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Impacto potencial desta pesquisa:

Esta pesquisa contribui em duas frentes — metodologica e aplicada. No ambito
metodoldgico, a geracdo de meta-features por stacking ensemble demonstrou ser possivel
melhorar o desempenho preditivo sem coletar dados adicionais de campo, sendo transferivel
para outros problemas com pequenas amostras e alta dimensionalidade. O uso do kNN
como metarregressor, explorando a estrutura de vizinhancga no espaco de meta-features,
abre perspectivas para pesquisas sobre representagoes aprendidas e algoritmos baseados
em instancias. No ambito aplicado, as ferramentas desenvolvidas podem subsidiar decisoes
no setor sucroalcooleiro brasileiro, responsavel por cerca de 40% da producao mundial de
cana-de-agucar, beneficiando a negociacao de contratos futuros, o planejamento da colheita,
a reforma de canaviais e estimativas oficiais de safra. A disponibilizacao publica do conjunto
de dados multimodal com 2.157 observagoes de campos comerciais paulistas supera uma
barreira reconhecida na literatura. Ao integrar aprendizado de maquina, sensoriamento
remoto e conhecimento agronomico, esta tese consolida uma agenda interdisciplinar com

impacto potencial na seguranca alimentar e energética do pais.

Potential impact of this research:

This research contributes on two fronts — methodological and applied. Metho-
dologically, the meta-feature generation approach based on stacking ensemble showed
that predictive performance can be improved without additional field data collection, and
is transferable to other regression problems with small sample sizes and high dimensi-
onality. The use of kNN as a meta-regressor, exploiting the neighborhood structure in
the meta-feature space, opens perspectives for research on learned representations and
instance-based algorithms. From an applied standpoint, the tools developed can support
decision-making in Brazil’s sugar and ethanol sector, which accounts for approximately 40%
of global sugarcane production, benefiting futures contract negotiation, harvest planning,
ratoon field renewal, and official crop estimates. The public release of the multimodal
dataset comprising 2,157 observations from commercial fields in Sao Paulo state overcomes
a recognized barrier in the literature. By integrating machine learning, remote sensing,
and agronomic knowledge, this thesis consolidates an interdisciplinary research agenda

with potential impact on the country’s food and energy security.
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“Estude muito o que mais lhe interessa da maneira mais indisciplinada, irreverente e
original possivel.”
(Richard Feynman)



Resumo

Estimar, com meses de antecedéncia, a quantidade a ser produzida no cultivo da cana-de-
agucar é de suma importancia para a tomada de decisao no setor sucroalcooleiro do Brasil.
Esta tese investiga abordagens guiadas por dados para a predi¢ao da produtividade da
cana-de-actcar, propondo e avaliando diferentes estratégias baseadas em Aprendizado de
Maquina (AM) para a integragao de dados multimodais provenientes de sensoriamento
remoto, de sensores LIDAR e de variaveis agrondmicas. As principais contribuigdes desta
tese sdo: (i) um estudo comparativo sistemdtico de regressores (Support Vector Regression,
Random Forest, Gradient Boosting, AdaBoost e Regressdo Linear) aplicados a predigao de
produtividade, demonstrando que o regressor AdaBoost apresenta os melhores resultados
no conjunto de dados analisado; (ii) a proposi¢cao de um modelo de geracao de meta-
features (MFs) baseado em stacking ensemble, no qual 25 vetores de MFs sao gerados a
partir de cinco configuragoes de features originais e cinco regressores base, permitindo
a avaliagao comparativa de diferentes representagoes; (iii) a extensao da abordagem de
MFs com a incorporacao do regressor k-Nearest Neighbors (kNN), tanto como gerador
de MFs quanto como metarregressor, alcancando valores de " proximos a 0,99; (iv) a
avaliagao de caracteristicas visuais extraidas por redes profundas pré-treinadas (ResNet-101
e DINOv2) combinados com técnicas de redugao de dimensionalidade (PCA e UMAP); e
(v) a construgao e disponibiliza¢do de um novo conjunto de dados multimodal de cana-
de-agucar proveniente de campos comerciais no estado de Sao Paulo, compreendendo
2.157 observagoes com dados agronémicos, meteorolégicos e imagens de satélite. Os
resultados demonstram que a geracdo de MFs a partir de diferentes regressores captura
informacoes preditivas complementares as features originais e que a combinacao dessas
MFs com o metarregressor AdaBoost produz ganhos significativos de desempenho, com
R’ médio superior a 0,90 nas configuracoes agregadas e alcancando R de até 0,9946 com
o metarregressor KNN. As contribui¢oes desta tese tém implica¢oes praticas para o setor
sucroalcooleiro, oferecendo ferramentas para estimativas mais precisas de produtividade e
implicacoes metodoldgicas para a area de Ciéncia da Computagdo, particularmente no que
se refere a fusdo de dados multimodais em cenarios com pequeno numero de observagoes e

alta dimensionalidade.

Palavras-chave: Estimativa de Produtividade, Aprendizado de Maquina, Aprendizado
Profundo, Métodos de Aprendizado Supervisionado, Indices Vegetativos, Dados Agrono-

micos, Dados Meteorolégicos, Dados Visuais, Sensoriamento Remoto, RPA.



Abstract

Estimating, months in advance, the amount of sugarcane to be produced is of paramount
importance for decision-making in Brazil’s sugar and alcohol sector. This thesis investigates
data-driven approaches to sugarcane yield prediction, proposing and evaluating various
machine learning strategies for integrating multimodal data from remote sensing, LiDAR,
and agronomic variables. The main contributions of this thesis are: (i) a systematic
comparative study of regressors (Support Vector Regression, Random Forest, Gradient
Boosting, AdaBoost, and Linear Regression) applied to yield prediction, demonstrating
that AdaBoost achieves the best results on the analyzed dataset; (ii) the proposition of
a meta-feature generation model based on stacking ensemble, in which 25 MF vectors
are generated from five original feature configurations and five base regressors, enabling
comparative evaluation of different representations; (iii) the extension of the MF approach
by incorporating the k-Nearest Neighbors (kNN) regressor both as a MF generator and
as a meta-regressor, achieving R? values close to 0.99; (iv) the evaluation of visual
features extracted by pre-trained deep networks (ResNet-101 and DINOv2) combined
with dimensionality reduction techniques (PCA and UMAP); and (v) the construction
and public availability of a new multimodal sugarcane dataset from commercial fields
in Sao Paulo state, comprising 2,157 observations with agronomic, meteorological, and
satellite image data. The results demonstrate that MFs generated from different regressors
capture predictive information complementary to the original features, and that combining
MFs with the AdaBoost meta-regressor yields significant performance gains, with average
" exceeding 0.90 in aggregated configurations and reaching " up to 0.9946 with the
kNN metaregressor. The contributions of this thesis have practical implications for the
sugar-alcohol sector, providing tools for more accurate yield estimates, and methodological
implications for Computer Science, particularly regarding multimodal data fusion in

scenarios with small sample sizes and high dimensionality.

Keywords: Crop Yield Prediction, Machine Learning, Deep Learning, Supervised Learning
Methods, Vegetative Indices, Agronomic Data, Meteorological Data, Visual Data, Remote
Sensing, RPA.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

O Brasil é o maior produtor de cana-de-agicar (Saccharum officinarum), responsavel
por 40% da produgao mundial (FOOD; ORGANIZATION, 2022). O estado de Sao Paulo é
responsavel por 53,3% da producao brasileira de cana e por 47,5% da producao de etanol,
pois é o estado com o maior indice de mecanizacao (98,5%) empregada nesta cultura
agricola (BOLETIM. .., ). Essa é uma cultura semiperene, cultivada a partir de 4 a 6
colheitas do mesmo plantio, sendo a primeira chamada de colheita de cana-planta e as
demais, de cana-soca, provenientes do rebrotamento da cana. O primeiro ciclo de cultivo
pode levar de 12 a 18 meses, a depender da variedade cultivada, da época de plantio e das

condi¢Oes ambientais.

