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PREVISAO DE PARAMETROS BIOMETRICOS DE CANA-DE-ACUCAR POR
IMAGENS DE VEICULO AEREO NAO TRIPULADO

RESUMO - Sensores multiespectrais a bordo de veiculos aéreos nao tripulados
(VANT’s) séo precisos e rapidos para prever produtividade de cana-de-agucar. Neste
estudo propde-se prever parametros biométricos de cana-de-aclcar usando
algoritmos de machine learning e dados multitemporais, por meio de andlise de
imagens multiespectral de VANT. A pesquisa foi realizada em cinco cultivares de
cana-de-agucar, como forma de construir modelos mais generalistas. Imagens
multiespectrais foram coletadas a cada 40 dias e os parametros biométricos avaliados
foram: nimero de perfilhos, altura da planta e diametro 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 previsdo foram acurados.
As bandas espectrais Blue, Green e NIR forneceram melhor desempenho em prever
0s parametros biométricos da cana-de-acUcar. Resultados para melhorar a previsao
de produtividade de cana-de-acUcar sdo fornecidos até sete meses antes da colheita.
Estas descobertas expandem as possibilidades da utilizagdo de imagem
multiespectral de VANT na previsdo de produtividade de cana-de-aclcar,
particularmente pela inclusao de parametros biofisicos.

Palavras-chave: Agricultura digital, altura de planta, bandas espectrais, diametro de
colmo, namero de perfilhos



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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CAPITULO 1 - Consideracdes gerais
1. Introducéo

A determinacéo da produtividade da cana-de-aglcar € um processo que exige
coleta de informacbes de desenvolvimento da cultura. Alguns parametros
agronémicos sdo bastante utilizados, como numero de colmos, altura da planta e
didmetro do colmo. Contudo, o método mais utilizado pelos agricultores para
guantificar estes parametros é baseado em contagem e medi¢cdo manual em campo.

Como alternativa, a tecnologia de sensoriamento remoto possibilita obter
informacdes das plantas de maneira eficiente e segura. A utilizacdo de VANTS, por
exemplo, é uma tecnologia que esta revolucionando o sensoriamento remoto,
possibilitando monitorar grandes areas agricolas, gerando muitos dados Uteis a
tomada de deciséo pelos produtores.

Dentro desse contexto, com 0s avanc¢os obtidos em areas de processamento
de dados, novas técnicas analiticas vém sendo aplicadas, por terem capacidade de
realizar complexas anélises, como por exemplo, técnicas de Machine Learning (ML).
Estas técnicas apresentam inUmeras vantagens, podendo superar limitacdes
encontradas em métodos estatisticos tradicionais.

Sendo assim, esta pesquisa apresenta abordagem para previsdo de
parametros biométricos da cana-de-acglcar utilizando imagens aéreas obtidas por
VANT e técnicas de ML. Esses conhecimentos contribuem para elaboracdo de
estratégia rapida, pratica e ndo destrutiva de previsdo de produtividade de cana-de-
acucar.

No primeiro capitulo é apresentado o referencial teérico que aprofunda o
conhecimento sobre o tema, proporcionando embasamento dos resultados obtidos
nos capitulos posteriores. No segundo capitulo é apresentado o artigo cientifico sobre
aplicabilidade de dados obtidos por sensor multiespectral embarcado em VANT e
algoritmos de ML, para previsdo de perfilhamento, altura de planta e didmetro de

colmo. No terceiro capitulo séo descritas as consideragdes gerais do trabalho.



1.1. Revisao de literatura
1.1.1. Cultura da cana-de-agucar

A cultura da cana-de-acUcar (Saccharum spp.) € uma graminea semi-perene
gque pertence ao género Saccharum L., oriunda de climas tropicais do sul e sudeste
da Asia (Hu et al., 2019) e atualmente é cultivada em mais de 100 paises (FAOSTAT,
2021). No Brasil, os canaviais comecaram ser implantados no litoral sudeste, na
regido conhecida como llha de S&o Vicente, a partir de 1568, a produ¢cdo comecgou
entrar em crise, devido limitagcdes para expansédo dos canaviais, perdendo espaco
para a regido nordeste, onde foram os maiores produtores de agucar entre 0s anos
de 1580 e 1950 (Figueiredo, 2008; Rodrigues e Ross, 2020).

Na regido paulista, a partir de 1750, o acUcar comegou a ser o produto mais
relevante para a economia, o que levou ao crescimento da populacdo e da economia
local (Rodrigues e Ross, 2020). Atualmente, o Estado de S&o Paulo é considerado
maior produtor nacional de cana-de-aguUcar, sua expansao € atribuida principalmente
ao forte desenvolvimento de pesquisas na regido; terras agricultaveis com boas
condi¢cbes de solo, relevo, clima; e devido elevada procura de bioetanol, como fonte
de bioenergia sustentavel, por causa do interesse em reduzir a dependéncia pelos
combustiveis fosseis (Garofalo et al., 2020). A expansado também ocorreu em outros
estados, como Goiés, Minas Gerais, Mato Grosso do Sul e Parana (CONAB, 2021).

A cana-de-acucar € um dos produtos que mais agrega com o valor do Produto
Interno Bruto (PIB) do agronegdcio, sendo que o agronegdécio contribui em torno de
26% no PIB brasileiro, influenciando diretamente na economia nacional (Cruz et al.,
2022). Para isso, a producéo de cana-de-acucar colhida na safra de 2020/21, obteve-
valores de 654,5 milhdes de toneladas (CONAB, 2021), representando em torno de
35% de toda producdo mundial (FAOSTAT, 2021).

O acucar é considerado valioso subproduto da cana-de-agucar. O Brasil é o
maior produtor e exportador mundial, com volume de exportagcao em torno de 32,15
milhdes de toneladas em 2020/2021 (CONAB, 2021). A producdo mundial em
2019/2020 foi estimada em 179 milhdes de toneladas de acucar. Os dois maiores
produtores, Brasil e india, corresponderam no periodo por mais de 35% da produc&o
mundial de agucar (FAOSTAT, 2021).



Outro subproduto de elevada relevancia é o etanol, e assim como a producao
de acucar, o Brasil situa-se como segundo maior produtor, ficando atras somente dos
Estados Unidos. A demanda pelo etanol em nivel mundial tem perspectiva de
aumentar significativamente e o Brasil € representado como importante contribuidor
na producéo (Van der Hilst et al., 2018). A energia elétrica € outro potencial produto
derivada do processamento de subprodutos como do bagaco da cana-de-acucar, que
€ um dos residuos mais abundante resultante do processamento da cana-de-agucatr.
A producdo de eletricidade é obtida com a queima do bagaco por meio do processo
de cogeracdo, permitindo que usinas de cana-de-acgucar, além de produzirem sua
prépria energia, possam comercializar o excesso para a rede externa (Hiloidhari et al.,
2021).

Tomados em conjunto, esses subprodutos da cana-de-agUcar sdo de suma
importancia para economia brasileira. Boas coloca¢fes do Brasil no ranking de
producdo mundial da cana-de-acgUcar estdo diretamente relacionadas com elevados
indices de producdo e produtividade da cultura, os quais tendem aumentar a cada
ano, principalmente devido ao incremento de tecnologias no processo de producao.

A area plantada de cana-de-acucar no Brasil entre os anos de 1977 e 2021,
passou de 2,3 milhdes de hectares para 8,6 milhdes de hectares, a qual corresponde
producdo em torno de 654,5 milhdes de toneladas de cana-de-acucar. A produtividade
apresentou aumento de 43%, passando de 53 t ha' em 1977 para 75.9 toneladas/ha
em 2021 (CONAB, 2021).

A produtividade da cana-de-acucar é condicionada por diversas caracteristicas
biofisicas e bioquimicas das plantas. Uma dessas caracteristicas € o elevado
potencial de perfilhamento. O perfilhamento é caracterizado como a ramificacdo das
plantas gramindceas. Um perfilho € uma unidade funcional e estrutural de uma planta
de cana-de-acucar (Shrivastava et al., 2015). A taxa de perfilhamento é fundamental
para producdo de cana-de-aguUcar, pois determina o numero de canas usinaveis,
componente principal da produtividade (Zhao et al., 2017). Outros componentes que
também condicionam a produtividade sdo o tamanho e diametro (Zhao et al., 2019).
Segundo Shrivastava et al. (2015), a produtividade da cana-de-acgUcar € caracterizada
pela contribuicdo de aproximadamente 70% pelo nUmero de canas usinaveis, 27%

pelo comprimento da cana e 3% pelo diametro da cana.



Os métodos tradicionais de estimativa de produtividade de cana-de-acucar
podem diferir de acordo a regido, mas geralmente utilizam dados de ndameros de
colmos, diametro, altura e peso dos colmos (Marafon, 2012; Som-ard et al., 2018;
Sumesh et al., 2021). O monitoramento convencional desses parametros é realizado
de forma manual nos campos de producao, gerando muito trabalho e tempo para
obtencdo dos dados. Em contrapartida, varias tecnologias vém sendo utilizadas na
obtencdo de dados das culturas agricolas, como por exemplo, o sensoriamento
remoto (SR). Técnicas de SR sao consideradas fonte de informacao precisa que pode
ser utilizada para obtencéo de varios tipos de informacdes da vegetacéo, tornando-se

ferramenta de grande relevancia para a agricultura moderna.

