos de ML foram
estabelecidos de acordo com a configuracdo padrdo do software Weka 3.8.5, exceto para RNA
em que foram utilizados 10 neurdnios na primeira camada e, 10 neurénios na segunda camada.

Para avaliar a acuracia dos modelos de predicao testados, foram utilizadas as métricas do
coeficiente de correlagcdo de Pearson (r) e do erro médio absoluto (MAE). Para verificar a
significancia das entradas testadas, dos algoritmos de ML e da interagdo entre ambos, foi
realizada uma analise de variancia (ANOVA). Quando significativos, foram gerados graficos
de caixa com as médias de r e MAE agrupadas pelo teste de Scott-Knott ao nivel de 5% de

probabilidade.
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3 RESULTADOS

A tabela 2 apresenta os valores de p obtidos por ANOVA para r e MAE, considerando os
diferentes modelos de aprendizagem de maquina (ML) e as duas configuracdes de entrada:
usando apenas 0s comprimentos de onda na predicao da variavel (ALL) e utilizando as bandas
espectrais (SB). A interacdo entre os algoritmos de ML e os dados de entrada foi significativa
(teste F — P < 0,05) para o erro médio absoluto (MAE) para a variavel fisioldgica fotossintese
liquida (A), sendo necessario o desdobramento da interacdo (tabela 2). Para os modelos de ML
testados, tanto o coeficiente de correlacdo de Pearson (r) quanto o MAE foram significativos
(teste F — P < 0,05) para todas as variaveis. Os dados de entrada, tiveram o r significativos para
algumas variaveis como, clorofila a (Chl a), clorofila b (Chl b), clorofila total (Chl a + b) e,

carotenoides (Cx +c), (tabela 2).

Tabela 2. Anélise de varidncia para coeficientes de correlacdo de Pearson (r) e erro médio
absoluto (MAE) por diferentes entradas e modelos de aprendizagem de méaquina (ML) testados.

F.V. G.L. NF Chla Chlb

r MAE r MAE r MAE
ML 5 1,35* 3,90* 0,77* 0,01* 1,13* 0,00*
Entrada 1 0,00 0,09 0,07* 0,00 0,03* 0,00
2/|L*Entrad 5 0,00 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00
Erro 108 0,00 0,06 0,04 0,01 0,00 0,00
FV. G.L. Chla+b Cx+c¢ A

r MAE r MAE r MAE

ML 5 0,97* 0,01* 1,02 0,00% 1,09% 14,65*
Entrada 1 0,05* 0,00 0,02% 0,00 0,01 0,47
ML*Entrada 5 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,41*
Erro 108 0,00 0,10 0,00 0,00 0,00 0,16

*: significativo a 5% pelo teste F; F.V.: fonte de variacdo; G.L.: graus de liberdade; NF: nitrogénio foliar; Chl a:
clorofila a; Chl b: clorofila b; Chl a + b: clorofila total; Cx + c: carotenoides; A: fotossintese liquida; r: coeficiente
de correlagdo de Pearson; MAE: erro médio absoluto; ML: aprendizagem de maquina; ML*Entrada: interagéo.

Buscando identificar quais modelos de ML tem mais eficiéncia na predicdo das variaveis,
foi construido um grafico de caixa com médias de r e MAE para os diferentes algoritmos de
ML. Estes graficos permitem visualizar a distribuicdo dos dados de uma maneira simples e
objetiva; alem de mostrar a mediana, quartis e possiveis outliers dos dados. Isso é fundamental
para entender a dispersdo e a centralidade dos dados antes de adotar um modelo de ML

(WICKHAM, 2016). O autor ressalta ainda que os outliers (pontos fora de uma curva normal —
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valores que foge da normalidade) podem ter um efeito significativo nos modelos de ML, dessa
forma, os graficos de caixa ajudam na identificacdo desses pontos fora do comum, e permite
uma tomada de decisdo sobre como lidar com eles (por exemplo, remocdo ou tratamento).

