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PREDIGAO DA PRODUTIVIDADE DA CANA-DE-AGUCAR UTILIZANDO DADOS
DE ALTA RESOLUGAO E MINERALOGIA DO SOLO

RESUMO - A estimativa antecipada da produtividade € fundamental para o
planejamento agricola, o manejo localizado e a tomada de decisbes em areas
comerciais, especialmente diante da elevada variabilidade espacial presente nos
canaviais. No entanto, os métodos tradicionais de estimativa de produtividade sdo, em
geral, destrutivos, onerosos e pouco eficientes na representacao dessa variabilidade.
Nesse contexto, a integracdo de dados de sensoriamento remoto de alta resolugao,
atributos do solo e técnicas de aprendizado de maquina surge como uma alternativa
promissora para a predicao da produtividade da cana-de-agucar. Objetivou-se nesta
pesquisa aplicar modelos de predicdo da produtividade da cana-de-agucar em escala
de talhdo, a partir da integracdo de dados orbitais de alta resolugao, informagdes
estruturais derivadas do LiDAR (Light Detection and Ranging) e atributos
mineraldgicos da fragao argila. O estudo foi conduzido em uma area comercial, no
estado de Sdo Paulo. Os dados de produtividade real foram obtidos por sensores
embarcados em colhedora de cana-de-agucar, georreferenciados por GNSS com
correcado RTK. Foram utilizadas imagens multiespectrais da constelagdo PlanetScope,
adquiridas em diferentes estadios fenoldégicos da cultura, das quais foram extraidas
as bandas espectrais, os indices de vegetacao e os atributos de textura baseados na
Matriz de Co-ocorréncia em Niveis de Cinza (GLCM). A altura das plantas foi obtida a
partir de levantamentos LiDAR aerotransportados, enquanto a mineralogia do solo foi
caracterizada por meio de medi¢des de suscetibilidade magnética, convertidas em um
indice representativo da fragao argila. Foram avaliados os modelos Random Forest,
XGBoost, KNN e Regressao Linear Multipla. Os resultados indicaram que o modelo
XGBoost apresentou o melhor desempenho comparado aos outros modelos testados,
com os atributos de textura derivados da GLCM se destacando como as variaveis
mais importantes para a predicdo da produtividade, superando os dados de altura de
plantas e mineralogia do solo.

Palavras-chave: GLCM, Aprendizado de Maquina, LiDAR, indices de Vegetacao,
Bandas espectrais.



PREDICTING SUGARCANE YIELD USING HIGH RESOLUTION DATA AND SOIL
MINERALOGY

Abstract — Early yield estimation is essential for agricultural planning, site-specific
management, and decision-making in commercial fields, especially considering the
high spatial variability observed in sugarcane crops. However, traditional yield
estimation methods are generally destructive, costly, and inefficient in capturing this
variability. In this context, the integration of high-resolution remote sensing data, soil
attributes, and machine learning techniques emerges as a promising alternative for
sugarcane Yyield prediction. This study aimed to apply yield prediction models at the
field scale by integrating high-resolution orbital data, structural information derived
from LiDAR (Light Detection and Ranging), and mineralogical attributes of the clay
fraction. The study was conducted in a commercial area in the state of Sdo Paulo,
Brazil. Actual yield data were obtained using sensors mounted on a sugarcane
harvester, georeferenced by GNSS with RTK correction. Multispectral images from the
PlanetScope constellation were used, acquired at different phenological stages of the
crop, from which spectral bands, vegetation indices, and texture attributes based on
the Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM) were extracted. Plant height was
obtained from airborne LIiDAR surveys, while soil mineralogy was characterized
through magnetic susceptibility measurements, converted into an index representative
of the clay fraction. The models evaluated included Random Forest, XGBoost, KNN,
and Multiple Linear Regression. The results indicated that the XGBoost model
achieved the best performance among the tested models, with texture attributes
derived from GLCM standing out as the most important variables for yield prediction,
outperforming plant height and soil mineralogy data.

Keywords: GLCM; Machine Learning; LIDAR; Vegetation Indices, Spectral bands
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1 INTRODUGAO

A cana-de-agucar (Saccharum officinarum) € uma das culturas agricolas mais
relevantes do mundo, destacando-se como a principal fonte de agucar e como
matéria-prima para a produgdo de etanol e bioenergia (Figueroa-Rodriguez et al.,
2019). Seu elevado potencial produtivo e importancia socioeconémica tornam
essencial o desenvolvimento de estratégias que possibilitem o acompanhamento da
produtividade com maior eficiéncia (Waters et al., 2025). No entanto, as estratégias
convencionais para mensurar a produtividade sdo, em geral, trabalhosos e incapazes
de capturar a variabilidade espacial existente nas lavouras (Wei et al., 2020). Nesse
contexto, o uso de tecnologias associadas a agricultura digital, tais como o
sensoriamento remoto (SR) e o aprendizado de maquina (machine learning, ML) tem
se mostrado uma abordagem promissora para a predigdo da produtividade em
ambientes agricolas complexos (Wang et al., 2021).

O sensoriamento remoto € uma das tecnologias que hoje estdo abrangendo
as formas de monitoras as lavouras. As Informacgdes extraidas por meio do SR, como
os dados espectrais extraidos de imagens orbitais por exemplo, permitem descrever,
de forma indireta, as doencas nas culturas (Shen et al., 2024), o nivel de nitrogénio
(You et al., 2023), estrutura e o vigor do dossel de plantas (Dhakal et al., 2023). Além
disso, os indices de vegetacdo derivados das bandas espectrais, como o NDVI (indice
de vegetagao por diferenga normalizada), também s&o amplamente utilizados para
representar a biomassa e o vigor das plantas (Tian et al., 2025). Em uma outra
abordagem, a incorporacgao de atributos texturais, obtidos a partir de algoritmos de
Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza (GLCM), permite captar a rugosidade e a
heterogeneidade do dossel (Mryka Hall-Beyer, 2017) por meio de estatisticas de
textura, conhecidas como atributos de Haralick, que sintetizam padrdes estruturais
relacionados aos niveis de cinza da imagem (Lee et al., 2024).

Além das informacdes espectrais e texturais, as variaveis biométricas, como
a altura de plantas, contribuem para a modelagem da produtividade. Uma das formas
de mensurar a altura de plantas em campo € com o uso do LiDAR (Light Detection
and Ranging), que, por meio de varredura a laser da superficie, possibilita a aquisicao
de dados tridimensionais de alta resolugao, gerando uma nuvem de pontos altamente

densa (Sofonia et al., 2019). Na cana-de-agucar, o sistema LiDAR se mostra promissor
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na aquisicdo de dados, apresentando correlag¢des significativas de atributos derivados
do LiDAR e biomassa (Shendryk et al., 2020), fornecendo uma representacgao fiel da
estrutura da cana-de-agucar (Canata et al., 2022). A aplicabilidade desses dados
quando integradas a outros tipos de variaveis de entradas, tém fortalecido os modelos
de predicdo capazes de capturar a variabilidade espacial e retornar informacdes
relevantes para a cultura (Xu et al., 2020).

Outro fator determinante para a produtividade da cana-de-agucar € o solo
(Virani et al., 2025), especialmente a fracdo argila, que exerce papel central nos
processos pedogenéticos e na disponibilidade de nutrientes (Barrios et al., 2017). Os
indices derivados do estudo de argilas, como suscetibilidade magnética, tém sido
utilizados como indicadores indiretos de atributos quimicos e fisicos do solo,
apresentando correlacdo com capacidade de troca catidnica e disponibilidade de
nutrientes (Peluco et al., 2013). O estudo desse indice reflete propriedades
mineralégicas do solo, que influenciam na retencdo de agua e estabilidade dos
agregados, afetando diretamente o desenvolvimento radicular. Nesse sentido, a
relagédo entre a mineralogia da frag&o argila e a produtividade da cana-de-agucar ja foi
demonstrada por Catelan et al. (2022), que verificaram a possibilidade de definir zonas
de manejo para a cultura a partir desse atributo. Dessa forma, a incorporacao de
informacgdes mineraldgicas no treinamento de modelos de aprendizado de maquina
possui potencial para ampliar a compreensdo das interagdes entre o solo e a
produtividade no sistema de producao.

Nesse contexto, os modelos de aprendizado de maquina tém sido
amplamente aplicados na predicdo da produtividade da cana-de-agucar (Akbarian et
al., 2022; Amaro et al., 2025; De Oliveira et al., 2022; Picoli et al., 2009), uma vez que
possuem capacidade de modelar relagdes néo lineares e integrar multiplas fontes de
dados ambientais e agronémicos, como os descritos acima. Os algoritmos como
Random Forest, Regressao Linear Multipla e redes neurais artificiais tém
desempenhado positivamente em diferentes predicdes na cana-de-agucar. Barbosa
Junior et al. (2024), por exemplo, conseguiram predizer matérias-primas de sacarina
e bioenergia na cana-de-agucar integrando os dados de sensoriamento remoto
algoritmos de Regressdo Linear Multipla, Random Forest, Arvore de decisdo e
Support Vector Machine. Uma outra abordagem, integrando dados de imagens orbitais

e ambientais foi vista por Shendryk et al., (2021), que conseguiram predizer a
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produtividade da cana-de-agucar, concentragao de agucar e produtividade de agucar
em nivel de campo com R?= 0,51, 0,63 e 0,62 respectivamente, utilizando algoritmos
de aprendizado de maquina como o XGBoost. Esses estudos reforcam que o uso de
diferentes modelos pode ser uma ferramenta promissora para predicdes que busquem
integrar novas variaveis no intuito de predizer a produtividade da cana-de-agucar.