Para dimensionar a magnitude e a dinAmica deste setor no cenario nacional, a
Figura 1 apresenta a evolucao da area plantada de cana-de-agiicar no Brasil e a participacgao
do estado de Sao Paulo entre 2006 e 2025, com base em dados do Acompanhamento da
Safra Brasileira de Cana-de-agicar da Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB).
E possivel observar que, embora a 4rea plantada total no Brasil tenha apresentado
um crescimento expressivo até o final da década passada, seguido de um periodo de
estabilizacao, a participagao de Sao Paulo manteve-se expressiva, respondendo por uma

parcela majoritaria da area cultivada.

A andlise da participacao percentual do estado de Sdo Paulo na area plantada
nacional, detalhada na Figura 2, revela que apds um periodo de crescimento continuo,
observa-se um ponto de inflexdao por volta de 2018. A partir dali, a participacao relativa
de Sao Paulo se estabiliza e apresenta uma leve tendéncia de reducao. Este fenémeno
esta associado a expansao do cultivo da cana-de-ac¢iicar para novas fronteiras agricolas,
principalmente na regiao Centro-Oeste do Brasil, impulsionada por fatores logisticos e

pela disponibilidade de terras.

Este cendrio de concentragao regional e, ao mesmo tempo, de diversificacao geo-
grafica da producao, aliado a complexidade dos fatores que influenciam a produtividade
(clima, solo, manejo), estabelece o contexto do problema central investigado neste trabalho.
A necessidade de ferramentas de suporte a decisdo capazes de integrar dados heterogéneos
— como imagens de satélite e dados agronémicos — para estimar a produtividade de forma
antecipada e precisa torna-se ainda mais critica para a gestao eficiente dos canaviais, tanto

em Sao Paulo quanto nas novas regioes produtoras.

Existem hoje formas de coletar remotamente dados para estimar a produtividade
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Area Plantada de Cana-de-aglicar: Brasil vs. Sdo Paulo (2006-2025)
Barras Empilhadas e Participagéo Percentual
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Figura 1 — Evolucao da drea plantada de cana-de-agticar no Brasil (barras empilhadas)
e da participagao percentual do estado de Sao Paulo (linha) entre 2006 e
2025. As barras azuis representam outros estados e as barras roxas, Sao
Paulo, totalizando a area do Brasil. A linha continua laranja e a linha
tracejada mostram, respectivamente, a participacao real e a tendéncia linear

de Sao Paulo. Baseado em dados de (Companhia Nacional de Abastecimento
(CONAB), 2025).

da cana com base em dados meteorologicos e em modelos de crescimento de plantas
(TEMPOCAMPO, 2021), em dados de sensoriamento remoto (FERNANDES; EBECKEN;
ESQUERDO, 2017), e nos tipos de dados supramencionados, somados aos dados agrond-
micos, fazendo uso de Aprendizado de Maquina (AM) ao nivel de talhdo' (LUCIANO et
al., 2021); bem como na observagao realizada por especialistas com experiéncia no cultivo,

por meio de visita a campo realizada poucos dias antes da colheita, que coletam amostras.

Tais possibilidades, com coletas remotas, sao viabilizadas pelo uso de dados georre-
ferenciados a partir de imagens. Embora dados de satélite sejam utilizados ha décadas
na pesquisa agricola e em estudos governamentais (DORIGO et al., 2007), a recente
disponibilidade de imagens publicas de alta resolugao espacial, espectral e temporal tornou
a informacao significativamente mais rica para os produtores. Além disso, estimativas mais
fidedignas podem ser obtidas quando as abordagens sao combinadas com dados coletados
no campo (on farm), tais como informagoes agrondmicas da cultura, dados ambientais
coletados por estacoes meteorologicas e avaliagdes biométricas no campo, como medidas de

comprimento e didmetro de colmos?, ntimero de colmos, quantidade de acticar no colmo?,

Porcao de terreno de cultivo agricola.
Cada segmento do caule da cana-de-agicar.

3 Brix: indica a qualidade da cana colhida.
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Evolugéo da Participagdo de Sdo Paulo na Area Plantada de Cana-de-agticar (2006-2025)
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Figura 2 — Evolucao da participacao do estado de Sao Paulo na area total plantada de
cana-de-acicar no Brasil entre 2006 e 2025, com destaque para a linha de
tendéncia linear e para a referéncia de 60%. Baseado em dados de (Companhia
Nacional de Abastecimento (CONAB), 2025).

amostras de folhas para mensuracgao de nitrogénio, dentre outros (SILVA et al., 2024).

A predigao da safra é definida pela Organizacao das Nagoes Unidas para a Alimen-
tacao e a Agricultura (FAO) como a arte de prever a produgao da safra antes da colheita,
normalmente com alguns meses de antecedéncia (GOMMES; BERNARDI; PETRASSI,
1996).

1.2 Motivacao e Desafios de Pesquisa

A predicao da produtividade de culturas agricolas constitui uma tarefa fundamental
para os tomadores de decisdo no ambito da Agricultura de Precisao (AP) (van Klompenburg;
KASSAHUN; CATAL, 2020). No contexto especifico da cana-de-agtcar, essa estimativa
adquire relevancia ainda maior dada a magnitude do setor no Brasil, que responde por
aproximadamente 40% da produc¢do mundial (FOOD; ORGANIZATION, 2022), e a
concentragao da produgao no estado de Sao Paulo, responsavel por mais da metade da

area cultivada nacionalmente, conforme ilustrado nas Figuras 1 e 2.

A capacidade de estimar, com meses de antecedéncia, quantas toneladas de cana por
hectare (TCH) serdo colhidas permite ao produtor elaborar um planejamento estratégico
abrangente. Do ponto de vista comercial, a estimativa antecipada subsidia decisoes de
comercializacao da producao, permitindo a negociagdo de contratos futuros em condic¢oes
mais favoraveis e a gestao de riscos de mercado. No ambito operacional, possibilita antecipar

investimentos na aquisicdo de insumos para a safra seguinte — como fertilizantes, defensivos
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e mudas —, otimizando o fluxo de caixa e reduzindo custos financeiros associados a compra
tardia (SHENDRYK et al., 2020).

Ainda no campo das decisdes agrondmicas, a estimativa de produtividade subsidia
a determinacao da proporc¢ao ideal de area a ser reformada apds o ciclo produtivo da
cana-soca, bem como o momento mais adequado para iniciar esse processo. A reforma de
canaviais envolve custos significativos e impacta diretamente a produtividade das safras

subsequentes.

Ademais, a modelagem desses dados por meio de técnicas de AM pode auxiliar
canavicultores e usineiros a realizar estimativas mais precisas das safras futuras, mesmo
diante da complexidade inerente ao sistema produtivo. A predicao da produtividade da
cana-de-agucar é intrinsecamente desafiadora devido a dependéncia de multiplos fatores
inter-relacionados, incluindo condigoes climaticas, padroes meteoroldgicos, propriedades
do solo, praticas de manejo e caracteristicas genéticas das variedades cultivadas (SILVA et
al., 2024; van Klompenburg; KASSAHUN; CATAL, 2020; AMARASINGAM et al., 2022;
NOGUEIRA et al., 2023; RIBEIRO et al., 2024; ARAKAWA et al., 2025). Nesse cenério,
diferentes abordagens tém sido exploradas para lidar com essas complexidades, desde o
uso de I'Vs obtidos por sensoriamento remoto até a integracao de dados multiespectrais,
de Light Detection And Ranging (LIDAR) e de varidveis agronomicas (LUCIANO et al.,
2021; SHENDRYK et al., 2020).

A relevancia da estimativa antecipada transcende o ambito privado. A disponibili-
dade de metodologias robustas para predicao de safras pode servir de base cientifica para
orientar iniciativas de politicas governamentais no setor sucroalcooleiro. Orgéos como a
CONAB e o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) realizam levantamentos
sistematicos da producao agricola, e a incorporacao de abordagens orientadas por dados
pode aprimorar a precisao e a tempestividade dessas estimativas oficiais, beneficiando toda

a cadeia produtiva e a formulacdo de politicas publicas.

Em suma, a estimativa antecipada da produtividade da cana-de-agticar nao se
limita a uma ferramenta de gestao isolada; trata-se de uma capacidade estratégica que
permeia decisoes de natureza comercial, operacional, agronomica e institucional. A diversi-
dade e a profundidade dessas decisoes justificam o investimento no desenvolvimento de
modelos preditivos cada vez mais precisos e generalizaveis, capazes de explorar a crescente
disponibilidade de dados provenientes de sensoriamento remoto, de estacoes meteorologicas

e de registros de manejo agricola.

