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Impacto potencial desta pesquisa

Social: A integragcdo de sensoriamento remoto, aprendizado de maquina e dados
multiespectrais no monitoramento da cana-de-agucar esta diretamente alinhada aos
Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS). Esses avangos permitem a diferenciagao
de cultivares, a estimativa da qualidade da produc¢do e o0 mapeamento de matérias-primas
de forma n&o invasiva. Tais praticas promovem a agricultura sustentavel, reduzem a
intensidade do trabalho, fomentam a educacdo e o desenvolvimento de habilidades, e
aprimoram o desenvolvimento rural, em conformidade com o ODS 1: Erradicagao da
pobreza e o ODS 4: Educacdo de qualidade. A troca de conhecimentos e a construgao de

comunidades séo apoiadas, contribuindo para o ODS 10: Redugao das desigualdades.

Ambiental: A eficiéncia no uso de recursos € melhorada, permitindo decisdes precisas que
reduzem o desperdicio e minimizam a pegada ambiental das praticas agricolas, conforme o
ODS 12: Consumo e produgéo responsaveis e o ODS 13: Agéo contra a mudancga global do
clima. A identificacdo de tempos 6timos de colheita e aplicagao de recursos leva a menores
emissdes, conservagao de energia e promog¢ao da sustentabilidade agricola. Estas praticas
apoiam a saude do solo, previnem a superexploragao de recursos e auxiliam na preservacao

da biodiversidade, em alinhamento com o ODS 15: Vida terrestre.

Econdmico: A otimizacdo do gerenciamento de recursos e das decisdes de colheita
aumenta a produtividade da cana-de-agucar, a renda e a lucratividade, contribuindo para o
ODS 8: Trabalho decente e crescimento econdmico. A melhoria da qualidade da producéo
aumenta a competitividade no mercado, reduz custos e reforca a sustentabilidade
econdmica, de acordo com o ODS 9: Industria, inovagao e infraestrutura. A adogao de
tecnologias avangadas atrai investimentos, incentiva a inovagdo e impulsiona o
desenvolvimento de infraestrutura, beneficiando economias rurais e urbanas. O
fortalecimento da cadeia de valor da cana-de-agucar, a criagdo de empregos e a
intensificagcao das exportagdes promovem o crescimento econdmico, assegurando um futuro

estavel e préspero para as regides produtoras.



Potential Impact of This Research

Social: The integration of remote sensing, machine learning, and multispectral data in
sugarcane monitoring is directly aligned with the Sustainable Development Goals (SDGs).
These advancements allow for cultivar differentiation, production quality prediction, and non-
invasive raw material mapping. Such practices promote sustainable agriculture, reduce labor
intensity, foster education and skill development, and enhance rural development, in line with
SDG 1: No Poverty and SDG 4: Quality Education. Knowledge exchange and community
building are supported, contributing to SDG 10: Reduced Inequalities.

Environmental: Resource use efficiency is improved, enabling precise decisions that reduce
waste and minimize the environmental footprint of agricultural practices, in accordance with
SDG 12: Responsible Consumption and Production and SDG 13: Climate Action. Identifying
optimal harvest times and resource application leads to lower emissions, energy
conservation, and the promotion of agricultural sustainability. These practices support soil
health, prevent resource overexploitation, and aid in biodiversity preservation, aligning with
SDG 15: Life on Land.

Economic: Optimizing resource management and harvest decisions increases sugarcane
productivity, income, and profitability, contributing to SDG 8: Decent Work and Economic
Growth. Improving production quality enhances market competitiveness, reduces costs, and
reinforces economic sustainability, in line with SDG 9: Industry, Innovation, and
Infrastructure. The adoption of advanced technologies attracts investments, encourages
innovation, and drives infrastructure development, benefiting rural and urban economies.
Strengthening the sugarcane value chain, job creation, and intensified exports promote

economic growth, ensuring a stable and prosperous future for producing regions.
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IMAGENS ORBITAIS DE ALTA RESOLUGAO E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA
ESTIMATIVA DO TEOR DE SACAROSE EM CANA-DE-AGUCAR

RESUMO

A integracao de redes neurais artificiais (RNA'’s) junto ao sensoriamento remoto (SR)
na avaliacdo qualitativa da cana-de-acucar pode oferecer indicadores confiaveis sobre a
qualidade da matéria-prima. Métodos convencionais para analise da sacarose demandam
intensa m&o de obra e altos custos laboratoriais, especialmente em larga escala. Este estudo
propde estimar parametros biométricos da cana-de-agucar, Brix (°) e Pureza (%), de forma
nao destrutiva por meio de redes neurais artificiais aplicadas a dados de SR. Para isso,
foram adquiridos dados biométricos in situ e dados multiespectrais de sensores orbitais. As
coletas foram feitas em duas areas comerciais de cana-de-agucar: a primeira com 240
pontos amostrais para treinamento e teste, e a segunda com 90 pontos amostrais para a
transferéncia e a generalizacdo dos modelos. As imagens multiespectrais da plataforma
PlanetScope CubeSat, com oito bandas espectrais, foram usadas para calcular 16 indices
de vegetacdo (IV's). Dois modelos de RNA's foram empregados para estimar Brix (°) e
Pureza (%), Radial Basis Function (RBF) e Multilayer Perceptron (MLP), utilizando como
estradas, além das bandas e dos |V’s, os graus-dias acumulados (aGDD). Apds a selegéo
de variaveis de entrada, cinco bandas e cinco IV’s mostraram-se promissores na estimativa
do teor de sacarose por meio do Brix (°) e da Pureza (%). As redes RBF e MLP
demonstraram acuracia de 90% e 91% para Brix (°) e 89% e 93% para Pureza (%),
respectivamente. Este estudo contribui para o desenvolvimento de métodos de colheita
inteligente, promovendo a otimizag&o da qualidade da matéria-prima, proporcionando aos
produtores rurais e a industria subsidios técnicos para a tomada de decisdes informadas

para definicdo do periodo ideal de colheita da cana-de-acucar.

Palavras-chaves: Saccharum spp; agricultura digital, colheita inteligente; sensoriamento

remoto.
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HIGH-RESOLUTION ORBITAL IMAGES AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR
PREDICTING SUCROSE CONTENT IN SUGARCANE

ABSTRACT

The integration of artificial neural networks (ANNs) with remote sensing (RS) in the
qualitative assessment of sugarcane can offer reliable indicators of raw material quality.
Conventional methods for sucrose analysis require intensive labor and high laboratory costs,
especially on a large scale. This study proposes to estimate biometric parameters of
sugarcane, Brix (°) and Purity (%), non-destructively using artificial neural networks applied
to RS data. To achieve this, in situ biometric data and multispectral data from orbital sensors
were acquired. Data collection was conducted in two commercial sugarcane areas: the first
with 240 sampling points for training and testing, and the second with 90 sampling points for
model transfer and generalization. Multispectral images from the PlanetScope CubeSat
platform, with eight spectral bands, were used to calculate 16 vegetation indices (VIs). Two
ANN models were employed to estimate Brix (°) and Purity (%): Radial Basis Function (RBF)
and Multilayer Perceptron (MLP), using, in addition to the bands and Vls, accumulated
Growing Degree Days (aGDD) as inputs. After selecting input variables, five bands and five
VIs proved to be promising for estimating sucrose content through Brix (°) and Purity (%).
The RBF and MLP networks demonstrated accuracies of 90% and 91% for Brix (°) and 89%
and 93% for Purity (%), respectively. This study contributes to the development of intelligent
harvesting methods, promoting the optimization of raw material quality, providing rural
producers and the industry with technical support for informed decision-making regarding the

optimal sugarcane harvest period.

Keywords: Saccharum spp; digital agriculture; smart harvesting; remote sensing.
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1. INTRODUGCAO

A cana-de-acgucar, cultura de significativa importancia econémica global, enfrenta o
desafio critico de otimizar sua colheita. O acumulo de acucares, essencial para a resisténcia
da planta a condicbes adversas e para a produtividade industrial, ocorre ao longo do
desenvolvimento do cultivo, culminando na fase de maturacdo. Esta fase, influenciada pela
interagcdo entre o gendtipo da planta e o ambiente, é crucial para a eficiéncia econdmica da
colheita e a qualidade da matéria prima. A determinacdo do periodo ideal de colheita é
complexa, pois a ultrapassagem do ponto de maturagdo ideal ou a entrada na fase de
floracdo impacta negativamente a fotossintese e os niveis de sacarose (Khan et al., 2022;
Misra et al., 2023).

Historicamente, a avaliagdo da maturidade e concentracdo de sacarose da cana-de-
acgucar tem sido feita por meio de métodos convencionais, como a coleta de amostras a
campo e analises da concentragédo de sélidos soluveis (Brix °) e a proporgéo de sacarose
em relacdo aos solidos soluveis totais (Pureza %) em laboratorio. Embora eficazes, estes
métodos apresentam desvantagens, como custos elevados, tempo de analise, além de ser
um meétodo destrutivo. Paralelamente, tecnologias emergentes, como o sensoriamento
remoto, tém se mostrado promissoras para estas avaliagdes. A reflectancia do dossel,
fornece informacgdes valiosas sobre a conversao da energia radiante em sacarose durante
a maturagao (Chea et al., 2020a).

A aplicacéo de algoritmos de aprendizado de maquina (ML) e o uso de imagens de
aeronaves remotamente pilotadas (ARPs) mostram-se eficientes para a estimativa de
parametros como o teor de Brix (°) e Pureza (%), contudo, ainda enfrentam limitacdes,
principalmente em termos de escalabilidade global (Chea et al., 2020b; de Oliveira et al.,
2022; Barbosa et al., 2023). Estes métodos dependem de equipamentos e pessoas
especializadas, além de processos complexos de corregdo e analise das imagens, e,
geralmente ndo apresentam uma etapa de transferéncia e generalizagdo destes modelos
em outras areas. Em contraste, estudos recentes apontam para a eficacia do uso de
imagens orbitais, que, combinadas com indices biométricos e séries temporais, mostram-se
mais precisas na estimativa da biomassa e do teor de sacarose (Bégué et al., 2010).

Este trabalho parte do pressuposto de que o uso de sensoriamento remoto aliado a
inteligéncia artificial pode permitir avangos na colheita mecanizada de cana-de-agucar, por
meio da determinacdo do periodo ideal de colheita. Desta forma, este trabalho visa
desenvolver um modelo para a estimacédo de parametros biométricos da cana-de-agucar,

integrando imagens orbitais de alta resolugcdo espacial e redes neurais artificiais. Os
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objetivos especificos deste trabalho foram: (I) criar um modelo de redes neurais eficaz para
estimar os paréametros de Brix (°) e Pureza (%) da cana-de-agucar, e (ll) transferir e
generalizar os modelos encontrados para determinar o periodo ideal de colheita, a fim de

promover a aplicabilidade da colheita inteligente em cana-de-agucar.

2. REVISAO DE LITERATURA
2.1. Cana-de-Agucar: Panorama Global e Nacional

A cana-de-agucar (Saccharum spp.), uma planta de grande porte e longo ciclo, é
cultivada em aproximadamente 107 nag¢des situadas nas regides tropicais e subtropicais do
globo terrestre. Esta cultura é responsavel por fornecer mundialmente cerca de 80% do
acucar e 35% do etanol (FAOSTAT, 2022). Caracterizada pelo seu rapido desenvolvimento
e alta producédo de biomassa, sob cultivo semi-perene, a cana-de-agucar desempenha um
papel fundamental no setor agricola e na bioeconomia (Thorburn et al., 2017).

A produgcdo global de cana-de-agucar € de aproximadamente 1,92 bilhdes de
toneladas anuais, com Brasil e india respondendo por 68.47% desta producdo (FAOSTAT,
2022). Com clima tropical e vasta extensao de terras adequadas para o cultivo, estes paises
possuem tecnologia avangada na produgéo de agucar e etanol, o que contribui para o alto
desempenho. Conforme ilustrado na Figura 1, a evolugdo da area colhida e da producéo
mundial de cana-de-acucar de 1995 a 2022 mostra um crescimento continuo, refletindo a

crescente demanda por esta commoditie.