No entanto, grande parte dos estudos concentra-se na utilizagao isolada de
indices espectrais combinados com conjuntos restritos de variaveis, como bandas
espectrais. Além disso, ainda sdo escassos o0s trabalhos que integram
simultaneamente informagdes espectrais, atributos texturais derivados de imagens
orbitais, variaveis estruturais obtidas por LIDAR e indicadores mineraldgicos do solo
para a predicdo da produtividade da cana-de-agucar em escala de talhdo. Nesse
sentido, a exploragao entre essas diferentes fontes de dados pode contribuir para o
desenvolvimento de modelos preditivos mais robustos e para uma melhor
compreensao dos fatores que determinam a variabilidade nas lavouras, possibilitando
a captura da complexidade temporal e espacial dos ambientes produtivos.

Dessa forma, sugere-se que a integragdo dos dados supracitados, podem
gerar resultados que indiquem caminhos no manejo da cultura no que tange tomadas
de decisbes antecipadas e inferéncias mais localizadas nos talhdes. Portanto, o
presente estudo tem como objetivo aplicar modelos de predicdo da produtividade da
cana-de-agucar em escala de talhdo, a partir da integracéo de dados orbitais de alta
resolucao, informagdes estruturais derivadas do LiDAR e atributos mineraldgicos da

fracao argila.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 A cultura da Cana-de-agucar

A cana-de-agucar € uma graminea perene alta do género Saccharum,
utilizada para a producao de agucar. As plantas geralmente atingem de 2 a 6 m de
altura, com colmos robustos, nodulares e fibrosos, ricos em sacarose e considerada
uma das culturas mais importantes para a produgéo de bioenergia e agucar no mundo
(Diniz etal., 2019; Lima et al., 2001). Desde a sua colonizagéao, o Brasil se caracterizou
como um potencial e grande produtor da cultura da cana-de-agucar (Rodrigues et al.,
2020), com safra estimada para 2024/2025 em 676,98 milhdes de toneladas (Conab,
2025). A producédo é predominante principalmente nas regides Centro-Sul e Norte-
Nordeste, o que permite dois periodos distintos de safra por ano, sendo que de abril
a novembro a produgao ocorre no Centro-Sul e de setembro a margco no Norte-
Nordeste(Shikida, 2013).

Morfologicamente, a cana-de-agucar apresenta um habito ereto e
inflorescéncia em espiga, com crescimento do caule em colmos (Marafon, 2012). Suas
folhas possuem carater estreito e bainha aberta. Além disso por ser uma planta com
metabolismo fotossintético C4, é altamente eficiente na converséo de energia radiante
em energia quimica, o que resulta em uma taxa fotossintética elevada. Essa
caracteristica torna a cana-de-agucar bem adaptada a ambientes com alta intensidade
luminosa, além de ser eficiente no uso da agua (Diniz et al., 2019).

A escolha da época de plantio é crucial para o bom desenvolvimento da cana-
de-acgucar, que pode ser plantada em trés diferentes periodos: sistema de ano-e-meio,
sistema de ano e plantio de inverno. No sistema de ano-e-meio (18 meses), o plantio
ocorre entre janeiro € margo, periodo que oferece condigdes ideais de temperatura e
umidade para o crescimento da planta, favorecendo a brotacao rapida e a redugcao da
incidéncia de doencgas. No sistema de ano (12 meses), a cana-de-agucar € plantada
entre outubro e novembro, com o desenvolvimento sendo interrompido entre margo e
abril, retomando nos meses seguintes até a maturacdo. Ja o plantio de inverno é
indicado para propriedades com irrigagao, sendo realizado na estagao seca. Nesse
sistema, o canavial alcanca altas produtividades no primeiro ano, uma vez que é
possivel controlar a disponibilidade de agua no solo (Rossetto; Santiago, 2022).
Dependendo da variedade e do ambiente no qual se desenvolve, o ciclo fenoldgico
(Figura 1) da cultura da cana-de-agucar, pode ter duragao inicial de 16 meses para
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cana-planta e 12 meses para cana-soca, com 0Ss mesmos estadios de
desenvolvimento, entretanto com duracdo do ciclo diferente (Rossetto; Santiago,
2022; Silva; Cavichioli, 2025).

Inicial Perfilhamento Desenvolvimento Maturacao

Figura 1: Ciclo fenolégico da cana-de-agucar, desde o plantio até o crescimento completo.
Fonte: Adaptado de Silva, (2019)

Porém, a producéo e a qualidade da cana-de-agucar sao favorecidas com a
adequada disponibilidade de agua e nutrientes no solo, principalmente nos estadios
de germinacgao, perfilhamento e crescimento intenso e de restrigdo hidrica no periodo
de maturagao (Brunini; Turco, 2016). A pratica da irrigagdo associada aos outros
meétodos de manejo e monitoramento da cultura de cana-de-agucar, evita os danos
causados pelo estresse hidrico ou deficiéncias nutricionais e permite ampliar o tempo
de exploracao da planta, o numero de colheitas e busca o melhor rendimento do ponto
de vista econbmico, principalmente nas fases de germinacgado, perfilhamento e
alongamento dos colmos periodo no qual ha o enriquecimento em sacarose na planta
(Almeida et al., 2008; Barbosa Junior et al., 2024).

2.2 Sensoriamento Remoto na Agricultura

O sensoriamento remoto consolidou-se como uma ferramenta estratégica
para estudos ambientais e agricolas a partir da segunda metade do século XX (Kuhn
et al., 2015), impulsionado pelo avango da exploragdo espacial e pelo

desenvolvimento de sensores orbitais. Ao longo das ultimas décadas, a evolugao
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tecnoldgica no que tange as resolugdes dos sensores, ampliou significativamente a
capacidade de monitoramento espacial e temporal das areas agricolas, permitindo
analises em diferentes escalas e contribuindo para o planejamento, a gestdo e a
avaliagdo da dinamica dos sistemas produtivos (Kuchler, 2021).

Do ponto de vista conceitual, o sensoriamento remoto é definido como a
ciéncia que obtém informagdes sobre alvos sem contato fisico direto, por meio da
deteccdo da radiacdo eletromagnética refletida ou emitida pelos materiais da
superficie terrestre (Formaggio e Saches, 2017). A interpretacdo das imagens
depende fundamentalmente do entendimento das interagdes entre a radiacéo
eletromagnética e os alvos, como solo, a vegetacédo (Figura 2) e a agua, os quais
apresentam respostas espectrais distintas em funcao de suas propriedades fisicas,

quimicas e estruturais.
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Figura 2: Resposta espectral da vegetacéo sob diferentes niveis de estresse.
Fonte: Adaptado de Marion et al, (2021)

Nesse contexto, a compreensido do espectro eletromagnético e do
comportamento espectral dos alvos é essencial para a extracdo de informacdes
confiaveis, sendo a base para aplicagdes agricolas voltadas ao monitoramento do uso
e cobertura da terra, da variabilidade espacial e das mudangas ao longo do tempo
(Ponzoni et al., 2012).
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Os sensores aplicados ao sensoriamento remoto agricola podem ser
embarcados em plataformas terrestres, aéreas ou orbitais e apresentam
caracteristicas técnicas que determinam a sua adequacao os diferentes objetivos de
estudo. Entre essas caracteristicas, destacam-se as resolugdes espacial, espectral,
radiométrica e temporal, que influenciam diretamente o nivel de detalhamento, a
sensibilidade as variagbes dos alvos e a frequéncia de aquisicdo das imagens. A
escolha adequada do sensor e da plataforma €&, portanto, um fator decisivo para a
qualidade dos dados e para a precisdo das analises em estudos agricolas,
especialmente aqueles voltados ao monitoramento espago-temporal, a caracterizagao
de areas produtivas e ao suporte a tomada de decisdo em sistemas de produgao

agropecuarios (Barros et al., 2021; Meneses et al., 2025).

2.2.1 indices de Vegetagao

Os indices de vegetagao sdo métricas derivadas da combinagado matematica
de bandas espectrais obtidas por sensores embarcados em plataformas orbitais,
aéreas ou proximais (Ponzoni et al., 2012), desenvolvidas com o objetivo de realgar
caracteristicas da vegetacédo e reduzir as interferéncias provenientes do solo, da
atmosfera e da geometria de aquisi¢gdo das imagens. Esses indices fundamentam-se
no comportamento espectral tipico da vegetacédo, que apresenta forte absorgao da
radiagcao nas regides do azul e do vermelho do espectro eletromagnético, associada
a presencga de pigmentos fotossintéticos (Moriwaki et al., 2023), e elevada refletancia
no infravermelho proximo, relacionada a estrutura celular das folhas (Almalki et al.,
2022). Essa resposta espectral diferenciada permite que os indices de vegetagao
sejam utilizados como indicadores indiretos de atributos biofisicos da cobertura
vegetal (Vera-Esmeraldas et al., 2025).