Dada a relevancia da tarefa de predicao de produtividade no setor sucroalcooleiro,
um amplo espectro de técnicas baseadas em AM tem sido desenvolvido e aplicado (SILVA et
al., 2024; van Klompenburg; KASSAHUN; CATAL, 2020; SHAWON et al., 2025). Contudo,
dentre um grande conjunto de técnicas e algoritmos, é um desafio pouco investigado em

que situacgoes se podem obter os melhores resultados de cada abordagem.
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Como as formas existentes de estimativa de produtividade ainda nao fornecem
respostas com alta explicabilidade dos dados e baixo erro (SHENDRYK et al., 2020),
métodos de AM vém contribuindo para que o produtor tenha informacoes relevantes sobre
sua producao. Diante do exposto, identificam-se trés limitagoes principais nas abordagens

atuais para predi¢ao da produtividade da cana-de-actcar:

e (i) a auséncia de estudos comparativos sisteméticos entre diferentes regressores, que

dificulta a selecao do modelo mais adequado para cada cenario;

o (ii) a falta de exploragao de representacoes de dados mais ricas, como MFs derivadas

de multiplos regressores; e

« (iii) a integragao limitada de modalidades heterogéneas de dados — incluindo ca-
racteristicas visuais extraidas de imagens, indices vegetativos e dados LiDAR — no

mesmo arcaboucgo preditivo.

Essas lacunas motivam as investigacoes conduzidas nesta tese.

Nesse cenario, esta tese aborda o problema computacional da integracao de multiplas
modalidades de dados heterogéneos para predi¢ao em contextos com pequeno nimero de
observacoes e alta dimensionalidade. Tal problema surge com frequéncia em aplicagoes de
sensoriamento remoto agricola, nas quais diferentes fontes de informagao — como imagens,
indices espectrais e variaveis meteorolégicas — devem ser combinadas para estimar variaveis
agronomicas de interesse. Além disso, avalia e combina diferentes regressores, avalia técnicas
de reducao de dimensionalidade, utiliza features visuais e propoe um conjunto de dados de

benchmark.

Embora a literatura recente apresente avangos em modelos multimodais profundos,
muitos desses métodos pressupoem a disponibilidade de grandes volumes de dados, o que

limita sua aplicacdo em experimentos agricolas de campo.

1.3 Perguntas de Pesquisa

1. Como diferentes algoritmos de regressao se comportam na predi¢gao da produtividade
da cana-de-ac¢ucar quando avaliados no mesmo conjunto de dados e sob o mesmo

protocolo experimental?

2. A geragdo de MFs a partir das saidas de modelos de regressao previamente treinados
pode melhorar o desempenho preditivo em comparagao ao uso apenas das caracteris-
ticas originais, oferecendo uma abordagem simples e robusta de fusao de diferentes

regressores?
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3. De que maneira o uso de um metarregressor baseado em k-Nearest Neighbors pode
explorar relacoes de similaridade entre amostras e contribuir para aprimorar a

predi¢ao de produtividade?

4. A integracao de dados provenientes de multiplas fontes — incluindo imagens de
sensoriamento remoto, indices vegetativos, dados agronémicos e meteorologicos —

pode produzir modelos preditivos mais robustos e generalizaveis?

5. Caracteristicas visuais extraidas automaticamente por redes neurais profundas pré-
treinadas, como Convolutional Neural Networks (CNN) e Vision Transformers (ViT),
podem complementar as caracteristicas tradicionais utilizadas na estimativa da

produtividade agricola?

6. Métodos de reducao de dimensionalidade aplicados as caracteristicas visuais extraidas

de imagens contribuem para melhorar o desempenho dos modelos preditivos?

7. A combinagao de diferentes modalidades de dados (visuais, meteoroldgicas e agrond-
micas) permite capturar relagoes espaciais e temporais relevantes para a estimativa

antecipada da produtividade da cana-de-agucar?

8. A criacao de novos conjuntos de dados provenientes de areas comerciais de cultivo
pode contribuir para avaliar a generalizacao e a aplicabilidade pratica dos modelos

propostos?

1.4 Hipdtese

Em funcao da escassez de dados suficientes e da abrangéncia e diversidade dos
dados para o estudo da predicao da produtividade de cana-de-acicar, foram exploradas
diferentes abordagens guiadas por dados. A principal hipétese desse trabalho é definida

COo1mo:

“Abordagens guiadas por dados podem melhorar o desempenho da predicao
da produtividade de cana-de-agiicar por meio: (i) da combinacao de diferentes
regressores em uma estrutura de stacking ensemble, na qual MFs geradas a partir
de regressoes aplicadas as caracteristicas originais sao utilizadas como entrada
para metarregressores baseados em AdaBoost e k-Nearest Neighbors; (ii) da
incorporacao de caracteristicas visuais extraidas de imagens de sensoriamento
remoto utilizando rede neural profunda e mecanismo de atengao (CNN e ViT); e
(iii) da construgao e disponibiliza¢do de um novo conjunto de dados multimodal
proveniente de campos comerciais, que permite avaliar a generalizagao dos

modelos propostos.”
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A validacao da hipdtese é realizada por meio de experimentos conduzidos nas

diferentes abordagens mencionadas nesta tese.

1.5 Objetivos

Com base nas perguntas de pesquisa formuladas na Secao 1.3 e na hipotese
apresentada na Secao 1.4, esta se¢do delineia os objetivos gerais e especificos que orientaram

o desenvolvimento experimental da tese.

Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar modelos de AM, guiados por diferentes abordagens de dados,
para a predi¢ao da produtividade da cana-de-agicar, integrando dados de multiplas
modalidades — incluindo IVs, dados LiDAR, caracteristicas visuais de imagens, varidveis
meteoroldgicas e informagoes agrondémicas — e investigando estratégias de geragdo de MFs
e de combinagao de regressores por meio de stacking ensemble (MIENYE; SUN, 2022).
Assim, desenvolver um modelo de AM baseado em diferentes abordagens de dados para
estimar a produtividade esperada em talhdes comerciais de cana-de-agicar assume grande

importancia para a gestao e otimizagao das tomadas de decisao no setor sucroalcooleiro

do Brasil.

Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta tese estao organizados em capitulos experimentais

que compoem o trabalho.

Capitulo 5: Estudo Comparativo entre Regressores

» Realizar uma avaliacdo sistematica e comparativa de diferentes algoritmos de regres-
sao — incluindo Support Vector Regression (SVR), Random Forest (RF), Gradient
Boosting (GB), AdaBoost (AB), Regressao Linear e Multi-Layer Perceptron (MLP)
— aplicados a predicao da produtividade da cana-de-aguicar, utilizando o mesmo
conjunto de dados e o mesmo protocolo experimental descritos em (SHENDRYK et
al., 2020).

o Identificar quais regressores apresentam melhor desempenho em diferentes confi-
guragoes de features (média de NDVI, méximo de NDVI), componentes principais

multiespectrais, componentes principais de LiDAR e a fusdao destes).
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o Comparar os resultados obtidos com os diferentes regressores aos originalmente
reportados em (SHENDRYK et al., 2020), que utilizaram exclusivamente regressao

linear.

Capitulo 6: Modelo de Meta-features para Combinagao de Diferentes Regressores

e Propor e avaliar uma estratégia de geracao de MFs baseada em stacking ensemble,
na qual cinco configuragoes de features originais sao submetidas a cinco regressores
base distintos (SVR, RF, GB, AB e Regressao Linear), gerando 25 vetores de MFs.

o Avaliar o desempenho preditivo do metarregressor AdaBoost quando aplicado a cada

um dos 30 vetores de entrada disponiveis (5 vetores de features originais e 25 vetores
de MFs).

o Investigar se as MFs geradas a partir de diferentes combinagoes de features e regres-

sores capturam informagoes preditivas complementares as features originais.