Producao/Quantidade Colhida de Cana-de-Acucar no Mundo (Total)
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Figura 1 - Area colhida e produgéo mundial de cana-de-agucar
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A importéncia econémica da cana-de-agucar para o Brasil & incontestavel, seja na
producao de acucar ou exportacao de biocombustivel renovavel. Durante a safra 2021/2022,
a producao foi de 585.179,40 milhdes de toneladas em uma area total cultivada de 8,30
milhdes de hectares (CONAB, 2023). Nas regides Norte e Nordeste, a produgdo ocorre de
setembro a margo, enquanto na regiao Centro-Sul, a produgéo acontece de abril a novembro
(Epifanio, 2023).

A producédo de cana-de-acucar no Brasil enfrentou desafios nas ultimas safras devido
a adversidades climaticas. No entanto, a produtividade atual mostra sinais de recuperacéo,
com estimativas de crescimento para a safra 2023/2024, prevendo uma producgao de 652,90
milhdes de toneladas (aumento de 11,58% em relagao a safra 2021/2022). A area destinada
para a colheita sera de 8.288,30 milhdes de hectares, com produtividade média de 78.779,00
kg/ha (CONAB, 2023). A Figura 2 apresenta a produg&o dos 10 maiores produtores mundiais
de cana-de-agucar de 1995 a 2022, destacando a dominancia do Brasil.

S Participacao na Producao de Cana-de-Agticar por Pais
So° Média 1995 - 2022
&

Producao (Milhées de Toneladas)

< Fonte: FAOSTAT (2022)
Pais

Figura 2 — Principais paises produtores de cana-de-agucar no mundo

Em média, campos de cana-de-agucar produzem cerca de 70,36 toneladas por

hectare, com uma composi¢cao aproximada de 10-20% de sacarose e 10-15% de fibra,
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variando conforme a tecnologia e o manejo utilizados (Hithamani et al., 2018; Sreedevi,
Jayachandran and Rao, 2018; Yang, Ching and Chuah, 2019).

O processo de desenvolvimento da cana-de-agucar abrange varias etapas,
comegando pela brotagdo, passando pelo perfilhamento, crescimento e, finalmente, a
maturacdo. As plantas se caracterizam por caules longos e suculentos, ricos em sacarose.
O sistema radicular inclui raizes adventicias aéreas e raizes permanentes. A variacao
morfolégica do caule entre diferentes gendtipos é consideravel e crucial para a identificagao
das cultivares da planta (Martin, Abbott and Hughes, 1961).

A distribuicdo da producao de cana-de-agucar € predominantemente concentrada nas
Américas e na Asia. A Figura 3 apresenta a participacdo das diferentes regides na producéo

global entre 1995 e 2022.

Participacao na Producdao de Cana-de-Acticar por Continente
Média 1995 - 2022

Continente
Américas: 817.59M toneladas (51.27%)
Asia: 650.77M toneladas (40.81%)
1 Africa: 89.78M toneladas (5.63%)
mmm Oceania: 36.36M toneladas (2.28%)
Europa: 0.05M toneladas (0.00%)

\/ Fonte: FAOSTAT (2022)

Figura 3 — Distribuicdo da produgao de cana-de-agucar por continente

A cana-de-agucar destaca-se como a commodites agricola mais produzida no mundo,
superando outras culturas importantes como milho, arroz e trigo. A Figura 4 ilustra a

producdo das principais commodities agricolas entre 1995 e 2022.
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Commodities mais produzidas no mundo
1995 - 2022
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Figura 4 - Commodities agricolas mais produzidas globalmente

A anadlise dos dados de producédo de cana-de-agucar revela a importancia dessa
cultura agricola no cenario global, com o Brasil desempenhando um papel de lideranga. A
concentracdo da produgdo nas Américas e na Asia evidencia as condicdes favoraveis e a
relevancia econdmica da cana-de-agucar nessas regides. O crescimento continuo da area
colhida e da producéo reflete a demanda crescente por esta commoditie, que é fundamental
tanto para a industria alimenticia quanto para a producao de biocombustiveis.

2.2. Agricultura 4.0: A Revolugao Digital no Campo

Na evolugdo da agricultura, a transicdo para a Agricultura 4.0 representa um marco
significativo, caracterizado por um avango sem precedentes na integragcao da tecnologia
digital na cadeia produtiva agropecuaria. Este panorama, frequentemente descrito por meio
de termos como "Agricultura Digital" e "Agricultura Inteligente", reflete uma expansao direta
dos principios da Agricultura de Precisdo, incorporando o uso intensivo de dados e
tecnologias avangadas para otimizar as praticas agricolas (Hermonn, 2008; Sponchioni et
al., 2020).
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A Agricultura 4.0 distingue-se pela sua capacidade de coletar, integrar e analisar
massivas quantidades de dados agricolas de uma forma automatizada e em tempo real.
Esta integracdo de dados é facilitada pelo emprego de uma ampla gama de tecnologias,
incluindo sensores em campo, telemetria, sistemas globais de navegacao por satélite
(GNSS), e geotecnologias de sensoriamento remoto. Além disso, a utilizagao de plataformas
de computagdo em nuvem, big data, inteligéncia artificial (IA), aprendizado de maquina (ML),
e a Internet das Coisas (IoT) permite uma analise sofisticada, além de proporcionar tomadas
de decisbes baseadas em evidéncias para aprimorar a produtividade e a sustentabilidade
nos campos agricolas (Hermonn, 2008).

Essencialmente, a Agricultura 4.0 visa ndo apenas melhorar a eficiéncia e a
produtividade, mas também promover praticas agricolas sustentaveis que minimizem o
impacto ambiental, por meio da otimizagdo do uso de recursos naturais e da redug¢ao da
pegada ecologica. A interoperabilidade entre diferentes sistemas tecnoldgicos € crucial para
assegurar uma analise de dados abrangentes e acurados, facilitando uma gestao agricola
holistica que considera todas as variaveis do ecossistema produtivo (CEMA, 2017).

Entretanto, a implementagao efetiva da Agricultura 4.0 enfrenta desafios significativos.
A superacao de obstaculos socioeconémicos é fundamental para garantir a incluséo e
beneficiar um espectro mais amplo de comunidades agricolas. Adicionalmente, questdes
relacionadas a seguranga, protecao das informagdes coletadas, e a privacidade dos dados
agricolas necessitam de mais atengdo, assim como a importancia de desenvolver uma
infraestrutura de conectividade robusta a fim de oferecer programas de capacitagdo e
educacao adaptados as necessidades dos agricultores e trabalhadores rurais (Shang et al.,
2021a; Cherubin et al., 2022).

O estudo desta nova forma de fazer agricultura abre novas perspectivas para a
adogao de praticas de colheita inteligente e linhas de producdo altamente eficientes,
promovendo nao apenas a otimizacdo da qualidade da matéria prima para a industria, mas
também melhorias significativas no rendimento econdbmico para produtores rurais. A
implementacao bem sucedida desta nova era agricola requer uma abordagem integrada e
colaborativa, envolvendo o refor¢o das infraestruturas, a promocédo do desenvolvimento
rural, e um compromisso continuo com a inovagéo e a educagao (Hermonn, 2008; Bolfe et
al., 2020).
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2.2.1. O Sensoriamento Remoto e Suas Aplicagées na Agricultura

O sensoriamento remoto (SR) é uma tecnologia que utiliza a radiagao eletromagnética
(REM) para coletar informacdes sobre objetos ou areas a distancia. Baseia-se nos principios
fisicos que regem a interagdo da REM com diversos materiais e como essa interagéo é
capturada pelos sensores. Esses sensores podem ser imageadores, que geram imagens
visuais, ou nao imageadores, que coletam dados sem formar imagens visuais. Uma
compreensao detalhada deste processo € suportada pela espectrorradiometria, um método
que permite quantificar a energia da radiagdo eletromagnética em diferentes pontos do
espectro, essencial para interpretar as imagens produzidas pelo sensoriamento remoto
(Meneses, Almeida e Baptista, 2019).

O SR é composto por uma fonte de REM, uma plataforma equipada com sensores e

0s objetos a serem monitorados. A premissa central do sensoriamento remoto reside na
habilidade de deduzir informacgdes a partir da analise dos dados refletidos ou emitidos pelos
objetos, os quais exibem propriedades de reflectancia distintas em varias faixas do espectro
eletromagnético (Formaggio, Formaggio e Sanches, 2017). Diferentes materiais interagem
com a radiagdo eletromagnética de maneiras especificas que sao intrinsecas as suas
propriedades, podendo ser refletida, transmitida ou absorvida (Meneses, Almeida e Baptista,
2019).
Tomemos, por exemplo, o fendbmeno pelo qual folhas de plantas manifestam-se verdes ao
olho humano: isso ocorre porque a clorofila, um pigmento presente nas folhas, absorve
predominantemente radiacdo nas faixas do azul e vermelho na regido visivel do espectro,
enquanto reflete mais intensamente a radiagédo na faixa verde (Ferreira, 2008).

A REM que se encontra com maior disponibilidade na superficie terrestre é a
proveniente do sol, que ilumina a superficie da Terra. O Sol emite luz ndo apenas no
comprimento de onda visivel, mas também em comprimentos de onda menores, como o
ultravioleta, e maiores, como o infravermelho préximo e de ondas curtas. A Terra, sendo
também uma fonte de radiagdo eletromagnética, emite radiagao infravermelha termal, com
um comprimento de onda significativamente maior do que a luz solar. Além disso, fontes
artificiais construidas pelo ser humano podem emitir radiagdo em comprimentos de onda
ainda maiores, como as micro-ondas (Meneses, Almeida and Baptista, 2019).

Essas denominagdes, entre outras, foram dadas em decorréncia de uma proposicao

arbitraria de divisdo do espectro eletromagnético, o qual é apresentado na Figura 5.
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Figura 5 - Espectro eletromagnético enfatizando os comprimentos de onda da luz visivel

Os sensores utilizados no SR podem ser classificados em quatro tipos com base nas
suas caracteristicas espectrais, espaciais, temporais e radiométricas:

- Sensores espectrais: Capturam dados em multiplas bandas do espectro
eletromagnético, permitindo a analise da composig¢ao dos objetos observados. Fornecendo
uma visao detalhada das propriedades espectrais dos materiais;

- Sensores espaciais: Referem-se a resolugao espacial, que determina o tamanho do
menor objeto que pode ser detectado. Sensores de alta resolugdo espacial sdo essenciais
para mapear detalhes finos nas areas de cultivo;

- Sensores temporais: Relacionam-se a frequéncia com que os dados sao coletados
para a mesma area, conhecida como resolugao temporal. Sensores com alta resolugao
temporal sdo essenciais para monitorar mudangas rapidas em fenbmenos ambientais e
agricolas;

- Sensores radiométricos: Medem a quantidade de energia refletida ou emitida pelos
objetos. A resolugao radiométrica determina a sensibilidade do sensor em detectar variagdes
sutis na energia refletida ou emitida, sendo crucial para analises precisas de fenébmenos
naturais.

Os graficos de reflectancia espectral, representagdes visuais das propriedades de
reflexdo da luz por parte das plantas em diferentes comprimentos de onda do espectro
eletromagnético, sdo amplamente utilizados para monitorar a saude de cultivos agricolas

além de estimar varios parédmetros biofisicos da vegetagado. O comportamento espectral da
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vegetacdo pode ser caracterizado por regides distintas no espectro eletromagnético,

conforme ilustrado na Figura 6.
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Figura 6 - Comportamento espectral tipico da vegetagao agricola

Na regido do Visivel (400-700 nm), a clorofila absorve fortemente nas bandas azul
(cerca de 450-500 nm) e vermelha (cerca de 650-700 nm) para o processo de fotossintese,
resultando em baixa reflectancia nessas faixas. A faixa verde (cerca de 500-600 nm) é
menos absorvida e mais refletida, conferindo a vegetacdo saudavel sua cor verde
caracteristica. No Infravermelho Proximo (NIR, 700-1300 nm), a reflectdncia aumenta
drasticamente devido a estrutura celular das folhas, que dispersa a luz dentro do tecido foliar;
a vegetacao saudavel reflete grande parte da energia incidente no NIR, resultando em um
pico acentuado de reflectdncia, um indicador chave da vitalidade da vegetacdo. No
Infravermelho Médio (1300-2500 nm), a reflectancia diminui novamente devido a absorgao
de agua e a presenga de outros compostos organicos que absorvem radiagao nesta faixa
(Ferreira, 2008).