1.1.2. Sensoriamento Remoto

O sensoriamento remoto (SR) é definido como a obtencao de informacgdes de
um objeto ou fendmeno sem que ocorra contato com 0 mesmo e se baseia na
interacdo da radiacdo 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 aplicagdes na agricultura
iniciaram em 1972, com o primeiro lancamento do satélite Landsat Multispectral
Scanner System, que foi usado para classificar areas agricolas na regido 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 € chamado de SR proximal devido a proximidade de sua
localizacdo com o alvo, nesse tipo de categoria, 0s sensores podem ser portateis e
embarcados em maquinario agricola (Sishodia et al., 2020). Quanto ao sensor, podem
ser classificados em ativos ou passivos. Sensores ativos possuem fonte de luz propria,
em contrapartida, sensores passivos ndo possuem fonte de luz prépria, necessitando

de radiacdo externa, como por exemplo, a radiacao solar (Jasim et al., 2020).



Os sensores também diferem em relacdo a resolucdo espectral, espacial e
temporal. A resolucéo espectral dos sensores € definida pela quantidade de bandas
espectrais capturada em determinada faixa do espectro eletromagnético (Colomina e
Molina, 2014). A resolucdo espacial esta relacionada ao tamanho do pixel das
imagens obtidas dos alvos (Sishodia et al., 2020). A resolucédo temporal € relacionada
ao tempo levado para que as informacdes de um alvo possam ser coletadas, por
exemplo, a resolucdo espacial do satélite € definida pelo tempo utilizado para revisitar
uma mesma area de coleta de dados, ou seja, a realizagdo de uma orbita completa
(Yietal., 2019).

O SR por satélites possibilita monitoramento de grandes areas e € bastante
aplicado em diversas areas de pesquisa. No entanto, essa plataforma é suscetivel a
interferéncias ambientais como, por exemplo, nebulosidade. O menor tempo de
revisita também € um fator limitante, pois o periodo de visita de determinado local &
fixo (Hall et al., 2018). Outra questdo é a baixa resolucédo espacial, que dependendo
do nivel de detalhamento exigido do alvo, as aplicacbes desses dados podem ser
limitadas (Berni et al., 2009).

Com o rapido desenvolvimento tecnolégico na area agricola, os VANT’s tém
sido amplamente utilizados em diversas areas (ToziCka e Komenda, 2016). O SR com
VANT’s se originou principalmente devido ao avanco da robética e miniaturizacdo de
sensores (Colomina e Molina, 2014). Com a ampla aplicacdo dessa plataforma aliada
ao desenvolvimento de varias tecnologias de processamentos de dados, o SR
apresentou progresso significativo. O uso de VANT’s possibilitou obtencédo de dados
com elevada qualidade e baixo custo, apresentando alta aplicabilidade para
monitoramento de campos agricolas (Perz e Wronowski, 2019). Sensores
embarcados nessas plataformas geralmente capturam imagens com resolucao
espacial de centimetros, além de oferecer alta flexibilidade de coleta de dados e pouca
influéncia ambiental (Jiménez-Brenes et al., 2019).

Geralmente, dois tipos de VANT’s tém sido usados para no monitoramento
agricola, asa fixa e multirotor (Delavarpour et al., 2021; Garcia et al., 2020). VANT de
asa fixa apresentam maior autonomia de voo em relacdo aos multirotores e maior
capacidade de cobertura de area (Zhang et al., 2014). Por outro lado, os multirotores

apresentam estruturas de voo mais robustas, proporcionando capacidade de voar em



qualquer local no campo sem exigir requisitos de decolagem e pouso, além de permitir
Voo mais robusto e preciso contra perturbacdo do vento (Delavarpour et al., 2021).

A maioria dos sensores embarcados em VANT na area agricola capturam
informacdes nas faixas espectrais do Visivel (400-700 nm), infravermelho préximo
(700-1300 nm) e infravermelho de ondas curtas (1300-2500 nm). Com base nas
bandas espectrais obtidas, sédo classificados em RGB, multiespectral e hiperespectral
(Khan et al., 2022; Padua et al., 2022; Zheng et al., 2020). Os sensores RGB coletam
informacdes apenas do espectro do visivel, 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 visivel, geralmente no espectro do
infravermelho préximo (NIR) (Xie e Yang, 2020). Além disso, estdo sendo cada vez
mais equipados com cinco bandas, incluindo a regido da borda do vermelho
(RedEdge) (Zheng et al., 2020). Em relacdo aos sensores hiperespectrais, sua
principal diferenca dos sensores descritos anteriormente estd relacionada a
capacidade de capturar separadamente centenas de bandas estreitas (Khan et al.,
2022). O custo de aquisicéo desses sensores varia de acordo a quantidade de bandas
obtidas, sendo os sensores RGB de menor custo, multiespectrais de valor
intermediario e hiperespectrais de maior custo (Xie e Yang, 2020).

A reflectancia da radiacdo solar da vegetacdo depende das caracteristicas
morfolégicas e quimicas das plantas (Sishodia et al., 2020). De modo geral, para
extracdo das informacdes da vegetacéo, imagens obtidas por esses sensores séo
utilizadas para calcular indices de vegetacao (IVs) (Zhang et al., 2019). Os IVs sao
expressbes matematicas que utiliza combinacdo de diferentes bandas do sensor,
dependendo das caracteristicas de absorcao e reflexao da radiacao, para produzir um
valor que possibilita avaliar varias propriedades da vegetacédo (Rhyma et al., 2020).

Alguns Vs sdo comumente utilizados para obtencdo de informacbes das
culturas, como o indice de vegetacao por diferenca normalizada (NDVI) (Rouse et al.,
1974), indice de vegetacao ajustado ao solo (SAVI) (Huete, 1988), indice de RedEdge
por diferenca normalizada (NDRE) (Barnes et al., 2000), indice de vegetacdo por
diferenca normalizada do verde (GNDVI) (Gitelson et al., 1995). O principio por tras
da relagdo entre esses IVs e variaveis das plantas é que a absorcao da radiacao pelas

plantas saudaveis na regiao do visivel é elevada, principalmente das bandas azul e



vermelho, enquanto que na banda verde ocorre um pico de reflectancia (Yang et al.,
2017). Essa elevada absorcéo 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 reflectancia nas plantas saudaveis, principalmente devido influéncias das
estruturas internas das folhas (Ollinger, 2011).

A utilizacdo de bandas espectrais e IVs para obtencdo de caracteristicas
agronémicas pode ser feita por abordagens empiricas, que referem-se a algoritmos
gue buscam relacionar entradas e saidas por meio de métodos estatisticos, como por
exemplo, as técnicas de regressao, que sao utilizadas para encontrar relacées entre
dados espectrais e variaveis biofisicas (Weiss et al., 2020). Técnicas avancadas
incluem algoritmos complexos de machine learning (Guo et al.,, 2021). Em
comparacdo com métodos estatisticos tradicionais, essas técnicas possibilitam
caracterizar relagbes complexas entre variaveis independentes e dependentes,
fornecendo maior preciséo e desempenho mais robusto (Kayad et al., 2019; Mahmood
et al., 2022), sendo de grande interesse para aplicacdes agricolas.

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. E uma técnica em que o
conhecimento da maquina é aprimorado ou expandido a partir de uma pesquisa, sem
necessidade de programacao explicita (Mohinur Rahaman e Azharuddin, 2022).
Consiste em algoritmos que realizam complexa analise de dados para encontrar
padrdes e criar regras de decisao, fornecendo para um software a capacidade de obter
resultados. O objetivo dos métodos de machine learning € desenvolver modelos com
férmulas estatisticas para estimar ou prever saidas, 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 néo supervisionado. No aprendizado
supervisionado, o resultado final dos dados € conhecido, ou seja, para cada amostra

de entrada, é fornecido ao algoritmo o resultado final, conhecido também como rétulo



(Ayoub Shaikh et al., 2022). Para o aprendizado nao supervisionado, apenas os dados
de entrada sao fornecidos aos algoritmos, sem roétulos de saida. Nesse processo, 0s
algoritmos buscam encontrar padrdes ocultos existentes nos dados (agrupamentos)
(Mahmood et al., 2022).

Os algoritmos de aprendizado supervisionado sao classificados tipicamente em
regressdo e classificacdo. Algoritmos de regressdo buscam gerar predi¢cdes de
valores continuos, enquanto classificacdo gera resultados categoricos (Borém et al.,
2022). Varios desses algoritmos sao utilizados para analise 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 Mdnica, 2021; Parra
et al., 2022; Qiu et al., 2021).

