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PREVISÃO DE PARÂMETROS BIOMÉTRICOS DE CANA-DE-AÇÚCAR POR 

IMAGENS DE VEÍCULO AÉREO NÃO TRIPULADO 

 

RESUMO – Sensores multiespectrais a bordo de veículos aéreos não tripulados 
(VANT’s) são precisos e rápidos para prever produtividade de cana-de-açúcar. Neste 
estudo propõe-se prever parâmetros biométricos de cana-de-açúcar usando 
algoritmos de machine learning e dados multitemporais, por meio de análise de 
imagens multiespectral de VANT. A pesquisa foi realizada em cinco cultivares de 
cana-de-açúcar, como forma de construir modelos mais generalistas. Imagens 
multiespectrais foram coletadas a cada 40 dias e os parâmetros biométricos avaliados 
foram: número de perfilhos, altura da planta e diâmetro do colmo. Dois algoritmos de 
machine learning foram utilizados: modelo de multiple linear regression e modelo de 
random forest. Os resultados mostraram que os modelos de previsão foram acurados. 
As bandas espectrais Blue, Green e NIR forneceram melhor desempenho em prever 
os parâmetros biométricos da cana-de-açúcar. Resultados para melhorar a previsão 
de produtividade de cana-de-açúcar são fornecidos até sete meses antes da colheita. 
Estas descobertas expandem as possibilidades da utilização de imagem 
multiespectral de VANT na previsão de produtividade de cana-de-açúcar, 
particularmente pela inclusão de parâmetros biofísicos. 

 

Palavras-chave: Agricultura digital, altura de planta, bandas espectrais, diâmetro de 
colmo, número de perfilhos 
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PREDICTING SUGARCANE BIOMETRIC PARAMETERS BY UNMANNED 

AERIAL VEHICLE IMAGES 

 

ABSTRACT – Multispectral sensors on board unmanned aerial vehicles (UAVs) 
are accurate and fast to predict sugarcane yields. In this study we propose to predict 
sugarcane biometric parameters using machine learning algorithms and multitemporal 
data, through multispectral UAV image analysis. The research was conducted on five 
sugarcane cultivars, as a way to build more generalistic models. Multispectral images 
were collected every 40 days and the biometric parameters evaluated were: number 
of tillers, plant height, and cane diameter. Two machine learning algorithms were used: 
multiple linear regression model and random forest model. The results showed that the 
prediction models were accurate. The Blue, Green and NIR spectral bands provided 
better performance in predicting the biometric parameters of sugarcane. Results for 
improving sugarcane yield prediction are provided up to seven months before harvest. 
These findings expand the possibilities of using multispectral UAV imagery in 
sugarcane yield prediction, particularly by including biophysical parameters. 

 

Keywords: Digital agriculture, plant height, spectral bands, stalk diameter, number of 
tillers 
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CAPÍTULO 1 – Considerações gerais 

 

1. Introdução 

 

A determinação da produtividade da cana-de-açúcar é um processo que exige 

coleta de informações de desenvolvimento da cultura. Alguns parâmetros 

agronômicos são bastante utilizados, como número de colmos, altura da planta e 

diâmetro do colmo. Contudo, o método mais utilizado pelos agricultores para 

quantificar estes parâmetros é baseado em contagem e medição manual em campo. 

Como alternativa, a tecnologia de sensoriamento remoto possibilita obter 

informações das plantas de maneira eficiente e segura. A utilização de VANTS, por 

exemplo, é uma tecnologia que está revolucionando o sensoriamento remoto, 

possibilitando monitorar grandes áreas agrícolas, gerando muitos dados úteis à 

tomada de decisão pelos produtores.  

Dentro desse contexto, com os avanços obtidos em áreas de processamento 

de dados, novas técnicas analíticas vêm sendo aplicadas, por terem capacidade de 

realizar complexas análises, como por exemplo, técnicas de Machine Learning (ML). 

Estas técnicas apresentam inúmeras vantagens, podendo superar limitações 

encontradas em métodos estatísticos tradicionais. 

Sendo assim, esta pesquisa apresenta abordagem para previsão de 

parâmetros biométricos da cana-de-açúcar utilizando imagens aéreas obtidas por 

VANT e técnicas de ML. Esses conhecimentos contribuem para elaboração de 

estratégia rápida, prática e não destrutiva de previsão de produtividade de cana-de-

açúcar. 

No primeiro capítulo é apresentado o referencial teórico que aprofunda o 

conhecimento sobre o tema, proporcionando embasamento dos resultados obtidos 

nos capítulos posteriores. No segundo capítulo é apresentado o artigo científico sobre 

aplicabilidade de dados obtidos por sensor multiespectral embarcado em VANT e 

algoritmos de ML, para previsão de perfilhamento, altura de planta e diâmetro de 

colmo. No terceiro capítulo são descritas as considerações gerais do trabalho. 
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1.1. Revisão de literatura  
 

1.1.1. Cultura da cana-de-açúcar 
 

A cultura da cana-de-açúcar (Saccharum spp.) é uma gramínea semi-perene 

que pertence ao gênero Saccharum L., oriunda de climas tropicais do sul e sudeste 

da Ásia (Hu et al., 2019) e atualmente é cultivada em mais de 100 países (FAOSTAT, 

2021). No Brasil, os canaviais começaram ser implantados no litoral sudeste, na 

região conhecida como Ilha de São Vicente, a partir de 1568, a produção começou 

entrar em crise, devido limitações para expansão dos canaviais, perdendo espaço 

para a região nordeste, onde foram os maiores produtores de açúcar entre os anos 

de 1580 e 1950 (Figueiredo, 2008; Rodrigues e Ross, 2020).  

Na região paulista, a partir de 1750, o açúcar começou a ser o produto mais 

relevante para a economia, o que levou ao crescimento da população e da economia 

local (Rodrigues e Ross, 2020). Atualmente, o Estado de São Paulo é considerado 

maior produtor nacional de cana-de-açúcar, sua expansão é atribuída principalmente 

ao forte desenvolvimento de pesquisas na região; terras agricultáveis com boas 

condições de solo, relevo, clima; e devido elevada procura de bioetanol, como fonte 

de bioenergia sustentável, por causa do interesse em reduzir a dependência pelos 

combustíveis fósseis (Garofalo et al., 2020). A expansão também ocorreu em outros 

estados, como Goiás, Minas Gerais, Mato Grosso do Sul e Paraná (CONAB, 2021). 

A cana-de-açúcar é um dos produtos que mais agrega com o valor do Produto 

Interno Bruto (PIB) do agronegócio, sendo que o agronegócio contribui em torno de 

26% no PIB brasileiro, influenciando diretamente na economia nacional (Cruz et al., 

2022). Para isso, a produção de cana-de-açúcar colhida na safra de 2020/21, obteve-

valores de 654,5 milhões de toneladas (CONAB, 2021), representando em torno de 

35% de toda produção mundial (FAOSTAT, 2021). 

O açúcar é considerado valioso subproduto da cana-de-açúcar. O Brasil é o 

maior produtor e exportador mundial, com volume de exportação em torno de 32,15 

milhões de toneladas em 2020/2021 (CONAB, 2021). A produção mundial em 

2019/2020 foi estimada em 179 milhões de toneladas de açúcar. Os dois maiores 

produtores, Brasil e Índia, corresponderam no período por mais de 35% da produção 

mundial de açúcar (FAOSTAT, 2021).  
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Outro subproduto de elevada relevância é o etanol, e assim como a produção 

de açúcar, o Brasil situa-se como segundo maior produtor, ficando atrás somente dos 

Estados Unidos. A demanda pelo etanol em nível mundial tem perspectiva de 

aumentar significativamente e o Brasil é representado como importante contribuidor 

na produção (Van der Hilst et al., 2018). A energia elétrica é outro potencial produto 

derivada do processamento de subprodutos como do bagaço da cana-de-açúcar, que 

é um dos resíduos mais abundante resultante do processamento da cana-de-açúcar. 

