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SENSORIAMENTO REMOTO ORBITAL E APRENDIZADO DE MÁQUINA NA 

IDENTIFICAÇÃO DA INFESTAÇÃO DE Sphenophorus levis (COLEOPTERA: 

CURCULIONIDAE) NA CULTURA DA CANA-DE-AÇÚCAR 

 

RESUMO – O uso do Sensoriamento Remoto (SR) associado ao aprendizado de 
máquina representa uma alternativa promissora para o monitoramento fitossanitário 
de culturas agrícolas, permitindo a identificação indireta de pragas por meio da 
análise das alterações espectrais provocadas nas plantas hospedeiras. Nesse 
contexto, o objetivo deste trabalho foi comparar diferentes modelos e algoritmos de 
aprendizado de máquina na predição da infestação de Sphenophorus levis em áreas 
comerciais de cana-de-açúcar, bem como identificar as variáveis espectrais mais 
relevantes para a classificação supervisionada das áreas infestadas. Foram 
utilizados 53.112 pontos amostrais coletados entre os anos de 2019 e 2023 em 
municípios localizados nas regiões intermediárias de Araraquara e Ribeirão Preto, 
SP. As informações espectrais foram obtidas por meio de imagens dos satélites 
Sentinel-2, utilizando bandas espectrais e índices de vegetação derivados de 
imagens multiespectrais com resoluções espaciais de 10 e 20 m. Os algoritmos 
Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), Extreme Gradient Boosting (XGBoost), 
Regressão Logística Multinomial, Perceptron Multicamadas e Autoencoder foram 
avaliados em diferentes cenários de classificação, considerando imagens recentes e 
tardias em relação às datas de amostragem em campo. O desempenho dos 
modelos foi avaliado por meio das métricas: acurácia, índice kappa, AUC, 
sensibilidade, precisão e medida-F1. Os resultados demonstraram que os algoritmos 
Random Forest, XGBoost e KNN apresentaram os melhores desempenhos 
preditivos, alcançando acurácia máxima de 70%, enquanto o Autoencoder 
apresentou desempenho inferior aos demais modelos avaliados. De maneira geral, 
os modelos treinados com imagens tardias apresentaram desempenho superior aos 
modelos com imagens recentes. Entre as variáveis preditoras que mais 
influenciaram os modelos de melhor desempenho, destacaram-se principalmente os 
índices ARI2, CRI2, TCARI, NIRv e CRI1, cuja relevância variou conforme a 
resolução espacial e o período das imagens utilizadas. Conclui-se que a integração 
de índices de vegetação e bandas espectrais a métodos de aprendizado de máquina 
apresenta eficácia na classificação de áreas infestadas por S. levis, reforçando o 
potencial dessas técnicas como ferramentas auxiliares na identificação de tais áreas 
por meio do processo de pré-amostragem indireta. 
 
Palavras-chave: agricultura digital, bicudo da cana-de-açúcar, índice de vegetação, 
manejo integrado de pragas, observação da terra 
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ORBITAL REMOTE SENSING AND MACHINE LEARNING IN IDENTIFYING 

Sphenophorus levis (COLEOPTERA: CURCULIONIDAE) INFESTATION IN 

SUGARCANE CROPS 

 

ABSTRACT - The use of Remote Sensing (RS) combined with machine learning 
represents a promising alternative for phytosanitary monitoring of agricultural crops, 
allowing the indirect identification of pests through the analysis of spectral changes 
caused in host plants. In this context, the objective of this work was to compare 
different machine learning models and algorithms in predicting Sphenophorus levis 
infestation in commercial sugarcane areas, as well as to identify the most relevant 
spectral variables for the supervised classification of infested areas. 53,112 sampling 
points were used, collected between 2019 and 2023 in municipalities located in the 
intermediate regions of Araraquara and Ribeirão Preto, SP. Spectral information was 
obtained from Sentinel-2 satellite images, using spectral bands and vegetation index 
derived from multispectral images with spatial resolutions of 10 and 20 m. The 
Random Forest, K-nearest Neighbors (KNN), Extreme Gradient Boosting (XGBoost), 
Multinomial Logistic Regression, Multilayer Perceptron and Autoencoder algorithms 
were evaluated in different classification scenarios, considering both recent and late 
images relative to the field sampling dates. Model performance was assessed using 
accuracy, kappa index, AUC, sensitivity, precision, and F-measure metrics. The 
results showed that Random Forest, XGBoost, and KNN algorithms presented the 
best predictive performance, achieving a maximum accuracy of 70%, while the 
Autoencoder showed inferior performance compared to the other models evaluated. 
In general, models trained with late images performed better than models with recent 
images. Among the predictive variables that most influenced the best-performing 
models, the ARI2, CRI2, TCARI, NIRv, and CRI1 indices stood out, with their 
relevance varying according to the spatial resolution and period of the images used. 
It is concluded that the integration of vegetation indices and spectral bands with 
machine learning methods proves effective in classifying areas infested by S. levis, 
reinforcing the potential of these techniques as auxiliary tools for identifying such 
areas through the indirect pre-sampling process. 
 