A MLR é uma técnica de machine learning popularmente utilizada em diversas
areas da ciéncia. S8o usadas para modelar a relacdo linear entre variaveis
independentes (explicativas) e variaveis dependentes (resposta) (Meerasri e
Sothornvit, 2022). Geralmente, duas ou mais variaveis preditoras sao utilizadas para
estimar ou prever a variavel de resposta (Dhulipala e Patil, 2020; Jain et al., 2022). E
regularmente utilizada como modelo empirico ou funcdo de aproximacdo que
possibilita estabelecer um modelo matematico para descrever um fenébmeno do
mundo real (Lee et al., 2019). E um algoritmo bastante aplicado na agricultura, devido
apresentar estrutura simples, com facil célculo e interpretacéo (Korkmaz, 2021).

Decision Tree € um algoritmo que soluciona problemas de classificacdo e
regressdo. Apresenta estrutura semelhante a arvore e consiste em um conjunto regras
que sao usadas para vincular caracteristicas a uma zona de interesse especifico
(Shirahatti e Patil, 2018). Possui também dois tipos de nds, né de decisédo e né folha.
O no6 de decisao realiza opcdes de escolha, enquanto que o n6 folha encontra o
resultado da arvore (Mohinur Rahaman e Azharuddin, 2022). Esse algoritmo
apresenta forma de andlise de dados relativamente simples e pode ser usada para
varios tipos de dados (Ayoub Shaikh et al., 2022). O algoritmo de RF apresenta o
principio de funcionamento semelhante ao DT, a principal diferenca esta relacionada
ao numero de arvores que sdo combinadas. RF é construido por varias arvores de

decisédo individuais e o resultado € obtido pela votacdo ou média de todas as arvores



(Jagtap et al., 2021). RF tem vantagens de ser um processo de facil modelagem,
rapida velocidade de céalculo e custo computacional minimo (Lin e Liu, 2022). Esse
algoritmo pode ser aplicado para diversos problemas de regressao e classificacao.

Os algoritmos de RNA s&o inspirados nos neurdnios biolégicos humanos. E
composta por grande numero de neurbnios, que realizam o processamento dos
dados. Conhecida também como sistema conexionista, cada conexdo 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 for¢a do sinal aumenta ou diminui a medida
que o aprendizado progride. Os algoritmos de RNA apresentam elevados
desempenho na analise de dados complexos e nao lineares (Giner et al., 2022).

Support Vector Machine € 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 rétulos em suas classes correspondentes. Sdo adequados para analise
de conjuntos de dados de alta dimensdo (Arumugam et al., 2022; Kok et al., 2021).
Em relagcdo ao K-NN, o método de aprendizado € baseado em instancias e as vezes
identificado como aprendizado baseado em memdria. A classificacdo dos dados é
realizada de acordo as distancias entre as amostras de treinamento e teste. A
distancia euclidiana é uma métrica de distancia comumente usada. O K-NN pode ser
usado para solucionar problemas de regresséao e classificagéo (Guerrero et al., 2022;
Saleem et al., 2019).

Na categoria de aprendizado ndo supervisionado, alguns exemplos sdo 0s
algoritmos de agrupamento K-Means, Hierarquico e Fuzzy C-means. A analise de
cluster € a técnica de aprendizagem nao supervisionada mais predominante (Roter et
al., 2022). Nesse meétodo, os registros ndo rotulados da coleta de dados devem ser
previstos. A principal metodologia de agrupamento consiste em classificar os grupos
de acordo a similaridade dos dados. Na abordagem basica na formacado do cluster,
pontos de registro inteiros sdo agrupados como um unico cluster e seu conjunto de
dados € dividido a medida que a distdncia é maximizada (Sakthipriya e
Chandrakumar, 2022).

Essas técnicas de machine learning tém sido utilizadas na agricultura para

realizar diversos tipos de analises, tais como predicdo de produtividade (Mariano e
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Monica, 2021; Marques Ramos et al., 2020), biomassa (Akbarian et al., 2022), status
nutricional de culturas (Jasim et al., 2020; Qiu et al., 2021), identificacdo de doencas
(Javidan et al., 2022; Jiang et al., 2020) e monitoramento de pragas (Manrique-Silupu
et al., 2021; Rouabah et al., 2022).

O avanco da agricultura digital, proporcionou acesso a grande quantidade e
variedades de dados do sistema agricola (Kayad et al., 2022). As técnicas de machine
learning utilizam esses dados para extracdo de informacgbes Uteis, possibilitando
tomada de decisdo mais assertiva (Borém et al., 2022). O objetivo principal é
proporcionar producéo agricola mais eficiente, maximizando os lucros e minimizando

as despesas, respeitando o equilibrio ambiental.

1.2. Referéncias

Akbarian S, Xu C, Wang W, Ginns S, Lim S (2022) An investigation on the best-fit
models for sugarcane biomass estimation by linear mixed-effect modelling on
unmanned aerial vehicle-based multispectral images: A case study of Australia.

Information Processing in Agriculture. doi:10.1016/j.inpa.2022.03.005.

Arumugam K, Swathi Y, Sanchez DT, Mustafa M, Phoemchalard C, Phasinam K,
Okoronkwo E (2022) Towards applicability of machine learning techniques in
agriculture and energy sector. Materials Today: Proceedings 51:2260-2263.
doi:10.1016/j.matpr.2021.11.394.

Ayoub Shaikh T, Rasool T, Rasheed Lone F (2022) Towards leveraging the role of
machine learning and artificial intelligence in precision agriculture and smart farming.
Computers and Electronics in Agriculture 198:107119.
doi:10.1016/j.compag.2022.107119.

Barnes EM, Clarke TR, Richards SE et al. (2000) Coincident detection of crop water
stress, nitrogen status and canopy density using ground based multispectral data. In:
Proceedings of the Fifth International Conference on Precision Agriculture,
Bloomington, MN, USA 1619:6.

Berni JAJ, Zarco-Tejada PJ, Suarez L, Fereres E (2009) Thermal and narrowband

multispectral remote sensing for vegetation monitoring from an unmanned aerial



11

vehicle. IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing 47:722-738.
doi:10.1109/TGRS.2008.2010457.

Borém A, Queiroz DM, Valente DSM, Pinto FAC (2022) Agricultura Digital. Sdo Paulo:

Oficina de Textos.

Colomina I, Molina P (2014) Unmanned aerial systems for photogrammetry and
remote sensing: A review. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing
92:79-97. Elsevier B.V. doi:10.1016/j.isprsjprs.2014.02.013.

CONAB - COMPANHIA NACIONAL DE ABASTECIMENTO (2021) Acompanhamento
da Safra Brasileira de cana-de-acucar. Disponivel em: https://www.conab.gov.br/info-

agro/safras/cana/boletim-da-safra-de-cana-de-acucar (acessado 26 novembro 2021).

Cruz JE, Medina G da S, Junior JR de O (2022) Brazil’'s Agribusiness Economic
Miracle: Exploring Food Supply Chain Transformations for Promoting Win—Win
Investments. Logistics 6:23. doi:10.3390/logistics6010023.

Delavarpour N, Koparan C, Nowatzki J, Bajwa S, Sun X (2021) A technical study on
UAV characteristics for precision agriculture applications and associated practical
challenges. Remote Sensing 13:1204. doi:10.3390/rs13061204.

Dhulipala S, Patil GR (2020) Freight production of agricultural commodities in India
using multiple linear regression and generalized additive modelling. Transport Policy
97:245-258. d0i:10.1016/j.tranpol.2020.06.012.

FAOSTAT - Food and Agriculture Organization of the United Nation (2021). Disponivel
em: http://www.fao.org/faostat/en/?#data/QC (acessado 27 dezembro 2021).

Figueiredo P (2008) Breve historia da cana-de-agucar e do papel do Instituto
Agronémico no seu estabelecimento no Brasil. Cana-de-aclcar. Campinas:

Instituto Agronémico, p. 31-44.

Garcia L, Parra L, Jimenez JM, Lloret J, Mauri P V., Lorenz P (2020) DronAway: A
proposal on the use of remote sensing drones as mobile gateway for wsn in precision
agriculture. Applied Sciences (Switzerland) 10:6668. doi:10.3390/APP10196668.

Garofalo D, Packer A, Ramos N, Kondo V, Matsuura MDS, Cabral O (2020) Dinamica



12

na cultura da cana-de-acUcar no Brasil: 1990 a 2018. Jaguariina: Embrapa:
CNPMA, 41 p. (Embrapa: CNPMA. Documentos, 124).

Gitelson AA, Kaufman YJ, Merzlyak MN, Blaustein J (1995) Use of a Green Channel
in Remote Sensing of Global Vegetation from EOS-MODIS. Remote Sens. Environ.
58:289-298.

Guerrero A, Javadi SH, Mouazen AM (2022) Automatic detection of quality soil spectra
in an online vis-NIR soil sensor. Computers and Electronics in Agriculture
196:106857. doi:10.1016/j.compag.2022.106857.