A produção de eletricidade é obtida com a queima do bagaço por meio do processo 

de cogeração, permitindo que usinas de cana-de-açúcar, além de produzirem sua 

própria energia, possam comercializar o excesso para a rede externa (Hiloidhari et al., 

2021). 

Tomados em conjunto, esses subprodutos da cana-de-açúcar são de suma 

importância para economia brasileira. Boas colocações do Brasil no ranking de 

produção mundial da cana-de-açúcar estão diretamente relacionadas com elevados 

índices de produção e produtividade da cultura, os quais tendem aumentar a cada 

ano, principalmente devido ao incremento de tecnologias no processo de produção. 

A área plantada de cana-de-açúcar no Brasil entre os anos de 1977 e 2021, 

passou de 2,3 milhões de hectares para 8,6 milhões de hectares, a qual corresponde 

produção em torno de 654,5 milhões de toneladas de cana-de-açúcar. A produtividade 

apresentou aumento de 43%, passando de 53 t ha-1 em 1977 para 75.9 toneladas/ha 

em 2021 (CONAB, 2021). 

A produtividade da cana-de-açúcar é condicionada por diversas características 

biofísicas e bioquímicas das plantas. Uma dessas características é o elevado 

potencial de perfilhamento. O perfilhamento é caracterizado como a ramificação das 

plantas gramináceas. Um perfilho é uma unidade funcional e estrutural de uma planta 

de cana-de-açúcar (Shrivastava et al., 2015). A taxa de perfilhamento é fundamental 

para produção de cana-de-açúcar, pois determina o número de canas usináveis, 

componente principal da produtividade (Zhao et al., 2017). Outros componentes que 

também condicionam a produtividade são o tamanho e diâmetro (Zhao et al., 2019). 

Segundo Shrivastava et al. (2015), a produtividade da cana-de-açúcar é caracterizada 

pela contribuição de aproximadamente 70% pelo número de canas usináveis, 27% 

pelo comprimento da cana e 3% pelo diâmetro da cana.  
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Os métodos tradicionais de estimativa de produtividade de cana-de-açúcar 

podem diferir de acordo a região, mas geralmente utilizam dados de números de 

colmos, diâmetro, altura e peso dos colmos (Marafon, 2012; Som-ard et al., 2018; 

Sumesh et al., 2021). O monitoramento convencional desses parâmetros é realizado 

de forma manual nos campos de produção, gerando muito trabalho e tempo para 

obtenção dos dados. Em contrapartida, várias tecnologias vêm sendo utilizadas na 

obtenção de dados das culturas agrícolas, como por exemplo, o sensoriamento 

remoto (SR). Técnicas de SR são consideradas fonte de informação precisa que pode 

ser utilizada para obtenção de vários tipos de informações da vegetação, tornando-se 

ferramenta de grande relevância para a agricultura moderna.  

 

1.1.2. Sensoriamento Remoto  
 

O sensoriamento remoto (SR) é definido como a obtenção de informações de 

um objeto ou fenômeno sem que ocorra contato com o mesmo e se baseia na 

interação da radiação eletromagnética com o alvo (Weiss et al., 2020). Os primeiros 

sensores de SR foram desenvolvidos para fins militares e foi utilizado com sucesso 

durante a primeira guerra mundial (Kaplan et al., 2022). As aplicações na agricultura 

iniciaram em 1972, com o primeiro lançamento do satélite Landsat Multispectral 

Scanner System, que foi usado para classificar áreas agrícolas na região dos Estados 

Unidos (Khanal et al., 2020). 

Em geral, os sistemas de SR na agricultura podem ser classificados de acordo 

a plataforma e tipo de sensor. As plataformas podem ser classificadas em orbital, 

aérea e terrestre. A plataforma orbital inclui sensores embarcados em satélites, a 

aérea pode ser definida pelo uso de aeronaves tripuladas ou remotamente pilotadas. 

O sistema terrestre é chamado de SR proximal devido à proximidade de sua 

localização com o alvo, nesse tipo de categoria, os sensores podem ser portáteis e 

embarcados em maquinário agrícola (Sishodia et al., 2020). Quanto ao sensor, podem 

ser classificados em ativos ou passivos. Sensores ativos possuem fonte de luz própria, 

em contrapartida, sensores passivos não possuem fonte de luz própria, necessitando 

de radiação externa, como por exemplo, a radiação solar (Jasim et al., 2020). 
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Os sensores também diferem em relação a resolução espectral, espacial e 

temporal. A resolução espectral dos sensores é definida pela quantidade de bandas 

espectrais capturada em determinada faixa do espectro eletromagnético (Colomina e 

Molina, 2014). A resolução espacial está relacionada ao tamanho do pixel das 

imagens obtidas dos alvos (Sishodia et al., 2020). A resolução temporal é relacionada 

ao tempo levado para que as informações de um alvo possam ser coletadas, por 

exemplo, a resolução espacial do satélite é definida pelo tempo utilizado para revisitar 

uma mesma área de coleta de dados, ou seja, a realização de uma órbita completa 

(Yi et al., 2019). 

O SR por satélites possibilita monitoramento de grandes áreas e é bastante 

aplicado em diversas áreas de pesquisa. No entanto, essa plataforma é suscetível a 

interferências ambientais como, por exemplo, nebulosidade. O menor tempo de 

revisita também é um fator limitante, pois o período de visita de determinado local é 

fixo (Hall et al., 2018). Outra questão é a baixa resolução espacial, que dependendo 

do nível de detalhamento exigido do alvo, as aplicações desses dados podem ser 

limitadas (Berni et al., 2009). 

Com o rápido desenvolvimento tecnológico na área agrícola, os VANT’s têm 

sido amplamente utilizados em diversas áreas (TožiČka e Komenda, 2016). O SR com 

VANT’s se originou principalmente devido ao avanço da robótica e miniaturização de 

sensores (Colomina e Molina, 2014). Com a ampla aplicação dessa plataforma aliada 

ao desenvolvimento de várias tecnologias de processamentos de dados, o SR 

apresentou progresso significativo. O uso de VANT’s possibilitou obtenção de dados 

com elevada qualidade e baixo custo, apresentando alta aplicabilidade para 

monitoramento de campos agrícolas (Perz e Wronowski, 2019). Sensores 

embarcados nessas plataformas geralmente capturam imagens com resolução 

espacial de centímetros, além de oferecer alta flexibilidade de coleta de dados e pouca 

influência ambiental (Jiménez-Brenes et al., 2019). 

Geralmente, dois tipos de VANT’s têm sido usados para no monitoramento 

agrícola, asa fixa e multirotor (Delavarpour et al., 2021; García et al., 2020). VANT de 

asa fixa apresentam maior autonomia de voo em relação aos multirotores e maior 

capacidade de cobertura de área (Zhang et al., 2014). Por outro lado, os multirotores 

apresentam estruturas de voo mais robustas, proporcionando capacidade de voar em 
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qualquer local no campo sem exigir requisitos de decolagem e pouso, além de permitir 

voo mais robusto e preciso contra perturbação do vento (Delavarpour et al., 2021). 