Capitulo 7: Modelo de Meta-features Baseado no Regressor kNN

« Estender a abordagem de MFs incorporando o regressor k-Nearest Neighbors (kNN)
como gerador adicional de MFs, produzindo cinco novos vetores de MFs (MF kNN
M1 a MF kNN M5).

o Avaliar o desempenho do metarregressor AdaBoost sobre as MFs geradas pelo kNN.

o Investigar o uso do préprio kNN como metarregressor, aplicado tanto as features

originais quanto as MFs geradas pelos diferentes regressores.

o Analisar a capacidade do kNN de explorar relagoes de similaridade entre amostras

no espago de MFs; por meio de visualizagdes com UMAP.

o Comparar o desempenho das configuragoes agregadas (30 MFs completas e fusao

de features originais com MFs) com e sem redugdo de dimensionalidade (PCA e
UMAP).

Capitulo 8: Estudo Comparativo de Caracteristicas Visuais e Redugao de Dimensionalidade

o« Extrair caracteristicas visuais (visual features) de imagens de sensoriamento remoto
utilizando redes neurais profundas pré-treinadas: ResNet-101 (CNN) e DINOv2
(ViT).

o Avaliar diferentes estratégias de extracao, incluindo imagens completas de parcelas e
patches de 80 x 80 pixels (para ResNet-101).



Capitulo 1. Introdugdo 27

 Aplicar técnicas de reducao de dimensionalidade (PCA e UMAP) as caracteristicas

visuais extraidas, com o objetivo de selecionar os preditores mais informativos.

o Combinar as caracteristicas visuais com I'Vs e dados LiDAR, avaliando se essa fusao
multimodal proporciona ganhos de desempenho em relacao ao uso isolado de cada

modalidade.

o Comparar os resultados obtidos com base em caracteristicas visuais com os reportados

nos capitulos anteriores, que utilizaram exclusivamente IVs e dados de LiDAR.

Capitulo 9: Um Conjunto de Dados de Cana-de-agucar de Campos Comerciais no Estado
de S&o Paulo

o Construir e disponibilizar publicamente um novo conjunto de dados de cana-de-acticar
proveniente de campos comerciais no nordeste do estado de Sao Paulo, integrando trés
modalidades de informagao: (i) dados do ambiente de produgao (variedade, solo, datas
de plantio e colheita, produtividade observada); (ii) registros meteoroldgicos didrios
(precipitacao, temperatura, evapotranspira¢ao, umidade, radiagao solar, velocidade
do vento); e (iii) imagens de satélite Sentinel-2 (bandas R, G, B) organizadas em

séries temporais.

o Organizar o dataset em um repositorio de acesso aberto, com estrutura documentada

e arquivo de metadados, para viabilizar sua reutilizagao por outros pesquisadores.

 Fornecer uma base de dados robusta (2.157 observagoes) que sustente a aplicagao
de algoritmos de AM em estudos futuros de predi¢ao da produtividade da cana-de-

agucar.

Diante desse cenario, esta tese investiga uma abordagem de expansao de caracteristi-
cas baseada em stacking ensemble, na qual MFs sao geradas a partir das saidas de diferentes
regressores aplicados aos dados originais. Diferentemente de formulagoes que combinam
features originais e MFs em um tnico vetor de entrada, esta tese adota uma estratégia
comparativa, avaliando separadamente a contribuicao preditiva das features originais e
das MFs quando utilizadas como entrada para o metarregressor. Essa estratégia permite
analisar com mais precisao o ganho de informacao proporcionado pelas representagoes de

segundo nivel, mantendo a flexibilidade e a robustez em contextos de dados limitados.

1.6 Contribuicoes

Esta tese propoe e avalia uma estratégia de geracao de MFs, por meio de stacking,

a partir das saidas de diferentes modelos de regressao previamente treinados. O processo é
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estruturado em duas etapas. Na primeira etapa, cinco configuracoes de features originais
sao definidas a partir dos dados de sensoriamento remoto: (i) NDVI maximo; (ii) NDVI
médio; (iii) componentes principais multiespectrais; (iv) componentes principais de LiDAR;
(v) fusdo dos componentes principais multiespectrais e de LIDAR. Cada uma dessas cinco
configuragoes é submetida a cinco regressores base distintos (SVR, RF, GB, AB e Regressao
Linear), o que resulta em 25 vetores de MFs. Na segunda etapa, um metarregressor é
aplicado a cada um dos 30 vetores de entrada disponiveis: cinco vetores de features
originais e 25 vetores de MFs. Essa estratégia permite avaliar, de forma sistematica, a
contribuicao preditiva de cada representacao individualmente, bem como investigar se
as MFs geradas a partir de diferentes combinagoes de features e regressores capturam

informagoes complementares as features originais.

A tese também propde e avalia uma abordagem de integracao de dados prove-
nientes de multiplas fontes, incluindo o uso de sensores remotos de RPAs associados,
IVs, caracteristicas extraidas dos pixels (no trabalho desenvolvido em (BARBOSA et al.,
2025a)), LiDAR e dados agronomicos. Essa integracao multimodal permite explorar as
complementaridades entre as resolucoes espacial, temporal e espectral, resultando em

estimativas de produtividade mais robustas e informativas.

Do ponto de vista aplicado, a predi¢cao da produtividade da cana-de-agicar por
meio de algoritmos de AM, a partir de séries temporais de imagens orbitais (satélites) ou
suborbitais (RPAs), aliada a dados do ambiente de producdo, permite que canavicultores
e usineiros disponham de uma plataforma que agregue dados relevantes para a tomada de

decisdo na gestao das safras atuais e futuras.

Os experimentos foram conduzidos com o conjunto de dados disponibilizado por
(SHENDRYK et al., 2020), que foi avaliado em regressoes em (BARBOSA; PEDRONETTE;
GUILHERME, 2023a) e, posteriormente, o mesmo conjunto de dados foi avaliado em
(BARBOSA; PEDRONETTE; GUILHERME, 2023b), por meio de MFs extraidas dos re-
sultados obtidos com os diferentes regressores utilizados em (BARBOSA; PEDRONETTE;
GUILHERME, 2023a), a fim de obter melhores resultados. Nos trabalhos (BARBOSA;
PEDRONETTE; GUILHERME, 2023a; BARBOSA; PEDRONETTE; GUILHERME,
2023b; BARBOSA et al., 2025b), abordados nos Capitulos 5, 6 e 7, foram realizadas melho-
rias progressivas no desempenho das abordagens. Também em (BARBOSA et al., 2025a),
abordado no Capitulo 8, os dados utilizados nos capitulos anteriores foram combinados
com outros obtidos por meio da extracao de caracteristicas de imagens por CNN e ViT
pré-treinados, com e sem fusao, o que permitiu avaliar cenarios em que é possivel melhorar
o desempenho na predicao de produtividade. Por fim, a construgao de um novo conjunto de
dados, descrita em (BARBOSA et al., 2026) e no Capitulo 9, disponibiliza & comunidade
uma base multimodal com 2.157 observacoes de campos comerciais de cana-de-agtcar

no estado de Sao Paulo, preenchendo uma lacuna de dados integrados para estudos de



Capitulo 1. Introdugdo 29

predi¢ao de produtividade.

Do ponto de vista da Ciéncia da Computagao, esta tese investiga o problema da
fusdo de dados multimodais para predi¢cao em cenarios caracterizados por um pequeno
nimero de observacoes, alta dimensionalidade e dependéncia espago-temporal entre as
amostras. Essa abordagem permite integrar diferentes modalidades de dados, sendo
particularmente adequada para cenérios com conjuntos de dados pequenos e heterogéneos,
como os encontrados em aplicagoes de sensoriamento remoto agricola. Nesse sentido, os
dados agricolas utilizados nesta tese sao empregados como estudo de caso para investigar
um problema mais geral de integracao de dados multimodais no AM aplicado a dados

espago-temporais.

A Figura 3 ilustra as contribuig¢oes desta tese e como se relacionam entre si.