Guner ST, Diamantopoulou MJ, Poudel KP, Cémez A, Ozcelik R (2022) Employing
artificial neural network for effective biomass prediction: An alternative approach.
Computers and Electronics in Agriculture 192:106596.
doi:10.1016/j.compag.2021.106596.

Guo Y, Fu Y, Hao F, Zhang X, Wu W, Jin X, Robin Bryant C, Senthilnath J (2021)
Integrated phenology and climate in rice yields prediction using machine learning
methods. Ecological Indicators 120:106935. doi:10.1016/j.ecolind.2020.106935.

Hall O, Dahlin S, Marstorp H, Bustos MFA, Oborn I, Jirstrom M (2018) Classification of
maize in complex smallholder farming systems using UAV imagery. Drones 2:22.
doi:10.3390/drones2030022.

Hiloidhari M, Haran S, Banerjee R, Rao AB (2021) Life cycle energy—carbon—water
footprints of sugar, ethanol and electricity from sugarcane. Bioresource Technology
330:125012. doi:10.1016/).biortech.2021.125012.

Hu S, Shi L, Huang K, Zha Y, Hu X, Ye H, Yang Q (2019) Improvement of sugarcane
crop simulation by SWAP-WOFOST model via data assimilation. Field Crops
Research 232:49-61. doi:10.1016/j.fcr.2018.12.009.

Huete AR (1988) A soil-adjusted vegetation index (SAVI). Remote Sensing of
Environment 25:295-309. doi:10.1016/0034-4257(88)90106-X.

Jagtap ST, Phasinam K, Kassanuk T, Jha SS, Ghosh T, Thakar CM (2021) Towards
application of various machine learning techniques in agriculture. In: Materials Today:
Proceedings 51:793-797. doi:10.1016/].matpr.2021.06.236.



13

Jain S, Rathee S, Kumar A, Sambasivam A, Boadh R, Choudhary T, Kumar P, Kumar
Singh P (2022) Prediction of temperature for various pressure levels using ANN and
multiple linear regression techniques: A case study. Materials Today: Proceedings
56:194-199. doi:10.1016/j.matpr.2022.01.067.

Jasim A, Zaeen A, Sharma LK, Bali SK, Wang C, Buzza A, Alyokhin A (2020)
Predicting phosphorus and potato yield using active and passive sensors. Agriculture
(Switzerland) 10:564. doi:10.3390/agriculture10110564.

Javidan SM, Banakar A, Vakilian KA, Ampatzidis Y (2022) Diagnosis of grape leaf
diseases using automatic K-means clustering and machine learning. Smart
Agricultural Technology 3:100081. doi:10.1016/j.atech.2022.100081.

Jiang F, Lu Y, Chen Y, Cai D, Li G (2020) Image recognition of four rice leaf diseases
based on deep learning and support vector machine. Computers and Electronics in
Agriculture 179:105824. doi:10.1016/j.compag.2020.105824.

Jiménez-Brenes FM, Lépez-Granados F, Torres-Sanchez J, Pefia JM, Ramirez P,
Castillejo-Gonzélez IL, de Castro Al (2019) Automatic UAV-based detection of
Cynodon dactylon for site-specific vineyard management. PLoS ONE 14:e0218132.
doi:10.1371/journal.pone.0218132.

Kaplan G, Rashid T, Gasparovic M, Pietrelli A, Ferrara V (2022) Monitoring war-
generated environmental security using remote sensing: A review. Land Degradation
& Development 33:1513-1526. doi:10.1002/Idr.4249.

Kayad A, Sozzi M, Gatto S, Marinello F, Pirotti F (2019) Monitoring within-field
variability of corn yield using sentinel-2 and machine learning techniques. Remote
Sensing 11:2873. doi:10.3390/rs11232873.

Kayad A, Sozzi M, Paraforos DS et al. (2022) How many gigabytes per hectare are
available in the digital agriculture era? A digitization footprint estimation. Computers
and Electronics in Agriculture 198:107080. doi:10.1016/j.compag.2022.107080.

Khan A, Vibhute AD, Mali S, Patil CH (2022) A systematic review on hyperspectral
imaging technology with a machine and deep learning methodology for agricultural
applications. Ecological Informatics 69:101678. doi:10.1016/j.ecoinf.2022.101678.



14

Khanal S, Kushal KC, Fulton JP, Shearer S, Ozkan E (2020) Remote sensing in
agriculture—accomplishments, limitations, and opportunities. Remote Sensing
12:3783. doi:10.3390/rs12223783.

Kok ZH, Mohamed Shariff AR, Alfatni MSM, Khairunniza-Bejo S (2021) Support Vector
Machine in Precision Agriculture: A review. Computers and Electronics in
Agriculture 191:106546. doi:10.1016/j.compag.2021.106546.

Korkmaz M (2021) A study over the general formula of regression sum of squares in
multiple linear regression. Numerical Methods for Partial Differential Equations
37:406—421. doi:10.1002/num.22533.

Lee Y, Jung C, Kim S (2019) Spatial distribution of soil moisture estimates using a
multiple linear regression model and Korean geostationary satellite (COMS) data.
Agricultural Water Management 213:580-593. doi:10.1016/j.agwat.2018.09.004.

Lin L, Liu X (2022) Mixture-based weight learning improves the random forest method
for hyperspectral estimation of soil total nitrogen. Computers and Electronics in
Agriculture 192:106634. doi:10.1016/j.compag.2021.106634.

Mahmood A, Tiwari AK, Singh SK, Udmale SS (2022) Contemporary machine learning
applications in agriculture: Quo Vadis? Concurrency and Computation: Practice
and Experience 34:6940. doi:10.1002/cpe.6940.

Manrique-Silupu J, Campos JC, Paiva E, Ipanagqué W (2021) Thrips incidence
prediction in organic banana crop with Machine learning. Heliyon 7:e08575.
doi:10.1016/j.heliyon.2021.e08575.

Marafon AC (2012) Anélise quantitativa de crescimento em cana-de-agucar: uma
introducdo ao procedimento préatico. Aracaju: Embrapa: CPATC, 31 p. (Embrapa:
CPATC. Documentos, 168).

Mariano C, Mdnica B (2021) A random forest-based algorithm for data-intensive spatial
interpolation in crop yield mapping. Computers and Electronics in Agriculture
184:106094. doi:10.1016/j.compag.2021.106094.

Marques Ramos AP, Prado Osco L, Elis Garcia Furuya D et al. (2020) A random forest

ranking approach to predict yield in maize with uav-based vegetation spectral indices.



15

Computers and Electronics in Agriculture 178:105791.
doi:10.1016/j.compag.2020.105791.

Meerasri J, Sothornvit R (2022) Artificial neural networks (ANNs) and multiple linear
regression (MLR) for prediction of moisture content for coated pineapple cubes. Case
Studies in Thermal Engineering 33:101942. doi:10.1016/j.csite.2022.101942.

Mohinur Rahaman M, Azharuddin M (2022) Wireless sensor networks in agriculture
through machine learning: A survey. Computers and Electronics in Agriculture
197:106928. doi:10.1016/j.compag.2022.106928.

Ollinger S V. (2011) Sources of variability in canopy reflectance and the convergent
properties of plants. New Phytologist 189:375-394. d0i:10.1111/j.1469-
8137.2010.03536.x.

Padua L, Matese A, Di Gennaro SF, Morais R, Peres E, Sousa JJ (2022) Vineyard
classification using OBIA on UAV-based RGB and multispectral data: A case study in
different wine regions. Computers and Electronics in Agriculture 196:106905.
doi:10.1016/j.compag.2022.106905.

Parra JS, de Souza ZM, de Oliveira SRM, Farhate CVV, Marques J, Siqueira D (2022)
Phosphorus adsorption prediction through Decision Tree Algorithm under different
topographic conditions in sugarcane fields. Catena  213:106114.
doi:10.1016/j.catena.2022.106114.

Perz R, Wronowski K (2019) UAV application for precision agriculture. Aircraft
Engineering and Aerospace Technology 91:257-263. doi:10.1108/AEAT-01-2018-
0056.

Qiu Z, Ma F, Li Z, Xu X, Ge H, Du C (2021) Estimation of nitrogen nutrition index in
rice from UAV RGB images coupled with machine learning algorithms. Computers
and Electronics in Agriculture 189:106421. doi:10.1016/j.compag.2021.106421.

Rabatel G, Gorretta N, Labbé S (2014) Getting simultaneous red and near-infrared
band data from a single digital camera for plant monitoring applications: Theoretical
and practical study. Biosystems Engineering 117:2-14.
doi:10.1016/j.biosystemseng.2013.06.008.



16

Rhyma PP, Norizah K, Hamdan O, Faridah-Hanum I, Zulfa AW (2020) Integration of
normalised different vegetation index and Soil-Adjusted Vegetation Index for mangrove
vegetation delineation. Remote Sensing Applications: Society and Environment
17:100280. doi:10.1016/j.rsase.2019.100280.