Keywords: digital agriculture; sugarcane weevil; vegetation index; integrated pest 

management; earth observation 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Dentre as culturas agrícolas cultivadas no Brasil, a Cana-de-Açúcar 

(Saccharum spp.), tem importância econômica muito expressiva no País, sendo 

essencial ao setor sucroalcooleiro na produção de subprodutos como o açúcar, o 

etanol e a energia elétrica que é produzida pela queima do bagaço e da palhada. A 

cana-de-açúcar tem o estado de São Paulo como polo produtivo no País, 

alcançando produção de cerca de 709.129 toneladas, além disso, mais da metade 

do volume total de açúcar produzido no país vem do estado de SP com uma 

produção de 25,7 milhões de toneladas (CONAB, 2026). 

Durante o manejo da cana-de-açúcar, as principais dificuldades encontradas 

estão relacionadas a fitossanidade (incidência de pragas e doenças), Prudencio et 

al. (2025) comentam que além do surgimento de novas pragas ao longo dos anos, o 

comportamento das pragas tradicionais também vem se modificando. 

Sphenophorus levis Vaurie, 1978 (Coleoptera, Curculionidae) é um inseto que 

permanece no solo sob restos vegetais e provoca danos internos nos internódios 

basais da cana-de-açúcar, esse comportamento do inseto dificulta a verificação 

visual das injúrias, os danos a base do colmo podem provocar perdas de até 30 t ha-

1 ano-1 (Leite et al., 2012), onde as perdas advêm da morte de 50 a 60% dos 

perfilhos entre 6 a 7 meses após o plantio (Alves et al., 2026). Casteliani et al. (2020) 

apontam que cada aumento de 1% de dano nos “rizomas” provoca perdas de 1% na 

cana devido a reduções de 0,318% no peso dos colmos e 0,68% no número de 

brotos gerados. 

S. levis é uma praga que tem o seu monitoramento retardado devido à 

dificuldade operacional na realização de sua amostragem populacional.  

Tradicionalmente a sua amostragem ocorre por meio da inspeção da base da planta, 

onde ocorre a avaliação dos danos provocados pelo inseto, que são quantificados 

em todas os seus estágios de desenvolvimento (Queiroz, 2024), para que os danos 

sejam avaliados é necessário que a touceira seja retirada do solo causando a morte 

da planta, esta ação além de ser destrutiva é bastante laboriosa, sendo necessário 
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uma maior mão de obra, principalmente quando se busca amostrar grandes áreas 

cultivadas. 

Métodos de amostragem indireta a partir da utilização de Sensoriamento 

Remoto (SR) permitiram que as análises de identificação precoce da praga fossem 

ampliadas, a partir do uso de informações obtidas remotamente sem que a planta 

analisada seja modificada ou que sofra alguma ação deletéria. O sensoriamento 

remoto é uma técnica eficiente e rápida que é capaz de adquirir e analisar dados de 

propriedade espectral da superfície terrestre, através das mais variadas distâncias 

sem que haja contato físico (Shaurub, 2024).  

As atividades de sensoriamento remoto de acordo com Abreu e Coutinho 

(2014), obrigatoriamente necessitam de uma fonte de energia como a radiação 

eletromagnética, que pode ser registrado por sensores ao ser refletida pela matéria, 

no caso da cana-de-açúcar, o dossel da planta é a superfície mais analisada, por 

cobrir todas as regiões da planta. 

Plataformas orbitais estão ligadas a suas órbitas, o que segundo Abdullah et 

al. (2023) facilita o comprimento da faixa de área observada, por meio de várias 

resoluções temporais e espaciais, visto que essas plataformas são capazes de 

garantir uma vista sinóptica da área com grande acurácia por meio de imagens 

multiespectrais (El-Ghany et al., 2020).  

A resolução temporal pode variar a depender do satélite, os satélites que 

contêm sensores embarcados do qual fornecem acesso aos dados para o público, 

possuem um tempo de revisita mais demorado em comparação às opções 

disponibilizadas pelo setor privado. A influência da temporalidade das imagens em 

relação a obtenção dos dados amostrais de pragas no campo é um fator limitante na 

análise dos dados se a mudança fisiológica do hospedeiro sofrer alterações ao longo 

do tempo devido ao estresse induzido pelo processo de ataque (Zhang et al., 2019). 