No contexto agricola, os indices de vegetacdo tém ampla aplicagdo no
monitoramento espago-temporal da vegetacéo, possibilitando a avaliagdo do vigor, da
densidade e da dindmica dos agroecossistemas ao longo do ciclo produtivo (Lofton et
al., 2012). A utilizagao desses indices em séries temporais de imagens orbitais tem
contribuido significativamente para a identificacdo de padrbes de variabilidade
espacial, acompanhamento fenoldgico e a analise de mudangas no uso e cobertura
do solo (Pande et al., 2023; Tian et al., 2025).



18

Dentre os indices comumente utilizados pode-se destacar alguns. O indice de
Vegetagdo por Diferenca normalizada (NDVI) por exemplo, € uma medida
amplamente aplicada em avaliagdes da saude e densidade da vegetagao em diversas
areas. Ele é calculado a partir da diferengca normalizada entre a refletancia na banda
do infravermelho proximo (NIR) e na banda do vermelho do espectro eletromagnético
(Rouse, 1974) Os valores obtidos a partir da aplicagado dos dados de reflectancia na
equacao do NDVI variam entre -1 até +1, com valores mais altos indicando maior
densidade e saude da vegetagao (Rouse, 1974).

Além disso, outro Indice de Vegetacdo comum é o indice de Vegetagdo
Melhorado (EVI), no qual sua a aplicagao possui vantagens sobre o NDVI ao corrigir
condigbes atmosféricas e ruido provocados por dosséis muito densos. Os indices
derivados da banda do verde como o indice de Vegetagdo Normalizado pela cor do
Verde (GNVDI) também contribuem para a analise de areas agricolas de forma direta
ao mensurar a atividade fotossintética da vegetagdo. Uma caracteristica marcante
deste indice se concentra na sua eficacia na deteccao de mudangas na vegetacao
causadas por fatores ambientais, como o estresse hidrico, as doengas, ou as

deficiéncias de nutrientes (Gitelson; Kaufman; Merzlyak, 1996; Huete et al., 2002).

2.2.2 Textura GLCM

A matriz de Co-ocorréncia de niveis de cinza (Gray Level Co-occurrence
Matriz - GLCM) é um método estatistico para descricdo de texturas proposto por
Haralick et al. (1973). A GLCM armazena a probabilidade de que dois valores de
intensidade de cinza estejam envolvidos por uma determinada relacdo espacial
(Bravo, 2019). A partir desta matriz de probabilidades, diferentes medidas estatisticas
(Tabela 1) (Haralick et al, 1973) sao extraidas a fim de caracterizar a textura presente
na imagem (Martins et al., 2011). Além disso, os parametros como a distancia d entre
os pixels e o angulo O caracterizado pela orientagdo da reta que passa pelos pixels

sao importantes na caracterizagao da relagao espacial.

Tabela 1: Equagdes dos atributos texturais extraidos pela Matriz de Co-ocorréncia em niveis de Cinza.

Medidas de textura Equacgédo
Ng—-1Ng-1

Variancia Z Z (i —w?P(,j)

i=0_j=0
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Ng-1Ng-1
Segundo momento angular Z Z P(i,j)?
Ng-1Ng-1
Média IRGD)
Ng-1Ng-1
P
Homogeneidade Z Z (l /)
= 1+ il
Ng-— 1Ng 1
Entropia > PG Iog.P )
i=0__j=0
Ng-1Ng-1
Dissimilaridade Z Z i = jIPC.J)
Ng—-1Ng-1

Contraste Z Z (=N P ))

zﬁigo‘lz”g 10 — 1) = )P0, )

0;0;
Legenda: P(i,j): Elemento da matriz GLCM, que representa a probabilidade de ocorréncia do par de
niveis de cinza i e j; N,: Numero total de niveis de cinza; u;, u;: médias marginais de i e j; 0;0;: desvios
padrao marginais de i e j.

Correlacao

A textura baseada em GLCM tem sido amplamente explorada na agricultura
como um recurso capaz de capturar a organizagado espacial de alvos agricolas,
complementando a informagao espectral tradicional (De Freitas et al., 2024; Huang;
Liu; Zhang, 2014). Desse modo, diferentemente das analises baseadas apenas na
reflectancia, a matriz de Co-ocorréncia dos niveis de cinza, destaca-se como um dos
métodos mais consolidados para a analise textural de imagens. A efetividade dessa
abordagem depende, entretanto, de escolhas metodoldgicas adequadas, como o
tamanho da janela de célculo, o nivel de quantizagdo dos tons de cinza e a escala
espacial da imagem (De Freitas et al., 2024; Gongalves; Sette, 2009; Mryka Hall-
Beyer, 2017).

Em areas agricolas, essas caracteristicas estao diretamente relacionadas ao
arranjo das plantas, ao espacamento, a arquitetura foliar e as condigbes do solo
exposto, o que torna as métricas de textura particularmente relevantes para diferenciar
os estadios fenoldgicos, identificar as areas com estresse ou falhas de plantio e
discriminar culturas com comportamento espectral semelhante (Gongalves, 2021).

Alguns estudos tém demonstrado que a integragdo das métricas de textura
GLCM a modelos estatisticos e de aprendizado de maquina potencializa o

desempenho em tarefas de classificacdo e predigdo agricola. Variaveis como
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contraste, entropia, homogeneidade e correlagédo sao frequentemente utilizadas como
atributos de entrada em algoritmos como Random Forest, Support Vector Machines e
meétodos de regressao, contribuindo para maior robustez dos modelos em contraponto
ao uso exclusivo de bandas espectrais ou indices de vegetacdo (Khojastehnazhand
et al., 2025; Lee et al., 2024).

2.3 Uso do LiDAR na agricultura

O LIiDAR (Light Detection and Ranging) tem se consolidado como uma
tecnologia importante no sensoriamento remoto agricola por permitir a caracterizagéo
tridimensional detalhada da superficie e da vegetacdo (Farhan et al., 2024; Rivera et
al., 2023). Fundamentada na emissao ativa de pulsos de laser, a tecnologia LiDAR
opera com base nos principios da telemetria a laser e na medi¢céo do tempo de voo
(time of flight), no qual o intervalo entre a emissdo do pulso e o seu retorno ao sensor
€ utilizado para o calculo preciso da distancia até os alvos interceptados (Novero et
al., 2019).

Ao interagir com diferentes componentes do dossel vegetal e com o solo, os
pulsos podem gerar multiplos retornos, possibilitando a discriminagdo vertical da
estrutura da vegetagdo (Figura 3). Esse processo viabiliza a obtengao direta de
coordenadas tridimensionais (X, y, z), resultando na geragao de nuvens de pontos de
alta densidade, que representam com elevado nivel de detalhamento a geometria da

superficie e dos elementos vegetados (Canata, 2021; Eitel et al., 2016).
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Figura 3: Esquema conceitual do sensoriamento LiDAR aplicado ao dossel vegetal.
Fonte: Adaptado de Silva, (2025).
Legenda: D = Distancia entre o sensor e o alvo; C = Velocidade de propagacdo da luzem m.s' T tempo

de emissao e retorno ao sensor.

Os produtos oriundos da nuvem de pontos como modelo digital de elevacao
e de superficie, permitem a extracdo de métricas estruturais como a altura das plantas,
a densidade do dossel, volume da copa e rugosidade da superficie, as quais podem
apresentar forte relagdo com variaveis biofisicas e agronémicas, sendo
particularmente relevantes para o monitoramento do crescimento das culturas e para
a avaliagao da variabilidade espacial aos talhdes (Rivera et al., 2023; Sofonia et al.,
2019). A literatura evidencia que as métricas derivadas do LIDAR podem ser
trabalhadas de forma eficiente a modelos de inteligéncia artificial, ampliando a
acuracia na estimativa de produtividade, biomassa e vigor vegetativo (Shendryk et al.,
2020; Xu et al., 2020).

2.4 Mineralogia do solo

A susceptibilidade magnética do solo se mostra como uma propriedade fisica
indicadora da composicdo mineraldgica e dos processos pedogenéticos que
controlam a dinamica dos nutrientes e a qualidade do solo (Fontes et al., 1985). Essa

propriedade expressa a capacidade do solo de se magnetizar na presenca de um
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campo magnético externo, sendo fortemente influenciada pela presenca e
concentracdo de minerais magnéticos, como magnetita, maghemita e hematita, os
quais estdo associados aos Oxidos de ferro formados durante o intemperismo
(Siqueira, 2010). Em um contexto agronémico, a susceptibilidade magnética
apresenta correlagdo com atributos quimicos e fisicos do solo, como teor de argila,
capacidade de troca cati6nica e disponibilidade de nutrientes (Peluco et al., 2013), o
que a torna uma ferramenta promissora para o mapeamento indireto da fertilidade e
da variabilidade espacial dos solos agricolas (Siqueira et al., 2016).