Rodrigues GS de SC, Ross JLS (2020) A trajetoria da cana-de-acucar no Brasil:
perspectivas  geogréfica,  histérica e ambiental. EDUFU. 268 p.
doi:10.14393/EDUFU/978-65-86084-00-9.

Roter B, Ninkovic N, Dordevic SV (2022) Clustering superconductors using
unsupervised machine learning. Physica C: Superconductivity and its Applications
598:1354078. doi:10.1016/j.physc.2022.1354078.

Rouabah A, Meiss H, Villerd J, Lasserre-Joulin F, Tosser V, Chabert A, Therond O
(2022) Predicting the abundances of aphids and their natural enemies in cereal crops:
Machine-learning versus linear models. Biological Control 169:104866.
doi:10.1016/j.biocontrol.2022.104866.

Rouse J, Haas RH, Schell JA, Deering DW (1974) Monitoring vegetation systems in
the Great Plains with ERTS. NASA special publication 351:309-317.

Sakthipriya D, Chandrakumar T (2022) A study on agriculture engineering implements
using machine learning. Materials Today: Proceedings.
doi:10.1016/j.matpr.2022.04.604.

Saleem G, Akhtar M, Ahmed N, Qureshi WS (2019) Automated analysis of visual leaf
shape features for plant classification. Computers and Electronics in Agriculture
157:270-280. doi:10.1016/j.compag.2018.12.038.

Shirahatti J, Patil R (2018) A Survey Paper on Plant Disease Identification Using
Machine Learning Approach. International Conference on Communication and
Electronics Systems (ICCES) 1171-1174. doi:10.1109/CESYS.2018.8723881.

Shrivastava AK, Solomon S, Rai RK, Singh P, Chandra A, Jain R, Shukla SP (2015)
Physiological Interventions for Enhancing Sugarcane and Sugar Productivity. Sugar
Tech 17:215-226. doi:10.1007/s12355-014-0321-6.

Sishodia RP, Ray RL, Singh SK (2020) Applications of remote sensing in precision



17

agriculture: A review. Remote Sensing 12:1-31. doi:10.3390/rs12193136.

Som-ard J, Hossain MD, Ninsawat S, Veerachitt VV (2018) Pre-harvest Sugarcane Yield
Estimation Using UAV-Based RGB Images and Ground Observation. Sugar Tech
20:645-657. doi:10.1007/s12355-018-0601-7.

Sumesh KC, Ninsawat S, Som-ard J (2021) Integration of RGB-based vegetation
index, crop surface model and object-based image analysis approach for sugarcane
yield estimation using unmanned aerial vehicle. Computers and Electronics in
Agriculture 180:105903. do0i:10.1016/j.compag.2020.105903.

ToziCka J, Komenda A (2016) Diverse planning for UAV control and remote sensing.
Sensors (Switzerland) 16:2199. doi:10.3390/s16122199.

van der Hilst F, Verstegen JA, Woltjer G, Smeets EMW, Faaij APC (2018) Mapping
land use changes resulting from biofuel production and the effect of mitigation
measures. GCB Bioenergy 10:804-824. doi:10.1111/gcbb.12534.

Weiss M, Jacob F, Duveiller G (2020) Remote sensing for agricultural applications: A
meta-review. Remote Sensing of Environment 236:111402.
doi:10.1016/J.RSE.2019.111402.

Xie C, Yang C (2020) A review on plant high-throughput phenotyping traits using UAV-
based sensors. Computers and Electronics in Agriculture 178:105731.
doi:10.1016/j.compag.2020.105731.

Yang G, Liu J, Zhao C et al. (2017) Unmanned aerial vehicle remote sensing for field-
based crop phenotyping: Current status and perspectives. Frontiers in Plant Science
8:1111. doi:10.3389/fpls.2017.01111.

Yi C, Zhao YQ, Chan JCW (2019) Spectral Super-Resolution for Multispectral Image
Based on Spectral Improvement Strategy and Spatial Preservation Strategy. |IEEE
Transactions on Geoscience and Remote Sensing 57:9010-9024.
doi:10.1109/TGRS.2019.2924096.

Zhang C, Walters D, Kovacs JM (2014) Applications of low altitude remote sensing in
agriculture upon farmers’ requests-A case study in northeastern Ontario, Canada.
PL0S ONE 9:€112894. doi:10.1371/journal.pone.0112894.



18

Zhang X, Zhang F, Qi Y, Deng L, Wang X, Yang S (2019) New research methods for
vegetation information extraction based on visible light remote sensing images from
an unmanned aerial vehicle (UAV). International Journal of Applied Earth
Observation and Geoinformation 78:215-226. doi:10.1016/j.jag.2019.01.001.

Zhao D, Irey M, Laborde C, Hu CJ (2017) Identifying physiological and yield-related
traits in sugarcane and energy cane. Agronomy Journal 109:927-937.
doi:10.2134/agronj2016.10.0585.

Zhao D, Irey M, Laborde C, Hu CJ (2019) Physiological and yield characteristics of 18
sugarcane genotypes grown on a sand soil. Crop Science 59:2741-2751.
doi:10.2135/cropsci2019.02.0107.

Zheng H, Zhou X, He J, Yao X, Cheng T, Zhu Y, Cao W, Tian Y (2020) Early season
detection of rice plants using RGB, NIR-G-B and multispectral images from unmanned
aerial vehicle (UAV). Computers and Electronics in Agriculture 169:105223.
doi:10.1016/j.compag.2020.105223.



19

CAPITULO 2 - Previsdo de Parametros Biométricos de Cana-de-aglicar por

Imagens Multiespectrais de VANT e Machine Learning?

2.1. Introducéo

A cana-de-acUcar € uma graminea semi-perene cultivada globalmente,
principalmente em paises tropicais e subtropicais, representada como produto de
grande importancia para o comércio agricola internacional e matéria-prima relevante
para agroindustria (FAOSTAT, 2021). Pode produzir massivamente acucar,
biocombustivel e bioenergia (Barbosa Junior et al., 2022). Portanto, a previséo precisa
e oportuna da produtividade da cana-de-acucar é valiosa para seguranca alimentar
nacional e para o desenvolvimento sustentavel da agricultura (Abebe et al., 2022a). A
previsdo de produtividade de cana-de-agucar ndo é tarefa facil e, embora estudos
anteriores tenham encontrado solucdes para este enigma, desafios ainda precisam
ser enfrentados. Portanto, o desenvolvimento de alternativas € necessario.

A utilizacdo de técnicas de sensoriamento remoto para a previsdo da
produtividade de culturas, € uma alternativa que possibilita 0 manejo oportuno das
lavouras e melhor tomada de deciséo pelos produtores, além de proporcionar rapidez
e precisdo na obtencdo dos dados. Na literatura académica € possivel encontrar
varios estudos sobre solu¢Bes utilizando sensoriamento remoto para estimativa de
produtividade de cana-de-acucar. Por exemplo, uma abordagem por satélite da Abebe
et al. (2022b) combinou imagens Landsat 8 e Sentinel 2A para estimar produtividade
de cana-de-acucar de forma melhorada. A abordagem aplicou indices de vegetacao
(IVs) mais populares para 22 e 32 safras de cana-de-agUcar e usou a Support Vector
Regression (SVR) como método estatistico. Os resultados mostraram ser Uteis para
estimativa de produtividade da cana-de-acucar. No entanto, a produtividade da cultura
depende do tipo de solo, condicBes climéticas, gendtipo e praticas de manejo.
Portanto, o uso de um tipo Unico de variavel ndo é confiavel para avaliar o verdadeiro
estado do sistema agroecoldgico, causando desinformacdo da estimativa de
produtividade da cultura (Wang et al., 2013). Yu et al. (2022) integraram multiplas

varidveis para estimativa de produtividade em cana-de-agucar a campo. Os pontos
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mais fortes neste estudo incluiram as variaveis altura da planta, indice de area foliar
e umidade do solo para melhorar a estimativa de produtividade da cultura. Entretanto,
foram observadas incertezas, principalmente no modelo estatistico para caracterizar
0 crescimento potencial da altura da planta, o que restringe futuras aplicagcées. Outra
importante colaboracdo de Tanut et al. (2021), em que foi usado uma nova geracao
de plataformas de sensoriamento remoto, o VANT. A abordagem propés alta precisao
utilizando métodos de mineracdo de dados. O modelo desenvolvido foi treinado na
fase de colheita da cana-de-agucar em 2019 e testado com o conjunto de dados da
safra de 2020. Os resultados para a previsdo de produtividade da cana-de-acucar
foram alcancados com preciséo de 98,69%. O modelo dessa abordagem utilizou uma
variedade de tipos de dados, tais como dados climaticos, cultivares de cana-de-
acucar, espacamento de plantio, quantidade de cortes, tipos de solo e dados da taxa
de defeitos da cana-de-acucar no campo, obtidos através da analise de imagens RGB,
como acamamento, baixo crescimento e outros possiveis problemas de cultivo. A
utilizacdo do VANT em determinadas situacoes e finalidades, tem algumas vantagens
sobre os satélites, pode voar de forma flexivel e capturam imagens com elevada
resolucao espacial (Tanut et al., 2021).