A maioria dos sensores embarcados em VANT na área agrícola capturam 

informações nas faixas espectrais do Visível (400-700 nm), infravermelho próximo 

(700-1300 nm) e infravermelho de ondas curtas (1300-2500 nm). Com base nas 

bandas espectrais obtidas, são classificados em RGB, multiespectral e hiperespectral 

(Khan et al., 2022; Pádua et al., 2022; Zheng et al., 2020). Os sensores RGB coletam 

informações apenas do espectro do visível, correspondente as bandas Red 

(vermelho), Green (verde) e Blue (azul). Os sensores multiespectrais coletam dados 

de pelo menos um filtro além da faixa espectral do visível, geralmente no espectro do 

infravermelho próximo (NIR) (Xie e Yang, 2020). Além disso, estão sendo cada vez 

mais equipados com cinco bandas, incluindo a região da borda do vermelho 

(RedEdge) (Zheng et al., 2020). Em relação aos sensores hiperespectrais, sua 

principal diferença dos sensores descritos anteriormente está relacionada a 

capacidade de capturar separadamente centenas de bandas estreitas (Khan et al., 

2022). O custo de aquisição desses sensores varia de acordo a quantidade de bandas 

obtidas, sendo os sensores RGB de menor custo, multiespectrais de valor 

intermediário e hiperespectrais de maior custo (Xie e Yang, 2020). 

A reflectância da radiação solar da vegetação depende das características 

morfológicas e químicas das plantas (Sishodia et al., 2020). De modo geral, para 

extração das informações da vegetação, imagens obtidas por esses sensores são 

utilizadas para calcular índices de vegetação (IVs) (Zhang et al., 2019). Os IVs são 

expressões matemáticas que utiliza combinação de diferentes bandas do sensor, 

dependendo das características de absorção e reflexão da radiação, para produzir um 

valor que possibilita avaliar várias propriedades da vegetação (Rhyma et al., 2020). 

Alguns IVs são comumente utilizados para obtenção de informações das 

culturas, como o índice de vegetação por diferença normalizada (NDVI) (Rouse et al., 

1974), índice de vegetação ajustado ao solo (SAVI) (Huete, 1988), índice de RedEdge 

por diferença normalizada (NDRE) (Barnes et al., 2000), índice de vegetação por 

diferença normalizada do verde (GNDVI) (Gitelson et al., 1995). O princípio por trás 

da relação entre esses IVs e variáveis das plantas é que a absorção da radiação pelas 

plantas saudáveis na região do visível é elevada, principalmente das bandas azul e 
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vermelho, enquanto que na banda verde ocorre um pico de reflectância (Yang et al., 

2017). Essa elevada absorção das bandas azul e vermelho é fortemente influenciada 

pelos pigmentos fotossintéticos presentes na folha, especialmente clorofila e 

carotenoides (Rabatel et al., 2014). Por outro lado, na faixa espectral NIR, ocorre 

elevada reflectância nas plantas saudáveis, principalmente devido influências das 

estruturas internas das folhas (Ollinger, 2011). 

A utilização de bandas espectrais e IVs para obtenção de características 

agronômicas pode ser feita por abordagens empíricas, que referem-se a algoritmos 

que buscam relacionar entradas e saídas por meio de métodos estatísticos, como por 

exemplo, as técnicas de regressão, que são utilizadas para encontrar relações entre 

dados espectrais e variáveis biofísicas (Weiss et al., 2020). Técnicas avançadas 

incluem algoritmos complexos de machine learning (Guo et al., 2021). Em 

comparação com métodos estatísticos tradicionais, essas técnicas possibilitam 

caracterizar relações complexas entre variáveis independentes e dependentes, 

fornecendo maior precisão e desempenho mais robusto (Kayad et al., 2019; Mahmood 

et al., 2022), sendo de grande interesse para aplicações agrícolas.  

 

1.1.3. Algoritmos de Machine Learning 
 

O termo machine learning pode ser definido como a capacidade de 

aprendizagem dos computadores com base em dados. É uma técnica em que o 

conhecimento da máquina é aprimorado ou expandido a partir de uma pesquisa, sem 

necessidade de programação explícita (Mohinur Rahaman e Azharuddin, 2022). 

Consiste em algoritmos que realizam complexa análise de dados para encontrar 

padrões e criar regras de decisão, fornecendo para um software a capacidade de obter 

resultados. O objetivo dos métodos de machine learning é desenvolver modelos com 

fórmulas estatísticas para estimar ou prever saídas, por meio da entrada de novos 

dados no sistema (Arumugam et al., 2022). 

As técnicas de machine learning podem ser divididas principalmente em duas 

categorias, aprendizado supervisionado e não supervisionado. No aprendizado 

supervisionado, o resultado final dos dados é conhecido, ou seja, para cada amostra 

de entrada, é fornecido ao algoritmo o resultado final, conhecido também como rótulo 
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(Ayoub Shaikh et al., 2022). Para o aprendizado não supervisionado, apenas os dados 

de entrada são fornecidos aos algoritmos, sem rótulos de saída. Nesse processo, os 

algoritmos buscam encontrar padrões ocultos existentes nos dados (agrupamentos) 

(Mahmood et al., 2022). 

Os algoritmos de aprendizado supervisionado são classificados tipicamente em 

regressão e classificação. Algoritmos de regressão buscam gerar predições de 

valores contínuos, enquanto classificação gera resultados categóricos (Borém et al., 

2022). Vários desses algoritmos são utilizados para análise de dados na agricultura, 

como Multiple Linear Regression (MLR), Decision Tree (DT), Random Forest (RF), 

Redes Neurais Artificiais (RNA), Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors 

(K-NN), etc (Akbarian et al., 2022; Jiang et al., 2020; Mariano e Mónica, 2021; Parra 

et al., 2022; Qiu et al., 2021). 

A MLR é uma técnica de machine learning popularmente utilizada em diversas 

áreas da ciência. São usadas para modelar a relação linear entre variáveis 

independentes (explicativas) e variáveis dependentes (resposta) (Meerasri e 

Sothornvit, 2022). Geralmente, duas ou mais variáveis preditoras são utilizadas para 

estimar ou prever a variável de resposta (Dhulipala e Patil, 2020; Jain et al., 2022). É 

regularmente utilizada como modelo empírico ou função de aproximação que 

possibilita estabelecer um modelo matemático para descrever um fenômeno do 

mundo real (Lee et al., 2019). É um algoritmo bastante aplicado na agricultura, devido 

apresentar estrutura simples, com fácil cálculo e interpretação (Korkmaz, 2021). 

Decision Tree é um algoritmo que soluciona problemas de classificação e 

regressão. Apresenta estrutura semelhante a árvore e consiste em um conjunto regras 

que são usadas para vincular características a uma zona de interesse específico 

(Shirahatti e Patil, 2018). Possui também dois tipos de nós, nó de decisão e nó folha. 

O nó de decisão realiza opções de escolha, enquanto que o nó folha encontra o 

resultado da árvore (Mohinur Rahaman e Azharuddin, 2022). Esse algoritmo 

apresenta forma de análise de dados relativamente simples e pode ser usada para 

vários tipos de dados (Ayoub Shaikh et al., 2022). O algoritmo de RF apresenta o 

princípio de funcionamento semelhante ao DT, a principal diferença está relacionada 

ao número de árvores que são combinadas. RF é construído por várias árvores de 

decisão individuais e o resultado é obtido pela votação ou média de todas as árvores 
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(Jagtap et al., 2021). RF tem vantagens de ser um processo de fácil modelagem, 

rápida velocidade de cálculo e custo computacional mínimo (Lin e Liu, 2022). Esse 

algoritmo pode ser aplicado para diversos problemas de regressão e classificação. 