O sensoriamento remoto tornou-se uma tecnologia importante com uma variedade de
aplicagdes voltadas ao monitoramento de culturas. Essas aplicagbes incluem a estimativa
de produtividade (Tedesco et al., 2021), detec¢cdo de doengas (Abd EI-Ghany, Abd El-Aziz
and Marei, 2020), bem como monitoramento do crescimento das culturas (Bégué et al.,
2010) e a avaliagao de aspectos qualitativos relacionados ao teor de sacarose em cana-de-

acucar (Barbosa et al., 2023).
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Os padroes distintos de reflectancia e absorgéo ajudam os pesquisadores a distinguir
entre diferentes tipos de cobertura vegetal, a avaliar as condigbes da vegetacédo e a
monitorar mudangas ao longo do tempo, o que é vital para a gestao agricola, a modelagem
do carbono e o estudo das mudancas climaticas.

A andlise das fontes revela o sucesso potencial desta geotecnologia em
monitoramento de cultivos, deteccao de doencas, bem como estimativa de produtividade e
indices qualitativos. No entanto, desafios técnicos permanecem, como a calibracdo de dados
de diferentes fontes e a necessidade de resolugdes espaciais mais finas. Futuras inovagdes,
como o uso de inteligéncia artificial para analise de dados, podem superar essas limitagdes
e transformar a agricultura de preciséo.

O sensoriamento remoto desempenha um papel crucial na agricultura moderna,
melhorando a eficiéncia, produtividade e sustentabilidade das praticas agricolas. Ao utilizar
as oportunidades oferecidas pela detecgdo remota, a agricultura podera tornar-se mais

produtiva e sustentavel na sua resposta aos desafios futuros.

2.2.2. O Impacto das Redes Neurais Artificiais na Agricultura

No dominio da agricultura, o advento das Redes Neurais Artificiais (RNA’s) inaugurou
uma nova era de avango tecnoldgico, inspiradas na funcionalidade do cérebro humano,
emulando fungdes complexas como geragao de padrdes, cognigao, aprendizado e tomada
de decisao (Liakos et al., 2018). Estas redes, por meio de sua capacidade de aprender com
dados, estdo impactando profundamente as praticas agricolas, oferecendo solugdes
inovadoras e eficientes.

As RNA’s transformam as metodologias agricolas ao oferecerem ferramentas
analiticas sofisticadas que otimizam os processos de decisdo. No campo da agricultura, é
amplamente utilizada na resolugao de varias tarefas de classificagao, estimativa e previséao,
podendo substituir os métodos classicos de modelagem, no qual o espectro da sua
aplicabilidade é muito vasto (Kujawa and Niedbata, 2021).

Sua aplicagao abrange diversas areas da agricultura, desde a agricultura de precisao
até o manejo de doengas, demonstrando sua versatilidade e eficacia que serdo
apresentadas abaixo:

- Detecgédo de doencas e pragas: Uma das aplicagbes mais criticas das RNA’sna
agricultura esta na deteccao e classificagcdo precoce de doengas e pragas em plantas.
Susanti et al. (2023) demonstraram que RNA’s profundas exibem notavel precisdo na

identificacdo de doencgas e pragas em folhas. Essa capacidade ndo apenas salva as culturas
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de possiveis perdas, mas também reduz a dependéncia de pesticidas quimicos, caminhando
para praticas agricolas mais sustentaveis.

- Estimativa de rendimento de culturas: Prever o rendimento das culturas com alta
precis&o € vital para o planejamento e garantia da seguranga alimentar. Benos et al. (2021)
destacaram a eficiéncia das RNA’s no manejo de culturas, especialmente na estimativa de
rendimento, sublinhando seu potencial para analisar um vasto banco de dados oriundos de
imagens orbitais para prever com precisdo a produtividade agricola. Essa aplicagao das
RNA'’s auxilia os agricultores a tomar decisdes informadas sobre o manejo do cultivo,
resultando na otimizagdo da produtividade agricola.

- Controle de qualidade e classificagao: A industria agricola também se beneficia das
RNA’s em processos de controle de qualidade e classificacdo. Naranjo-Torres et al. (2020)
revisaram a aplicagdo de Redes Neurais Convolucionais (CNNs), uma classe de
aprendizado profundo, no processamento de imagens de frutas para classificagédo, controle
de qualidade e tarefas de detecgdo. Essas tecnologias possibilitam sistemas de classificacéo
automatizados que reduzem significativamente os custos de mao de obra e melhoram a
eficiéncia e precisado da avaliagdo de qualidade nos produtos agricolas.

- Gestao de solo e agua: As RNA’s contribuem para a gestdo sustentavel do solo e
da agua, prevendo as necessidades de irrigagao e otimizando o uso da agua, através da
analise de dados histdéricos e em tempo real, como condigbes meteoroldgicas, tipo de solo
e niveis de umidade, permitindo uma programagédo mais eficiente e precisa da irrigagéo.
Esta aplicagdo é crucial em regides enfrentando escassez aridas e semiaridas, garantindo
aplicagao hidrica adequada conforme as necessidades do cultivo (Maier and Dandy, 2000).

Embora as RNA’s oferecam potencial transformador para a agricultura, desafios na
disponibilidade de dados, interpretacdo de modelos e a necessidade de solugdes
personalizadas persistem. Pesquisas futuras estdo sendo feitas para superar estes
obstaculos, desenvolvendo modelos que possam lidar com ambientes agricolas diversos e
simplificando a implantacédo de solugcbes baseadas em RNA’s nas fazendas.

Esta tecnologia estabelece-se como ferramenta fundamental na agricultura moderna,
impulsionando a inovagédo em diversos setores. Seu impacto vai além das praticas agricolas
imediatas, como plantio, irrigacdo, manejo de cultivos, controle de pragas, entre outros
processos diretos relacionados a produgao agricola, abrangendo objetivos mais amplos de
sustentabilidade e seguranca alimentar. A medida que a pesquisa progride, a integracéo das
RNA’s na agricultura tende a se aprofundar, anunciando um futuro em que a agricultura ndo

s6 é mais inteligente, mas também mais responsiva aos desafios do século XXI.
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2.2.3. Adocao de Tecnologias Digitais nas Propriedades Rurais

A adocdo de tecnologias digitais na agricultura, impulsionada por avangos
tecnolégicos, como a Internet das Coisas (loT) e a Computagdo em Nuvem, promove uma
revolucao na gestao de cultivos. O Big Data desempenha um papel central nesta mudancga,
caracterizado pelo manejo de grandes volumes de dados diversos, possibilitando analises
preditivas, tomadas de decisdo em tempo real e redefinicdo de modelos de negdcios para
alcangar maior eficiéncia e sustentabilidade (Wolfert et al., 2017).

A implementacdo de Sistemas de Informagdo de Gestdo (SIG) no nivel da
propriedade agricola enfatiza a importédncia de compreender tanto os fatores motivadores
quanto as barreiras para a adogao dessas tecnologias. Tais sistemas fornecem aos gestores
informagdes necessarias para a tomada de decisdes informadas (Laudon KC and Laudon
JP, 2018). Aplicadas, frequentemente, para explicar essas dinamicas, as teorias do quadro
de Difusdo de Inovagdes (DOI) destacam o papel das caracteristicas da propriedade e do
agricultor, juntamente com os atributos tecnolégicos (Giua, Materia and Camanzi, 2021).

No entanto, a jornada em direcdo a Agricultura Digital ndo esta isenta de seus
desafios sociais e éticos. A abordagem de pesquisa e inovagao responsavel (RRI) mostra a
necessidade de abordar esses desafios de maneira abrangente, focando na inclusao,
sustentabilidade e consideracbes éticas no desenvolvimento e implantagdo destas
tecnologias (Eastwood et al., 2019).

Em regides como o Oriente Médio e Norte da Africa, a agricultura digital mostra
grande potencial para aumentar a sustentabilidade dos sistemas de cultivo. Apesar de seu
potencial, a adogdo de tecnologias digitais nessas regides ainda estd no comecgo,
impulsionada principalmente pelos beneficios econdmicos na agricultura de alto valor. Ha
uma necessidade de politicas que promovam nao apenas a adogao da tecnologia, mas
também garantam acesso e considerem a sustentabilidade social e ambiental (Bahn, Yehya
and Zurayk, 2021).

A disparidade digital, termo que se refere a lacuna entre aqueles que tém acesso a
moderna tecnologia de informagdo e comunicagdo e aqueles que nao tém, € uma
preocupagao critica no contexto da digitalizagdo agricola. Tecnologias avangadas como
sensores, inteligéncia artificial e robotica prometem eficiéncia e sustentabilidade, mas
também apresentam riscos de exacerbar desigualdades e injusticas sociais, afetando
especialmente os trabalhadores agricolas e as comunidades rurais (Rotz et al., 2019).

Para fomentar uma compreensao abrangente e uma adog&o da agricultura digital, &

crucial integrar evidéncias empiricas do nivel da fazenda com perspectivas sistémicas sobre
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a difus&do da tecnologia, ajudando a oferecer uma compreensao mais completa e a orientar

a implementacgao eficaz da transformacéao digital na agricultura (Shang et al., 2021b).

3. MATERIAL E METODOS
3.1. Caracterizagao das Areas Experimentais

O estudo foi elaborado no Laboratério de Maquinas e Mecanizagao Agricola
(LAMMA), pertencente ao Departamento de Engenharia e Ciéncias Exatas da Faculdade de
Ciéncias Agrarias e Veterinarias (FCAV) da Universidade Estadual Paulista (UNESP),
localizado em Jaboticabal, SP. Posteriormente, o projeto foi implementado e as etapas
subsequentes foram desenvolvidas em duas areas comerciais dedicadas ao cultivo de cana-
de-agucar.

A primeira area (Figura 7) apresenta um canavial localizado no municipio de
Jaboticabal, Sdo Paulo, Brasil (48°18'39.1" W e 21°10"14.3" S), cultivada em LATOSSOLO
Vermelho distréfico com relevo plano a suave ondulado (0 — 8%) e clima com estacéo seca
no verao. O estudo foi conduzido com a cultivar CTC 20 no oitavo ciclo de corte, com trés
amostragens entre 18 de maio e 31 de julho de 2023, com intervalos médios de 30 dias
durante o periodo de maturacéo da cultura. Em cada avaliagao, os dados foram coletados
em 90 pontos de amostragem regularmente distribuidos (grade de 5 x 5 m), totalizando 270
pontos amostrais (90 amostras x 3 datas) em uma area total de 17.86 ha. Quatro colmos
foram coletados aleatoriamente em cada ponto amostral nos dias das avaliagbes, para
analise de sacarose através dos parametros de Brix (°) e Pureza (%).
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Figura 7 — Localizagdo e pontos amostrais da Area 1
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A segunda area de estudo (Figura 8) esta localizada préximo ao municipio de
Praddpolis, Sdo Paulo, Brasil (48°09'35.6" W e 21°18'54.4" S), também em solo do tipo
LATOSSOLO Vermelho distrofico, com declividade plano-ondulado (0 - 8%) e estagao seca
no verdo. Nesta area, conduzida com a cultivar RB 97-5201 em sexto corte, foram feitas trés
amostragens ao longo da fase de maturagao da cultura entre 28 de fevereiro e 8 de maio de
2022, com intervalos médios de 30 dias entre as amostragens. Em cada avaliacéo, os dados
foram coletados em 30 pontos amostrais regularmente distribuidos (9 x 9 m) espagados a
cada dois metros, totalizando 90 pontos amostrais (30 amostras x 3 datas) em uma area de
0,37 ha. Quatro colmos foram coletados aleatoriamente em cada ponto amostral nos dias

das avaliagbes, para analise de Brix (°) e Pureza (%).
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Figura 8 — Localizac&o e pontos amostrais da Area 2

3.2. Metodologia de Extracao do Caldo e Analise do Brix (°)

Os quatro colmos inteiros de cana-de-agucar correspondentes a cada ponto amostral
foram cortados manualmente a nivel do solo, o ponto de crescimento e as folhas foram
retirados antes de serem enviados a uma prensa hidraulica operando sob uma pressao
constante de 24,5 MPa durante tempo minimo de um minuto. Este procedimento assegura
uma extracao eficiente do caldo, minimizando a variagdo entre as amostras.

A determinac&o do Brix ° (teor de solidos soluveis por cento, em peso, de caldo), foi
realizada no laboratério da Faculdade de Tecnologia — FATEC. Utilizou-se um refratbmetro

digital (modelo ABBE, Atago Pal-1, Téquio, Japao) com uma resolugdo maxima de 0,1 °Brix
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para realizar as medigbes, conforme ilustrado na Figura 9. As leituras do Brix (°) € um
indicador crucial da concentragao de sacarose, minerais e outras substancias dissolvidas no
caldo da cana-de-acucar, fornecendo informagdes valiosas sobre a maturidade e a

qualidade da cana.