A densidade de copa das plantacfes de cana-de-acucar é um desafio para
mapear, resultando em maiores dificuldades na estimativa de produtividade. Essas
guestdes muitas vezes resultam em estimativas de produtividade menos precisas e
ndo confiaveis. A taxa de perfilhamento, altura de planta e didmetro do colmo tém alta
influéncia na produtividade da cana-de-acUcar, por isso sdo caracteristicas
agrondmicas amplamente utilizadas para estimar esta variavel (Rossi Neto et al.,
2018; Som-ard et al.,, 2018). O método mais utilizado para obter a taxa de
perfilhamento e didmetro do colmo € pela contagem e medicdo em campo para
guantificad-los, uma tarefa trabalhosa e demorada. Em consequéncia disso, novas
abordagens sdo necessarias. Por outro lado, os métodos estatisticos tradicionais
assumem correlagdes lineares entre produtividade observada e prevista, o qual nao
poderiam refletir com preciséo relacfes nao lineares do sistema agricola. 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 arvore de decisao

com alto potencial em previsdes agronémicas, tais como previsdo 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
regressao de baixa complexidade e encontrou resultados de previsado confiaveis em
estudos anteriores (Abebe et al., 2022b; Picoli et al., 2014; Simdes et al., 2009; Xu et
al., 2020).

Perante o exposto, buscando resultados na previsdo remota da produtividade
de cana-de-acuUcar, foi analisado o desempenho dos modelos de Random forest e
Multiple linear regression na previsdo de parametros biométricos, usando imagens

multiespectrais de VANT.

2.2. Material e Métodos

2.2.1. Areade estudo e dados biométricos

O estudo foi realizado em campo experimental localizado na Universidade
Estadual Paulista, Campus de Jaboticabal, Sdo Paulo, Brasil (21°14’57” S, 48°16’55”
W, altitude de ~570 m). O clima local é Cwa, clima subtropical umido com estacéo de
inverno seca e temperatura média anual de 22 °C (Alvares et al., 2013). A estacao
chuvosa se concentra entre novembro e mar¢co, com média anual de 1.428 mm, o tipo
de solo € Latossolo Vermelho Distrofico (Santos et al., 2018).

As cultivares, CTC4, CTC9001, IACSP95-5094, RB867515 e RB966928, foram
transplantadas na area experimental. Para construir modelos mais generalista, 0s
dados de todas as cultivares formaram um anico conjunto de dados. Para coleta de
dados biométricos, 40 parcelas foram analisadas. As parcelas foram representadas
por area 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 parametros biométricos: niamero de
perfilhos por metro (NP), altura média de planta (AP) e diametro médio de colmo (DC).
NP e AP foram avaliados em 130 dias apdés o plantio (DAP), periodo proximo 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 periodo de
coleta de dados foi determinado utilizando 20°C como temperatura basal inferior

(Barbieri et al., 1979), para estabelecer relagdes entre as mudancgas espectrais no
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dossel e os componentes da producao (Figura 1). Os dados de temperatura foram
obtidos de uma estacédo meteorologica automatica localizada a aproximadamente 1,3
km da area de estudo. O GDA foi calculado de acordo metodologia proposta por
Arnold (1959):

Tmax + Tmin
2

GDA = ( ) — Thase

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

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

2.2.2. Coletade dados baseada em VANT

Foram realizados trés voos a 80, 120 e 160 DAP (Figura 1). Para obtencao das
imagens, utilizou-se camera 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).

Coleta de dados biométricos e de imagens

if

Brotacdo Yy Perfilhamento Alongamento 2
DAP 80 120 130 160 220

GDA 349 397 4?4 410 57"2

Altura da planta
2 Diametro do colmo

Ntimero de perfilhos

DADOS BIOMETRICOS

Figura 1. Exemplo ilustrativo para a coleta de dados (voos, graus-dia acumulados e
dados biométricos) ao longo dos dias apds 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 distancia da
amostra do solo (GSD) de 2,8 cm. Adotou-se sobreposi¢ao frontal de 75% e lateral de
70%. As imagens foram processadas para obtencdo do ortomosaico usando o
software (Agisoft Metashape Professional 1.5.5, Agisoft, Sdo Petersburgo, Russia).
Antes de aplicar a abordagem proposta, os ortomosaicos foram segmentados para
remover a interferéncia do solo. Finalmente, as informacdes de banda espectrais e
IVs (Tabela 2) foram obtidas utilizando as ferramentas de Mascara, dzetsaka:
ferramenta de classificacdo e Estatisticas Zonais do software QGIS 3.10.9 (Free

software Inc., Boston, EUA).

Tabela 2. indices de vegetacdo utilizados no modelo de selecdo de variaveis por
stepwise. Estes indices sdo Uteis para analisar as caracteristicas biofisicas.

indice de Vegetacao Equacao Referéncia

indice de vegetacao por diferenca NIR — R Rouse et al. (1974)

normalizada (NDVI) NIR +R

indice de RedEdge por diferenca NIR — RedEdge Barnes et al. (2000)

normalizada (NDRE) NIR + RedEdge

indice de vegetacao ajustado ao ( NIR — R ) (1 +0.5) Huete (1988)
NIR+ R+ 0.5

solo (SAVI)

2.2.3. Modelos de previsao

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 previsdo dos parametros. A varidvel independente utilizada nos
modelos foram valores de reflectancia correspondentes as bandas espectrais (Tabela
1) e IVs (Tabela 2). Os parametros biométricos da cana-de-acucar medidos no campo
foram as variaveis dependentes. Para detectar e remover outliers do conjunto de
dados, usamos o método Z-score (£3 dp) para medir a tendéncia central e desvio
(Urolagin et al., 2021). A fim de selecionar as melhores varidveis independentes a
serem usadas nos modelos de previsao, foi realizada a analise stepwise. Este método
procura determinar as variaveis que tém maior influéncia sobre o conjunto de saida,
favorecendo maior eficiéncia 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 quadratico médio (RMSE).

2.2.3.2. Anélise de dados

Foram utilizados dois modelos preditivos de ML, o modelo MLR e o RF. Os
modelos de regressao foram processados usando a biblioteca de codigo aberto de ML
'scikit-learn' em linguagem de programacédo Python v3.8.10, no ambiente Jupyter
Notebook. Para RF, foi selecionado a melhor combinacdo de numero de arvores
(n_estimators) e profundidade maxima da arvore (max_depth) usando a ferramenta
GridSearchCV. Foi utilizado o método de validagdo cruzada (CV), aplicou-se esse
método de validacdo 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 validacdo. Em cada repeticdo, o modelo foi treinado e validado em um conjunto
de dados diferente. Como todas as amostras foram avaliadas manualmente em
campo, o humero total de amostras nao foi suficientemente grande, portanto, o teste
nao foi realizado. Para desempenho dos modelos de MLR e RF foi avaliado precisao
pelo coeficiente de determinacgdo (R?), acuracia pelo erro médio absoluto (MAE) e o

RMSE. A figura 2 apresenta visao geral da metodologia.
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= Perfilhamento

Aquisicdo das imagens de = Altura de planta
VANT = Diametro de colmo

Modelos de machine learning

- Multiple Linear Regression

- Random Forest

Validagdo Cruzada

Analise de desempenho dos modelos

s

Ortomosaico

= Remogao de outliers
= Selegdo das variaveis

Remogao do solo |:>
por stepwise

= Obtengéo de bandas espectrais
= Calculo dos indices de
vegetagao

Figura 2. Fluxo de trabalho do processo de aquisi¢cao, processamento e modelagem
dos dados.

2.3. Resultados

2.3.1. Selecéo das variaveis preditoras

Para selecdo das variaveis preditoras por stepwise, foram obtidas duas
combinacgdes preditoras com bom desempenho, compostas de duas e trés variaveis.
A primeira combinacdo selecionada, composta de duas variaveis, foi representada
pelas bandas espectrais Blue e Green, a segunda combinac¢do correspondeu as
bandas Blue, Green e NIR (Tabela 3). A combinacao de trés variaveis obteve modelos
mais robustos. Para NP, a combinacdo de duas variaveis apresentou acuracia
correspondente ao RMSE = 3,9, com trés variaveis o RMSE = 3,6. O desempenho
dos modelos permaneceu estavel até seis variaveis, depois 0 RMSE aumentou a
medida que variaveis adicionais foram incluidas, o mesmo pode ser observado para
AP e DC (Figura 3). Para AP, obtivemos RMSE = 20,4 cm com duas variaveis e 20,2
cm com trés variaveis. As variaveis preditoras para DC mostraram acuracia de 2,54

mm e 2,52 mm para duas e trés variaveis, respectivamente.

Tabela 3. Variaveis selecionadas por stepwise.