Os algoritmos de RNA são inspirados nos neurônios biológicos humanos. É 

composta por grande número de neurônios, que realizam o processamento dos 

dados. Conhecida também como sistema conexionista, cada conexão recebe um 

peso, com responsabilidade de transmitir o sinal (Jagtap et al., 2021). O aprendizado 

da rede é obtido com ajustes dos pesos e a força do sinal aumenta ou diminui à medida 

que o aprendizado progride. Os algoritmos de RNA apresentam elevados 

desempenho na análise de dados complexos e não lineares (Güner et al., 2022).  

Support Vector Machine é um dos algoritmos do método supervisionado que é 

utilizado para encontrar um vetor de suporte ideal para categorizar os dados. Esse 

algoritmo realiza o aprendizado supervisionado encontrando um hiperplano que possa 

classificar os rótulos em suas classes correspondentes. São adequados para análise 

de conjuntos de dados de alta dimensão (Arumugam et al., 2022; Kok et al., 2021). 

Em relação ao K-NN, o método de aprendizado é baseado em instâncias e às vezes 

identificado como aprendizado baseado em memória. A classificação dos dados é 

realizada de acordo as distâncias entre as amostras de treinamento e teste. A 

distância euclidiana é uma métrica de distância comumente usada. O K-NN pode ser 

usado para solucionar problemas de regressão e classificação (Guerrero et al., 2022; 

Saleem et al., 2019). 

Na categoria de aprendizado não supervisionado, alguns exemplos são os 

algoritmos de agrupamento K-Means, Hierárquico e Fuzzy C-means. A análise de 

cluster é a técnica de aprendizagem não supervisionada mais predominante (Roter et 

al., 2022). Nesse método, os registros não rotulados da coleta de dados devem ser 

previstos. A principal metodologia de agrupamento consiste em classificar os grupos 

de acordo à similaridade dos dados. Na abordagem básica na formação do cluster, 

pontos de registro inteiros são agrupados como um único cluster e seu conjunto de 

dados é dividido à medida que a distância é maximizada (Sakthipriya e 

Chandrakumar, 2022). 

Essas técnicas de machine learning têm sido utilizadas na agricultura para 

realizar diversos tipos de análises, tais como predição de produtividade (Mariano e 
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Mónica, 2021; Marques Ramos et al., 2020), biomassa (Akbarian et al., 2022), status 

nutricional de culturas (Jasim et al., 2020; Qiu et al., 2021), identificação de doenças 

(Javidan et al., 2022; Jiang et al., 2020) e monitoramento de pragas (Manrique-Silupu 

et al., 2021; Rouabah et al., 2022). 

O avanço da agricultura digital, proporcionou acesso à grande quantidade e 

variedades de dados do sistema agrícola (Kayad et al., 2022). As técnicas de machine 

learning utilizam esses dados para extração de informações úteis, possibilitando 

tomada de decisão mais assertiva (Borém et al., 2022). O objetivo principal é 

proporcionar produção agrícola mais eficiente, maximizando os lucros e minimizando 

as despesas, respeitando o equilíbrio ambiental. 
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CAPÍTULO 2 - Previsão de Parâmetros Biométricos de Cana-de-açúcar por 

Imagens Multiespectrais de VANT e Machine Learning1 

 

2.1. Introdução 
 

A cana-de-açúcar é uma gramínea semi-perene cultivada globalmente, 

principalmente em países tropicais e subtropicais, representada como produto de 

grande importância para o comércio agrícola internacional e matéria-prima relevante 

para agroindústria (FAOSTAT, 2021). Pode produzir massivamente açúcar, 

biocombustível e bioenergia (Barbosa Júnior et al., 2022). Portanto, a previsão precisa 

e oportuna da produtividade da cana-de-açúcar é valiosa para segurança alimentar 

nacional e para o desenvolvimento sustentável da agricultura (Abebe et al., 2022a). A 

previsão de produtividade de cana-de-açúcar não é tarefa fácil e, embora estudos 

anteriores tenham encontrado soluções para este enigma, desafios ainda precisam 

ser enfrentados. Portanto, o desenvolvimento de alternativas é necessário.  

A utilização de técnicas de sensoriamento remoto para a previsão da 

produtividade de culturas, é uma alternativa que possibilita o manejo oportuno das 

lavouras e melhor tomada de decisão pelos produtores, além de proporcionar rapidez 

e precisão na obtenção dos dados. Na literatura acadêmica é possível encontrar 

vários estudos sobre soluções utilizando sensoriamento remoto para estimativa de 

produtividade de cana-de-açúcar. Por exemplo, uma abordagem por satélite da Abebe 

et al. (2022b) combinou imagens Landsat 8 e Sentinel 2A para estimar produtividade 

de cana-de-açúcar de forma melhorada. A abordagem aplicou índices de vegetação 

(IVs) mais populares para 2ª e 3ª safras de cana-de-açúcar e usou a Support Vector 

Regression (SVR) como método estatístico. Os resultados mostraram ser úteis para 

estimativa de produtividade da cana-de-açúcar. No entanto, a produtividade da cultura 

depende do tipo de solo, condições climáticas, genótipo e práticas de manejo. 

Portanto, o uso de um tipo único de variável não é confiável para avaliar o verdadeiro 

estado do sistema agroecológico, causando desinformação da estimativa de 

produtividade da cultura (Wang et al., 2013). Yu et al. (2022) integraram múltiplas 

variáveis para estimativa de produtividade em cana-de-açúcar a campo. Os pontos 

 
1 Artigo publicado na revista Agronomy: https://doi.org/10.3390/agronomy12091992 



20 

 

 

 

mais fortes neste estudo incluíram as variáveis altura da planta, índice de área foliar 

e umidade do solo para melhorar a estimativa de produtividade da cultura. Entretanto, 

foram observadas incertezas, principalmente no modelo estatístico para caracterizar 

o crescimento potencial da altura da planta, o que restringe futuras aplicações. Outra 

importante colaboração de Tanut et al. (2021), em que foi usado uma nova geração 

de plataformas de sensoriamento remoto, o VANT. A abordagem propôs alta precisão 

utilizando métodos de mineração de dados. O modelo desenvolvido foi treinado na 

fase de colheita da cana-de-açúcar em 2019 e testado com o conjunto de dados da 

safra de 2020. Os resultados para a previsão de produtividade da cana-de-açúcar 

foram alcançados com precisão de 98,69%. O modelo dessa abordagem utilizou uma 

variedade de tipos de dados, tais como dados climáticos, cultivares de cana-de-

açúcar, espaçamento de plantio, quantidade de cortes, tipos de solo e dados da taxa 

de defeitos da cana-de-açúcar no campo, obtidos através da análise de imagens RGB, 

como acamamento, baixo crescimento e outros possíveis problemas de cultivo. A 

utilização do VANT em determinadas situações e finalidades, tem algumas vantagens 

sobre os satélites, pode voar de forma flexível e capturam imagens com elevada 

resolução espacial (Tanut et al., 2021). 