Figura 9 - Refratbmetro digital utilizado para analise do Brix (°)

Para garantir a consisténcia e a precisao dos resultados, as leituras do Brix (°) foram
ajustadas para uma temperatura padrdo de 20 °C, conforme o protocolo convencional
proposto pelo Conselho Nacional dos Produtores de Cana-de-Acgucar do Estado de Sao
Paulo (CONSECANA, 2006). Este ajuste de temperatura é essencial para compensar as
variagdes térmicas que podem influenciar a densidade e, consequentemente, a leitura do
refratbmetro. Este procedimento assegura que as medigdes de Brix (°) sejam precisas e

confiaveis.

3.3. Metodologia de Analise da Pureza (%)

A Pureza % é um indicador vital que reflete a proporcéo de sacarose em relagéo aos
sélidos soluveis totais presentes no caldo da cana-de-agucar. Esta analise é crucial para
avaliar a qualidade da safra e a eficiéncia do processamento, além de influenciar diretamente
a eficiéncia na producgao de agucar e etanol. A metodologia adotada, conforme descrita pelo
Conselho Nacional dos Produtores de Cana-de-Agucar do Estado de Sao Paulo
(CONSECANA, 2006), envolve um conjunto de etapas analiticas e equagdes especificas,
detalhadas a seguir.

Inicialmente, 12 g de uma solugao clarificante composta por celite 545 (4 partes),

cloreto de aluminio (2 partes) e hidréxido de calcio (1 parte) sédo diluidos em 200 ml do caldo
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extraido. Esta solugcdo é entado filtrada para remover impurezas e particulas solidas,
garantindo a precisdo das medi¢cdes subsequentes. A pol do caldo (teor de sacarose
aparente por centro, em peso, de caldo) é determinada por meio de um polarimetro digital
(Anton Paar, Bremen, Alemanha), conforme ilustrado na Figura 10. Este instrumento mede

a rotacao da luz polarizada ao passar a solucéao clarificada.

Figura 10 - Polarimetro digital utilizado para determinar a pol do caldo

A pol do caldo é calculada através da equacao (1):
Pol = LPb - (0,2605 — 0.0009882 - Brix) 1)

A transformacdo da leitura sacarimétrica com a mistura clarificante a base de aluminio,

equivalente ao subacetato de chumbo é feita pela equagao (2) abaixo:
LPb =1.00621 - LAI+ 0,05117 (2)
Em que:

- LPb = Leitura sacarimétrica equivalente ao subacetato de chumbo;

- LAI = Leitura sacarimétrica obtida com a mistura clarificante a base de aluminio;

A pureza aparente do caldo, é definida como a porcentagem da Pol em relagao ao Brix, &
calculada pela equacéo (3):

Pureza = 2 x 100 3
ureza = Brix X ( )
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Em que:
- LPb = Leitura sacarimétrica equivalente ao subacetato de chumbo;
- LAl = Leitura sacarimétrica obtida com a mistura clarificante a base de aluminio;
- Pol = Teor de sacarose aparente;
- Brix = Teor de solidos soluveis.

Estas formulas sédo partes criticas dos testes laboratoriais que detalham sobre a

composi¢ao quimica e qualidade da cana-de-agucar fornecida as industrias.

3.4. Calculo e Aquisicao de Graus-Dias Acumulados (aGDD)

Os graus-dias de crescimento (GDD) sdo uma medida amplamente utilizada na
agronomia para estimar o crescimento e desenvolvimento das plantas, correlacionando-os
com as condicbes ambientais. Este indicador € crucial na modelagem do desenvolvimento
fenoldgico das culturas, como a cana-de-agucar. O calculo dos GDD permite prever os
estagios de desenvolvimento da planta, como brotagdo, desenvolvimento vegetativo,
maturacéo e florescimento.

Para calculo do GDD, emprega-se a equacgéo (4):

Tmax + Tmin
Tmas + Tmin) o

GDD=(
2

(4)

Para a cana-de-agucar, a temperatura basal (Tb) € um parametro critico que se altera
conforme a variedade e as condigdes locais de solo e clima. Neste estudo, adotou-se 18 °C.
A escolha desta temperatura esta alinhada com as caracteristicas fisiolégicas da cultura,
que tende a ter crescimento otimizado em condigdes de temperaturas mais elevadas
(Bacchi, Osny OS, 1978).

Os valores diarios de GDD s&o acumulados ao longo do tempo para obter os graus-
dias acumulados (aGDD). Esta acumulagdo permite monitorar o progresso do
desenvolvimento da cultura e prever os estagios fenolégicos com maior precisao. A equagao

(5) demonstra o calculo do GDD:

n
aGDD = Z GDDi (5)

i=1
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Em que:

- Tmax = temperatura maxima diaria.

- Tmin = temperatura minima diaria.

- Tb = temperatura basal ou limite abaixo do qual o desenvolvimento da cultura é
minimo ou nao ocorre.

- GDDi = valor dos Graus-Dia de Crescimento calculado para o dia i;

- n = numero total de dias considerados no ciclo de crescimento.

Este processo continua ao longo do ciclo da cana-de-agucar, proporcionando
ferramenta valiosa para a gestdo agrondmica e a estimativa de estagios de desenvolvimento

da cultura.

3.5. Processo de Aquisicao de Dados Multiespectrais

Para coletar os dados espectrais, foram utilizadas imagens capturadas pelo sensor
Dove-R da plataforma PlanetScope. O produto Surface Reflectance € ortorretificado,
composto por 8 bandas com corre¢ao geométrica, radiométrica e de superficie.

Os produtos sdo fornecidos no formato GeoTIFF de 16 bits com calibragao
radiométrica, e os valores de reflectancia sdo escalonados por 10.000. Durante o
processamento dos dados, realiza-se a divisao por 10.000 para recuperar o valor original de
reflectancia. As caracteristicas técnicas detalhadas do sensor Dove-R estdo apresentadas

na Tabela 1.

Tabela 1 - Caracteristicas técnicas do sensor Dove-R PlanetScope

Parametro Descrigao
Tipo de Sensor (Dove-R) Gerador de imagens de oito bandas com filtro butcher-
block
Resolugao Espectral Azul Costeiro: 431 - 452 nm

Azul: 465 — 515 nm
Verde I: 513 - 549 nm
Verde: 547 — 583 nm

Amarela: 600 - 620 nm
Vermelha: 650 — 680 nm
RedEdge: 697 — 713 nm

NIR: 845 — 885 nm

Resolugao Espacial 3.0m
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Tamanho do Quadro 24 km x 16 km (aproximado)

Maxima Faixa de Imagem 20,000 km?

Resolugao Temporal Diario

Capacidade de Captura de 200 milhdes de km?/dia
Imagem

Componentes do Produto Arquivo de imagem (formato GeoTIFF)

Arquivo de metadados (formato XML)
Arquivo de miniatura (formato GeoTIFF)
Arquivo UDM de mascara de dados inutilizavel (formato GeoTIFF)
Arquivo UDM2 de mascara de dados utilizavel (formato GeoTIFF)
Projegéao UTM WGS84
Precisao <10 m RMSE

A combinagao dessas bandas espectrais proporciona um conjunto robusto de dados
para analises agricolas, permitindo uma analise detalhada da reflectancia da superficie
terrestre em diferentes comprimentos de ondas.

A aquisicao diaria de imagens permite o monitoramento continuo das condi¢bes da
vegetacdo ao longo do tempo, essencial para a gestdo agricola e a tomada de decisdes
mais informadas. A capacidade de monitorar a evolugdo das condigdes da vegetacao
oferece insights valiosos sobre a saude das culturas, a necessidade de irrigacao, a presenca
de pragas ou doencgas e a eficiéncia das praticas agricolas implementadas. Garantindo uma
abordagem integrada através do sensoriamento remoto, facilitando uma gestdo agricola

mais precisa e eficaz.

3.6. Calculo de indices de Vegetacdo e Extracdo dos Dados Multiespectrais

Com a obtencdo dos dados multiespectrais e laboratoriais, o software QGIS,
ferramenta de Sistema de Informagdo Geografica (SIG) de codigo aberto (QGIS
Development Team, Open-Source Geospacial Foundation, Chicago, IL, EUA), foi utilizado
para extrair os valores das bandas multiespectrais por meio da ferramenta “estatisticas
zonais” e posteriormente aplicar os calculos dos indices de vegetacgdo. A utilizagdo do QGIS
para esta tarefa se deve a capacidade em manipular dados especializados, combinada com
interface amigavel e ampla gama de funcionalidades para o processamento de dados de
sensoriamento remoto e analises de geoprocessamento.

A seguir, constam na Tabela 2, os 16 indices de vegetagdo, que variam nas
especificidades e aplicagdes, sendo selecionados com base na literatura disponivel para a

estimativa de vigor de plantas, parametros qualitativos e produtividade de culturas agricolas
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(Souza et al., 2021; Tedesco et al., 2021; Barbosa Junior et al., 2022; de Oliveira et al., 2022;

Barbosa et al., 2023). Permitindo avaliagao abrangente para sele¢gao dos melhores indices

preditores de sacarose na cana-de-agucar.

Tabela 2 - Apresentacéo dos indices de vegetacgéo e suas respectivas formulas

indice Férmula Citagdo do Autor
BGI (pBlue) (Zarco-Tejada et al., 2005)
(pGreen)
CIRE (pNIR) (Gitelson, Gritz and Merzlyak,
pRedEdge) 2003)
CIVE (0.441 X pRed — 0.811 X pGreen + 0.385 X pBlue + 18.79)  (Kataoka et al., 2003)
GLI 2 X (pGreen — pRed — pBlue) (Louhaichi, Borman and
2 X (pGreen + pRed + pBlue) Johnson, 2001)
GNDVI (pNIR — pGreen) (Gitelson, Kaufman and
(pNIR + pGreen) Merzlyak, 1996)
NDVI (oNIR — pRed) (Rouse et al., 1974)
(pNIR + pRed)
YNDVI (pNIR — pYellow) (J Jasper and S Reush, 2009)
(pNIR + pYellow)
EVI 25 % (pNIR — pRed) (Huete, Justice and Liu, 1994)
" pNIR + (6 X pRed — 7.5 X pBlue ) + 1
EVI2 25 x (pNIR — pRed) (Jiang et al., 2008)
' pNIR + (2.4 X pRed) + 1
OSAVI 1.5 X pNIR — pRed (Rondeaux, Steven and Baret,
pNIR + pRed + 0.16 1996)
SR pNIR (Cohen, 1991)
pRed
MSR pNIR (Leblanc, Chen and Cihlar,
pRed 1
—pNIR 1997)
pRed +1
ExG 2 X pGreen — pRed — pBlue (Gitelson, Gritz and Merzlyak,
2003)
TVI 0.5 X (120 X (pNIR — pGreen) — 200 X (pRed — pGreen))  (Broge and Leblanc, 2001)
VARI (pGreen — pRed) (Gitelson et al., 2002)
(pGreen + pRed — pBlue)
SFDVI pNIR + pGreen (Baptista, 2015)

2

BGI: Blue Green Index; CIRE: Chlorophyll Index Red Edge; CIVE: Chlorophyll Index Visible; GLI: Green Leaf
Index; GNDVI: Green Normalized Difference VI; NDVI: Normalized Difference VI; YNDVI: Yellow Normalized
Difference VI; EVI: Enhanced Vegetation Index; EVI2: Enhanced Vegetation Index 2; OSAVI: Optimized Soil
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Adjusted VI; SR: Simple Ratio; MSR: Modified Simple Ratio; ExG: Excess Green Index; TVI: Transformed
Vegetation Index; VARI: Visible Atmospherically Resistant VI; SFDVI: Soil and Atmospherically Resistant VI.

3.7. Analise Descritiva dos Dados Coletados

A analise da resposta das variaveis Brix (°) e Pureza (%) ao longo dos intervalos de
coleta foi conduzida utilizando estatistica descritiva, com a aplicagdo de graficos Box Plot,
em fungdo dos dias apds o plantio (DAP) para cada uma das areas de estudo. Foram
consideradas trés datas de coleta, além de uma quarta andlise geral, que examinou a
variagao dos dados desde a primeira até a ultima coleta de campo.