Visao Geral das Contribuicoes da Tese

Estratégias Abordagens
de Dados metodoldgicas

Resultados

Melhor regressor
(Adaboost)

25 meta-features,
R2 > 0,90

R? préximo de
0,99 com kNN

Fuséo
multimodal

Dataset
disponibilizado

Figura 3 — Visao geral estruturada das contribuicoes da tese, organizada em trés eixos
principais: (i) fontes de dados e estratégias de extragao de caracteristicas; (ii)
abordagens metodologicas desenvolvidas e avaliadas ao longo dos capitulos
experimentais; (iii) principais resultados e produtos gerados. As setas tra-
cejadas entre os blocos metodologicos indicam a evolugao incremental das
abordagens.
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1.7 Organizagao

O restante da tese é organizado como se segue:

« o Capitulo 2 trata das técnicas empregadas na obtencao de estimativa de produtivi-

dade e dos tipos de dados utilizados para obté-la;

» 0o Capitulo 3 apresenta os trabalhos realizados atualmente para se estimar a produti-

vidade de culturas agricolas;
« o Capitulo 4 apresenta o protocolo experimental utilizado nesta tese;

« o Capitulo 5 trata da comparacao entre diferentes regressores, como forma de explorar
melhor a capacidade de predizer produtividade com o conjunto de dados utilizado
ao longo dos experimentos (BARBOSA; PEDRONETTE; GUILHERME, 2023a);

» o Capitulo 6 discute a possibilidade de uso de resultados de predi¢des como novas

features (MFs) com o objetivo de refinar ainda mais o desempenho da predicao de
produtividade (BARBOSA; PEDRONETTE; GUILHERME, 2023b);

« 0 Capitulo 7 incorpora o kNN como gerador adicional de MFs e como metarregressor

alternativo ao AdaBoost, investigando relagoes de similaridade no espago de MFs

(BARBOSA et al., 2025b);

« 0 Capitulo 8 compara a combinacao do uso de features utilizadas em (SHENDRYK et
al., 2020) com features extraidas de imagens, por meio de CNN e ViT pré-treinados
(BARBOSA et al., 2025a);

e o Capitulo 9 trata da criagao de um novo dataset realizada no ambito desta tese a
partir de dados agronémicos, meteorolégicos e de imagens de areas de cultivo de
cana-de-agucar no estado de Sao Paulo (BARBOSA et al., 2026);

« 0 Capitulo 10 discute resultados e contribui¢oes, menciona publicacoes e colaboracao

internacional e avalia trabalhos futuros.

A Figura 4 apresenta como os dados utilizados, as contribui¢oes, as publicacoes e

os capitulos se relacionam ao longo da tese.
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Figura 4 — Visao geral da estrutura conceitual da tese. O diagrama ilustra a relagao

entre os dados util

izados (laranja e tons de amarelo), as contribuigdes (roxo)

desenvolvidas ao longo do trabalho, os algoritmos utilizados nelas (lilas), os
capitulos (verde) da tese em que essas contribuigoes sao apresentadas, bem
como os artigos cientificos (cinza) associados a cada etapa da pesquisa.



155

10 Conclusoes

10.1 Contexto da Hipotese e Desafios

Esta tese foi motivada por uma questao central de carater pratico e cientifico: é
possivel estimar, com precisao e antecedéncia, a produtividade da cana-de-agiicar por meio
de abordagens guiadas por dados, mesmo em cenérios com numero reduzido de observagoes

e alta dimensionalidade das varidveis de entrada?

Para responder a essa questao, foi formulada a seguinte hipdtese central, apresentada

na Secao 1.4:

“Abordagens guiadas por dados podem melhorar o desempenho da predigao
da produtividade de cana-de-agicar por meio: (i) da combinagao de diferentes
regressores em uma estrutura de stacking ensemble, na qual MFs geradas a partir
de regressoes aplicadas as caracteristicas originais sao utilizadas como entrada
para metarregressores baseados em AdaBoost e k-Nearest Neighbors; (ii) da
incorporacao de caracteristicas visuais extraidas de imagens de sensoriamento
remoto utilizando redes neurais profundas e mecanismos de atencao (CNN
e ViT); e (iii) da construgao e disponibilizagdo de um novo conjunto de
dados multimodal proveniente de campos comerciais, que permite avaliar a

generalizagao dos modelos propostos.”

Essa hipétese desdobrou-se em oito perguntas de pesquisa especificas (Segao 1.3),
cujas respostas foram investigadas ao longo dos Capitulos 5 a 9. A Tabela 24 sintetiza
essas perguntas e mapeia cada uma ao capitulo em que foi investigada, oferecendo uma
visdo panoramica do programa de pesquisa e facilitando a navegacao pelas respostas

apresentadas nas segoes seguintes.

10.2 Sintese dos Resultados e Discussao

Conforme identificado na Secao 1.2, trés limitagoes principais caracterizavam o

estado da arte na predicao da produtividade da cana-de-agicar:

(i) a auséncia de estudos comparativos sistematicos entre diferentes regressores;

(ii) a falta de exploracao de representagdes de dados mais ricas, como MFs derivadas de

multiplos regressores; e
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Tabela 24 — Perguntas de pesquisa e respectivos capitulos.

N€ | Pergunta de pesquisa Capitulo
P1 | Como diferentes algoritmos de regressao se comportam na predi¢ao 5

de produtividade quando avaliados no mesmo conjunto de dados e
sob o mesmo protocolo experimental?

P2 | A geragido de MFs a partir das saidas de modelos previamente treinados 6
pode melhorar o desempenho preditivo em comparacao ao uso apenas
das caracteristicas originais?

P3 | De que maneira o uso de um metarregressor baseado em kNN pode 7
explorar relagoes de similaridade entre amostras e contribuir para
aprimorar a predi¢ao?

P4 | A integracao de dados de multiplas fontes pode produzir modelos de 8
predicao mais robustos e generalizaveis?
P5 | Caracteristicas visuais extraidas por redes profundas pré-treinadas 8

(CNN e ViT) podem complementar as caracteristicas tradicionais na
estimativa de produtividade?

P6 | Métodos de reducao de dimensionalidade aplicados as caracteristicas 8
visuais contribuem para melhorar o desempenho dos modelos?
P7 | A combinacao de diferentes modalidades de dados permite capturar 6-9

relacoes espaciais e temporais relevantes para a estimativa antecipada
da produtividade?

P8 | A criagdo de novos conjuntos de dados de areas comerciais contribui 9
para avaliar a generalizacao e a aplicabilidade pratica dos modelos
propostos?

(ili) a integragdo limitada de modalidades heterogéneas de dados em um tnico arcabougo

preditivo.

Os experimentos conduzidos nesta tese foram organizados em torno de trés eixos
tematicos progressivos, cada um enderecando diretamente uma das limitagoes: o Eixo 1

responde a limitacao (i), o Eixo II a limitagao (ii) e o Eixo III a limitacao (iii).

A discussao a seguir segue essa estrutura para revelar a logica cientifica subjacente

ao programa de pesquisa.

Eixo | — Comparacao e Selecado de Regressores

O ponto de partida desta tese baseou-se no trabalho de referéncia adotado (SHEN-
DRYK et al., 2020) que utilizava exclusivamente regressao linear (OLS) para estimar a
produtividade a partir de IVs e de dados LiDAR obtidos por RPA. Embora esse trabalho
tenha estabelecido um protocolo experimental rigoroso e um conjunto de dados valioso, a
escolha de um tnico regressor deixou em aberto a questao de saber se outros algoritmos
poderiam captar com maior fidelidade as relagoes nao lineares entre as varidveis espectrais

e a produtividade da cultura.
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Para investigar essa questao, o Capitulo 5 conduziu uma avaliacao sistematica de
cinco regressores adicionais — SVR, Random Forest, Gradient Boosting, AdaBoost e MLP
— sob 0 mesmo protocolo e o mesmo conjunto de dados de (SHENDRYK et al., 2020). Os
resultados (Tabela 11) demonstraram que o AdaBoost obteve os melhores valores médios

de R? ¢ o menor valor de RMSE entre todos os regressores avaliados.

Essa evidéncia confirmou a pergunta P1 e estabeleceu uma conclusao metodologica
relevante: a selecao do algoritmo de regressao é uma decisao de projeto com impacto
mensuravel no desempenho preditivo, e estudos futuros nao deveriam restringir-se a um
unico modelo sem avaliagdo comparativa. Adicionalmente, o fato de o AdaBoost — um
método de ensemble baseado em arvores de decisao fracas — ter superado regressores mais
complexos, como Random Forest e Gradient Boosting, sugere que, em regimes de pequena
amostra, a capacidade de adaptacao iterativa ao erro residual pode ser mais vantajosa do

que a diversidade de arvores base.