Além disso, a susceptibilidade magnética tem sido empregada como uma
variavel eficiente para a identificacdo de zonas de manejo e para a compreensao da
heterogeneidade espacial dos atributos do solo em diferentes sistemas de producao
(Catelan et al., 2022). A literatura aponta que areas com maior susceptibilidade
magneética tendem a apresentar maior teor de Oxidos de ferro pedogenéticos,
frequentemente associados a solos mais intemperizados, estruturados e com maior
potencial produtivo (Brito et al., 2022; Souza Junior et al., 2010), evidenciando sua
utilidade como indicador indireto do desempenho agronémico das culturas.

Na cultura da cana-de-agucar, a susceptibilidade magnética tem se mostrado
particularmente relevante devido a forte relacdo entre mineralogia do solo, dinamica
do carbono e produtividade agricola (Catelan et al.,, 2022). Além disso, ha a
possibilidade do seu uso discriminar os ambientes de producdo, auxiliar na
delimitacdo de zonas de manejo e contribuir para a modelagem da produtividade da
cana-de-agucar, sobretudo quando combinada aos dados de sensoriamento remoto e
modelos estatisticos ou de aprendizado de maquina (Siqueira et al.,, 2016). A
incorporagao da de fatores mineralégicos do solo em estudos agrondmicos pode
ampliar a compreensao da interagao solo planta e fortalecer abordagens integradas

com as ferramentas de inteligéncia artificial.

2.5 Aprendizado de maquina

O Aprendizado de maquina, também conhecido como machine learning, pode
ser definido como um subconjunto da inteligéncia artificial (IA) concentrado em
algoritmos que podem "aprender" os padroes dos dados de treinamento e,
posteriormente, fazer inferéncias precisas sobre novos dados (Chen, 2025). Essa

ferramenta consegue identificar padrboes complexos e relagdes nao lineares em
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conjuntos de dados multivariados, caracteristica especialmente relevante em
aplicagdes agricolas que integram informagdes de sensoriamento remoto, atributos
do solo e variaveis agronémicas (Mukhamediev et al., 2022).

Diferentemente de abordagens estatisticas tradicionais, os algoritmos de ML
permitem explorar grandes volumes de dados heterogéneos, aprendendo diretamente
a partir dos dados observados, sem a necessidade de pressupostos rigidos sobre a
distribuicdo das variaveis (Botero-Valencia et al., 2025). Nesse sentido, diversos
modelos podem ser adotados para analises multivariadas e nao lineares como por
exemplo: Floresta aleatoria, XGBoost, K-Vizinhos mais préximos e Regressao Linear
Multipla. Os modelos exemplificados, de maneira geral seguem uma linha de
funcionamento no qual envolvem a divisdo do banco de dados em duas fases:
treinamento e teste. Quando o desempenho atinge um nivel satisfatério, medido por
métricas matematicas e estatisticas, o processo é concluido. O modelo resultante
pode entdo ser utilizado para tarefas como classificagdo, agrupamento ou predi¢cao
(Oliveira, 2023).

2.5.1 Floresta Aleatoria

O algoritmo de Floresta Aleatéria desenvolvido por Breiman (2001)combina a
saida de multiplas arvores de decisao para chegar a um unico resultado (Sruthi, 2025).
Se caracteriza como uma ferramenta de aprendizado de maquina, com arquitetura
baseado em arvores de decisdo (Figura 4) e com a capacidade preditiva tanto para

regressdes quanto para classificagdes (Vieira; Oliveira, 2015).
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Figura 4: Arquitetura de funcionamento do algoritmo Random Forest.
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Fonte: Adaptado de Verikas et al., (2016).

Sua ampla popularidade decorre de sua adaptabilidade, permitindo que lide
com problemas de regresséao ou classificagdo de forma eficaz. A robustez do algoritmo
Random Forest esta associada a sua aptiddo para modelar conjuntos de dados
complexos, reduzindo os efeitos do sobreajuste por meio da combinagao de multiplas
arvores de decisdo (Breiman, 2001). Essa caracteristica torna o método
particularmente eficiente em diferentes tarefas preditivas no contexto do aprendizado
de maquina.

Além disso, o Random Forest apresenta elevada flexibilidade ao lidar tanto
com variaveis continuas, comumente empregadas em problemas de regressao,
quanto com variaveis categéricas, vistas em problemas de classificagdo, ampliando
sua aplicabilidade em analises agricolas e ambientais com dados n&o lineares

(Charoen-Ung; Mittrapiyanuruk, 2018; Everingham et al., 2016).

2.5.2 XGBoost

O XGBoost, ou eXtreme Gradient Boosting, € uma biblioteca open-source que
implementa algoritmos de aprendizagem de maquina que funcionam sobre um
framework de gradient boosting (Chen e Guestrin, 2016). Seu funcionamento consiste
na construgdo sequencial de arvores de regressdo, em que cada nova arvore é
ajustada para corrigir os erros residuais das anteriores, utilizando gradientes de
primeira e segunda ordem da fung¢ao de perda, o que melhora a convergéncia e a
estabilidade do modelo (Gongalves et al., 2025; Sahin, 2020).

Aimportancia do XGBoost reside principalmente no controle da complexidade
do modelo e reducdo do sobreajuste, tratamento eficiente de dados esparsos,
paralelizagdo e otimizagbes de cache e memodria, permitindo seu uso em grandes
volumes de dados, sendo uma ferramenta que potencializa tarefas de regressao,
classificagdo e ranqueamento (Mahdizadeh Gharakhanlou e Perez, 2024; Xie e
Tummala, 2025).

2.5.3 KNN

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) é um método de classificagdo e
regressdao amplamente utilizado, baseado na proximidade entre os dados (Cover;
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Hart, 1952). Para classificagao, ele atribui a um ponto n&o classificado a categoria
mais comum entre seus K vizinhos mais préximos. Em tarefas de regresséo, ele prediz
o valor de uma variavel continua com base na média ou média ponderada dos valores

de seus k vizinhos mais proximos (Curbani, 2023).

2.5.4 Regressao Linear Multipla

A Regressao Linear Multipla (RLM) é uma técnica estatistica utilizada para
investigar e modelar relagbes entre uma variavel resposta e diversas variaveis
explicaveis de resposta, descrito pela Equacédo 1. O modelo parte do pressuposto da
nao colinearidade entre elas (Grego, 2014). ARLM ajusta os coeficientes de regressao
para minimizar o erro de previsdo, sendo menos propensa ao overfitting,
especialmente quando ha poucos dados em relagdo ao numero de caracteristicas
preditoras (Silva, 2025).

Y, = Bo + B1Xq + B2 X5 - Br Xk + 4 Equacao 1
Onde:
Y; é a variavel dependente,
B, € o intercepto,
B1, B2 -.- B s@o os coeficientes de regressdo que medem o impacto de cada variavel
independente,
X1, X, ... Xj s@o as variaveis independentes que afetam a variavel dependente Y;
u; € o termo de erro ou residuo, que captura a variagdo de Y; que nao pode ser
explicada pelas variaveis independentes.

No entanto, devido a falta de operadores avangados e a sensibilidade aos
outliers, a RLM pode ter limitagdes na previsao de fenbmenos complexos que contam
com grande quantidade de variaveis, afetando o desempenho do modelo(De;
Aparecido, 2019).

3 MATERIAL E METODOS
3.1 Area experimental

A area experimental (Figura 5) esta localizada em um campo comercial, com
coordenada geografica 22°41'28.66"S; 48°16'51.82"0, dividida em quatro talhdes
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localizados no municipio de Botucatu, Sdo Paulo, Brasil, com altitude média de 480
m.
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Figura 5: Localizacdo da é&rea experimental e descricdo da temperatura média e precipitacao
acumulada ao decorrer do ciclo da cana-de-agucar estudado.

O clima da regiado é classificado, segundo Koppen, como mesotérmico, Cwa
(Alvares et al., 2013), caracterizando-se como subtropical umido, com seca no inverno
(de junho a setembro) e chuvas durante os meses de novembro a abril. A precipitagao
média anual é de 1.433 mm. Além disso, a umidade relativa da regido é de 70%, com
temperatura média anual de 21° C. A cultivar de cana-de-agucar avaliada neste
estudo foi a cultivar SP83-2847 no quarto ano de colheita, plantada em solo do tipo

argissolo com espagamento de 1,5 m entre linhas.

3.2 Dados de produtividade
Os dados de produtividade da cana-de-agucar utilizado como referéncia para
modelagem foram gerados na safra 2018/2019 a partir de sensores comerciais
embarcados na colhedora que mede a diferenca de pressao hidraulica do picador da
colhedora calibrado para a produtividade total real, combinados com um receptor de

Sistema Global de Navegacao por Satélite (GNSS) com sinal de correcao diferencial
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Real-Time Kinematic (RTK) (GPS L1/L2 + Glonass) para georreferenciar os dados a
cada cinco segundos (0,2 Hz). Os dados originais validados por (Maldaner et al.,
2022)foram convertidos para valores de produtividade com base na distribuicdo de
peso do transporte e filtrados conforme descrito por Canata et al., (2021).