Na Area 1, a técnica do intervalo interquartil foi empregada para a remogao de outliers,
resultando na exclusdo de mais de 7% dos dados originais. Apds essas etapas, o conjunto
de dados final para a Area 1 foi reduzido para 240 pontos amostrais. Da mesma forma, na
Area 2, a aplicagdo da técnica do intervalo interquartil levou a exclusdo de 7% dos dados,
resultando em um conjunto final de 84 pontos amostrais, utilizados para fins de transferéncia

e generalizagao dos resultados.

3.8. Estratégias de Selegao e Estruturacao de Variaveis para Estimativa

Para a construgdo de um banco de dados adequado a modelagem estimativa dos
parametros de Brix (°) e Pureza (%), foram compiladas 25 variaveis distintas, abrangendo 8
Bandas Multiespectrais (BM), 16 indices de Vegetacéo (IVs) e a variavel de Graus-Dias
Acumulados (aGDD). A metodologia utilizada para a selegao das variaveis mais relevantes
para a estimativa baseou-se na técnica de Eliminacdo Recursiva de Atributos (RFE),
aplicada por meio de regressao linear com o uso da biblioteca scikit-learn, no ambiente
Python (versdo 3.10). O principal objetivo desta etapa do estudo foi identificar, entre as
bandas multiespectrais e indices de vegetagdo disponiveis, aquelas que apresentassem
maior poder preditivo em relagédo aos valores de Brix (°) e Pureza (%).

A técnica de RFE é caracterizada por ser um processo iterativo que, inicialmente,
treina um modelo de regressao linear utilizando todas as 25 variaveis disponiveis no
conjunto de dados. Este modelo inicial € empregado para avaliar a importancia relativa de
cada variavel. No contexto da regressao linear, essa importancia € geralmente medida pelos
coeficientes absolutos das variaveis no modelo.

Apos o treinamento inicial, as variaveis sdo ranqueadas com base em sua
importancia. A variavel que apresenta a menor relevancia € classificada com o maior valor

numerico, indicando menor importéncia. Consequentemente, a variavel menos relevante &
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eliminada, e 0 modelo é re-treinado utilizando as variaveis remanescentes. Este processo
de reavaliacdo da importancia das variaveis e subsequente eliminagao é repetido de forma
iterativa até que se atinja o numero especificado de variaveis.

O objetivo final deste procedimento é refinar o conjunto de variaveis, preservando
apenas aquelas que contribuem significativamente para a precisdo do modelo preditivo. O
processo é concluido quando se alcanga o conjunto ideal de variaveis, que sao as que

demonstram maior importancia e relevancia para os modelos de redes neurais artificiais.

3.9. Aplicacao de Redes Neurais Artificiais

A modelagem preditiva dos valores de Brix (°) e Pureza (%) na cana-de-agucar exige
o uso de ferramentas robustas e precisas, capazes de lidar com a complexidade dos dados
agronémicos. Neste estudo, foi utilizado o software STATISTICA, versdo 7 (StatSoft, Inc.,
Tulsa, OK, USA), conhecido por sua eficiéncia na analise estatistica e na modelagem de
dados, para implementar, treinar e validar os modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs).
A escolha deste software deve-se a sua interface intuitiva e a capacidade de realizar analises
profundas e customizadas, essenciais para as necessidades deste trabalho.

Para a estimativa dos parametros Brix (°) e Pureza (%), foram empregadas duas
arquiteturas de redes neurais artificiais: Multilayer Perceptron (MLP) e Radial Basis Function
(RBF). As arquiteturas escolhidas foram ajustadas de acordo com as especificidades dos
dados coletados, utilizando diferentes combinacdes de bandas espectrais e indices de
vegetacdo associados aos graus-dias acumulados (aGDD).

3.9.1. Modelo de Fungao de Base Radial (RBF)

A Rede de Fungao de Base Radial (RBF) € um modelo de rede neural artificial
amplamente utilizado em tarefas de classificagdo e regresséo devido a sua capacidade de
realizar transformagdes n&o-lineares complexas. Nesta rede, as camadas s&o organizadas
de forma a permitir que as variaveis de entrada sejam processadas e transformadas em
caracteristicas ocultas que, posteriormente, sdo combinadas para gerar a saida predita.

A estrutura da rede RBF é composta por trés camadas principais: a camada de
entrada, onde as variaveis iniciais s&o recebidas; as camadas intermediarias ou ocultas,
onde funcdes de base radial sdo aplicadas para mapear os dados em um novo espaco de
caracteristicas; e a camada de saida, que combina as ativagcdes obtidas nas camadas

ocultas para produzir a estimativa final.
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A Figura 11 ilustra a arquitetura de uma rede RBF aplicada ao Brix (°) como camada
de saida, utilizando bandas multiespectrais como entrada demonstrando o fluxo de
informagdo através das camadas (3:3-20-1:1) e destacando a importancia das
transformacgdes realizadas nas camadas ocultas para alcancar resultados satisfatorios de

estimativas.

RBF bandas brix
Camada de entrada Camadas intermediarias Camada de saida

Entrada 1
Entrada 2
Entrada 3

Saida 1

Figura 11 — Estrutura da Rede Neural RBF (3:3-20-1:1) para estimar Brix (°) utilizando dados
multiespectrais.

A funcao de base radial, utilizada na camada oculta, varia conforme a distancia a um
ponto central. A fungéo gaussiana (5), frequentemente utilizada como fungao de base radial

nas redes RBF, é expressa pela formula:
— ‘Uz 5
¢ =exp| -5 (5)

Em que:

- ¢ = o valor de ativagédo da unidade radial (neurénio da camada oculta).

- v =|Ix-ull representando a distancia euclidiana entre o vetor de entrada x e o centro
M da fungdo gaussiana. Esta distancia é a "entrada" para a fungcao gaussiana.

- 0 = 0 parametro que determina a largura da funcéo gaussiana. E conhecido como
fator de suavizagédo e afeta o quao rapido o valor de ativagado ¢ diminui a medida que a

distancia v aumenta.

A funcéo de ativagdo gaussiana tem um pico no centro g e decresce rapidamente

conforme a distancia do ponto de entrada aumenta. Isso significa que cada neurdnio na
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camada oculta "responde" a diferentes regides do espago de entrada, dependendo de quao

proximos ou distantes estao os pontos de entrada de seus centros p.

3.9.2. Modelo Perceptron de Multicamadas (MLP)

O Perceptron de Multicamadas (MLP) € uma arquitetura de rede neural amplamente
utilizada, caracterizada pelo uso do algoritmo de retropropagagao de erros em um processo
de treinamento supervisionado. Essa abordagem permite que a rede ajuste seus parametros
internos, os pesos sinapticos, para minimizar o erro entre as previsdes da rede e os valores
reais dos dados de treino.

A estrutura basica de uma rede MLP é composta por trés tipos de camadas.
Primeiramente, as camadas de entrada s&do responsaveis por receber os dados de entrada,
que, no contexto deste estudo, incluem informagdes espectrais obtidas de sensores, indices
de vegetacao e graus-dias acumulados, seja em combinagao ou isoladamente. Esses dados
sao entao transmitidos para as camadas ocultas, onde ocorre a transformacao dos dados.
No estudo em questéo, o MLP foi configurado com duas camadas ocultas, contendo 20 e 12
neurdnios, respectivamente. Por fim, a camada de saida fornece a previsao final da rede.

A Figura 12 ilustra a estrutura da rede MLP (3:3-20-12-1:1) utilizada para a estimativa
dos valores de Brix (°), onde a rede possui trés neurénios na camada de entrada, vinte
neurdnios na primeira camada oculta, doze neurbnios na segunda camada oculta, € um

neurdnio na camada de saida sendo Brix (°) e posteriormente a Pureza (%).

MLP bandas brix
Camada de entrada Camadas intermediarias Camada de saida

S\

e%

Entrada 1
Entrada 2
Entrada 3

|

Saida 1

|

S —_—

|

Figura 12 — Estrutura da Rede Neural MLP (3:3-20-12-1:1) para estimar Brix (°) utilizando
dados multiespectrais.
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As conexdes na rede sao feitas através de elementos chamados pesos sinapticos,
que armazenam o conhecimento adquirido. Os dados inseridos nas camadas de entrada

foram ajustados usando as férmulas (6), (7) e (8) apresentadas abaixo:

Xi = Xmax

ViT TV — (6)
: Xmax + Xmin

Em que:

-y, = valor normalizado da i-esima caracteristica. Este valor € obtido apds a aplicagao

da formula de normalizagao e sera usado como entrada na rede neural.

- X; = valor original da i-ésima caracteristica antes da normalizagao.

- Xmax = valor maximo observado para a caracteristica i no conjunto de dados. Este
valor é usado como parte do denominador para ajustar a escala do valor original.

- Xmin = Valor minimo observado para a caracteristica i no conjunto de dados. Também

faz parte do denominador e € usado para ajustar a escala do valor original.

Esta formula é usada para normalizar ou escalar os valores de entrada da rede neural,
Xj, para que todos figuem em uma escala comum entre 0 e 1. A normalizagcéo é feita
subtraindo o menor valor observado, X,, do valor atual, xi, e dividindo pelo intervalo de

valores (a diferenga entre o maior valor observado, Xax, € 0 menor valor observado, Xpn)-

= z Y| Wij )
j

Em que:

- ax = soma ponderada das entradas para o k-ésimo neurbnio na camada
subsequente. E o resultado da soma de cada entrada multiplicada pelo seu respectivo peso,
antes da aplicacédo de qualquer funcao de ativacio.

- > = simbolo de somatéria, indicando que a expressao seguinte deve ser somada
para todos os valores de j, que representam os indices dos neurdnios na camada anterior.

S/ valor de saida do j-ésimo neurbénio da camada anterior, que pode ser o valor de

entrada original ou o resultado de uma funcgéo de ativagéo aplicada a esse neurdnio.
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- Wy = peso da conexao entre o j-€simo neurénio da camada anterior e o k-€simo

neurdnio da camada atual. Este peso ajusta a importancia do sinal de entrada yj ao ser

somado para calcular ak

Esta férmula calcula o valor de ativacdo a, de um neurénio na rede neural. E uma

soma ponderada na qual o valor de entrada normalizado Y, € multiplicado por um peso

sinaptico wy; correspondente, e entéo todos esses produtos sdo somados juntos. Os pesos

sinapticos sao ajustaveis e sdo aprendidos pela rede durante o treinamento.

eak_e-ak

Em que:

- g(a,) = valor de saida do neuronio ap0s a aplicagao da fungéo de ativagao tangente
hiperbdlica ao seu potencial de ativacao ak.

- ai = potencial de ativagao do neurénio, que é a soma ponderada das entradas deste
neurdnio, como foi descrito na férmula (7) anterior.

- e® = fungdo exponencial elevada ao potencial de ativacdo ak.

- &3 = fungdo exponencial elevada ao negativo do potencial de ativacdo ak.

Ap0ds calcular o valor de ativacao ak, aplica-se a fungao de ativacao hiperbdlica, que

é a fungéo g(a,). Esta funcao transforma ak em nova saida yk, que pode ser usada como

entrada para a proxima camada na rede ou como a saida final se for a ultima camada. A
funcao hiperbdlica é especialmente util porque pode lidar com valores negativos e positivos
e os comprime entre -1 e 1, permitindo que a rede neural lide com nao-linearidades

complexas nos dados.

3.10. Avaliagao do Desempenho dos Modelos de Redes Neurais Artificiais
3.10.1. Fase de Treinamento e Teste

Na primeira etapa do estudo, os modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAS)
passaram por um processo rigoroso de treinamento e teste. Cada modelo foi treinado ao
longo de 2000 iteragdes, um numero cuidadosamente escolhido para garantir que as redes

tivessem tempo suficiente para aprender os padrées nos dados. Durante essa fase, foram
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utilizadas duas abordagens principais: o Perceptron de Multicamadas (MLP) e as Redes de
Funcao de Base Radial (RBF). A estrutura das redes foi mantida constante entre as duas
abordagens, garantindo uniformidade na comparagdo dos resultados. Para explorar
diferentes niveis de complexidade, o numero de neurdnios nas camadas ocultas variou entre
1 e 20, conforme sugerido por (Souza et al., 2022). Essa variagdo permitiu testar como a
complexidade da rede impactava o desempenho durante o treinamento.