A densidade de copa das plantações de cana-de-açúcar é um desafio para 

mapear, resultando em maiores dificuldades na estimativa de produtividade. Essas 

questões muitas vezes resultam em estimativas de produtividade menos precisas e 

não confiáveis. A taxa de perfilhamento, altura de planta e diâmetro do colmo têm alta 

influência na produtividade da cana-de-açúcar, por isso são características 

agronômicas amplamente utilizadas para estimar esta variável (Rossi Neto et al., 

2018; Som-ard et al., 2018). O método mais utilizado para obter a taxa de 

perfilhamento e diâmetro do colmo é pela contagem e medição em campo para 

quantificá-los, uma tarefa trabalhosa e demorada. Em consequência disso, novas 

abordagens são necessárias. Por outro lado, os métodos estatísticos tradicionais 

assumem correlações lineares entre produtividade observada e prevista, o qual não 

poderiam refletir com precisão relações não lineares do sistema agrícola. Assim, para 

superar estes desafios, podem ser adotados algoritmos de Machine Learning (ML) 

(Guo et al., 2021). Random forest (RF) é um algoritmo de ML de árvore de decisão 

com alto potencial em previsões agronômicas, tais como previsão de produtividade 
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(Jeong et al., 2016) e estimativa de biomassa (Yue et al., 2019). Outro algoritmo 

amplamente aplicado é o Multiple linear regression (MLR). Trata-se de um modelo de 

regressão de baixa complexidade e encontrou resultados de previsão confiáveis em 

estudos anteriores (Abebe et al., 2022b; Picoli et al., 2014; Simões et al., 2009; Xu et 

al., 2020). 

Perante o exposto, buscando resultados na previsão remota da produtividade 

de cana-de-açúcar, foi analisado o desempenho dos modelos de Random forest e 

Multiple linear regression na previsão de parâmetros biométricos, usando imagens 

multiespectrais de VANT.  

 

2.2. Material e Métodos 
 

2.2.1. Área de estudo e dados biométricos 
 

O estudo foi realizado em campo experimental localizado na Universidade 

Estadual Paulista, Campus de Jaboticabal, São Paulo, Brasil (21°14’57’’ S, 48°16’55’’ 

W, altitude de ~570 m). O clima local é Cwa, clima subtropical úmido com estação de 

inverno seca e temperatura média anual de 22 °C (Alvares et al., 2013). A estação 

chuvosa se concentra entre novembro e março, com média anual de 1.428 mm, o tipo 

de solo é Latossolo Vermelho Distrófico (Santos et al., 2018). 

As cultivares, CTC4, CTC9001, IACSP95-5094, RB867515 e RB966928, foram 

transplantadas na área experimental. Para construir modelos mais generalista, os 

dados de todas as cultivares formaram um único conjunto de dados. Para coleta de 

dados biométricos, 40 parcelas foram analisadas. As parcelas foram representadas 

por área de 10 x 22 m. Nessas parcelas, seis pontos foram designados para coleta de 

dados biométricos, cada ponto correspondia a uma linha de cultivo de 10 m, 

totalizando 240 pontos. Foram analisados os parâmetros biométricos: número de 

perfilhos por metro (NP), altura média de planta (AP) e diâmetro médio de colmo (DC). 

NP e AP foram avaliados em 130 dias após o plantio (DAP), período próximo ao final 

do perfilhamento (Caetano e Casaroli, 2017; Inman-Bamber, 1994). O DC foi avaliado 

em 220 DAP (Figura 1). O graus-dia acumulado (GDA) correspondente ao período de 

coleta de dados foi determinado utilizando 20°C como temperatura basal inferior 

(Barbieri et al., 1979), para estabelecer relações entre as mudanças espectrais no 
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dossel e os componentes da produção (Figura 1). Os dados de temperatura foram 

obtidos de uma estação meteorológica automática localizada a aproximadamente 1,3 

km da área de estudo. O GDA foi calculado de acordo metodologia proposta por 

Arnold (1959): 

𝐺𝐷𝐴 = ( 
𝑇𝑚𝑎𝑥 + 𝑇𝑚𝑖𝑛

2
 ) − 𝑇𝑏𝑎𝑠𝑒 

Em que: 

GDA: graus-dia acumulado; Tmax: temperatura máxima do ar (°C); Tmin: temperatura 

mínima do ar (°C) e Tbase: temperatura de base inferior da cultura (20 °C). 

 
2.2.2. Coleta de dados baseada em VANT 

 

Foram realizados três voos a 80, 120 e 160 DAP (Figura 1). Para obtenção das 

imagens, utilizou-se câmera multiespectral (MicaSense RedEdge-M, MicaSense Inc., 

Seattle, Washington, EUA) a bordo de um VANT multirotor (modelo). O sensor 

capturou cinco bandas espectrais: Blue, Green, Red, RedEdge e NIR (Tabela 1).  

 

Figura 1. Exemplo ilustrativo para a coleta de dados (voos, graus-dia acumulados e 
dados biométricos) ao longo dos dias após o transplantio.  
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Tabela 1. Comprimento de onda para as faixas espectrais presentes no sensor 
MicaSense RedEdge-M. 

Banda     Comprimento de onda (nm) Largura de banda FWHM (nm) 

Blue    475 20 

Green    560  20 

Red    668  10 

RedEdge    717  10 

NIR    842  40 

 

Os voos foram realizados a 30 m de altura, garantindo assim distância da 

amostra do solo (GSD) de 2,8 cm. Adotou-se sobreposição frontal de 75% e lateral de 

70%. As imagens foram processadas para obtenção do ortomosaico usando o 

software (Agisoft Metashape Professional 1.5.5, Agisoft, São Petersburgo, Russia). 

Antes de aplicar a abordagem proposta, os ortomosaicos foram segmentados para 

remover a interferência do solo. Finalmente, as informações de banda espectrais e 

IVs (Tabela 2) foram obtidas utilizando as ferramentas de Máscara, dzetsaka: 

ferramenta de classificação e Estatísticas Zonais do software QGIS 3.10.9 (Free 

software Inc., Boston, EUA). 

 

Tabela 2. Índices de vegetação utilizados no modelo de seleção de variáveis por 
stepwise. Estes índices são úteis para analisar as características biofísicas. 

Índice de Vegetação Equação Referência 

Índice de vegetação por diferença 

normalizada (NDVI) 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅
 

Rouse et al. (1974) 

Índice de RedEdge por diferença 

normalizada (NDRE) 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑𝐸𝑑𝑔𝑒

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝑒𝑑𝐸𝑑𝑔𝑒
 

Barnes et al. (2000) 

Índice de vegetação ajustado ao 

solo (SAVI) 
(

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅 + 0.5
) (1 + 0.5) 

Huete (1988) 

 

2.2.3. Modelos de previsão 
 

2.2.3.1. Filtragem de dados 
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Os dados espectrais correspondentes a cada data de coleta de imagens foram 

avaliados separadamente e juntos para determinar qual deles apresenta o melhor 

desempenho na previsão dos parâmetros. A variável independente utilizada nos 

modelos foram valores de reflectância correspondentes às bandas espectrais (Tabela 

1) e IVs (Tabela 2). Os parâmetros biométricos da cana-de-açúcar medidos no campo 

foram as variáveis dependentes. Para detectar e remover outliers do conjunto de 

dados, usamos o método Z-score (±3 dp) para medir a tendência central e desvio 

(Urolagin et al., 2021). A fim de selecionar as melhores variáveis independentes a 

serem usadas nos modelos de previsão, foi realizada a análise stepwise. Este método 

procura determinar as variáveis que têm maior influência sobre o conjunto de saída, 

favorecendo maior eficiência do modelo ao reduzir a quantidade de dados de entrada. 

A métrica utilizada para selecionar os preditores de melhor desempenho por stepwise 

foi a raiz quadrada do erro quadrático médio (RMSE). 