Nota-se que para predicdo da variavel NF, os melhores modelos foram M5P, RF e SVM,
pois ambos tiveram maiores correlacoes (r) acima de 0,6 e menores erros abaixo de 3,0 (Figura
2).

r
MAE

N - -

oT M5P RF ML RNA SUM ZeroR oT M5P RE L RNA SV ZetoR

Figura 2. Graficos de caixa (3 quartis, valor de maximo e minimo) para coeficiente de
correlacdo de Pearson (r) (a) e erro médio absoluto (MAE) (b) para os modelos de aprendizagem
de méaquina (ML) na predicdo de nitrogénio foliar (NF).

As médias seguidas pelas mesmas letras ndo diferem entre si pelo teste de Scott-Knott a 5% de probabilidade.

REPTree (DT), &rvore de decisdo M5P (M5P), floresta aleatdria (RF), redes neurais artificiais (RNA), maquina de
vetor suporte (SVM) e ZeroR.

O modelo SVM apresentou maior precisdo, consistindo em uma melhor técnica de ML
para predizer a variavel Chl a, principalmente quando utilizou como entrada para o algoritmo
as bandas espectrais (SB) (Figura 3). Isso porque forneceu os maiores valores de r e 0s menores
valores de MAE. Além disso, apresentou graficos de caixa menores, evidenciando menor
dispersdo dos dados utilizados para obtencdo de r e MAE, indicando resultados mais
consistentes, alta confiabilidade e qualidade do modelo, também féacil interpretacdo e
comunicacdo e, acuracias na predi¢do (JAMES et al., 2013).
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Figura 3. Gréficos de caixa (3 quartis, valor de maximo e minimo) para coeficiente de
correlacdo de Pearson (r) (a) e erro médio absoluto (MAE) (b) para os modelos de aprendizagem
de maquina (ML), e médias de r para os inputs (entradas) testados (c) na predicdo de clorofila
a (Chl a).

As médias seguidas pelas mesmas letras ndo diferem entre si pelo teste de Scott-Knott a 5% de probabilidade.
REPTree (DT), &rvore de decisdo M5P (M5P), floresta aleatdria (RF), redes neurais artificiais (RNA), maquina de

vetor suporte (SVM) e ZeroR.
Bandas espectrais (SB) e comprimentos de onda na predi¢do da varidvel (ALL).

Para a predicdo da variavel Chl b, os melhores algoritmos de ML foram M5P e SVM,
pois forneceu os maiores valores de r em torno de 0,6, indicando uma relacdo linear positiva
moderada, porque os valores de r variam de -1 a 1 (RATNER, 2009); e menores valores de

MAE, abaixo de 0,1 (Figura 4). Como entrada dos algoritmos, SB apresentou melhor acurécia.
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Figura 4. Graficos de caixa (3 quartis, valor de maximo e minimo) para coeficiente de
correlacdo de Pearson (r) (a) e erro médio absoluto (MAE) (c) para os modelos de aprendizagem
de maquina (ML), e médias de r para os inputs (entradas) testados (b) na predicao de clorofila
b (Chl b).

As médias seguidas pelas mesmas letras ndo diferem entre si pelo teste de Scott-Knott a 5% de probabilidade.
REPTree (DT), arvore de decisdo M5P (M5P), floresta aleatdria (RF), redes neurais artificiais (RNA), maquina de

vetor suporte (SVM) e ZeroR.
Bandas espectrais (SB) e comprimentos de onda na predi¢do da varidvel (ALL).

Os melhores modelos de ML para predizer a variavel Chl a + b, foram M5P e SVM, pois
ambos tiveram maiores valores de r (em torno de 0,6) e menores MAE (abaixo de 0,25) (Figura

5). A melhor configuracdo de entrada para estes modelos foram as SB.
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Figura 5. Graficos de caixa (3 quartis, valor de maximo e minimo) para coeficiente de
correlacdo de Pearson (r) (c) e erro médio absoluto (MAE) (b) para os modelos de aprendizagem
de méquina (ML), e médias de r para os inputs (entradas) testados (a) na predicao de clorofila
total (Chl a + b).