Eixo Il — Enriquecimento de Representacdes via Meta-features

A segunda linha de investigacao partiu de uma pergunta estruturalmente distinta:
em vez de buscar o melhor regressor isolado, seria possivel combinar as informagoes
produzidas por miultiplos regressores para gerar representacoes de segundo nivel — as MFs

— que capturassem aspectos preditivos complementares as features originais?

O Capitulo 6 formalizou essa ideia por meio de uma estrutura de stacking ensemble:
cinco regressores base (SVR, RF, GB, AB e OLS) foram aplicados a cada uma das cinco
configuracoes de features originais (M1 a M5), gerando 25 vetores de MFs adicionais. O
metarregressor AdaBoost, avaliado sobre esses vetores, produziu resultados superiores
as features originais para os modelos M1 (NDVI médio) e M5 (MultispectralPCs +
LiDARPCs). Esse resultado confirmou a pergunta P2: as representagoes de segundo nivel
capturam informacoes preditivas nao presentes nas features originais, sem exigir a coleta

de novos dados de campo.

O Capitulo 7 estendeu essa abordagem ao incorporar o kNN como gerador adicional
de MFs e, em seguida, como metarregressor. A aplicacdo do kNN como metarregressor no
espago de MFs produziu os melhores resultados entre todas as configuragoes avaliadas,
com R de até 0,9946, confirmando a pergunta P3. Visualizagoes por UMAP revelaram
agrupamentos coerentes das amostras no espago de MFs, fornecendo evidéncia qualitativa
de que o kNN ¢ capaz de explorar relagoes de proximidade entre parcelas com caracteristicas
espectrais e agronomicas semelhantes — um tipo de estrutura latente que regressores globais
tendem a ignorar. Adicionalmente, a avaliacao por expanding window cross-validation, que
trata as 336 observacoes como uma série temporal continua, nao superou os resultados
obtidos pela validagao por data isolada, indicando que a estrutura temporal nao agrega

informagao preditiva adicional a ja capturada pelas MFs quando avaliadas por data.
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Do ponto de vista pratico, o resultado mais importante desse eixo é que a abordagem
de MFs permitiu melhorar substancialmente o desempenho preditivo sem qualquer custo
adicional de aquisi¢ao de dados. Isso tem implicacoes diretas para a escalabilidade da
metodologia, especialmente em contextos em que a coleta de dados de campo é custosa e

a logistica é complexa.

Eixo Ill — Integragdo Multimodal e Caracteristicas Visuais

O terceiro eixo investigou se as informacoes contidas nas imagens de sensoriamento
remoto — além dos [Vs derivados dessas imagens — poderiam enriquecer os modelos
preditivos. Essa é uma pergunta relevante porque os IVs sao, por construgao, sumarios

escalares das bandas espectrais.

O Capitulo 8 investigou a extracao de VFs por meio de duas arquiteturas profun-
das pré-treinadas: ResNet-101, da familia de CNNs, e DINOv2, um ViT treinado por
autossupervisao. Foram avaliadas estratégias de extracao a partir da imagem completa da
parcela e de patches de 80 x 80 pixels (para a ResNet-101), combinadas com técnicas de
redugao de dimensionalidade (PCA e UMAP). A combinagao de VFs com os IVs e dados
LiDAR resultou em melhorias nas configura¢oes de maior riqueza espectral e estrutural,

respondendo afirmativamente as perguntas P4, P5, P6 e P7.

Contudo, os ganhos foram mais modestos do que os obtidos com as abordagens
de MFs. Essa assimetria tem uma explicacao metodoldgica clara: redes neurais profundas
pré-treinadas em grandes datasets de imagens de objetos (como o ImageNet) podem néo
transferir de forma Otima para imagens agricolas multiespectrais de talhGes de cana-de-
agucar, cujas caracteristicas visuais diferem substancialmente das de objetos. Além disso,
o numero reduzido de observagbes no conjunto de dados original (SHENDRYK et al.,
2020) limita a capacidade do modelo de generalizar com base nas representagdes visuais
aprendidas. Esses dois fatores, combinados, explicam por que as VFs per se, embora

complementares, nao superaram, de forma consistente, as MFs na métrica final de R?.

Essa andlise ndo diminui a importancia da contribuicao: pelo contrario, delimita com
precisao o regime de aplicabilidade de cada abordagem. Em cenérios com datasets maiores
— como o que foi construido no Capitulo 9 — é razoavel esperar que as VFs apresentem
maior vantagem competitiva sobre as MFs, pois as redes profundas tém capacidade de

aprendizado que escala com o volume de dados.

Conjunto de Dados Aberto a Comunidade Cientifica

A auséncia de conjuntos de dados abertos sobre a produtividade da cana-de-ag¢ucar
provenientes de campos comerciais brasileiros constitui um dos principais obstaculos ao

avanco de métodos de aprendizado de maquina aplicados ao setor sucroalcooleiro nacional.
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Sem dados representativos das condigdes operacionais reais — que envolvem diversidade de
cultivares, manejos, solos e climas —, os modelos desenvolvidos pela comunidade cientifica
permanecem restritos a datasets experimentais de pequena escala, limitando tanto a sua
capacidade de generalizacao quanto a reprodutibilidade dos resultados. Essa caréncia
tornou-se particularmente evidente ao longo desta tese: os resultados dos Capitulos 5 a
8, embora promissores, foram obtidos sobre um dataset experimental australiano com
apenas 336 observagoes, e abordagens como a extragao de caracteristicas visuais (Capitulo
8) evidenciaram a necessidade de volumes substancialmente maiores de dados para que as
técnicas de aprendizado profundo atinjam seu potencial. O Capitulo 9 responde diretamente
a essa lacuna ao construir e disponibilizar publicamente o primeiro dataset de produtividade
de cana-de-actcar de campos comerciais no nordeste do estado de Sao Paulo, integrando
imagens do satélite Sentinel-2, variaveis meteoroldgicas de alta resolugao espacial (XAVIER

et al., 2022a), dados de insumos agricolas e registros do ambiente de produgao.

O dataset, publicado na revista Data in Brief (BARBOSA et al., 2026), contém
2.157 observagoes distribuidas em 12 talhoes de 6 fazendas no nordeste do estado de
Sao Paulo. A amplitude das modalidades integradas — de imagens multitemporais com
filtragem de cobertura de nuvens até a classificacao do ambiente de producao pelo sistema
CTC — confere ao conjunto de dados uma riqueza que vai além do que seria necessario
para os experimentos desta tese, constituindo uma base para investigagoes futuras de

maior escopo.

Em suma, o Capitulo 9 responde afirmativamente a pergunta P8 e, ao mesmo
tempo, cria as condi¢Oes para que todas as abordagens desenvolvidas nos Capitulos 5 a
8 sejam validadas em um contexto de maior escala e diversidade agrondémica — o que

representa o proximo passo natural desta linha de pesquisa.

10.3 Respostas as Perguntas de Pesquisa

A Tabela 25 consolida, de forma objetiva, as respostas obtidas para cada uma das
oito perguntas de pesquisa formuladas na Se¢ao 1.3, indicando o capitulo experimental

correspondente, o principal resultado quantitativo ou qualitativo e a publicacao associada.
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Tabela 25 — Respostas as perguntas de pesquisa.

N2 | Pergunta (sintese) | Resposta Cap. | Pub.

P1 | Diferentes regressores | Sim. AdaBoost apre- 5 (BARBOSA; PE-
produzem resultados | sentou desempenho su- DRONETTE; GUI-
distintos sob o mesmo | perior ao OLS de refe- LHERME, 2023a)
protocolo? réncia em todos os mo-

delos preditores.

P2 | Meta-features melho-| Sim. MF Grad Boost 6 (BARBOSA; PE-
ram o desempenho em | M1 e MF AdaBoost DRONETTE; GUI-
relacdo as features ori- | M5 superaram as featu- LHERME, 2023b)
ginais? res originais no metar-

regressor AdaBoost.

P3 | O kNN como metarre- | Sim. kNN, tanto como 7 (BARBOSA et al,
gressor explora simila- | gerador de MFs adicio- 2025b)
ridade entre amostras | nais quanto como me-
com ganho? tarregressor, produziu

os melhores resultados
(R de até 0,0946).