 

2.2.3.2. Análise de dados 
 

Foram utilizados dois modelos preditivos de ML, o modelo MLR e o RF. Os 

modelos de regressão foram processados usando a biblioteca de código aberto de ML 

'scikit-learn' em linguagem de programação Python v3.8.10, no ambiente Jupyter 

Notebook. Para RF, foi selecionado a melhor combinação de número de árvores 

(n_estimators) e profundidade máxima da árvore (max_depth) usando a ferramenta 

GridSearchCV. Foi utilizado o método de validação cruzada (CV), aplicou-se esse 

método de validação com K = 5. O conjunto de dados foi dividido em cinco 

subconjuntos (fold), em que 80% dos dados foram usados para treinamento e 20% 

para validação. Em cada repetição, o modelo foi treinado e validado em um conjunto 

de dados diferente. Como todas as amostras foram avaliadas manualmente em 

campo, o número total de amostras não foi suficientemente grande, portanto, o teste 

não foi realizado. Para desempenho dos modelos de MLR e RF foi avaliado precisão 

pelo coeficiente de determinação (R2), acurácia pelo erro médio absoluto (MAE) e o 

RMSE. A figura 2 apresenta visão geral da metodologia. 
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Figura 2. Fluxo de trabalho do processo de aquisição, processamento e modelagem 
dos dados. 
 

2.3. Resultados 
 

2.3.1. Seleção das variáveis preditoras 
 

Para seleção das variáveis preditoras por stepwise, foram obtidas duas 

combinações preditoras com bom desempenho, compostas de duas e três variáveis. 

A primeira combinação selecionada, composta de duas variáveis, foi representada 

pelas bandas espectrais Blue e Green, a segunda combinação correspondeu às 

bandas Blue, Green e NIR (Tabela 3). A combinação de três variáveis obteve modelos 

mais robustos. Para NP, a combinação de duas variáveis apresentou acurácia 

correspondente ao RMSE = 3,9, com três variáveis o RMSE = 3,6. O desempenho 

dos modelos permaneceu estável até seis variáveis, depois o RMSE aumentou à 

medida que variáveis adicionais foram incluídas, o mesmo pode ser observado para 

AP e DC (Figura 3). Para AP, obtivemos RMSE = 20,4 cm com duas variáveis e 20,2 

cm com três variáveis. As variáveis preditoras para DC mostraram acurácia de 2,54 

mm e 2,52 mm para duas e três variáveis, respectivamente. 

Tabela 3. Variáveis selecionadas por stepwise. 

Combinações  Bandas 

Duas variáveis Blue, Green 

Três variáveis Blue, Green e NIR 
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Como as bandas da primeira combinação são todas da região espectral visível, 

os modelos foram avaliados usando as duas combinações de variáveis selecionadas, 

com duas e três variáveis. 

 

Figura 3. Desempenho da seleção das variáveis. (a) número de perfilhos – NP; (b) 
altura de planta – AP; (c); diâmetro de colmo - DC. 
 

2.3.2. Predições dos parâmetros biométricos 
 

Os modelos de previsão para NP mostraram melhor precisão e acurácia 

usando o algoritmo RF com três variáveis, de acordo com os valores de R², MAE e 

RMSE na Tabela 4. Usando três variáveis, a fusão de dados de séries temporais de 

imagens (349;397) exibiu melhor precisão e acurácia, com valor de R² = 0,91, MAE = 

1,04 e RMSE = 1,40. Quanto ao desempenho das previsões independentes de 

imagens, o GDA de 349 mostrou melhor precisão e acurácia (maior R² e menor MAE 
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e RMSE) em comparação com o GDA de 397. Ao utilizar duas variáveis, a precisão e 

acurácia dos modelos diminuiu. Os modelos que utilizavam ambos GDA apresentaram 

melhor desempenho em comparação com a previsão independente, com R² = 0,88, 

MAE = 1,29 e RMSE = 1,67. Com relação à previsão independente de imagens, o 

GDA de 349 mostrou maior desempenho, com R² = 0,85, MAE = 1,42 e RMSE = 1,83. 

Tabela 4. Resultados dos algoritmos de RF e MLR para previsão do NP. 

Algoritmos Variáveis Métricas 
GDA 

349 397 349+397 

RF 

Duas 

R² 0,85 0,82 0,88 

MAE 1,42 1,59 1,29 

RMSE 1,83 2,08 1,67 

Três 

R² 0,90 0,84 0,91 

MAE 1,13 1,41 1,04 

RMSE 1,50 1,87 1,40 

MLR 

Duas 

R² 0,56 0,48 0,57 

MAE 2,50 2,73 2,47 

RMSE 3,15 3,50 3,11 

Três 

R² 0,65 0,52 0,67 

MAE 2,16 2,61 2,11 

RMSE 2,78 3,34 2,73 

 

O algoritmo MLR foi semelhante ao RF para prever NP. Entretanto, com valores 

de precisão e acurácia menores (Tabela 3). Usando três variáveis, a precisão e 

acurácia dos modelos superaram o desempenho dos modelos usando duas variáveis. 

Com três variáveis, a combinação de GDA = 349 e 397 mostrou precisão (R² = 0,67) 

e acurácia (MAE = 2,11 e RMSE = 2,73) ligeiramente superior à previsão 

independente GDA = 349, com valor de R² = 0,65, MAE = 2,16 e RMSE = 2,78. O 

mesmo pode ser observado usando duas variáveis, a combinação de GDA = 349 e 

397 com melhor desempenho (R² = 0,57, MAE = 2,47 e RMSE = 3,11), seguido por 

previsões independentes de GDA = 349 (R² = 0,56, MAE = 2,50 e RMSE = 3,15) e 

GDA = 397 (R² = 0,48, MAE = 2,73 e RMSE = 3,50). Observa-se nos gráficos de 

dispersão as melhores correlações entre os parâmetros observados e preditos para o 

NP, com R² superior a 0,90 para RF e 0,67 para MLR (Figura 4). 
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Figura 4. Gráficos de dispersão dos valores de NP observado versus predito usando 
três variáveis pela validação cruzada dos algoritmos de RF (A) e MLR (B). 
Combinação das imagens 349 GDA e 397 GDA. 

O desempenho do algoritmo de RF superou o algoritmo de MLR para previsão 

de AP (Tabela 5). Usando três variáveis, o desempenho dos modelos foi maior em 

comparação aos modelos que usavam duas variáveis. A combinação de GDA = 349 

e 397 revelou resultados mais precisos e acurados, com R² = 0,88, MAE = 6,97 cm e 

RMSE = 8,90 cm. Quanto ao desempenho de previsão independente das imagens, 

GDA = 349 mostrou resultados mais precisos e acurados em comparação com GDA 

= 397, com R² = 0,84, MAE = 7,77 cm e RMSE = 10,18 cm. Para duas variáveis, a 

combinação de GDA = 349 e 397 mostrou bom desempenho, com R² = 0,86, MAE = 

7,54 cm e RMSE = 9,71 cm. GDA = 349 mostrou maior precisão e acurácia do que 

GDA = 397, com valores de R² = 0,81, MAE = 8,60 cm e RMSE = 11,16 cm (Figura 5). 

Tabela 5. Resultados dos algoritmos de RF e MLR para previsão de AP. 

Algoritmos Variáveis Métricas 
GDA 

349 397 349+397 

RF 

Duas 

R² 0,81 0,72 0,86 

MAE (cm) 8,60 10,24 7,54 

RMSE (cm) 11,16 13,50 9,71 

Três 

R² 0,84 0,83 0,88 

MAE (cm) 7,77 8,08 6,97 

RMSE (cm) 10,18 10,44 8,90 

MLR 

Duas 

R² 0,46 0,32 0,60 

MAE (cm) 14,60 16,42 12,89 

RMSE (cm) 18,81 21,02 16,32 

Três 

R² 0,49 0,53 0,65 

MAE (cm) 14,45 14,09 11,98 

RMSE (cm) 18,34 17,49 15,17 

(A) (B) 
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Figura 5. Gráficos de dispersão dos valores de AP observado versus predito usando 
três variáveis pela validação cruzada dos algoritmos de RF (A) e MLR (B). 
Combinação das imagens 349 GDA e 397 GDA. 