As médias seguidas pelas mesmas letras ndo diferem entre si pelo teste de Scott-Knott a 5% de probabilidade.
REPTree (DT), arvore de decisdo M5P (M5P), floresta aleatdria (RF), redes neurais artificiais (RNA), maquina de
vetor suporte (SVM) e ZeroR.

Bandas espectrais (SB) e comprimentos de onda na predi¢do da varidvel (ALL).

Os algoritmos de ML M5P e RF, tiveram maiores valores de r (proximo de 0,6) e menores
erros (abaixo de 0,06) para a predicdo da variavel carotenoides; utilizando SB proporcionou

melhor acuracia aos algoritmos (Figura 6).
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Figura 6. Gréficos de caixa (3 quartis, valor de maximo e minimo) para coeficiente de
correlacdo de Pearson (r) (c) e erro médio absoluto (MAE) (b) para os modelos de aprendizagem
de maquina (ML), e médias de r para os inputs (entradas) testados (a) na predicdo de

carotenoides (Cx + c).

As médias seguidas pelas mesmas letras ndo diferem entre si pelo teste de Scott-Knott a 5% de probabilidade.
REPTree (DT), arvore de decisdo M5P (M5P), floresta aleatdria (RF), redes neurais artificiais (RNA), maquina de
vetor suporte (SVM) e ZeroR.

Bandas espectrais (SB) e comprimentos de onda na predigdo da varidvel (ALL).

Para a predicdo da variavel A, os melhores algoritmos de ML foram M5P, RF e SVM
(Figura 7), com maiores valores de r, em torno de 0,6. Para os modelos M5P, RF as entradas
SB e ALL néo foram significativas para ambos, porém para o SVM, utilizando as SB como

entrada, este modelo erra menos.
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Figura 7. Gréficos de caixa (3 quartis, valor de maximo e minimo) para coeficiente de
correlacdo de Pearson (r) (a) para os modelos de aprendizagem de maquina (ML), e erro médio
absoluto (MAE) (b) para o desdobramento da interacdo significativa entre ML e 0s inputs

(entradas) testados na predicdo de fotossintese liquida (A).

Médias seguidas pelas mesmas letras mailsculas para as diferentes entradas e mesmas letras mindsculas para 0s
diferentes algoritmos de ML néo diferem pelo teste Scott-Knott a 5% de probabilidade.

REPTree (DT), arvore de decisdo M5P (M5P), floresta aleatdria (RF), redes neurais artificiais (RNA), maquina de
vetor suporte (SVM) e ZeroR.

Bandas espectrais (SB) e comprimentos de onda na predigdo da varidvel (ALL).

Ao avaliar os modelos de ML testados para predi¢do, através das métricas do r e do MAE,
o algoritmo M5P quando utilizou como entrada as SB, teve maior acuracia para predizer as
variaveis NF, Chl b, Chl total, carotenoides e A. Para 0 modelo RF, ao usar as SB foi mais
eficaz na predicdo das variaveis NF, carotenoides e A. O algoritmo SVM teve melhor
desempenho usando as SB como configuracéo de entrada para predizer as variaveis NF, Chl a,
Chl b, Chl total e A.

Sendo assim, 0os modelos M5P e SVM usando SB como entrada, foram os que mais se
destacaram e tiveram maiores precisdes, consistindo em uma melhor técnica de ML para
predicdo na cultura de milho. Além de apresentar diagramas de caixa menores, demonstrando

menor dispersdo dos dados utilizados para obtencao de r e MAE.
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4  DISCUSSAO

Os sistemas dispositivos espectrais analiticos sdo usados para determinar a condigdo
fisioldgica da planta, incluindo o estado da doenca, situacdo nutricional relacionada a absor¢éo
de N e ao equilibrio de umidade (WANG et al., 2022). Para verificar a reflectancia na faixa de
350-2500 nm, Wen et al. (2018) comparam folhas de milho com deficiéncia e suficiéncia de
N, que resultou na reflectancia da luz do visivel de 436-698 nm mais alta em plantas com
deficiéncia de N, por outro lado, para as plantas com suficiéncia de N, a reflectancia NIR do
milho de 740-1350 nm foi maior.