Para avaliar a eficacia dos modelos, graficos de dispersao foram utilizados para
comparar as estimativas geradas pelos modelos com os valores laboratoriais observados,
em uma propor¢ao de 1:1. Essa abordagem visual é fundamental para entender quao bem
os modelos conseguem replicar os dados reais. Além disso, a precisdo e a qualidade do
ajuste das estimativas foram quantificadas utilizando duas métricas principais:

Erro Médio Absoluto (MAE — Eq. 9), métrica foi utilizada para medir a magnitude média
dos erros de estimativa. O MAE fornece uma medida direta da diferengca média entre as
estimativas geradas pelos modelos e os valores observados, expressa na mesma unidade

dos dados originais.

1 n
MAE = - ;(Pi -0) 9)

Onde:
- P; = valor previsto.
- 0; = valor observado.

- n = numero total de observacoes.

Coeficiente de Determinagéo Ajustado R?ajustado — Eq.10), métrica foi utilizada para
avaliar a qualidade do ajuste das estimativas do modelo em relagc&o aos valores observados,
levando em conta o nimero de parametros no modelo. O R?ajustado corrige o valor do R?
tradicional para refletir a complexidade do modelo, penalizando excessos de complexidade

que nao resultam em ganhos significativos de preciséo.

(10)

SQR/(n —p — 1))

243 — _
R*ajustado = 1 (SQT/(n—l)

Onde:
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- SQR = soma dos quadrados dos residuos
- SQT = soma dos quadrados totais
- p = numero total de preditores (neurénios) no modelo

- n = numero total de observacoes.

A combinacio dessas métricas permitiu uma analise detalhada sobre quais modelos
foram mais eficazes na estimativa dos valores de Brix (°) e Pureza (%), considerando tanto

a magnitude dos erros quanto a qualidade do ajuste.

3.10.2. Transferéncia e Generalizagao dos Modelos

Na segunda etapa do estudo, a mesma estrutura de rede utilizada durante o
treinamento e teste foi aplicada para avaliar a capacidade de generalizagdo dos modelos.
Esta fase foi essencial para verificar se os modelos, uma vez treinados, conseguiriam manter
seu desempenho ao serem aplicados a novos conjuntos de dados, diferentes daqueles
utilizados na fase inicial.

Durante essa etapa, a consisténcia e a acuracia dos modelos foram avaliados
utilizando novamente a métrica MAE. A analise focou-se em determinar se os modelos
mantinham um desempenho robusto ao serem expostos a diferentes cenarios, considerando
variagdes nos dados de entrada, como bandas multiespectrais, indices de vegetacao e suas
combinagdes.

O obijetivo principal desta fase foi identificar quais modelos demonstraram a melhor
capacidade de generalizagao, ou seja, quais redes foram capazes de replicar com acuracia
e precisdo os padrbes aprendidos durante o treinamento quando confrontadas com novos
dados. O modelo que apresentou o menor valor de MAE foi considerado o mais eficiente na
generalizagdo das estimativas de Brix (°) e Pureza (%).

Modelos menos complexos, com um menor numero de neurbnios nas camadas
ocultas, apresentaram uma capacidade de generalizagao superior as redes mais complexas.
Destacando a importancia de se buscar um equilibrio adequado entre a complexidade do
modelo e sua capacidade de generalizar, ressaltando que redes mais complexas nem

sempre proporcionam um desempenho superior.
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4,
41.

RESULTADOS

Analise estatistica

A estatistica descritiva (Figura 13) mostra a variagao dos valores de Brix (°) e Pureza

(%) em duas condigbes de cultivo distintas, identificadas como (a) area 1 e (b) area 2. As

trés primeiras caixas demonstram a variagcao dos dados em cada etapa de coleta.
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Figura 13 - Variagao temporal de Brix (°) e Pureza (%) em duas areas de cultivo, medidos
em Dias Apds o Plantio (DAP).

A analise de Brix (°), revelou padrdes distintos entre as duas condigdes de cultivo ao

longo do tempo. Na condi¢do (a), observamos um intervalo mais amplo de variagdo nos

indices de Brix em comparag¢ao com a condigao (b), especialmente nos 230 DAP com 995.5
GDD para 304 DAP com 1023.1 GDD para (a); e 199 DAP (1104.3 GDD) e 270 DAP
(1293.52 GDD) para (b).
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Em relag&o a pureza, as areas apresentaram tendéncia de aumento da pureza com
o avango do tempo de cultivo. No entanto, a condi¢ao (b) demonstrou maior consisténcia na
pureza ao longo dos DAP analisados, indicando uma possivel estabilidade no processo de
acumulacao de sacarose nesta condicdo de cultivo, consequentemente indicando o ponto
ideal de colheita.

Os valores médios de Brix (°) e Pureza foram marcados por "X" nos graficos de caixa,
fornecendo uma representacgao visual rapida da média em comparacédo com a distribuicao
geral dos dados. A condi¢ao de cultivo (b) pode oferecer um ambiente mais estavel para o
desenvolvimento de sacarose, 0 que € evidenciado pela menor variagdo nos indices de Brix
e pela Pureza mais consistente ao longo do tempo. A condi¢ao (a), embora mostre maior
variabilidade, pode ser indicativa de outros fatores ambientais ou de manejo influenciando a
composic¢ao dos solidos soluveis nas amostras.

A compreensao detalhada dessas variagbes pode ajudar na otimizagao das praticas
de cultivo para maximizar a qualidade e o rendimento do produto. Futuras investigagdes
poderao se aprofundar nos fatores que contribuem para as diferencas observadas entre as

condicdes de cultivo (a) e (b).

4.2. Selecao das Variaveis de Entrada

A selecéo criteriosa de variaveis de entrada é um passo fundamental na construcao
de modelos preditivos robustos e precisos, especialmente no contexto da agronomia, onde
a complexidade dos dados pode impactar significativamente os resultados. A escolha correta
das variaveis é essencial para garantir que o modelo capte as nuances dos processos
biolégicos e agrondmicos, permitindo previsdes mais acuradas e confidveis. Para enfrentar
essa complexidade e garantir que apenas as variaveis mais informativas sejam utilizadas,
optamos por empregar o método de Eliminagdo Recursiva de Atributos (RFE), amplamente
reconhecido por sua capacidade de refinar a selegdo de variaveis ao longo de varias
iteracdes.

O RFE é um método iterativo que ajusta repetidamente os modelos, eliminando
caracteristicas menos importantes até que o conjunto ideal de variaveis seja identificado.
Esse processo é especialmente valioso em contextos em que a inclusdo de dados
irrelevantes pode nao so introduzir ruido, mas também aumentar a complexidade do modelo
sem ganho real em precisdo. Através do RFE, conseguimos focar nas variaveis que
realmente contribuem para a capacidade preditiva do modelo, assegurando que este seja

eficiente e interpretavel. Ao eliminar gradualmente as variaveis de menor impacto, o RFE
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ajuda a construir modelos que sao ndo apenas mais simples, mas também mais robustos e

adaptaveis a diferentes cenarios de aplicagao.
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Figura 14 — Aplicagéo do RFE na estimativa de Brix (°) e Pureza (%), destacando as variaveis
selecionadas em diferentes categorias: Bandas Multiespectrais, Indices de Vegetagao, e

suas combinacdes.

A analise revelou que, para a estimativa de Brix (°), as bandas Verde, Azul, Verde | e
NIR, quando associadas aos aGDD, mostraram-se particularmente influentes. Estas
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bandas, que capturam variagdes criticas na absorcao e reflexao da luz pelas plantas, sao
essenciais para compreender a dinamica da fotossintese e da acumulagao de acucares,
refletidos nos valores de Brix (°). A incorporagdo de aGDD complementa essas informacgoes,
adicionando uma dimens&o temporal que correlaciona o desenvolvimento fenolégico da
cultura com a variabilidade do Brix (°). Em contraste, para a estimativa de Pureza (%), as
bandas Verde, Vermelho, RedEdge e Amarelo, também em conjunto com os aGDD,
destacaram-se como as principais contribuintes. Essas bandas s&o sensiveis a aspectos
como a clorofila, a saude das folhas e o estagio de maturagédo, todos fatores que influenciam
diretamente a concentracdo de sacarose e, portanto, a Pureza (%).

No que diz respeito aos indices de Vegetacdo, o SFDVI, EVI2, NDVI, TVl e OSAVI
desempenham um papel fundamental na estimativa de Brix (°). Estes indices sao derivados
de combinagdes especificas de bandas multiespectrais e sdo reconhecidos por sua
capacidade de realgar caracteristicas como a densidade foliar e o teor de clorofila, que estao
intimamente relacionados ao acumulo de agucares na planta. Para Pureza (%), os indices
NDVI, OSAVI, EVI2, CIVE e ExG foram considerados os mais relevantes. Cada um desses
indices captura diferentes aspectos da condi¢ao das plantas, desde o vigor vegetativo até a
composicao bioquimica das folhas, o que pode influenciar diretamente a pureza do caldo de
cana.

Ao explorar a combinacdo de Bandas Multiespectrais e indices de Vegetacéo,
observamos que, para Brix (°), as variaveis Vermelho, ExG, Verde, Azul e SFDVI
proporcionaram uma Vvisdo mais abrangente. Esta abordagem integrada sugere que a
combinacao dessas variaveis pode potencializar a robustez do modelo preditivo, pois cada
conjunto de dados oferece uma perspectiva unica sobre o estado fisiolégico da cultura. Essa
combinacdo permite capturar a complexidade do crescimento da planta e a variagdo nos
teores de agucar, resultando em uma modelagem mais precisa e confiavel. Para Pureza (%),
as variaveis Vermelho, Verde, ExG, Azul e SFDVI também se mantiveram como as mais
significativas, reforgando a importancia de uma selegao de variaveis que considere multiplas
fontes de dados. A abordagem multivariada mostrou-se particularmente eficaz na
identificacado dos fatores que influenciam a pureza, embora a complexidade desse parametro
ainda represente um desafio na modelagem preditiva.

A Tabela 3, a seguir, exemplifica as variaveis de entrada selecionadas para

construgdo dos modelos para estimativa do Brix (°) e Pureza (%).
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Tabela 3 - Variaveis de importancia na estimativa de Brix (°) e Pureza (%) utilizando dados
de imagens orbitais.

Variaveis de Entrada Parametros Variaveis de Importéancia
Qualitativos

BM + aGDD Brix (°) Verde; Azul;Verde I; NIR; aGDD

VI's + Agdd Brix (°) SFDVI;EVI 2; NDVI; TVI; 0SAVI
Combinagao + aGDD Brix (°) Vermelho; EXG;Verde; Azul; SFDVI

BM + aGDD Pureza (%) aGDD; Verde; RedEdge, Amarelo; Vermelho

VI's + aGDD Pureza (%) NDVI; OSAVI; EVI 2; CIVE; ExG
Combinagao + aGDD Pureza (%) Vermelho;Verde; ExG; Azul; SFDVI

BS: Bandas de Satélite; IV's: Indices de Vegetacdo; CIRE: Chlorophyll Index Red Edge; CIVE: Chlorophyll
Index Visible; GLI: Green Leaf Index; NDVI: Normalized Difference VI; EVI: Enhanced Vegetation Index;
OSAVI: Optimized Soil Adjusted VI; SR: Simple Ratio; MSR: Modified Simple Ratio e aGDD: Graus-Dias

Acumulados.

O método RFE demonstrou-se valioso ao equilibrar a necessidade de precisao com
a simplicidade do modelo, facilitando o desenvolvimento de modelos que sdo ao mesmo
tempo precisos e manejaveis. Esse processo, ao focar nas variaveis realmente impactantes,
nao apenas fortalece a capacidade de estimativa dos modelos atuais, mas também
estabelece uma base solida para investigagdes futuras. A integragéo de técnicas avangadas
de selecado de variaveis ou a inclusdo de novos dados podera, ainda mais, aprimorar a
robustez e a aplicabilidade dos modelos desenvolvidos, tornando-os ferramentas essenciais

na gestdo agricola inteligente.