A MLR exibiu acurácia relativamente alta para o AP. Entretanto, a precisão dos 

modelos variou de 0,32 a 0,65 considerando o uso de duas e três variáveis (Tabela 

4). Com três variáveis, o melhor modelo correspondeu à combinação GDA = 349 e 

397, que obteve R² = 0,65, MAE = 11,98 cm e RMSE = 15,17 cm. As previsões 

independentes de GDA = 349 e 397 exibiram desempenho moderado, com precisão 

inferior a 0,54. GDA = 397 apresentou melhor precisão e acurácia em comparação 

com GDA = 349, com R² = 0,53, MAE = 14,09 cm e RMSE = 17,49 cm. Os modelos 

com duas variáveis de entrada apresentaram desempenho inferior aos modelos com 

três variáveis. O melhor modelo de previsão correspondeu à combinação de GDA = 

349 e 397 (R² = 0,60, MAE = 12,89 cm e RMSE = 16,32 cm), seguido da previsão 

independente de GDA = 349 (R² = 0,46, MAE = 14,60 cm e RMSE = 18,81 cm) e GDA 

= 397 (R² = 0,32, MAE = 16,42 cm e RMSE = 21,02 cm).  

Os resultados de previsão para DC apresentaram modelos mais precisos e 

acurados utilizando o algoritmo RF (Tabela 6). Quanto ao uso de duas ou três 

variáveis, assim como para os parâmetros preditos anteriormente, os modelos com 

três variáveis apresentaram melhores desempenhos para ambos os algoritmos (RF e 

MLR).  

 

 

(A) (B) 
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Tabela 6. Resultados dos algoritmos de RF e MLR para previsão de DC. 

Algoritmos Variáveis Métricas 
GDA 

349 397 349+397 349+397+410 

RF 

Duas 

R² 0,49 0,32 0,50 0,50 

MAE (mm) 1,54 1,78 1,53 1,52 

RMSE (mm) 1,97 2,27 1,95 1,93 

Três 

R² 0,51 0,39 0,52 0,52 

MAE (mm) 1,53 1,69 1,51 1,50 

RMSE (mm) 1,95 2,16 1,91 1,88 

MLR 

Duas 

R² 0,35 0,15 0,36 0,36 

MAE (mm) 1,72 2,00 1,70 1,68 

RMSE (mm) 2,22 2,55 2,21 2,19 

Três 

R² 0,38 0,34 0,40 0,43 

MAE (mm) 1,64 1,75 1,64 1,55 

RMSE (mm) 2,17 2,25 2,14 2,07 

 

O algoritmo de RF com três variáveis apresentou melhor desempenho usando 

a combinação de GDA = 349 e 397, assim como a combinação de GDA = 349, 397 e 

410, essas duas combinações apresentaram R² = 0,52. Para GDA = 349 e 397, obteve 

MAE = 1,51 mm e RMSE = 1,91 e para a combinação de GDA = 349, 397 e 410, foi 

obtido MAE = 1,50 mm e RMSE = 1,88 mm. Para modelos de previsão independentes, 

GDA = 349 foi mais preciso e acurado (R² = 0,51, MAE = 1,53 mm e RMSE = 1,95 

mm) do que GDA = 397. O uso de duas variáveis mostrou resultados próximos aos 

valores usando três variáveis, as maiores diferenças foram para GDA = 397, com 

valores menores de R², MAE e RMSE. 

O uso de três variáveis no algoritmo MLR para previsão do DC, apresentou 

melhor desempenho com a combinação de GDA = 349, 397, e 410, com R² = 0,43, 

MAE = 1,55 mm e RMSE = 2,07 mm. Em contraste, combinando GDA = 349 e 397, 

as métricas foram R² = 0,40, MAE = 1,64 mm e RMSE = 2,14 mm (Tabela 5). Com 

relação às previsões independentes, GDA = 349 obteve resultados menos precisos e 

acurados em comparação com qualquer combinação de GDA, no entanto, com 

valores relativamente próximos (R² = 0,38, MAE = 1,64 mm e RMSE = 2,17 mm. Por 

outro lado, a menor precisão e acurácia, foram alcançadas em GDA = 397, com R² = 

0,15, MAE = 1,75 e RMSE = 2,25 mm. O uso de duas variáveis mostrou melhor 

desempenho usando combinações de GDA = 349 e 397 e GDA = 349, 397 e 410. As 

duas combinações apresentaram R² = 0,36, usando GDA = 349, 397 e 410, obteve 
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MAE = 1,68 mm e RMSE = 2,19 mm. A previsão independente de GDA = 349 mostrou 

R² = 0,35, MAE = 1,72 mm e RMSE = 2,22 mm. Os valores métricos para GDA = 397 

foram R² = 0,15, MAE = 2,00 mm e RMSE = 2,55 mm. Em resumo, os modelos RF e 

MLR apresentaram boa acurácia (Figura 6). 

 

Figura 6. Gráficos de dispersão dos valores de DC observado versus predito usando 
três variáveis pela validação cruzada dos algoritmos de RF (A) e MLR (B). 
Combinação das imagens 349, 397 e 410 GDA. 
 

2.4. Discussão 
 

Neste estudo, foi analisado se é possível prever parâmetros biométricos de 

cana-de-açúcar utilizando imagens multiespectrais de VANT. Se confirmado, isso 

poderá servir como base para previsão acurada e oportuna de produtividade de cana-

de-açúcar. É possível encontrar numerosos estudos que investigaram melhorias na 

previsão de produtividade de cana-de-açúcar (Abebe et al., 2022b; Tanut et al., 2021; 

Yu et al., 2022). No entanto, esta é uma abordagem que utilizou imagens 

multiespectral de VANT combinando algoritmos de ML para prever o número de 

perfilhos, a altura da planta e o diâmetro do colmo, particularmente, três parâmetros 

essenciais para prever produtividade de cana-de-açúcar. 

O método stepwise aplicado em nossa abordagem apresentou as bandas Blue, 

Green e NIR como preditores de entrada para previsão do NP, AP e DC da cana-de-

açúcar. A seleção das variáveis por stepwise mostrou estabilidade na precisão dos 

modelos a partir de três variáveis. O uso de dados combinados (séries temporais) e 

não combinados (previsão independente sem combinação de GDA) de imagens 

(A) (B) 
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multiespectrais permitiu obter resultados precisos e acurados para prever parâmetros 

biométricos da cana-de-açúcar até sete meses antes da colheita, que podem ser 

usados para melhor compreensão da variabilidade no campo e para o processo de 

tomada de decisão. Os modelos de RF obtiveram bons resultados na previsão dos 

parâmetros, com R² superiores a 0,70 para todos os modelos de NP e AP, exceto para 

DC, a qual a precisão foi inferior. Em relação as abordagens utilizando algoritmos de 

MLR, obteve-se desempenho inferior aos algoritmos de RF. Esse desempenho inferior 

pode estar relacionado com a incapacidade da MLR em processar relações não 

lineares entre as variáveis dependentes e independentes (Miphokasap e Wannasiri, 

2018). Jeong et al. (2016) avaliaram modelos de RF e MLR para previsões de safras 

das culturas de milho, trigo e batata, obtiveram resultados em que os modelos de RF 

superaram os modelos de MLR para as culturas avaliadas. Neste trabalho, apesar dos 

baixos valores de R² de alguns modelos da MLR, os resultados podem ser 

considerados acurados, pois apresentaram baixos valores de RMSE. 