Os sensores hiperespectrais combinados com algoritmos de aprendizagem de maquina
(ML) permitem analises precisas e detalhadas da fisiologia da planta. As bandas espectrais (SB)
utilizadas como variaveis de entrada para os algoritmos, sdo uma fonte confiavel para predizer
nitrogénio foliar (NF), pigmentos e fotossintese liquida (A) em plantas de milho, pelo fato que
0s sensores hiperespectrais capturam dados em centenas de bandas estreitas ao longo do
espectro eletromagnético, permitindo uma analise mais detalhada e especifica (MULLA, 2013).

Ao comparar o desempenho de diferentes modelos de predicdo, os graficos de caixa sdo
eficazes para mostrar a variabilidade dos algoritmos, sendo muito Gtil para avaliar a consisténcia
e a robustez dos modelos (JAMES et al., 2013).

O N esta relacionado a capacidade fotossintética das culturas, sendo o macronutriente
necessario para a sintese de clorofila (Chl), assim, plantas com niveis adequados de N produzem
mais Chl a e b, o que eleva a capacidade de absor¢édo de luz e, consequentemente, a taxa de A
(ZHANG et al., 2020). Na auséncia de Chl, os carotenoides ndo conseguem desempenhar sua
funcdo, pois a energia que os carotenoides produzem ao absorver luz precisa ser transferida
para as moléculas de Chl, que é a responsavel por transformar a energia luminosa em energia
guimica, logo usam essa energia para excitar os elétrons e iniciar a cadeia de transporte de
elétrons na fotossintese (ZULFIQAR et al., 2021).

Os carotenoides sdo pigmentos acessorios importantes no processo de fotossintese, pois
absorvem luz em diferentes partes do espectro visivel (principalmente na faixa azul e verde)
que a clorofila ndo absorve de forma eficiente (TAIZ; ZEIGER, 2010). Isso amplia o espectro
de luz utilizavel para a fotossintese. O autor ressalta ainda que, em condicdes de alta intensidade
de luz, os carotenoides ajudam a dissipar o excesso de energia como calor, protegendo as células
fotossintéticas do estresse oxidativo e danos que poderiam ser causados por espécies reativas
de oxigénio.

Diante disso, a limitacdo da produtividade das culturas e os impactos ambientais

negativos, estdo na aplicacdo excessiva ou insuficiente de fertilizantes nitrogenados (FU et al.,
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2021). Com isso, a predicdo eficaz do rendimento e 0 manejo melhorado do N, sdo importantes
na agricultura, pois atraves de dados espectrais sobre o estado nutricional da planta, permite
rapidos diagndsticos nas praticas de manejo. Para melhorar a producéo e a gestdo das culturas,
e a0 mesmo tempo reduzir os custos operacionais € 0 impacto ambiental, os sistemas de
deteccdo remota (RS) estdo sendo bastante utilizados para a constru¢do de ferramentas de
suporte a decisao para os sistemas agricolas contemporaneos (CHLINGARYAN et al., 2018).

Por ser um elemento estrutural, a deficiéncia ou excesso de N ocasionam alteracdes
fisioldgicas na planta (GOMES et al., 2023). Dessa forma, o algoritmo maquina de vetor suporte
(SVM) atrelado aos dados hiperespectrais permitem a detecgdo precoce de deficiéncias
nutricionais antes que essas manifestem sinais visiveis, permitindo uma anélise mais profunda
da fisiologia das plantas. Uma vez que, antes dos sintomas visuais na planta, perdas fisioldgicas
ja ocorreram nas folhas (OSCO et al., 2020). Por conseguinte, técnicas capazes de avaliar
precocemente eventuais deficiéncias nutricionais de N, sdo indispensaveis para minimizar
danos nas culturas (SILVA et al., 2024).