P4 | Integracao de multiplas | Sim, com ressalva: os 8 (BARBOSA et al,
fontes produzem mode- | ganhos foram observa- 2025a; BARBOSA;
los mais robustos? dos quando as VFs fo- PEDRONETTE; GUI-

ram combinadas com LHERME, 2023b;
IVs ou dados de Li- BARBOSA et al.,
DAR, e nao quando uti- 2025b)

lizadas isoladamente.

P5 | VFs por CNN e ViT | Parcialmente. Melho-| 8 (BARBOSA et al,
complementam caracte- | rias observadas em con- 2025a)
risticas tradicionais? figuragoes de maior ri-

queza espectral; im-
pacto limitado devido
ao pequeno dataset.

P6 | Reducao de dimensio- | Sim. PCA mostrou de-| 8 (BARBOSA et al,
nalidade nas VFs me- | sempenho robusto. 2025a)
lhora o desempenho?

P7 | Combinagao de modali- | Sim. A fusdo multimo-| 6-9 | (BARBOSA et al.,
dades captura relagoes | dal (espectral + Li- 2025a; BARBOSA et
espaciais e temporais | DAR + visual) produ- al., 2025b; BARBOSA
relevantes? ziu as melhores configu- et al., 2026)

racdes em cenarios de
alta dimensionalidade.
P8 | Novos datasets de cam- | Sim. O dataset de 9 (BARBOSA et al,

pos comerciais contri-
buem para a generali-
zagao?

(BARBOSA et al,
2026)  disponibiliza
2.157 observacoes de
12 talhGes comerciais,
suprindo uma lacuna
reconhecida na litera-
tura.

2026)
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Destaca-se que nenhuma das perguntas de pesquisa ficou sem resposta — fato
que, por si 86, evidencia a completude do programa experimental conduzido. As respostas
as perguntas P4 e P5 incluem ressalvas importantes, que sao discutidas com maior
profundidade na Secao 10.5. Essas ressalvas nao invalidam as contribuicoes; ao contrario,
delimitam com precisao o escopo de aplicabilidade de cada abordagem e abrem caminho

para investigacoes futuras detalhadas na Secao 10.6.

10.4 Contribuicdes Cientificas

Com base nos resultados sintetizados nas se¢oes anteriores, as contribuicoes desta
tese podem ser organizadas em duas categorias: contribui¢oes metodoldgicas, que propoem
novas abordagens ou estendem abordagens existentes; e contribui¢oes de suporte a pesquisa,

que produzem artefatos reutilizaveis pela comunidade.

Contribuicbes Metodolbgicas

Analise comparativa sistematica de algoritmos de regressao para a predi-
cao da produtividade agricola: Foi realizada uma avaliacdo comparativa de multiplos
regressores de AM — SVR, RF, GB, AdaBoost e MLP — aplicados a predi¢ao da produ-
tividade da cana-de-agicar, com base em IVs e dados LiDAR obtidos por RPA, sob um
protocolo experimental controlado. Essa contribui¢cao preenche uma lacuna apontada em
revisoes recentes da drea (van Klompenburg; KASSAHUN; CATAL, 2020; SHAWON et

al., 2025), que destacam a auséncia de estudos comparativos sistematicos entre regressores.

Proposicao de um modelo de MFs por stacking ensemble para dados
agricolas de pequeno porte: A tese propoe e valida uma estratégia de geracao de
MFs baseada em stacking, na qual as saidas de miltiplos regressores base sao utilizadas
como entradas para um metarregressor, sendo bastante inovadora em estudos de predicao
da produtividade de culturas agricolas e inédita para a cultura da cana-de-agicar. A
abordagem demonstrou ganhos de desempenho sem exigir a coleta adicional de dados, sendo
especialmente adequada ao regime de pequena amostra, caracteristico dos experimentos

agricolas de campo.

Desenvolvimento de uma abordagem de metarregressao com kINN ex-
plorando relagoes de similaridade: O uso do kNN como metarregressor no espago de
MFs representa uma contribuicao original que explora a estrutura de vizinhanca entre
talhoes com caracteristicas espectrais e agronémicas semelhantes. A analise visual por
UMAP proporcionou interpretabilidade adicional a abordagem, evidenciando a coeréncia

dos agrupamentos no espaco de representagao aprendido.

Incorporagao de caracteristicas visuais profundas para a estimativa de
produtividade: A investigagao do uso de CNNs (ResNet-101) e ViTs (DINOv2) para a
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extracao de caracteristicas visuais a partir de imagens de sensoriamento remoto, combinada
com técnicas de reducao de dimensionalidade, amplia o escopo das representagoes utilizadas
em modelos de predi¢ao agricola, sendo esta a maior contribuicao deste trabalho e a de
maior potencial de inovacao a ser trabalhada futuramente pelo autor. O estudo identifica as

condicoes em que VFs trazem ganhos e as em que o tamanho amostral limita sua eficicia.

Contribui¢cdes de Suporte a Pesquisa

Construcao e disponibilizacao de um conjunto de dados multimodal
de campos comerciais de cana-de-agicar: O dataset publicado em (BARBOSA et
al., 2026) integra imagens multitemporais do Sentinel-2, varidveis meteorologicas didrias,
dados de insumos agricolas e registros de ambiente de producao de doze talhdes comerciais
no nordeste do estado de Sao Paulo. Com 2.157 observacoes e documentacao detalhada
nos metadados, constitui o primeiro conjunto de dados aberto sobre a produtividade
da cana-de-ac¢tcar proveniente de fazendas comerciais naquela regiao que combina essas

modalidades.

Produgao cientifica indexada associada as contribuicoes da tese: As
contribuigoes metodoldgicas e de suporte a pesquisa resultaram em cinco publica¢bes em
conferéncias e periddicos internacionais de alto impacto nas areas de sensoriamento remoto,

aprendizado de maquina e visdo computacional, detalhadas na Secao 10.7.

10.5 LimitacOes do Trabalho

A apresentacao honesta das limitacoes de uma tese é um componente essencial
da maturidade cientifica e contribui para a correta interpretacao dos resultados pela

comunidade cientifica. As principais limitagoes desta tese sdao discutidas a seguir.

L1 — Tamanho e origem do conjunto de dados experimental (Capitulos
5-8): Os experimentos dos Capitulos 5 a 8 foram conduzidos com o dataset de Shendryk et
al. (SHENDRYK et al., 2020), que contém um nimero reduzido de observagoes coletadas
em condigoes experimentais controladas com RPA, em uma tnica regiao e safra. Embora
esse dataset seja o mais completo disponivel com as modalidades necessarias para os expe-
rimentos propostos, seu tamanho limita a generalizacao direta dos resultados quantitativos

(valores de R? e RMSE) para outros contextos agricolas, regides ou variedades de cana.

L2 — Auséncia de validagao empirica no dataset multimodal do Capitulo
9: O conjunto de dados de (BARBOSA et al., 2026) foi construido e disponibilizado, mas
experimentos de predicao de produtividade utilizando esse dataset — que representa
condigoes comerciais brasileiras — nao foram conduzidos no escopo desta tese, uma vez

que a construcao do dataset foi concluida na etapa final do doutorado. Essa validacao
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constitui o préximo passo mais relevante da linha de pesquisa e é detalhada como trabalho

futuro prioritario na Secao 10.6.

L3 — Dependéncia de imagens obtidas por RPA com LiDAR nos Ca-
pitulos 5—8: Os dados LiDAR utilizados nos experimentos dos Capitulos 5 a 8 foram
obtidos com equipamentos de alto custo, o que limita a replicacao desses experimentos
em escala comercial. As abordagens de MFs e de VFs, por outro lado, sao aplicaveis a
imagens de satélite de livre acesso (como as do Sentinel-2), o que amplia seu potencial de

escalabilidade.

L4 — Transferibilidade dos modelos de VFs pré-treinados: As redes ResNet-
101 e DINOv2 utilizadas no Capitulo 8 foram pré-treinadas em datasets de imagens
de objetos (ImageNet), cujas caracteristicas visuais diferem das de imagens agricolas
multiespectrais de talhdes de cana-de-acticar. A auséncia de fine-tuning especifico para o
dominio agricola pode ter limitado o potencial das VFs, especialmente devido a falta de

dados suficientes para adaptar os modelos ao novo dominio.