Os dados de produtividade real extraidos da colhedora, foram interpolados
para os quatro talhdes por meio da técnica de krigagem ordinaria, com tamanho de
pixel de 10 x 10 m, utilizando o plugin do QGIS Smart-Map (verséo 1.5) (Pereira et al.,
2022). O semivariograma gerado para a produtividade predita apresentou ajuste pelo
modelo linear, com alcance de aproximadamente 395,7 m, indicando a distancia
maxima em que ha dependéncia espacial significativa entre as amostras. O efeito
pepita de 8,62 foi com um patamar 53,38, com R? = 0,995 e erro de ajuste reduzido
(RMSE = 27,54).

3.3 Dados de Imagem de satélite

A data da colheita anterior (11 de novembro de 2018) foi utilizada como
referéncia para selecionar as cenas das imagens orbitais e calcular o intervalo de dias
ap6s o corte (DAC). A partir dessa data, foram selecionadas 11 imagens que
correspondem aos principais estadios fenoldgicos da cana-de-agucar (Tabela 2) até a
fase de maturacdo. As cenas foram adquiridas na plataforma PlanetScope
(https://www.planet.com/explorer/), cuja constelacdo de aproximadamente 130
nanossatélites fornece dados diarios da superficie terrestre ja corrigidos para
reflectancia no topo da atmosfera. Todas as imagens foram reprojetadas para o
sistema de coordenadas UTM zona 22s, DATUM WGS 84 e recortadas utilizando o
contorno dos talhdes de interesse.

As cenas foram selecionadas baseado nos seguintes critérios: Cobertura de
nuvens < 2%; inicialmente, assumiu-se um intervalo de aproximadamente 30 (com
margem de +5 dias) dias apoés o corte (DAC), porém, esse intervalo sofreu alteracdes
devido a inconsisténcia das imagens no que diz respeito a cobertura de nuvens e

captura das cenas pelos nanossatélites, conforme descrito na Tabela 2.
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Tabela 2: Descricdo das datas de aquisicdo das cenas do satélite Planet e indicacdo do estadio
vegetativo da cana-de-agucar.

ID DAC

Data da imagem de satélite — safra

Estadio fenolégico

2018/2019
11 30 14-12-2018 Inicial
12 60 19-01-2019 Inicial
P1 90 09-02-2019 Perfilhamento
P2 120 23-03-2019 Perfilhamento
P3 150 20-04-2019 Perfilhamento
D1 180 22-05-2019 Desenvolvimento
D2 210 26-06-2019 Desenvolvimento
D3 240 24-07-2019 Desenvolvimento
M1 270 27-08-2019 Maturagéo
M2 300 17-09-2019 Maturagao
M3 330 17-10-2019 Maturacgéo

3.3.1 Aquisicdo de Refletancia e indices de Vegetacio
Foram utilizadas quatro bandas espectrais fornecidas pelo sensor Dove
classic PS2 do satélite Planet (Tabela 3). Ao total, foram calculados quatro Vs (Tabela
4), baseados no que a literatura (Jabed et al., 2024; Tian et al., 2025) menciona para
o monitoramento de culturas agricolas relacionados ao vigor e biomassa.

Para o processamento das imagens orbitais, a extracdo de reflectancia e a
geracao dos indices de vegetacao, foi utilizado o software de acesso aberto QGIS
(verséo 3.42.1).

Tabela 3: Especificagdes espectrais do sensor Doble Classic PS2 - Planet.

Resolugao

Banda Comprimento de Espacial (m)  Temporal (dias) Radiométrica

espectral onda (nm) P P (bits)

B1 - Blue 455 - 515
B2 - Green 500 - 590 -

B3 - Red 590 - 670 3 Diaria 16

B4 - NIR 780 - 860

Tabela 4: indices de vegetacéo utilizados para composicdo do banco de dados.
Indice de vegetacéao Equacao Referéncia
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indice de Vegetagdo B4 — B3
por Diferenca NDV] = ——— Rouse (1974)
Normalizada B4 + B3
indice de Vegetagéo B4 — B2 , ) )
. - Gitelson; Kaufman;
Normalizada no Verde + ’
Indice de Vegetacao 0.1 X B4 — B3
com Ampla Faixa WDRVI = ———— Gitelson (2004)
Dinamica 0,1 x B4+ B3
indice de Vegetagdo _ (B4 - B3)
Aprimorado BVl =25 X 5 T 6) ¥ (B3 x 7.8) — (BL x 1) Huete et al., (2002)

Legenda: B1: Banda do Azul; B2: Banda do Verde; B3: Banda do Vermelho; B4: Banda do
infravermelho.

3.3.2 Aquisigcao de Textura GLCM

As caracteristicas texturais das imagens orbitais foram mensuradas utilizando
o algoritmo da Matriz de Co-ocorréncia em niveis de Cinza (GLCM), proposto por
Haralick et al. (1973). A GLCM refere-se a variagao espacial dos tons de cinza em
uma imagem e descrevem padrdes locais relacionados a rugosidade, uniformidade e
estrutura dos alvos na superficie terrestre (Dhakal et al., 2023). Esses padrdes foram
processados em cinco atributos de textura: Variancia (var), Homogeneidade (hom),
Entropia (ent), Contraste (con) e Correlagao (cor). A opgao por utilizar apenas cinco
atributos se deu pela falta de recurso computacional para processar todas as imagens
para todos os atributos. A Tabela 5 descreve as equagdes GLCM utilizadas neste

estudo para cada atributo.

Tabela 5: Medidas de textura de imagem baseadas na matriz GLCM e suas equacdes de célculo.

Medidas de textura Equacao
Ng-1Ng-1
Variancia Z Z (i —w?P(i,))
i=0 j=0
Ng-1Ng-1
. _PGH
Homogeneidade
1 + |l —Jl
i=0 j=
Ng-1Ng-
Entropia Z Z P(i,)log2P (i, ))
i=0 j=0

Ng—

Ng-
Contraste Z Z (i—-)?P3G,))
i=0 j=0

ik I = )G — u2)P (L))
O'l'O'j

Correlagao




30

Legenda: Equacgdes dos oito atributos texturais extraidos pela Matriz de Co-ocorréncia em niveis de
Cinza. P(i, j): Elemento da matriz GLCM, que representa a probabilidade de ocorréncia do par de niveis
de cinza i e j; N,: Numero total de niveis de cinza; y;, u;: médias marginais de i e j; 0;0;: desvios padrao
marginais de j e J.

O processamento foi feito utilizando as quatro bandas (Blue = B1, Green = B2,
Red = B3 e NIR = B4) de todas as datas coletadas, seguido do nome do atributo
extraido e a data de aquisicdo da imagem. O tamanho da janela utilizada foi de 11x11
pixels com deslocamento angular de 45°. O numero de cinza da fungéo glcm (n_gray)
foi fixado em 65.536 devido as imagens orbitais possuirem resolugao radiométrica de

16 bits.

3.4 Dados tridimensionais

A nuvem de pontos foi obtida por meio de um sensor LiDAR acoplado a um
helicoptero, operando a uma altitude média de aproximadamente 500 m em relagéo
ao solo. O sistema, configurado em angulo nadir para realizar a varredura das areas
de cana-de-agucar, era composto por um sensor a laser (ALTM Gemini 56,100
OPTECH), receptores GNSS e uma unidade inercial (IMU), responsaveis pelo
georreferenciamento dos dados do dossel das plantas com base em pontos de
controle de validagao. Uma IMU foi integrada para corrigir o erro de posicionamento
no conjunto de dados de acordo com a oscilacdo da plataforma nos angulos
transversal, lateral e longitudinal.

A coleta dos dados foi conduzida em duas operacgdes distintas no fim safra de
2018/2019 e medicbes manuais das plantas em campo foram executadas
imediatamente apds cada varredura a laser para validagao. O primeiro levantamento
ocorreu cerca de 10 dias antes da colheita, abrangendo os talhdes previamente
definidos pelos pontos de validagdo. O segundo levantamento foi realizado 10 dias
apods a colheita, utilizando o mesmo sistema, com o objetivo de gerar o Modelo Digital
de Terreno (MDT) de referéncia.

O processamento da nuvem de pontos consistiu na geragcdo de um Modelo
digital de Terreno e de Superficie (MDT e MDS) com o objetivo de extrair, por meio da
diferenga entre o MDS e o MDT, o Modelo de altura de dossel (CHM) da cana-de-
agucar com resolugao espacial de 0,5 x 0,5 m. Para esta etapa, foi utilizado o software
estatistico RStudio (versao 2025.05.1+513), especificamente a fungao grid_terrain do
pacote lidR (Roussel et al., 2020).
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3.5 Dados de mineralogia do solo

A composi¢cao mineraldgica do solo foi avaliada por meio da técnica de
diagnodstico da suscetibilidade magnética, utilizando um sensor da marca Bartington.
Toda a metodologia de analise da mineralogia, incluindo método de interpolagéo e
geracao de zonas de manejo, baseou-se na investigacdo dos processos
pedogenéticos do solo (QUANTICUM, 2023). Os dados brutos obtidos a partir das
leituras de suscetibilidade magnética foram processados e convertidos em um indice
denominado “indice de Tipologia da Argila” (ITA). Esse indice representa a proporgéo
e a presencga relativa de minerais com didmetro inferior a 0,002 mm naturalmente
presentes no solo. Esses minerais, classificados como fragdo argila, refletem
indiretamente os fatores e os processos responsaveis pela formacéo do solo, sendo,
portanto, indicativos de sua evolu¢do pedogenética.