Esses dados hiperespectrais fornecem uma vasta quantidade de informacGes espectrais
que, quando analisadas com o modelo de ML arvore de decisdo M5P, resultam em predicdes
precisas de Chl e carotenoides. Assim, o algoritmo M5P para anélise de dados, torna-se
promissor para predizer resultados de facil interpretacéo e precisdo e, sua estrutura é construida
por meio da selecdo de variaveis preditivas (THAI et al., 2020). O algoritmo M5P é uma arvore
de decisdo que foi projetada para problemas de predicdo, onde realiza-se a ramificacao de dados
para construir uma arvore completa e, em seguida desenvolve-se um modelo de regressdo em
cada n6 terminal para fazer predicdes; posteriormente, a arvore é podada para evitar o
overfitting (o modelo decora ao invés de aprender), e ocorre 0 monitoramento da arvore
(SILVA et al., 2024).

A ML é particularmente eficaz no processamento e analise de grandes volumes de dados,
inclusive os hiperespectrais. Algoritmos como SVM, floresta aleatdéria (RF) sdo capazes de
extrair padrdes e relacdes complexas dos dados, que seriam dificeis de identificar com métodos
tradicionais. Os parametros fisioldgicos das plantas, como o teor de Chl, podem ser preditos
com alta precisdo através de algoritmos treinados, identificando correlagdes entre as SB
capturadas pelos sensores e os parametros fisiologicos de interesse (IM et al., 2022; SUDU et
al., 2022).

A partir dos dados hiperespectrais, este estudo demonstrou que em plantas de milho, os

algoritmos RF, SVM e M5P foram eficazes para a predicdo de NF, pigmentos fotossintéticos e
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A. Sendo 0 SVM e M5P de maior desempenho por predizerem um maior nimero de variaveis
analisadas pelas SB.

A combinacdo de dados hiperespectrais e 0 modelo SVM é uma abordagem robusta para
a predicdo de Chl a em plantas de milho. Esse algoritmo pode lidar eficientemente com a
complexidade dos dados, resultando em predicGes precisas dos niveis de Chl (RUSZCZAK et
al., 2023). RF também proporcionou precisdo dos resultados para as variaveis NF, fotossintese
e carotenoides, visto que, apresentou menor dispersdo dos dados utilizados para obtencéo de r
e MAE.

Nossos resultados demonstram que é possivel predizer varidveis de milho com mais
precisdo, usando SB como entrada, nos modelos de ML M5P, SVM e RF. Isso ¢é devido a
capacidade dessas bandas de capturar informagbes detalhadas — em centenas de bandas
estreitas, sobre a nutricdo e fisiologia das plantas, que podem refletir pequenas mudancas nos
componentes bioguimicos das folhas, como o teor de N e Chl, que sdo essenciais para o
crescimento e desenvolvimento das culturas (SMITH et al., 2020). Estudos demonstram que ao
combinar dados de multiplas SB na analise de dados hiperespectrais, os modelos, por exemplo
RF, se tornam mais precisos para predizer variaveis do milho, como NF (SMITH et al., 2021).

Além disso, a associacdo de caracteristicas espectrais com dados da imagem desenvolve
ainda mais a performance dos modelos preditivos (JOHNSON; WANG, 2021).
Proporcionando, assim, o aumento da eficiéncia na utilizacdo destes sensores, e técnicas de
espectroscopia de refletdncia. As bandas hiperespectrais permite a analise rapida de inumeras
amostras, otimiza o tempo e reduz o custo para analises convencionais do tecido vegetal, e ainda
minimiza analises de N que possam ter longos processos e, quantidades de fertilizantes
quimicos aplicados. Sendo assim, a quantidade de residuos gerados pelo uso de reagentes em
analises quimicas € menor, o que a curto e longo prazo sdo prejudiciais para o pesquisador,

técnico e para natureza.

5 CONCLUSAO

Este estudo provou que algoritmos de aprendizagem de maquina (ML) atrelados aos
dados hiperespectrais, podem ser utilizados como método alternativo de diagnéstico de
nitrogénio em plantas de milho. A utilizacdo dos modelos de ML méaquina de vetor suporte,
arvore de decisdo M5P e floresta aleatdria, apresentam-se promissores na predicdo de teor de
nitrogénio foliar, pigmentos e fotossintese liquida em milho, especialmente quando usado as

bandas espectrais como dados de entrada para estes algoritmos.
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