4.3. Desempenho dos Modelos Durante os Testes
4.3.1. Comparacgao entre modelos RBF e MLP na estimativa de Brix (°)

Na comparacédo entre os modelos RBF e MLP na estimativa de Brix (°), foram
avaliados diferentes conjuntos de dados de entrada e métodos de modelagem. Os
resultados dessas comparagdes séo ilustrados em graficos de dispersao que correlacionam
os valores observados no eixo X com os valores estimados no eixo Y pelos modelos. Para
o parametro Brix (°), os graficos foram organizados em duas linhas: a linha 1, composta por
a.1, a.2 e a.3, representa os modelos utilizando MLP, enquanto a linha 2, composta por b.1,
b.2 e b.3, corresponde aos modelos baseados em RBF. Esses graficos revelam que o
desempenho dos modelos variou significativamente de acordo com o tipo de dado de

entrada e a arquitetura utilizada.
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Ao analisar os resultados para Brix (°), observa-se que o modelo MLP, quando
utilizando bandas multiespectrais como variaveis de entrada (a.1), apresentou um
R?ajustado de 0,513 e MAE de 0,806. Esses resultados indicam uma moderada precisdo na
estimativa, sugerindo que as bandas multiespectrais capturam informagdes relevantes para
a estimativa de Brix (°). Quando foram utilizados apenas os indices de vegetacao (a.2), o
desempenho do modelo MLP melhorou ligeiramente, com o R2ajustado aumentando para
0,517 e 0 MAE diminuindo para 0,786. Esses valores sugerem que os indices de vegetacao
sdo variaveis relevantes para Brix (°), capturando bem as caracteristicas necessarias para
uma boa estimativa. No entanto, ao combinar as bandas multiespectrais com os indices de
vegetacgdo (a.3), o desempenho do MLP apresentou uma leve diminuigdo, com o R%ajustado
caindo para 0,506 e o MAE aumentando para 0,841. Isso indica que a adicdo de mais
variaveis introduziu uma complexidade maior no modelo, sem resultar em uma melhora
significativa na precisao das estimativas.

Por outro lado, os resultados obtidos com o RBF foram, em geral, inferiores aos
obtidos com o MLP. Quando utilizando bandas multiespectrais (b.1), o RBF alcangou um
R?ajustado de 0,429 e um MAE de 0,853, sugerindo uma menor eficacia dessa arquitetura
em capturar as informagdes relevantes para a estimativa de Brix (°). Com o uso exclusivo
dos indices de vegetacdo (b.2), o desempenho do RBF foi ainda mais fraco, com o
R?ajustado caindo para 0,307 e o MAE aumentando para 0,893. Isso reflete uma
performance de estimativa mais fraca em comparagédo com o MLP e com o uso das bandas
multiespectrais. Quando foram combinados os dois conjuntos de variaveis, tanto as bandas
quanto os indices (b.3), o RBF apresentou um RZajustado de 0,438 e um MAE de 0,921,
evidenciando que a adigao de complexidade também néo resultou em ganhos na estimativa
para essa arquitetura.

Esses resultados indicam que, para a estimativa de Brix (°), os modelos MLP
apresentam uma performance superior em comparagao aos modelos RBF, especialmente
quando utilizam bandas multiespectrais ou indices de vegetacdo isoladamente. A
combinacao de variaveis, embora tenha aumentado a complexidade dos modelos, nao
necessariamente melhorou a precisdo das estimativas, sugerindo que uma selegao
cuidadosa das variaveis de entrada é essencial para otimizar a performance na estimativa

dos modelos. Visualmente representados na Figura 15.
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52



4.3.2. Comparagao entre modelos RBF e MLP na estimativa de Pureza (%)

Ao analisar os resultados da estimativa de Pureza (%), utilizou-se uma abordagem
semelhante, aplicando redes neurais RBF e MLP aos dados de entrada. Conforme
apresentado na Figura 16, as dispersdes entre os valores observados e estimados pelos
modelos sdo evidentes, com a performance quantificada por meio de MAE e R?ajustado. Os
resultados indicam que, em geral, os modelos tiveram um desempenho inferior na estimativa
de Pureza (%) em comparagdo a Brix (°), especialmente os baseados em RBF, que
mostraram maior dispersao e erros mais elevados.

Especificamente, ao utilizar bandas multiespectrais, o MLP (c.1) apresentou um
R?ajustado de 0,296 e um MAE de 3,843, enquanto o RBF (d.1) obteve um R?ajustado de
0,000 e um MAE de 4,988, indicando que o RBF ndo conseguiu estimar Pureza (%) com as
variaveis de entrada utilizadas. Quando foram usados apenas os indices de vegetagao, o
MLP (c.2) alcangou R%ajustado de 0,209 e MAE de 3,899, mas o RBF (d.2) novamente falhou
em estimar Pureza (%), com R?ajustado de 0,000 e MAE de 5,288. A combinagdo de bandas
e indices também nao melhorou o desempenho do RBF (d.3), que manteve R?ajustado de
0,000 e MAE de 5,585, confirmando a incapacidade do RBF de estimar adequadamente
Pureza (%) com os conjuntos de variaveis testados.

Por outro lado, o MLP mostrou-se mais robusto, embora ainda com limitagées. A
combinagio de bandas e indices no MLP (c.3) resultou em um RZajustado de 0,384 e MAE
de 4,158, indicando uma superioridade em relacdo ao RBF, mas ainda evidenciando
desafios na modelagem. Embora o MLP siga a diregado geral dos dados observados, ha
variabilidade n&o capturada, sugerindo que melhorias adicionais sdo necessarias na
modelagem ou na qualidade dos dados de entrada.

Esses resultados enfatizam que, para a estimativa de Pureza (%), os modelos RBF
nao foram eficazes com as variaveis de entrada utilizadas, independentemente de se tratar
de bandas, indices ou uma combinagdo de ambos. Em contraste, o MLP, embora tenha
apresentado um desempenho melhor, ainda enfrenta desafios significativos na estimativa
de Pureza (%), destacando a complexidade inerente a essa métrica e a necessidade de

refinamento nos métodos aplicados.
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Figura 16 - Desempenho do teste na estimativa de Pureza (%) utilizando as redes neurais artificiais RBF e MLP.
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44,

Capacidade de Transferéncia e Generalizagao dos Modelos

Na Figura 17, explora-se a performance comparativa de dois modelos de redes

neurais artificiais, Radial Basis Function (RBF) e Multilayer Perceptron (MLP), na estimativa

de Brix (°) e Pureza (%) em cana-de-agucar. A analise foi realizada em dois conjuntos de

dados distintos: a Area 1, utilizada para treinamento e teste inicial dos modelos, e a Area 2,

que serviu para avaliar a capacidade de transferéncia e generalizagdo dos modelos para

novos dados.

Os graficos apresentados na Figura 17 comparam o Erro Médio Absoluto (MAE) obtido

para cada modelo, utilizando diferentes variaveis de entrada, como bandas multiespectrais

(BM), indices de vegetacédo (IVs) e em combinagcdo, somados aos graus-dias acumulados
(aGDD).

°BRIX (MAE)
w

147

121

101

%PUREZA (MAE)

N
T

©
T

(=)}
T

4.98

B 0.85 0.81
B.M L.V

a.l - Estimativa °Brix RBF

B Area 1 - Teste

5.40 Area 2 - Transferéncia e Generalizagao

1.63

0.89

Combinagao
a.2 - Estimativa Pureza (%) RBF

EE Area 1 - Teste
= Area 2 - Transferéncia e Generalizagao

5.28

0.00 0.00 0.00

B.M I.V. Combinagao

%PUREZA (MAE)

°BRIX (MAE)

141

=
N

=
o

N

0.79

b.1 - Estimativa °Brix MLP

1.58 1.63 1.58

0.92 0.84

(AVA Combinagao

b.2 - Estimativa Pureza (%) MLP
13.32

B.M

9.72

558  5.56

B.M (AVA Combinacgao

Figura 17 — Transferéncia e generalizagcdo dos modelos RBF e MLP na estimativa de Brix
(°) e Pureza (%) em cana-de-agucar atraveés do Erro Médio Absoluto (MAE).
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No grafico (a.1), referente ao modelo RBF, o MAE registrado na Area 1 foi de 0,85 ao
se utilizar a combinacédo de variaveis, o que corresponde a uma assertividade superior a
95% para valores de Brix acima de 18°. Esse resultado reflete a alta acuracia do modelo
durante a etapa de teste. Na Area 2, que avaliou a capacidade de transferéncia e
generalizagdo do modelo, o MAE aumentou para 5,40 no uso exclusivo de bandas
multiespectrais. Apesar desse aumento, a precisdao do modelo RBF ainda se manteve acima
de 70%, o que indica que, embora haja uma diminuicdo na performance, os erros
permanecem dentro de uma margem aceitavel para aplicagdes praticas no campo,
especialmente em situacdes em que a variabilidade dos dados é maior.

Por outro lado, o modelo MLP, conforme ilustrado no grafico (b.1), apresentou uma
performance notavelmente mais consistente. O MAE na estimativa de Brix (°) se manteve
baixo em ambos os conjuntos de dados, variando de 0,79 a 1,58, o que se traduz em uma
assertividade superior a 90% mesmo na fase de transferéncia e generalizagdo. Esses
resultados evidenciam a robustez do MLP, que, devido a sua capacidade de generalizagao,
oferece um desempenho estavel e confiavel, essencial para sua aplicagdo pratica em
cenarios de produgao agricola.

Em relac&o a pureza, os graficos (a.2) e (b.2) mostram um cenario interessante. No
modelo RBF, inicialmente, o MAE foi de 4,98 na Area 1. Porém, ao avaliarmos a Area 2,
verificamos que os valores do MAE s&o nulos, indicando que, embora o modelo tenha
mostrado um erro baixo nos graficos de dispersdo, o R?ajustado foi igual a zero. Esse
resultado significa que o0 modelo ndo conseguiu capturar a variabilidade dos dados com as
variaveis utilizadas, tornando impossivel a analise e interpretacdo dos resultados para
estimativas de pureza na Area 2.

O MLP, por sua vez, apresentou um desempenho superior na estimativa de pureza,
com o MAE variando de 3,89 na Area 1 a 13,32 na Area 2. Mesmo com esse aumento na
Area 2, 0 modelo manteve uma assertividade proxima de 90% em todos os cenarios para
estimativas de pureza. Isso indica uma alta capacidade de adaptacédo a novas condi¢des de
dados, reafirmando a adequagdo do MLP para aplicagbes em praticas de agricultura de
precisdo, onde a consisténcia das estimativas & crucial para a tomada de decisbes
fundamentadas.

Embora ambos os modelos apresentem variagcdes em seus desempenhos, 0s erros
observados, mesmo nos piores cenarios, sdo relativamente baixos e permitem que se

obtenha uma alta assertividade nas estimativas de Brix (°) e Pureza (%). A robustez
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demonstrada pelo modelo MLP, em particular, sugere que ele pode ser implementado com
sucesso em ambientes de produgao agricola, contribuindo para a otimizagdo da colheita e
melhoria da qualidade da matéria prima.

Os resultados obtidos reforgcam a importancia da selecéo criteriosa de modelos de
redes neurais artificiais para aplicagbes em agricultura de precisdo. O MLP, com sua
capacidade de lidar com interagdes complexas e nao-lineares entre variaveis, se destaca
como uma ferramenta eficaz para estimativas confiaveis, essencial para a tomada de

decisdes baseada em dados no campo.

5. DISCUSSAO
5.1. Dinamica Temporal de Brix (°) e Pureza (%) na Colheita Inteligente

O ciclo fenoldgico da cana-de-agucar envolve uma série de mudangas fisiologicas que

afetam diretamente a qualidade da matéria-prima. A medida que a planta envelhece,
agucares se acumulam em diferentes partes, como folhas, caules e raizes, fundamentais
para a manutencdo de suas funcdes vitais. Nas fases mais avangadas do ciclo, esses
agucares sao redistribuidos das folhas mais velhas para as partes mais novas da planta,
garantindo o seu desenvolvimento continuo. Entretanto, durante a fase de floragao, ocorre
uma reducdo no conteudo total de acucares, o que pode comprometer a qualidade do caldo
extraido (Khan et al., 2022).
O uso de sensoriamento remoto combinado com redes neurais artificiais permite mapear
essas variagbes ao longo do crescimento, fornecendo excelentes estimativas dos
parametros de qualidade do caldo. A maior concentracao de solidos soluveis foi observada
na terceira avaliacao, indicando um ponto 6timo para a colheita. No entanto, com o inicio da
floracdo, esses parametros tendem a diminuir, enquanto a planta se torna mais fibrosa e
passa por um processo de isoporizagao. Essas alteragdes ndo apenas complicam a colheita,
mas também aumentam os custos de producéo devido a maior resisténcia mecanica durante
o processamento (Silva, de Moraes and Molin, 2011; Poltroniere et al., 2021)

Na industria sucroalcooleira, a qualidade da cana € um fator crucial para garantir a
eficiéncia da colheita e do processamento. Indicadores como Brix (°) e Pureza (%) séo
fundamentais para agricultores e usinas avaliarem a qualidade da matéria-prima e
maximizarem o rendimento. Idealmente, niveis elevados desses indicadores sugerem uma
maior concentragao da sacarose, resultando em um caldo de melhor qualidade. Contudo, a
presenga excessiva de minerais e agucares nao sacarose, como glicose e frutose, pode

comprometer o processo de refino e dificultar o manejo da colheita (Khan et al., 2022).
57



Para uma colheita mecanizada eficiente, os valores de Brix (°) e Pureza (%) devem
ser superiores a 18° e 85%, respectivamente. Embora a cana possa alcangar esses valores
ideais antes ou durante a maturidade fisiolégica, o crescimento continuo da planta pode
levar a uma diminuigdo gradual e nao linear desses indicadores. Esse declinio ao longo do
tempo apresenta um desafio significativo para industrias e produtores, que precisam
identificar o periodo ideal para a colheita a fim de otimizar a qualidade e a eficiéncia
operacional e o retorno econémico.