O indicador empregado neste estudo fundamenta-se na concepgao proposta
por Fontes et al. (1985), originalmente descrito como atributo diagndstico para o
mapeamento de séries de solos. Posteriormente, o indice foi incorporado a
abordagens de zoneamento agricola, sendo aplicado na delimitagdo de zonas de
manejo e na identificacdo de areas com distintos potenciais produtivos para a cultura
da cana-de-agucar (Catelan et al., 2022). Para a analise espacial, foi estabelecida uma
malha regular de 50 x 50 m, utilizada para a extrac&o dos valores do indice de Terras
Agricolas (ITA). A interpolagdo foi conduzida pelo método do inverso da distancia
ponderada (IDW), resultando na definicdo de duas zonas de manejo, classificadas
com base nos intervalos de valores do ITA.

. Zona 1: ITA < 5, associada a ambientes pedogenéticos com maior
influéncia de processos redutores, em outras palavras, a estrutura dos minerais
presentes neste tipo pode resultar em menor disponibilidade de nutrientes para as
plantas;

. Zona 2: ITA > 5, associada a ambientes de formacao mais oxidativos,
indicando solos mais evoluidos quimicamente. Se bem manejado, a facilidade de

disponibilizar nutrientes para as plantas & maior.
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3.6 Analise estatistica e remocgao de outliers
As estatisticas descritivas foram realizadas no ambiente de programacéao
Python (versao 3.12.7). Os outliers foram identificados e removidos com base na
distribuicdo dos dados dentro de cada grupo experimental, considerando observagdes

que excederam os limites estabelecidos pelo intervalo interquartilico.

3.7 Modelagem dos modelos preditivos

3.7.1 Geragao do Banco de dados

O banco de dados utilizado para o treinamento dos modelos foi construido
mediante o alinhamento de todos os raster pertencentes aos diferentes grupos de
variaveis (Texturas, indices de Vegetacdo, Reflectancia, Mineralogia do Solo e Altura
de Plantas). Em seguida, aplicou-se o plugin Point Sampling Tool (verséo 0.5.5) do
QGIS (Jurgiel, 2012), tomando como referéncia a grade amostral correspondente aos
pontos de produtividade real (10 x 10 m), a partir da qual foram extraidos os valores
de cada raster. Esse procedimento permitiu consolidar todas as informagdes em um
unico banco de dados estruturado. Ao final, o conjunto de dados resultante foi
composto por 302 colunas de variaveis de entrada, que compreendem os dados de
textura GLCM das 11 datas e das quatro bandas espectrais, os dados espectrais
referentes as 11 datas, os indices de vegetagao para cada periodo e os dados de
suscetibilidade magnética e altura de plantas.

Para garantir a uniformidade dos resultados, a nomenclatura das variaveis foi
padronizada da seguinte maneira: as métricas de textura foram identificadas pelas
iniciais v (variancia), cor (correlagdo), con (contraste), e (entropia) e h
(homogeneidade) e os estadios fenoldgicos da cana-de-agucar foram representados
pelas letras | (Inicial), P (Perfilhamento), D (Desenvolvimento) e M (Maturagdo). As
bandas espectrais foram codificadas como R, G, B e NIR, referentes ao vermelho,
verde, azul e infravermelho proximo além dos IVs, que seguiram a nomenclatura
original, indicada na Tabela 4. Essa padronizagdo tornou o banco de dados mais
organizado e facilitou a identificagdo das combinagdes entre atributos, estadios
fenoldgicos e bandas empregadas na modelagem.

A organizagédo das colunas seguiu uma estrutura padronizada conforme o
grupo de variaveis. Para o grupo de textura, cada coluna foi nomeada combinando: (i)

o atributo de textura (GLCM), (ii) o estadio fenoldgico e (iii) a banda espectral utilizada
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no calculo do atributo de textural (ex. v_D1_R). De forma semelhante, as variaveis de
reflectancia e Vs foram nomeadas iniciando pela banda espectral (R, G, B, NIR),
seguida do estadio fenolégico (ex. R_D1), assim como os |IVs seguido do estadio de
desenvolvimento (ex. NDVI_D1). As variaveis referentes a altura das plantas e
mineralogia do solo foram nomeadas, respectivamente, como chm e solo e ndo foram
seguidas de nenhum outro codificador pois ndo foram extraidas acompanhando os

estadios de desenvolvimento da cultura.

3.7.2 Modelos de aprendizado de maquina

O banco de dados possui um total 5.435 pontos que compreende os quatro
talhdes avaliados. Estes dados foram divididos em 80% para o treinamento dos
modelos e 20% para a etapa de teste. Os algoritmos de aprendizado de maquina (ML)
Floresta Aleatdria (RF), Regressao Linear Multipla (RLM), XGBoost e K-Vizinhos mais
proximos (KNN) foram utilizados para desenvolver os modelos preditivos de
produtividade da cana-de-agucar. Os métodos de ML foram implementados usando a
biblioteca Scikit-learn em Python (versdo 3.12.7). Para reduzir a multicolinearidade
entre as variaveis independentes, aplicou-se o indice de Inflagéo da Variancia (VIF —
Variance Inflation Factor), esse procedimento permitiu identificar e remover preditores
altamente correlacionados.

Os modelos foram inicialmente testados com um banco de dados completo
(302 variaveis de entrada) e, posteriormente, apds a aplicagdo do VIF, com um
subconjunto de 20 variaveis de entrada selecionadas pelo método interno de selegéo
de variaveis do RandomForest da biblioteca Scikit-learn, visando também a reducéao
da dimensionalidade do banco de dados. A otimizagdo dos hiperparametros foi
conduzida pelo método de busca em grade (GridSearchCV) da biblioteca Scikit-learn
(Pedregosa et al., 2011), empregando validagao cruzada com cinco folds para garantir
maior robustez na selegao e reduzir o risco de overfitting. O desempenho dos modelos
foi avaliado e comparado por meio das métricas coeficientes de determinacao (R?),
raiz do erro quadratico médio (RMSE) e erro percentual absoluto médio (MAPE).

Mapas tematicos com a produtividade predita dos quatro modelos foi gerado a
partir do conjunto de teste e comparados ao mapa de produtividade real. Além disso,
o erro relativo absoluto entre a produtividade real e predita também foi gerado para os
quatro modelos utilizados aplicando a Equagao 2:
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Erro relativo = % x 100 Equacao 2

Onde:
pr é a produtividade real

pp € a produtividade predita

O desenho metodoldégico desta pesquisa baseia-se em uma abordagem
multivariada integrada que articula sistematicamente trés componentes principais: (A)
dados multiespectrais texturais de imagens de satélite, (B) dados de altura de plantas
extraidos da nuvem de pontos (C) Dados relacionados a estrutura de argilas presentes
na area experimental. Essa estrutura metodologica é ilustrada na Figura 6, que

descreve desde a aquisicao até a geragao do produto no qual foi extraido os dados.

Variancia Entropia

. Imagem de Bandas espectrais Indices de Vegetacdo  Textura

satélite R G B8 NR ;:;‘w o~ Sv‘grvi - Contraste Correlagao |

; }» R .‘ /Q‘ Homogeneidade :

: pet o ANF o éﬁ‘c‘ |
! = 3 = 26 2 g {1 == &% !
| & e .~ /e :
: - - ' I ;;~ - .. 1
B R
. Nuvem de pontos Modelos digitais Altura das plantas !
MDS i» \ MDT : CHM ‘

- Mineralogia de argila
. Grade Variabilidade da
' amostral Mineralogia

Figura 6: Dados obtidos da imagem de satélite: Bandas espectrais, indices de vegetagéo e textura (A);
Dados obtidos a partir da nuvem de pontos do LiDAR: MDS, MDT e Altura de plantas (CHM) (B); Dados
de mineralogia do solo com a grade amostral e variabilidade da area (C).
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4 RESULTADOS
4.1 Andlise estatistica da produtividade
Antes da etapa de modelagem, foi realizada a analise descritiva da variavel

resposta a fim de caracterizar a distribuicdo dos dados utilizados neste estudo (Figura
7).
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Figura 7: Boxplot da produtividade real por talhdes.

A produtividade média entre os talhdes variou de 63,33 t ha™ a 77,07 t ha™,
apresentando diferengas de produtividade entre eles. Além disso, o talhdo dois
apresentou a maior variagéo (52,13 a 107,90 t ha™), por outro lado, o talhdo quatro
apresentou menor produtividade média e menor dispersdo dos dados, refletida pelo

menor intervalo de valores apresentado pelo boxplot do talhdo.