E importante ressaltar que as Limitagoes L1 e L2 sao complementares e nao
circulares: a L1 motiva a construgao do novo dataset (que resolve parcialmente os problemas
de escala e de origem comercial), e a 1.2 indica que a validagao nesse dataset é o préximo
passo logico. As limitagoes L3 e L4 apontam para diregoes metodolédgicas especificas a

serem exploradas em trabalhos futuros.

10.6 Trabalhos Futuros

Com base nas contribuicoes desta tese e nas limitagoes identificadas na secao
anterior, delineiam-se, a seguir, as investigacoes futuras mais relevantes, organizadas por

dependéncia metodolégica.

Validagdo em Dataset Multimodal

A validacao das abordagens de MFs e de VFs desenvolvidas nos Capitulos 5 a
8, utilizando o dataset de (BARBOSA et al., 2026), constitui a extensdo mais direta
e necessaria desta tese. Esses experimentos permitirao avaliar: (i) se os ganhos obtidos
pelas MFs se generalizam para um contexto de maior escala e diversidade agronomica;
(ii) se as VFs extraidas de imagens Sentinel-2 — em contraste com imagens de RPA —
apresentam maior impacto quando o tamanho amostral é substancialmente maior; e (iii) se
a combinacao de modalidades (espectral, meteorolégica, agrondémica) melhora a predigao

de forma consistente entre fazendas e safras distintas.
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Avaliagdo Experimental da Arquitetura MMST-ViT

Uma direcao promissora consiste na implementacao e avaliagao da arquitetura
MMST-ViT (LIN et al., 2023), um modelo baseado em atengao (self-attention) projetado
especificamente para a predi¢ao de produtividade agricola de graos a partir da fusao de
séries temporais de imagens de satélite com variaveis meteoroldgicas. Essa arquitetura é
particularmente relevante para a continuidade desta tese porque opera com as mesmas
modalidades de dados disponiveis no dataset do Capitulo 9: imagens multitemporais do
Sentinel-2, varidveis meteoroldgicas didrias e registros de produtividade. A investigagao
permitira avaliar o potencial de arquiteturas baseadas em mecanismos de atenc¢ao para

culturas tropicais semiperenes.

Estudos de Ablacao em Arquiteturas Multimodais

Uma vez estabelecido o protocolo experimental com o MMST-ViT, torna-se possivel
conduzir estudos de ablagao sistematicos para quantificar a contribuicao individual de
cada componente: (i) ablacdo de modalidade — comparacao entre modelos treinados
apenas com imagens, apenas com variaveis meteorologicas e com a fusdo completa; (ii)
ablagdo temporal — avaliagdo do impacto da janela de observagao climética (curto vs.
longo prazo); e (iii) abla¢do arquitetural — investigacao de diferentes estratégias de fusao

de modalidades e profundidades de rede.

Extensdes Metodolbgicas de Médio Prazo

Entre as extensoes metodologicas de médio prazo mais relevantes, destacam-se:

e 0 uso de pré-treinamento autossupervisionado especifico para imagens agricolas,
visando reduzir a dependéncia de grandes volumes de dados rotulados e melhorar a

transferibilidade dos modelos para novos contextos;

 a integragdo de dados LiDAR obtidos por satélite (e.g., GEDI (DUBAYAH et al.,
2020)), ampliando a acessibilidade da modalidade estrutural para além dos cenarios

experimentais com RPA de alta precisao;

» a investigacdo de técnicas de aprendizado por transferéncia entre culturas, aprovei-
tando representagoes aprendidas em datasets de maior escala (soja, milho, trigo)

para inicializar modelos de predicao de cana-de-agicar;

e a incorporagao de variaveis explicativas adicionais disponiveis no dataset de
(BARBOSA et al., 2026), como o histérico detalhado de insumos agricolas e a classi-
ficacao do ambiente de producao, em modelos que permitam analisar a importancia

das features, a fim de subsidiar decisdes de manejo. Bem como a utilizagdo de técnicas
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de explicabilidade mapeando o comportamento do modelo, a fim de identificar ao

gestor o que ocorre e onde atuar para promover a melhoria do manejo, de modo

que a producao aumente, sendo, possivelmente, mais importante do que o proprio

resultado da predicao.

10.7 Publicacdes e Colaboracéo Internacional

Publicagcdes

As investigagdes conduzidas ao longo deste doutorado resultaram em cinco publica-

¢oes em conferéncias e periddicos internacionais (Tabela 26).

Tabela 26 — Publica¢oes produzidas durante o doutorado.

Referéncia Titulo Veiculo Ano
(BARBOSA; PEDRO- | Estudo Comparativo en- | SBSR 2023
NETTE; GUILHERME, | tre Diferentes Regresso-
2023a) res para Estimar a Pro-

dutividade da Cana-de-

acucar
(BARBOSA; PEDRO- | A meta-feature model for | IGARSS (IEEE) 2023
NETTE; GUILHERME, | exploiting different regres-
2023b) sors to estimate sugar-

cane crop yield
(BARBOSA et al.,| Meta-Features Extracted | Remote Sensing (MDPI) | 2025
2025b) from Use of kNN Regres-

sor to Improve Sugarcane

Crop Yield Prediction
(BARBOSA et al.,| Comparative Study of | CIARP 2025
2025a) Image Descriptors and

Dimensionality — Reduc-

tion for the Prediction of

Sugarcane Crop Yield
(BARBOSA et al., 2026) | A dataset of sugarcane | Data in Brief (Elsevier) | 2026

crop yield, production en-
vironment, meteorological
records, and satellite ima-
ges of commercial fields
in the northeast of Sdo
Paulo State, Brazil
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Colaboragéao Internacional

Durante o doutorado, o autor recebeu bolsa de estudos da Coordenagao de Aper-
feigoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES), por meio do Projeto Unesp de
Internacionalizagdo (CAPES-Print-Unesp), concessao n® 88887.899737/2023-00, com per-
manéncia de seis meses no Institut Agro Montpellier (de dezembro de 2023 a maio de
2024). A pesquisa foi conduzida sob supervisao do Prof. Dr. Bruno Tisseyre, da unidade
ITAP (Technologies and Methods for the Agriculture of Tomorrow), Unidade de pesquisa
conjunta entre o INRAe (Institut National de Recherche pour I’Agriculture, [’alimentation
et l’environnement) e o Institut Agro Montpellier. Essa colaboragao resultou diretamente
nas publica¢oes (BARBOSA et al., 2025a; BARBOSA et al., 2025b) e contribuiu de forma
significativa para o desenvolvimento das abordagens de MFs com kNN e de descritores

visuais apresentadas nos Capitulos 7 e 8.

10.8 Consideracdes Finais

Esta tese partiu de um problema pratico de grande relevancia economica e estraté-
gica para o Brasil — a estimativa antecipada da produtividade da cana-de-actcar — e
construiu um programa de pesquisa coerente que progressivamente ampliou a compreensao

de como abordagens guiadas por dados podem contribuir para esse desafio.

O conjunto das contribuicoes aqui apresentadas demonstra que: (i) a escolha criteri-
osa do algoritmo de regressao ja produz ganhos mensuraveis; (ii) a combinacao inteligente
de multiplos regressores por meio de MFs amplifica esses ganhos sem custos adicionais de
coleta de dados; (iii) descritores visuais profundos complementam as abordagens tradicio-
nais, especialmente em cendrios de maior volume de dados; e (iv) a disponibilizagio de
um dataset multimodal de campos comerciais cria as condigoes para que toda essa linha

de pesquisa avance em direcao a validagdo operacional.

Do ponto de vista do campo cientifico, esta tese contribui para a consolida¢ao de
uma agenda de pesquisa que integra sensoriamento remoto, aprendizado de maquina e
agricultura de precisdo — trés areas que, em conjunto, tém potencial de transformar a
gestao de culturas de grande escala. A cana-de-acticar, como cultura semiperene de ciclos
longos e de enorme importancia no contexto energético e alimentar brasileiro, constitui
um objeto de estudo que desafia os métodos estabelecidos e demanda solugoes adaptadas

as suas especificidades agronomicas e temporais.

Os trabalhos futuros delineados na Secao 10.6 nao representam lacunas desta tese

— representam a fronteira que ela ajudou a definir.
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