Estresses bióticos e abióticos são passíveis de serem detectados em 

culturas agrícolas por meio do SR, principalmente aos estresses causados pela ação 

de pragas, Filho et al. (2022) e Barros et al. (2021) apontam que imagens multi e 

hiperespectrais permitem a detecção dos danos causados por pragas e seu 

respectivo monitoramento. 
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O uso de sensores e a obtenção de características espectrais, bem como de 

imagens, têm sido aplicados de forma extensiva pela sua capacidade de fornecer 

resultados com elevada acurácia na detecção de pragas ou dos danos provocados 

pelas mesmas em culturas agrícolas (Queiroz et al., 2020; Thomas et al., 2018), a 

exemplo da cultura do café (Vilela et al., 2023); cultura da soja (Mirik et al., 2006; 

Ribeiro et al., 2024); amendoim (Pinto et al., 2025); algodão (Fan et al., 2025); cana-

de-açúcar (Johansen et al., 2018), entre outros. 

O aprendizado de máquina (Machine Learning) é um conjunto de métodos 

para a análise de dados, que detecta automaticamente padrões nos dados, e, utiliza-

se destes padrões descobertos para predizer novos dados (Murphy, 2012). A 

integração entre o uso da inteligência artificial e o aprendizado de máquina vem 

revolucionando as áreas das ciências naturais, no contexto da entomologia agrícola 

especificamente, a construção de modelos preditivos, à partir do treinamento de 

algoritmos de aprendizado de máquina, propiciam a predição de infestações de 

pragas a partir da análise de dados referentes ao histórico da região, dados de 

populações de pragas e variáveis ambientais (Netam et al., 2025). 

Os algoritmos de aprendizado de máquina tradicionais constantemente 

empregados na análise de dados biológicos são: K-Nearest Neighbor (KNN), 

Regressão Logística Multinomial (RLM), Support Vector Machine (SVM), Naive 

Bayes (NB), Random Forest (RF), Árvores de decisão e Extreme Gradient Boosting 

(XGBoost).  

A análise de dados de SR através de métodos estatísticos de aprendizado de 

máquina segundo Holloway e Mengersen (2018), demonstra clara interface do qual 

vem sendo objeto de interesse por parte de pesquisadores, instituições e países, a 

medida em que os dados de SR vem se tornando cada vez mais disponíveis 

gratuitamente, propiciando a obtenção facilitada de métricas ambientais e agrícolas.  

As informações fornecidas pelo SR e AM permitem com que os produtores e 

agricultores adotem abordagem preditivas, ou seja, planejamento minucioso e 

antecipado sobre tópicos ambientais que embasam ainda mais o planejamento e a 

tomada de decisão (Coman et al., 2025). Ademais, os dados de SR para 

monitoramento estão auxiliando a implementação de diversos Objetivos de 
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Desenvolvimento Sustentável (ODS) propostos pela Organização das Nações 

Unidas (Holloway e Mengersen, 2018). 

Dentre os ODS propostos pela ONU, o monitoramento remoto de focos e/ou 

infestações de insetos praga contribuem diretamente no objetivo 2, denominado 

Fome Zero e Agricultura Sustentável, que busca erradicar a fome, alcançar a 

segurança alimentar, melhorar a nutrição e promover a agricultura sustentável (ONU, 

2026). Esse objetivo é alcançado através da manutenção da colheita eficiente e da 

qualidade das culturas agrícolas necessárias para suprir a demanda gerada pelo 

aumento populacional (Aziz et al., 2025; Mpisane et al., 2025). O objetivo 13 (Ação 

contra a mudança global do clima) igualmente é alcançado pelo aumento do 

monitoramento ambiental através do uso de novas tecnologias como o aprendizado 

de máquina e a inteligência artificial, que reduzem a incerteza e mitigam riscos 

advindos das mudanças (UNESCO, 2020). 

Objetivou-se com este trabalho comparar diferentes modelos e algoritmos na 

predição da infestação de S. levis em áreas comerciais da cultura da cana-de-

açúcar. Especificamente, buscou-se: avaliar o desempenho dos modelos propostos; 

comparar a influência dos diferentes conjuntos de variáveis na capacidade de 

detecção das classes de infestação; identificar os algoritmos mais eficientes no 

treinamento dos modelos propostos; determinar o modelo de melhor desempenho 

preditivo e identificar as bandas espectrais e índices de vegetação que mais 

contribuíram para o desempenho dos modelos de classificação. 
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6 CONCLUSÕES 

Conclui-se que a integração de índices de vegetação e bandas espectrais 

com métodos de aprendizado de máquina apresenta eficácia na classificação de 

áreas infestadas por S. levis; Os modelos treinados pelos algoritmos Random 

Forest, Extreme Gradient Boosting e KNN apresentam os melhores desempenhos 

na classificação da infestação; As imagens tardias com os índices em que utilizou-se 

a banda do vermelho limítrofe proporcionam aos modelos informações de maior 

relevância dentre as diferentes variáveis na classificação.  

Os resultados obtidos reforçam o potencial do uso de técnicas de SR aliadas 

a métodos de aprendizado de máquina como ferramentas auxiliares na identificação 

de áreas infestadas através do processo de pré-amostragem indireta, especialmente 

aquelas afetadas por pragas de solo, como S. levis, que podem ocasionar danos 

significativos à produtividade. 
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