4.2 Predigao da Produtividade

4.2.1 Desempenho dos modelos com todas as variaveis de entrada
As meétricas de desempenho dos modelos avaliados com o conjunto de
variaveis sem reducédo da dimensionalidade e multicolinearidade do banco de dados
podem ser visualizadas na Tabela 6. O XGBoost apresentou o melhor desempenho

geral, com o maior R? e valores de erro menores (RMSE: 5,28 e MAPE 5,41%). O
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modelo Random Forest teve desempenho semelhante ao XGBoost, com leve reducao
no valor do R? e um leve acréscimo na acuracia. Por outro lado, o modelo de

Regressao Linear Multipla apresentou os piores resultados.

Tabela 6: Desempenho dos modelos com todas as variaveis utilizando os dados de teste.

Modelos R2 RMSE (tha') MAPE (%)
KNN 0,58 5,82 5,93
Todas as RF 0,61 5,56 5,83
variaveis RLM 0,48 6,44 6,80
XGboost 0,65 5,28 5,41

O modelo KNN obteve desempenho razoavel ao utilizar todas as entradas,
com erro absoluto médio pouco superior ao RF, mas com redugdo no RMSE em
relacdo ao RLM. Nota-se que as diferengas entre os modelos n&do foram drasticas no
RMSE, com variagado de 1,32 t ha™ entre o maior e o menor valor. No entanto, os
valores de R? indicam variacbes da variabilidade explicada na predicdo da

produtividade.

4.2.2 Variaveis selecionadas a partir do Selection Features

Verificou-se a importancia das variaveis utilizadas para predizer os valores de
produtividade nos quatro modelos utilizados (Figura 8). O maior impacto para predi¢ao
foi ocasionado pela variancia do nivel de cinza (GLCM) da banda do vermelho no
estadio inicial do perfilhamento para todos os modelos. Seguindo, o indice WDRI
obtido no estadio inicial de desenvolvimento da cana-de-agucar, no qual obteve a
segunda maior relevancia na predigdo. As demais, mostram um leve impacto em todos
os modelos, concentrando em varidveis de textura extraidas da banda do
infravermelho préximo e vermelho, variando do inicio do ciclo da cultura até o estadio

de maturacgao.
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Figura 8: Impacto das 20 variaveis selecionadas na predicéo da produtividade para os modelos KNN

(A), RLM (B), XGBoost (C) e RF (D).

4.2.3 Desempenho dos modelos com as variaveis selecionadas

Ao observar valores preditos apds redugao do banco de dados, os modelos

baseados em arvores como o Random Forest e XGBoost, obtiveram os menores
RMSE (5,61 e 553 t ha') e os mesmos valores de MAPE (5,79%), além de
apresentarem precisdes melhores em relagdo aos outros modelos treinados, com de

R2 0,61 e 0,62 respetivamente (Figura 9).
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Figura 9: Desempenho dos modelos KNN (A), Random Forest (B), Regressao Linear Mdltipla (C) e
XGBoost (D) apds a remogdo da multicolinearidade e a selecao de variaveis, avaliados com base nos
dados de teste.

variaveis,

O modelo de KNN apods a redugao do banco de dados pela selegao das

apresentou meétricas

inferiores ao comparar

com Os

resultados

apresentados na Tabela 6. O coeficiente de determinagao passou por uma leve queda,

com um poder explicativo que antes era de 0,58 para 0,55. Ja as métricas de acuracia

obtiveram um aumento para 6,04 t ha' no RMSE e 6,18% no MAPE. Os modelos

baseados em arvores de decisdo mantiveram destaque superior quanto ao

desempenho.
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4.3 Mapas preditivos dos modelos

Considerando os resultados obtidos a partir dados preditos, os valores de
produtividade predita pelos diferentes modelos foram interpolados para a geragao dos
mapas e comparados ao mapa de produtividade observada em campo (Figura 10).
Os parametros dos semivariogramas ajustados aos mapas de produtividade predita
s&o apresentados no APENDICE A.

De modo geral, os mapas derivados dos modelos RLM, RF, XGBoost e KNN
(Figuras 10B—E) foram capazes de reproduzir os principais padrdes de variabilidade
espacial observados nos dados reais, especialmente no que se refere a distingdo
entre areas de maior e menor produtividade dentro do talhdo. Observa-se que todos
os modelos capturaram a tendéncia espacial predominante, com maior concentragao
de valores elevados na porgcao norte da area, que corresponde ao talhdo dois, e

menores produtividades na regido sul, que corresponde ao talh&o quatro.
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Figura 10: Mapa de produtividade real (A) e produtividade predita com as 20 varidveis selecionadas
para os modelos RLM (B); RF (C); XGBoost (D) e KNN (E).

A Figura 11 apresenta os mapas de erro relativo associados aos modelos

RLM, RF, XGBoost e KNN, permitindo avaliar a distribuicdo espacial das discrepancias
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entre os valores de produtividade preditos e observados. O modelo RLM (Figura 11 A)
apresentou erros relativos que atingiram valores de até 22%. Ja o modelo RF (Figura
11 B) exibiu comportamento semelhante, porém com valores maximos de erro
ligeiramente superiores, alcangcando cerca de 25%. Em contraste, o modelo XGBoost
(Figura 11 C) apresentou os menores erros relativos maximos, limitados a
aproximadamente 15%, além de uma distribuicdo espacial mais uniforme. Ja o modelo

KNN (Figura 11 D) apresentou erros relativos de até cerca de 23%.
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Figura 11: Mapa de erro percentual nos dos valores preditos com as 20 variaveis selecionadas para o
modelo RLM (ARF (B); Mapa de XGBoost (C) e KNN (D).

5 DISCUSSAO

Neste estudo, avaliou-se se produtos derivados de imagens de satélite, como
a reflectancia, indices de vegetagao (IVs) e texturas, além do parametro biofisico,
altura de plantas e atributos relacionados ao solo (Figura 6), sdo capazes de prever a
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produtividade da cana-de-agucar com antecedéncia a colheita. Comumente, verifica-
se a aplicacao de aprendizado de maquina para prever a produtividade da cana-de-
agucar levando como referéncia o seu estadio vegetativo (You et al., 2023; Zhang et
al., 2025), integrando indices de vegetacao, bandas espectrais e variaveis biométricas
(Argolo dos Santos et al., 2025; Xu et al., 2020). Entretanto, os resultados obtidos
neste estudo indicam que os atributos de textura GLCM apresentam expressiva
capacidade preditiva da produtividade.

Os valores descritivos da produtividade indicados na Figura 7 apresentam
observacbes importantes a respeito da variavel dependente. Os valores de
produtividade meédia revelam que os talhdes um, dois e trés possuem maior
produtividade quando comparado com o talhdo quatro. No entanto, ao observar os
pontos extremos do boxplot, os maiores valores estdo nos talhdes que possuem
maiores produtividades, sugerindo uma variabilidade maior dos dados em torno da
média. Por fim, nota-se, principalmente pelos quartis, que ha variabilidade espacial
entre os talhdes que serviram de base para os modelos preditivos utilizado neste
estudo.

Nesse sentido, a Tabela 6 apresenta a primeira abordagem testada, em que
os modelos treinados com todas as variaveis utilizadas como entrada, demonstram
como os algoritmos respondem a alta dimensionalidade do banco de dados utilizado.
A priori, o XGBoost apresentou o melhor desempenho geral, explicando 65% da
variabilidade observada na produtividade, indicando um bom desempenho. Além
disso, o0 Random Forest, embora um pouco inferior apresentou resultados similares
ao XGBoost, confirmando a robustez de modelos baseados em arvores para
conjuntos de dados heterogéneos. No entanto, € importante destacar que o uso de
todas as varidveis no modelo pode introduzir redundancia decorrente da
multicolinearidade. Essa limitagdo também se aplica aos demais modelos testados,
que, apesar de apresentarem arquiteturas distintas e métricas de desempenho
satisfatérias, tornam-se pouco aplicaveis em funcado do elevado numero de variaveis
de entrada envolvidas.

Apos a redugao de dimensionalidade, apenas 20 variaveis foram selecionadas
como entradas para os modelos treinados (Figura 8). As métricas de precisao e
acuracia do modelo KNN foram pouco afetadas no seu desempenho. Da mesma

forma, os modelos baseados em arvore de decisdo, que nao sofreram reducao
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consideravel em seus coeficientes de determinagdo (Figura 9). A n&o redugédo tao
acentuada do R?, pode indicar que somente com as variaveis selecionadas, indicadas
na Figura 8, o modelo ndo sofreu uma penalizagdo no que tange a explicar a
variabilidade da produtividade, a partir eliminagdo das outras variaveis (Goyal, 2021)
que por sua vez, podem nao ter sido tao influentes na predicéo.

Entre as variaveis descartadas, destacam-se os dados de altura de planta e
de mineralogia do solo, que nao apresentaram relevancia na predigdo. Embora os
dados provenientes do LiDAR apresentem reconhecido potencial para estimativas de
biomassa (Sofonia et al., 2019; Xu et al., 2020), sua limitacdo neste estudo pode estar
associada ao momento da aquisicdo, que nao contemplou todos os estadios
fenoldgicos da cultura. De modo semelhante, os dados de mineralogia, ainda que
relacionados a fatores de causa e efeito sobre o rendimento da cana-de-agucar,
possivelmente ndo contribuiram para a predigdo devido a diferenca de resolucao
espacial em relagao as demais variaveis utilizadas no modelo.