Combinagdes Bandas

Duas variaveis Blue, Green

Trés variaveis Blue, Green e NIR
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Como as bandas da primeira combinacao sao todas da regido espectral visivel,
os modelos foram avaliados usando as duas combinacdes de variaveis selecionadas,

com duas e trés variaveis.

500 - (a) Ntmero de pertilhos
T 450 |
P
Z 4,00 -
% 350 PN
3,00 -
23,00 - (b) Altura de planta
é 21,00 \7
et — e PR
N
2 19,00 -
17,00 -
300 - (c) Diametro de colmo
'g 2,75 -
g 2;50 - ‘\. W o .——/‘
E 2,25 -
2,00 : : : : : : : —
1 2 3 4 5 6 7 8

Numero de variaveis

Figura 3. Desempenho da selecao das variaveis. (a) nimero de perfilhos — NP; (b)
altura de planta — AP; (c); diametro de colmo - DC.

2.3.2. Predi¢cdes dos parametros biométricos

Os modelos de previsdo para NP mostraram melhor precisdo e acuracia
usando o algoritmo RF com trés variaveis, de acordo com os valores de R?, MAE e
RMSE na Tabela 4. Usando trés variaveis, a fusdo de dados de séries temporais de
imagens (349;397) exibiu melhor precisao e acuracia, com valor de R2 = 0,91, MAE =
1,04 e RMSE = 1,40. Quanto ao desempenho das previsdes independentes de

imagens, o GDA de 349 mostrou melhor precisédo e acuracia (maior R2 e menor MAE
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e RMSE) em comparacao com o GDA de 397. Ao utilizar duas variaveis, a precisao e
acuracia dos modelos diminuiu. Os modelos que utilizavam ambos GDA apresentaram
melhor desempenho em comparacédo com a previsdo independente, com R? = 0,88,
MAE = 1,29 e RMSE = 1,67. Com relacdo a previsdo 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 previsao do NP.

. . . GDA

Algoritmos Variaveis Métricas 349 397 349+397
R2 0,85 0,82 0,88

Duas MAE 1,42 1,59 1,29

RE RMSE 1,83 2,08 1,67
R2 0,90 0,84 0,91

Trés MAE 1,13 1,41 1,04

RMSE 1,50 1,87 1,40

R2 0,56 0,48 0,57

Duas MAE 2,50 2,73 2,47

RMSE 3,15 3,50 3,11

MLR R2 0,65 0,52 0,67
Trés 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 precisdo e acuracia menores (Tabela 3). Usando trés variaveis, a precisdo e
acuracia dos modelos superaram o desempenho dos modelos usando duas variaveis.
Com trés variaveis, a combinagdo de GDA = 349 e 397 mostrou precisdo (R? = 0,67)
e acuracia (MAE = 2,11 e RMSE = 2,73) ligeiramente superior a previsao
independente GDA = 349, com valor de Rz = 0,65, MAE = 2,16 e RMSE = 2,78. O
mesmo pode ser observado usando duas variaveis, a combinacdo de GDA = 349 e
397 com melhor desempenho (R? = 0,57, MAE = 2,47 e RMSE = 3,11), seguido por
previsdes 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 gréficos de
dispersédo as melhores correlacdes entre os parametros 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. Graficos de disperséo dos valores de NP observado versus predito usando
trés variaveis pela validacdo cruzada dos algoritmos de RF (A) e MLR (B).
Combinacao das imagens 349 GDA e 397 GDA.

O desempenho do algoritmo de RF superou o algoritmo de MLR para previsao
de AP (Tabela 5). Usando trés variaveis, o desempenho dos modelos foi maior em
comparacao aos modelos que usavam duas variaveis. A combinagdo 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 previsdao independente das imagens,
GDA = 349 mostrou resultados mais precisos e acurados em comparacao com GDA
= 397, com R? = 0,84, MAE = 7,77 cm e RMSE = 10,18 cm. Para duas variaveis, a
combinagdo de GDA = 349 e 397 mostrou bom desempenho, com R? = 0,86, MAE =
7,54 cm e RMSE = 9,71 cm. GDA = 349 mostrou maior precisdo e acuracia 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 previsao de AP.

. . . GDA

Algoritmos Variaveis Meétricas 349 397 349+397

R2 0,81 0,72 0,86

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

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

R2 0,84 0,83 0,88

Trés MAE (cm) 7,77 8,08 6,97

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

R2 0,46 0,32 0,60

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

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

R2 0,49 0,53 0,65

Trés MAE (cm) 14,45 14,09 11,98

RMSE (cm) 18,34 17,49 15,17
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Figura 5. Gréficos de disperséo dos valores de AP observado versus predito usando
trés variaveis pela validacdo cruzada dos algoritmos de RF (A) e MLR (B).
Combinacao das imagens 349 GDA e 397 GDA.

A MLR exibiu acuracia relativamente alta para o AP. Entretanto, a precisédo dos
modelos variou de 0,32 a 0,65 considerando o0 uso de duas e trés variaveis (Tabela
4). Com trés variaveis, o melhor modelo correspondeu a combinacdo GDA = 349 e
397, que obteve R? = 0,65, MAE = 11,98 cm e RMSE = 15,17 cm. As previsdes
independentes de GDA = 349 e 397 exibiram desempenho moderado, com precisao
inferior a 0,54. GDA = 397 apresentou melhor precisdo e acuracia em comparagao
com GDA = 349, com R2 = 0,53, MAE = 14,09 cm e RMSE = 17,49 cm. Os modelos
com duas variaveis de entrada apresentaram desempenho inferior aos modelos com
trés variaveis. O melhor modelo de previséo correspondeu a combinacao de GDA =
349 e 397 (R2 = 0,60, MAE = 12,89 cm e RMSE = 16,32 cm), seguido da previsao
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 previsdo para DC apresentaram modelos mais precisos e
acurados utilizando o algoritmo RF (Tabela 6). Quanto ao uso de duas ou trés
variaveis, assim como para os parametros preditos anteriormente, os modelos com

trés variaveis apresentaram melhores desempenhos para ambos os algoritmos (RF e
MLR).
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Tabela 6. Resultados dos algoritmos de RF e MLR para previséo de DC.

Algoritmos Variaveis Métricas GDA
349 397  349+397 349+397+410
R2 0,49 0,32 0,50 0,50
Duas MAE (mm) 1,54 1,78 1,53 1,52
RE RMSE (mm) 1,97 2,27 1,95 1,93
R2 0,51 0,39 0,52 0,52
Trés MAE (mm) 1,53 1,69 1,51 1,50
RMSE (mm) 1,95 2,16 1,91 1,88
R2 0,35 0,15 0,36 0,36
Duas MAE (mm) 1,72 2,00 1,70 1,68
MLR RMSE (mm) 2,22 2,55 2,21 2,19
R2 0,38 0,34 0,40 0,43
Trés 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 trés variaveis apresentou melhor desempenho usando
a combinacao de GDA = 349 e 397, assim como a combinacao de GDA = 349, 397 e
410, essas duas combinacfes apresentaram R2=0,52. Para GDA = 349 e 397, obteve
MAE = 1,51 mm e RMSE = 1,91 e para a combinacdo de GDA = 349, 397 e 410, foi
obtido MAE = 1,50 mm e RMSE = 1,88 mm. Para modelos de previsdo independentes,
GDA = 349 foi mais preciso e acurado (R? = 0,51, MAE = 1,53 mm e RMSE = 1,95
mm) do que GDA = 397. O uso de duas variaveis mostrou resultados préoximos aos
valores usando trés variaveis, as maiores diferencas foram para GDA = 397, com
valores menores de R?, MAE e RMSE.

O uso de trés variaveis no algoritmo MLR para previsdo do DC, apresentou
melhor desempenho com a combinacdo 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
relacdo as previsdes independentes, GDA = 349 obteve resultados menos precisos e
acurados em comparacdo com qualquer combinacdo de GDA, no entanto, com
valores relativamente proximos (R2 = 0,38, MAE = 1,64 mm e RMSE = 2,17 mm. Por
outro lado, a menor precisao e acuracia, foram alcancadas em GDA = 397, com R2 =
0,15, MAE = 1,75 e RMSE = 2,25 mm. O uso de duas variaveis mostrou melhor
desempenho usando combinagdes de GDA = 349 e 397 e GDA = 349, 397 e 410. As

duas combinacdes apresentaram R? = 0,36, usando GDA = 349, 397 e 410, obteve
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MAE = 1,68 mm e RMSE = 2,19 mm. A previsao independente de GDA = 349 mostrou
R2=10,35, 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 acuracia (Figura 6).
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Figura 6. Graficos de disperséo dos valores de DC observado versus predito usando
trés variaveis pela validacdo cruzada dos algoritmos de RF (A) e MLR (B).
Combinacao das imagens 349, 397 e 410 GDA.