Em relação a utilização de duas ou três variáveis preditoras de entrada, os 

modelos com três variáveis obtiveram resultados mais precisos e acurados, no 

entanto, com valores próximos dos modelos com duas variáveis. Os modelos com 

duas variáveis utilizaram as bandas Blue e Green. Essas bandas estão na faixa 

espectral visível, portanto, podem ser obtidas usando câmeras RGB, que geralmente 

têm custos inferiores comparado a câmeras multiespectrais e requerem menos 

procedimentos de calibração (Chianucci et al., 2016; Costa et al., 2020), isso 

possibilita eficiência e economia na obtenção desses dados e potencial uso dessas 

variáveis na previsão desses parâmetros. Alguns trabalhos de previsões da produção 

de culturas encontraram resultados semelhantes entre índice de vegetação calculado 

a partir das bandas Blue e Green e índice utilizando a banda NIR, com uso de modelos 

de RF e regressão linear, além disso, conseguiram encontrar melhores resultados 

utilizando a combinação desses índices (Sulik e Long, 2016; Wan et al., 2020). 

Quanto a previsão do NP, foi observado que o uso de duas variáveis (Blue e 

Green) e três variáveis (Blue, Green e NIR) de entrada obtiveram resultados com 

elevado R² e que a combinação de GDA = 349 e GDA = 397 fornece resultados mais 

precisos e acurados. Esses resultados podem estar relacionados às características 

de reflectância do dossel. À medida que o NP da cana-de-açúcar aumenta, o índice 
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de área foliar (Santos e Diola, 2015) e a biomassa também aumentam (Sumesh et al., 

2021). Esse crescimento na cobertura do dossel permite maior absorção da radiação 

eletromagnética visível, devido à forte influência dos pigmentos foliares (Hamzeh et 

al., 2016; Yang et al., 2017). Nesse caso, a banda Blue apresenta maior absorção da 

radiação em plantas com maiores índices de perfilhamento, pois a clorofila apresenta 

picos de absorção da radiação nos comprimentos de onda das faixas do azul e do 

vermelho (Homolová et al., 2013). Em relação a banda Green, o mesmo processo 

pode estar relacionado, no entanto, essa banda é caracterizada por acentuada 

redução da absorção da radiação em comparação às demais bandas da faixa 

espectral do visível, apresentando características de reflectância mais elevada do que 

a banda Blue, entretanto, apresenta padrões de reflectância bastante inferior em 

comparação ao NIR (Hamzeh et al., 2016; Yang et al., 2017). Sumesh et al. ( 2021) 

utilizaram IV obtido de imagens RGB (ExG - índice de excesso de verde médio) e 

regressão de mínimos quadrados ordinários (OLS) para estimar a densidade de 

colmos da cana-de-açúcar, obtendo resultados de R² de 0,72 e RMSE igual a 9,84 

colmos. NIR é uma banda espectral que ocorre predominância de reflexão da radiação 

nas plantas saldáveis, reflectância essa que pode aumentar à medida em que o índice 

de área foliar aumenta. Nesse sentido, os bons resultados, incluindo a banda NIR na 

previsão do NP, podem estar relacionados à elevada sensibilidade dessa banda às 

variações na biomassa (Asner, 1998; Fortes e Demattê, 2006; Yang et al., 2017). 

Outros estudos de estimativa de parâmetros da cana-de-açúcar por imagens 

multiespectrais obtiveram bons resultados utilizando IVs derivados do NIR e de uma 

banda do espectro do visível, como o NDVI (Lisboa et al., 2018; Luciano et al., 2021). 

Em relação à AP e DC, foram obtidos modelos de previsão acurados. AP e DC 

são características que se correlacionam diretamente com a biomassa (Bendig et al., 

2014; Yu et al., 2020; Zhang et al., 2021). Nesse sentido, vários trabalhos encontraram 

relações entre bandas espectrais, IVs e parâmetros biofísicos das culturas, 

especialmente biomassa, devido ao fato de que estes parâmetros influenciam a 

intensidade da reflectância das plantas (Shendryk et al., 2020; Yue et al., 2019; Zhang 

et al., 2021). Os resultados mostraram que os modelos de previsão do NP, AP e DC 

da cana-de-açúcar através de séries temporais e os algoritmos MLR e RF 

apresentaram previsões acuradas. Portanto, o uso de sensores multiespectrais a 
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bordo de VANT pode ser considerado técnica viável para avaliação da cultura da cana-

de-açúcar, sendo que apresentam capacidade de previsão de parâmetros biométricos 

em grandes áreas de produção.  

 

2.5. Conclusões 
 

Os modelos treinados foram acurados para a previsão de produtividade de 

cana-de-açúcar até sete meses antes da colheita. Este trabalho trouxe uma novidade 

para a previsão da produtividade. O uso de bandas espectrais obtidas por sensor 

multiespectral a bordo de VANT associadas a algoritmos de Machine Learning 

obtiveram resultados precisos e acurados para previsão do número de perfilhos, altura 

da planta e diâmetro do colmo da cana-de-açúcar. Os modelos de Random forest 

apresentaram precisão e acurácia superior aos modelos de Multiple linear regression. 

As bandas espectrais Blue, Green e NIR forneceram elevado desempenho para serem 

utilizadas na previsão de parâmetros biométricos da cana-de-açúcar. Os modelos 

construídos com as bandas Blue e Green também apresentaram elevada precisão nas 

previsões, possibilitando economia, pois essas bandas podem ser obtidas usando 

sensores de baixo custo. Os dados espectrais combinados (série temporal) melhoram 

ainda mais a precisão dos modelos de previsão dos parâmetros biométricos.  
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CAPÍTULO 3 – Considerações finais 
 

Neste trabalho, de acordo com os resultados obtidos, foi demonstrado que a 

utilização de bandas espectrais obtidos por sensor embarcado em VANT é viável para 

previsão de perfilhamento, diâmetro e altura de cana-de-açúcar. Pelo método 

convencional, os dados desses parâmetros são coletados de forma manual nos 

campos de produção, que geralmente apresentam extensas áreas, gerando muito 

trabalho e tempo. Desta forma, utilizar sensores embarcados em VANT é excelente 

alternativa para o desenvolvimento de modelo de previsão de produtividade em cana-

de-açúcar. É uma tecnologia rápida, precisa e não destrutiva que proporciona tomada 

de decisão mais assertiva quanto ao manejo da cultura. 

A determinação desses parâmetros biométricos nas condições estudadas não 

soluciona todos os problemas do processo de previsão de produtividade de cana-de-

açúcar. É importante investigar o comportamento dos dados espectrais no decorrer 

do desenvolvimento da cultura. Por isso, em futuras pesquisas será avaliado a 

utilização de dados espectrais para a previsão dos parâmetros biométricos em 

diferentes estádios fenológico da cana-de-açúcar. Pois podem ocorrer variações nas 

características de reflectância da radiação pela vegetação de acordo o estádio de 

desenvolvimento. 

Também serão avaliados o uso de bandas espectrais e índices de vegetação 

na estimativa de fatores que podem influenciar na produtividade, como o status 

nutricional das plantas. A qualidade do estado nutricional é um dos principais fatores 

para o desenvolvimento da cultura. 

Esses conhecimentos proporcionarão meios para elaboração de mapas 

nutricionais e de produtividade, que poderão ser utilizados para aplicação localizada 

de fertilizantes, conforme necessidade específica das plantas em cada ponto da 

lavoura. Possibilitando redução nos custos de produção e aumento da produtividade 

da cana-de-açúcar, respeitando o equilíbrio ambiental. 