A capacidade dos modelos XGboost € RF li darem com variaveis de entrada
semelhantes ao deste estudo, ja foi descrita por outros autores ao utilizarem
principalmente dados de sensoriamento remoto (Militino et al., 2024). Além disso,
Trentin et al., (2025), ao utilizarem os modelos de mesma arquitetura, chegaram a
valores de R? semelhantes aos apresentados por este estudo em seu trabalho feito
com a cultura do tomate. Em contrapartida, a Regressdo Linear multipla, nao
conseguiu desempenhar bem na predicdo. Uma hipétese para essa resposta pode
estar relacionada arquitetura do modelo, que é considerado menos flexivel no que
tange a interpretacdo de dados espaciais com carateristicas nao lineares,
comportamento observado por Barbosa Junior et al., (2023) ao utilizar o RLM para
estimativa de Brix em cana-de-agucar.

Ao observar as variaveis de maior importancia para os modelos testados
(Figura 8), verificamos que as texturas da imagem de satélite, obtiveram maior poder
preditivo. Conceitualmente, as texturas ndo representam medidas fisicas diretas,
descrevem a disposi¢ao espacial dos niveis de cinza em imagens geradas por
operadores matematicos (Huang et al., 2014). Assim, o valor numérico calculado por
uma janela moével varia conforme o deslocamento e indica diferencas de superficie em
imagens de satélite (Hall-Beyer, 2017). Em coberturas vegetais densas e

relativamente homogéneas, variaveis derivadas da GLCM (Gray-Level Co-occurrence
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Matrix) mostraram-se uteis como preditores em modelos de aprendizado de maquina
(Rao et al., 1979).

Sendo assim, os atributos de textura acrescentam informagao complementar
aos indices de vegetacdo e tém melhorado o desempenho de modelos preditivos
(Nogueira Martins et al., 2023; Shen et al., 2024). Nesse sentido, é plausivel inferir
que as carateristicas de textura desempenharam um papel importante na previsdo da
produtividade da cana-de-agucar vistos neste estudo (Figura 8). Grande parte das
variaveis utilizadas sdo derivadas de texturas, com destaque para a variancia (v_),
que mede a variabilidade dos niveis de cinza e das bordas visuais (Freitas et al.,
2024), a correlagao (cor_), que permite distinguir padroes de classes (Hall-Beyer,
2017), e o contraste (con_), que avalia a variagao local, ou seja, a mudanga nas
vizinhangas dos pixels (Freitas et al., 2024). No estudo de You et al. (2023), os autores
utilizaram modelos como o Random Forest e obtiveram estimativas relevantes ao
integrar variaveis de textura na previsdo de nitrogénio em cana-de-agucar nos
estadios de perfilhamento e desenvolvimento. Esses resultados sédo parcialmente
consistentes com 0s nossos, ja que, além dos estadios mencionados, também
destacamos o periodo de maturacdo para a nossa predicdo. O atributo correlacéo
GLCM também foi destacado por Freitas et al. (2022) em seu estudo com pastagens,
no qual os autores concluem que essa variavel foi um bom preditor de biomassa,
especialmente quando combinada com o atributo de média GLCM. Esse achado pode
ser explicado pela semelhanga na estrutura do dossel vegetativo da cana-de-agucar,
que, assim como as pastagens, apresenta uma superficie heterofilias em estadios
mais avangados de desenvolvimento e maturagao.

Em contrapartida as variaveis de textura, uma possivel explicagdo para a
relevancia do unico indice de vegetacéo (WDRVI) na predi¢do da produtividade pode
estar relacionada a sua maior sensibilidade em relagdo ao NDVI, sobretudo em
dosséis mais densos (Tian et al., 2025), como o da cana-de-agucar. Proposto por
Gitelson (2004), o WDRVI reduz o efeito de saturacdo observado em indices
tradicionais, permitindo capturar sutis variagdes fisioldgicas e fenolégicas ao longo do
ciclo da cultura. Essa carateristica pode ter contribuido para que o indice se
destacasse entre as variaveis dos modelos, refletindo melhor as diferengas estruturais
do dossel. Resultados semelhantes foram relatados por Zhang et al. (2025), que

observaram um bom desempenho (R? = 0,77) ao empregar o WDRVI combinado a
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outros indices em modelos de com arquitetura boosting, sugerindo que esse indice
pode representar um bom preditor de produtividade em estadios de desenvolvimento
da cana-de-acucar.

Observa-se que os estadios com maior influéncia na predicdo da
produtividade se concentram entre o perfilhamento e a maturacdo (Figura 8). Além
disso, de forma consistente, as texturas derivadas das bandas do vermelho e do
infravermelho proximo apresentaram maior relevancia, o que € fisiologicamente
plausivel, uma vez que a banda do vermelho esta diretamente associada a absorgao
de luz pela clorofila e a atividade fotossintética, enquanto a banda do infravermelho
proximo apresenta baixa absorcdo da energia incidente e elevada refletancia,
carateristica de dosséis saudaveis (Ayyangar; Rao; Rao, 1980; Vicardi, 2015).

Ao analisarmos as cinco primeiras variaveis nos modelos KNN e XGBoost
(Figura 8), nota-se também o impacto da banda do verde (v_M3_G) e da banda do
azul (v_D2_B). Barbosa Junior et al., (2024), em seu trabalho com predicdo de
parametros de qualidade, detectaram a importancia da banda do azul e associaram
isso a fatores fisiologicos e atividade fotossintética ligados ao fitocromo a medida que
a planta se desenvolve. Neste estudo, a banda do azul no estadio de desenvolvimento
foi onde mais impactou na predicao do XGBoost. Outra perspectiva tratada por Canata
et al., (2024), associa a influéncia dessa banda com a sintese do agucar na planta.
Barbosa Junior et al., (2024), também discute sobre a associagdo da banda do verde
com fatores ligados a celulose da planta e acumulo de agucar no caule, sugerindo
uma provavelmente explicagcdo sobre o porqué da importancia da variavel v.M3_G na
predicdo da produtividade, exatamente no estadio de maturagao, periodo que ha
maior acumulo de agucar nos colmos (Aude, 1993).

De maneira geral, observa-se um bom comparativo ao analisar a
produtividade real comparada a predita pelo modelo de aprendizado de maquina
(Figura 10), com os erros relativos (Figura 11) nao se distribuem de forma homogénea
ao longo do talhdo. Os mapas evidenciam que, embora todos os modelos sejam
capazes de reproduzir os padrdes espaciais gerais da produtividade comparado ao
mapa de produtividade real (Figura 10 - A), ha diferengas importantes na magnitude e
na organizagao espacial dos erros, refletindo distintas capacidades de representagao
da variabilidade entre os talhdes. O mapa de produtividade predita evidéncia que o

modelo XGBoost (Figura 10 — D) conseguiu reproduzir a variabilidade espacial da
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produtividade entre os talhdes com menor erro relativo, na casa dos 15%. Os valores
de RMSE e MAPE indicam boa acuracia na precisdo dos valores preditos, indicando
um potencial para representar a variabilidade espacial da produtividade de forma
antecipada a colheita, sendo uma alternativa promissora no que tange o uso de

sensores embarcados e métodos destrutivos para extrair produtividade em talhdes.



46

6 CONCLUSOES

Foi possivel predizer a produtividade da cana-de-agucar com o modelo
XGBoost apresentando o melhor desempenho entre os modelos avaliados, explicando
65% da variabilidade da produtividade e apresentando erro médio de 5,41%. Dentre
as variaveis utilizadas, os resultados indicam que os atributos de textura derivados da
Matriz de Co-ocorréncia em Niveis de Cinza (GLCM) foram os principais responsaveis
pela capacidade preditiva do modelo, superando variaveis relacionadas a altura das
plantas e a mineralogia da fragdo argila. Os mapas preditos foram capazes de
representar a produtividade real com erro relativo em torno de 15%, indicando boa

concordancia espacial entre valores observados e preditos.
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APENDICE A

Observou-se dependéncia espacial moderada para todos os modelos. O

54

alcance espacial foi semelhante entre os modelos (395-432 m), com o ajuste do

modelo tedrico Linear com patamar que apresentou R? elevado (>0,995) para todos

os casos, embora o RMSE tenha sido menor para RLM (12,06).

Caracterizagdo dos modelos tedricos de semivariograma aplicados a interpolacdo dos mapas de

produtividade predita

Modelo ; Patamar 2

Modelo Tebrico Pepita (Co) (Co + C) (Co/ Co+ C) Alcance (m) RMSE R

RLM Linear com 4, s4g 66,881 66.9 424,855 26.909 0.997
patamar

RF Linear com 7,36 49,151 49.2 432,451 18.663 0.996
patamar

XGBoost  -inear com 2,489 38,587 38.6 411,086 12.058 0.996
patamar

KNN Linear com 8,22 53,375 53.4 395,669 27.539 0.995
patamar

Legenda: C, = efeito pepita; Co + C = patamar; (C, / Co + C) = proporcao pepita/patamar; Alcance =

distancia maxima de dependéncia espacial.