2.4. Discussao

Neste estudo, foi analisado se é possivel prever parametros biométricos de
cana-de-acucar utilizando imagens multiespectrais de VANT. Se confirmado, isso
podera servir como base para previsao acurada e oportuna de produtividade de cana-
de-agUcar. E possivel encontrar numerosos estudos que investigaram melhorias na
previsao de produtividade de cana-de-acucar (Abebe et al., 2022b; Tanut et al., 2021,
Yu et al., 2022). No entanto, esta € uma abordagem que utilizou imagens
multiespectral de VANT combinando algoritmos de ML para prever o nimero de
perfilhos, a altura da planta e o diametro do colmo, particularmente, trés parametros
essenciais para prever produtividade de cana-de-acucar.

O método stepwise aplicado em nossa abordagem apresentou as bandas Blue,
Green e NIR como preditores de entrada para previsao do NP, AP e DC da cana-de-
acucar. A selecédo das variaveis por stepwise mostrou estabilidade na precisdo dos
modelos a partir de trés variaveis. O uso de dados combinados (séries temporais) e

nao combinados (previsdo independente sem combinacdo de GDA) de imagens
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multiespectrais permitiu obter resultados precisos e acurados para prever parametros
biométricos da cana-de-acucar até sete meses antes da colheita, que podem ser
usados para melhor compreensao da variabilidade no campo e para o processo de
tomada de decisdo. Os modelos de RF obtiveram bons resultados na previsao dos
parametros, com R2 superiores a 0,70 para todos os modelos de NP e AP, exceto para
DC, a qual a precisao foi inferior. Em relacdo 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 relacdes nao
lineares entre as variaveis dependentes e independentes (Miphokasap e Wannasiri,
2018). Jeong et al. (2016) avaliaram modelos de RF e MLR para previsdes 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 relacéo a utilizacdo de duas ou trés varidveis preditoras de entrada, 0s
modelos com trés varidveis obtiveram resultados mais precisos e acurados, no
entanto, com valores proximos dos modelos com duas variaveis. Os modelos com
duas variaveis utilizaram as bandas Blue e Green. Essas bandas estdo na faixa
espectral visivel, portanto, podem ser obtidas usando cameras RGB, que geralmente
tém custos inferiores comparado a cameras multiespectrais e requerem menos
procedimentos de calibracdo (Chianucci et al., 2016; Costa et al., 2020), isso
possibilita eficiéncia e economia na obtencédo desses dados e potencial uso dessas
variaveis na previsdo desses parametros. Alguns trabalhos de previsées da producéo
de culturas encontraram resultados semelhantes entre indice de vegetacao calculado
a partir das bandas Blue e Green e indice utilizando a banda NIR, com uso de modelos
de RF e regressdao linear, além disso, conseguiram encontrar melhores resultados
utilizando a combinacéo desses indices (Sulik e Long, 2016; Wan et al., 2020).

Quanto a previsdo do NP, foi observado que o uso de duas variaveis (Blue e
Green) e trés variaveis (Blue, Green e NIR) de entrada obtiveram resultados com
elevado R? e que a combinacao de GDA = 349 e GDA = 397 fornece resultados mais
precisos e acurados. Esses resultados podem estar relacionados as caracteristicas

de reflectancia do dossel. A medida que o NP da cana-de-actcar aumenta, o indice
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de area foliar (Santos e Diola, 2015) e a biomassa também aumentam (Sumesh et al.,
2021). Esse crescimento na cobertura do dossel permite maior absorcdo da radiacéo
eletromagnética visivel, devido a forte influéncia dos pigmentos foliares (Hamzeh et
al., 2016; Yang et al., 2017). Nesse caso, a banda Blue apresenta maior absorcao da
radiacdo em plantas com maiores indices de perfilhamento, pois a clorofila apresenta
picos de absorcdo da radiacdo nos comprimentos de onda das faixas do azul e do
vermelho (Homolové et al., 2013). Em relagdo a banda Green, 0 mesmo processo
pode estar relacionado, no entanto, essa banda é caracterizada por acentuada
reducdo da absorcdo da radiacdo em comparacdo as demais bandas da faixa
espectral do visivel, apresentando caracteristicas de reflectancia mais elevada do que
a banda Blue, entretanto, apresenta padrdoes de reflectancia bastante inferior em
comparacao ao NIR (Hamzeh et al., 2016; Yang et al., 2017). Sumesh et al. ( 2021)
utilizaram IV obtido de imagens RGB (ExG - indice de excesso de verde médio) e
regressdo de minimos quadrados ordinarios (OLS) para estimar a densidade de
colmos da cana-de-acucar, obtendo resultados de R2 de 0,72 e RMSE igual a 9,84
colmos. NIR € uma banda espectral que ocorre predominancia de reflexdo da radiacéo
nas plantas saldaveis, reflectancia essa que pode aumentar a medida em que o indice
de area foliar aumenta. Nesse sentido, os bons resultados, incluindo a banda NIR na
previsdo do NP, podem estar relacionados a elevada sensibilidade dessa banda as
variagdes na biomassa (Asner, 1998; Fortes e Dematté, 2006; Yang et al., 2017).
Outros estudos de estimativa de parametros da cana-de-agUcar por imagens
multiespectrais obtiveram bons resultados utilizando IVs derivados do NIR e de uma
banda do espectro do visivel, como o NDVI (Lisboa et al., 2018; Luciano et al., 2021).

Em relacdo a AP e DC, foram obtidos modelos de previsdo acurados. AP e DC
séo caracteristicas que se correlacionam diretamente com a biomassa (Bendig et al.,
2014; Yu et al., 2020; Zhang et al., 2021). Nesse sentido, varios trabalhos encontraram
relacbes entre bandas espectrais, IVs e parametros biofisicos das -culturas,
especialmente biomassa, devido ao fato de que estes parametros influenciam a
intensidade da reflectancia das plantas (Shendryk et al., 2020; Yue et al., 2019; Zhang
et al., 2021). Os resultados mostraram que os modelos de previsdo do NP, AP e DC
da cana-de-agucar através de séries temporais e os algoritmos MLR e RF

apresentaram previsdes acuradas. Portanto, o uso de sensores multiespectrais a
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bordo de VANT pode ser considerado técnica viavel para avaliacédo da cultura da cana-
de-acucar, sendo que apresentam capacidade de previsdo de parametros biométricos

em grandes areas de producdao.

2.5. Conclusodes

Os modelos treinados foram acurados para a previsao de produtividade de
cana-de-acucar até sete meses antes da colheita. Este trabalho trouxe uma novidade
para a previsdo 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 previsdo do numero de perfilhos, altura
da planta e diametro do colmo da cana-de-acucar. Os modelos de Random forest
apresentaram precisdo e acuracia superior aos modelos de Multiple linear regression.
As bandas espectrais Blue, Green e NIR forneceram elevado desempenho para serem
utilizadas na previsdo de parametros biométricos da cana-de-acicar. Os modelos
construidos com as bandas Blue e Green também apresentaram elevada precisédo nas
previsdes, possibilitando economia, pois essas bandas podem ser obtidas usando
sensores de baixo custo. Os dados espectrais combinados (série temporal) melhoram
ainda mais a precisdo dos modelos de previsdo dos parametros biométricos.
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CAPITULO 3 - Consideracdes finais

Neste trabalho, de acordo com os resultados obtidos, foi demonstrado que a
utilizacao de bandas espectrais obtidos por sensor embarcado em VANT ¢ viavel para
previsdo de perfilhamento, didametro e altura de cana-de-acucar. Pelo método
convencional, os dados desses parametros sdo coletados de forma manual nos
campos de producdo, que geralmente apresentam extensas areas, gerando muito
trabalho e tempo. Desta forma, utilizar sensores embarcados em VANT € excelente
alternativa para o desenvolvimento de modelo de previsao de produtividade em cana-
de-agUcar. E uma tecnologia rapida, precisa e ndo destrutiva que proporciona tomada
de decisao mais assertiva quanto ao manejo da cultura.

A determinacdo desses parametros biométricos nas condi¢des estudadas nao
soluciona todos os problemas do processo de previsdo de produtividade de cana-de-
aclcar. E importante investigar o comportamento dos dados espectrais no decorrer
do desenvolvimento da cultura. Por isso, em futuras pesquisas serd avaliado a
utilizacdo de dados espectrais para a previsdo dos parametros biométricos em
diferentes estadios fenoldgico da cana-de-acucar. Pois podem ocorrer variagdes nas
caracteristicas de reflectancia da radiacdo pela vegetacdo de acordo o estadio de
desenvolvimento.

Também serdo avaliados o uso de bandas espectrais e indices de vegetacao
na estimativa de fatores que podem influenciar na produtividade, como o status
nutricional das plantas. A qualidade do estado nutricional € um dos principais fatores
para o desenvolvimento da cultura.

Esses conhecimentos proporcionardo meios para elaboracdo de mapas
nutricionais e de produtividade, que poderédo ser utilizados para aplicacéo localizada
de fertilizantes, conforme necessidade especifica das plantas em cada ponto da
lavoura. Possibilitando reducdo nos custos de producdo e aumento da produtividade
da cana-de-acucar, respeitando o equilibrio ambiental.