Nesse cenario, a agricultura digital se destaca como uma solugéo eficaz. Por meio de
dados digitais obtidos através do sensoriamento remoto e inteligéncia artificial, produtores
rurais e a industria podem tomar decisdes informadas sobre o periodo ideal de colheita,
ajustando suas praticas de manejo para maximizar a qualidade, o rendimento e o retorno
econdbmico. Essa abordagem n&o apenas melhora a eficiéncia operacional, mas também
contribui para a sustentabilidade do setor, ao reduzir mado de obra, custos excessivos e
maximizar o uso dos recursos.

A aplicagao de redes neurais artificiais para analisar a dindmica temporal da qualidade
da cana-de-agucar oferece uma nova dimensao de eficiéncia e gestdo de operagdes no
campo. A combinagcdo ao sensoriamento remoto, essa tecnologia possibilita ajustes
imediatos nas estratégias de manejo e colheita, promovendo uma agricultura inteligente.
Isso é fundamental para o avango da agricultura digital e para a competitividade da industria
sucroalcooleira, que busca continuamente melhorar a produgao de alimentos e combustiveis

de forma sustentavel.

5.2. Relagao entre Caracteristicas Espectrais e Rendimento Qualitativo

A pesquisa revela que as bandas multiespectrais, quando corretamente interpretadas,
sdo um indicativo poderoso das condigdes fisiolégicas das plantagbes de cana-de-agucar.
Por exemplo, variagdes no indice de Brix (°) podem ser detectadas pela analise de bandas
especificas que sao sensiveis a composi¢cao quimica das folhas.

Apresentamos que a analise das bandas multiespectrais Verde, Azul, Verde | e NIR
séo eficazes na detecgéo de variagdes nos indices de Brix (°). Isso se deve a sensibilidade
dessas bandas a composi¢cdo quimica e estrutural da cultura. Estudos realizados por
Barbosa et al. (2023) evidenciam que as bandas Verde, Azul e NIR, quando incluidas nos
modelos, melhoram a robustez de previsdes para Brix (°). Bandas como Verde e Azul podem
refletir mudangas na estrutura celular e no conteudo de clorofila, o que indiretamente afeta

a concentragao de agucar.
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Quando usamos esses comprimentos de onda especificos, eles funcionam como um
tipo de "ativador" para a clorofila, que € uma parte importante das folhas das plantas. Isso
faz com que a clorofila reflita luz em uma faixa especifica que podemos medir, ou até mesmo
produza uma espécie de brilho, conhecido como fluorescéncia Rodrigues et al. (2020, 2022).
Isso é importante porque nos ajuda a entender melhor como as plantas estdo absorvendo e
usando a luz, o que esta relacionado com a quantidade de agucar que produzem.

As bandas Verde, RedEdge, Amarelo e Vermelho podem melhorar a estimativa de
Pureza na cana-de-agucar, sendo as duas primeiras variaveis também evidenciadas nos
modelos gerados por Barbosa et al. (2023). Conforme a cana-de-agucar cresce, ela realiza
mais fotossintese, que é o processo pelo qual as plantas usam a luz do sol para crescer.
Isso causa mudancas quimicas nas partes das células das plantas chamadas cloroplastos.
Essas mudancgas incluem o aumento de agucar nas folhas que vai para o caule e afetam
como a clorofila funciona. Isso muda a aparéncia da planta, fazendo com que ela pareca
mais ou menos verde (Chea et al., 2020a).

Desta forma, estabelece-se uma correlagdo com os valores qualitativos de
rendimento. Essa correlagdo ndo apenas proporciona uma visdo mais clara da fenologia da
cultura, mas também permite identificar periodos de estresse vegetativo que poderiam
prejudicar o rendimento qualitativo. A capacidade de capturar essas alteragdes bioquimicas
por meio de imagens de satélite abre caminho para uma gestao agricola mais eficiente. O
monitoramento continuo e a interpretacdo dessas caracteristicas espectrais proporcionam
uma base soélida para a tomada de decisdes sobre praticas de manejo, irrigagéo e aplicagao

de insumos, visando a otimizacado do rendimento e da qualidade da matéria-prima.

5.3. Redes Neurais Artificiais na Estimativa de Sacarose: Brix (°) e Pureza (%)

Realizou-se a selegdo das bandas multiespectrais e dos indices de vegetacdo
disponiveis e gerados através das imagens orbitais, com o objetivo de identificar os atributos
que mais contribuiam para a precisao e a acuracia dos modelos. Esse processo de selecéo
nao apenas aprimorou o desempenho dos modelos, mas também destacou os parametros
mais influentes na determinagéo dos indices de qualidade da cana-de-agucar, como Brix (°)
e Pureza (%).

A complexidade inerente aos modelos de aprendizado de maquina, como RBF e MLP,
frequentemente levanta questbes sobre a interpretacdo e a analise dos resultados. No
contexto agronémico, € fundamental que as estimativas geradas por esses modelos sejam

compreensiveis e aplicaveis, para que os profissionais do setor possam adotar e
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implementar essas tecnologias de forma eficaz. Embora esses modelos tenham se mostrado
ferramentas poderosas para a estimativa dos teores de sacarose, refletidos nos valores de
Brix (°) e Pureza (%), eles também apresentam desafios significativos. O ajuste fino dos
parametros e a definicdo da arquitetura das redes neurais exigem uma compreensao
profunda tanto da teoria do aprendizado de maquina quanto das caracteristicas especificas
da cultura da cana-de-agucar.

As implicagcdes praticas do uso desses modelos sao vastas, oferecendo aos
agricultores ferramentas avangadas para otimizar a colheita e o processamento da cana-de-
acucar. Além disso, este estudo abre novas oportunidades para futuras investigagées, que
possam explorar a integracado de outras fontes de dados, como informagdes climaticas,
caracteristicas do solo, relevo e disponibilidade hidrica. A inclusdo dessas variaveis
adicionais pode enriquecer significativamente a capacidade preditiva dos modelos,
permitindo uma analise mais holistica e precisa das condi¢cdes que influenciam os teores de
Brix (°) e Pureza (%) na cana-de-agucar.

Essa abordagem integrada ndo apenas aumentaria a acuracia das estimativas, mas
também proporcionaria insights mais profundos sobre os fatores ambientais que afetam a
qualidade da cana-de-acucar. Assim, poderiamos potencializar ainda mais as praticas de
agricultura de precisao, promovendo uma gestao agricola mais informada e eficiente, que

contribua para a sustentabilidade e a qualidade na producao de cana-de-acucar.

5.4. Complexidade de Modelos e Aplicabilidade Pratica: Uma visao Holistica

Uma das questdes centrais deste estudo foi navegar pela complexa interagéo entre a
sofisticagcao dos modelos de redes neurais artificiais e sua aplicabilidade pratica no campo.
A agricultura de precisao, que se caracteriza por uma abundancia de dados e pela
necessidade de decisbes em tempo real, apresenta um ambiente ideal para o emprego de
tais modelos. Contudo, a implementacdo efetiva desses modelos requer um equilibrio
delicado entre a precisao das estimativas e a facilidade de interpretacao.

Modelos altamente complexos podem oferecer uma precisao extraordinaria, mas sua
operacao e interpretacdo podem se tornar desafiadoras, especialmente para profissionais
que nao possuem formagéo especializada em ciéncia de dados. Agricultores e agrébnomos
necessitam de justificativas claras e compreensiveis para as estimativas geradas, de modo
que possam confiar e agir com base nessas informagdes. Portanto, este estudo enfatizou a
necessidade de desenvolver modelos que n&o apenas capturem a complexidade dos dados

agricolas, mas que também sejam suficientemente transparentes para serem interpretados
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e utilizados por ndo especialistas, como profissionais da industria sucroalcooleira e
empresas prestadoras de servigos.

A precisdo dos modelos €, sem duvida, crucial. No entanto, um modelo que seja
altamente preciso, mas inaplicavel em condi¢cdes reais de campo, tem pouca utilidade
pratica. Assim, este trabalho investigou como a simplificacdo dos modelos pode ser
realizada sem comprometer significativamente a precisdo e a acuracia das estimativas,
permitindo sua aplicagéo pratica na estimativa de Brix (°) e Pureza (%) para a cana-de-
acgucar. Esse compromisso entre complexidade e aplicabilidade pratica é vital para a adogao
da agricultura digital em larga escala nos campos agricolas.

Os modelos desenvolvidos e testados neste estudo demonstram um potencial
significativo para otimizar o uso de recursos, reduzir o desperdicio e aumentar a eficiéncia
da produgédo. Esses objetivos estdo em consonancia com os principios de sustentabilidade,
contribuindo para uma cadeia de suprimentos de alimentos mais resiliente e eficiente. Além
disso, o estudo delineia um roteiro promissor para pesquisas futuras na intersecdo entre
agronomia, ciéncia de dados e tecnologia de sensoriamento remoto.

A complexidade dos desafios enfrentados na produgao agricola moderna exige uma
abordagem interdisciplinar. A colaboragdo entre agrbnomos, cientistas de dados e
especialistas em tecnologia é fundamental para acelerar o desenvolvimento de solugdes que
sejam tecnicamente viaveis e prontamente adotaveis pelos produtores rurais. A integragao
dessas disciplinas pode ndo apenas melhorar a eficacia das solu¢des desenvolvidas, mas
também facilitar sua implementagédo pratica, garantindo que as inovagdes tecnologicas

beneficiem efetivamente a agricultura em um cenario global cada vez mais desafiador.

6. CONCLUSOES

Este estudo confirma a relevancia de selecionar adequadamente variaveis espectrais
e indices de vegetacado na modelagem de Brix (°) e Pureza (%) da cana-de-agucar, ambos
fundamentais para a qualidade da matéria-prima para a industria. As bandas
Verde; Azul;Verde e NIR, em conjunto com o aGDD, mostraram-se eficazes na estimativa
de Brix (°), enquanto a Pureza (%) foi melhor estimada por meio do aGDD e das bandas
Verde; RedEdge; Amarelo e Vermelho.

A analise também revelou que, ao combinar dados espectrais com indices de

vegetacdo, as variaveis-chave para Brix (°) e Pureza (%) foram consistentes, destacando-
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se as bandas Vermelho;Verde; ExG; Azul e SFDVI. Isso sugere que uma abordagem
integrada pode ser vantajosa para monitorar esses parametros simultaneamente.

A implementagdo dessas variaveis em modelos de inteligéncia artificial,
especialmente nas redes neurais MLP, demonstrou uma capacidade robusta de
generalizagao e eficiéncia no monitoramento da qualidade da cana-de-agucar, aléem de
oferecer potencial para otimizagdo das operagdes agricolas. No entanto, reconhece-se que
ha margem para melhorias, como a inclusado de variaveis adicionais relacionadas ao solo,
clima e disponibilidade hidrica, o que pode aumentar a precisdo dos modelos.

Em concluséo, esta pesquisa contribui para o avango da agricultura de precisao e
agricultura digital oferecendo solugdes inovadores que podem ser amplamente aplicadas e
adaptadas para enfrentar os desafios da produgao agricola moderna. A integragdo de novos
dados e o desenvolvimento continuo de modelos de inteligéncia artificial proporcionarao uma
base soélida para tomadas de decisdes baseada em dados, assegurando que a qualidade da
cana-de-agucar seja aprimorada, beneficiando toda a cadeia de produgéo, desde o campo

até a industria.
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