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Impacto potencial desta pesquisa 

A pesquisa propõe um modelo de predição de rendimento da batata-doce, com uso 

de Aeronave Remotamente Pilotada (ARP), câmera de alta resolução e aprendizado de 

máquina. Esse avanço pode beneficiar pequenos produtores a aumentar a eficiência agrícola, 

contribuindo para um dos Objetivos de Desenvolvimento Sustentável (ODS): “fome zero e 

agricultura sustentável”. 

 

Potencial impact of this research 

The research proposes a prediction model for sweet potato yield, using a Remotely 

Piloted Aircrafet (RPA), high-resolution camera and machine learning. This advance can 

benefit small producers by increasing agricultural efficiency, contributing to one of the 

Sustainable Development Goals (SDGs): “zero hunger and sustainable agriculture”.  
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RESUMO 

A agricultura desempenha um papel central na economia brasileira, mas o setor 

enfrenta desafios como altos custos de produção e impactos socioambientais nas áreas de 

cultivo. Estimar o rendimento agrícola com assertividade é fundamental para permitir a 

precificação antecipada, otimizando a gestão da produção. Apesar de muitos estudos sobre 

predições de rendimento em diversas culturas por meio do sensoriamento remoto, há uma 

lacuna significativa na pesquisa sobre a batata-doce. Nesse contexto, o uso de Aeronaves 

Remotamente Pilotadas (ARP) surge como uma abordagem promissora, proporcionando 

predições não destrutivas na cultura. Neste sentido, esta pesquisa teve como objetivo 

desenvolver um modelo para predizer o rendimento da batata-doce a partir de imagens de 

alta resolução espacial, utilizando algoritmos de aprendizado de máquina. Foram treinados 

para calibração de modelos os algoritmos Random Forest (RF), K-Nearest Neighbors 

(KNN), Extreme Gradient Boosting (XGBoost) e Regressão Linear. Para redução dos dados 

de entrada dos modelos, diversas técnicas de seleção de atributos foram aplicadas. O estudo 

foi realizado em uma área comercial de cultivo de batata-doce no município de Regente 

Feijó, região Oeste do Estado de São Paulo, Brasil. As imagens foram capturadas com uma 

câmera multiespectral Alpha 7Rxxx Sextuple, da Agrowing, com 14 bandas espectrais. A 

câmera foi embarcada em uma ARP Matrice 300RTK, da DJI. Além das bandas espectrais, 

foram testados os índices espectrais de vegetação Normalized Difference Vegetation Index 

(NDVI), Green Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI) e Normalized Difference 

Red Edge Index (NDRE) como atributos do modelo. O peso das raízes tuberosas foi usado 

como variável target. Os resultados mostram que o modelo RF apresentou o melhor 

desempenho, com valores de MAE = 1,39 t/ha, RMSE = 2,15 t/ha, bias = 7,40% e R² = 0,88, 

destacando-se como uma abordagem eficiente para a predição de rendimento da batata-doce. 

Palavras-chave: Predição; sensoriamento remoto; sensor multiespectral; 

agricultura digital, colheita inteligente. 

  



ABSTRACT 

Agriculture plays a central role in the Brazilian economy, but the sector faces 

challenges such as high production costs and socio-environmental impacts on cultivated 

areas. Accurately estimating agricultural yield is essential to enable early pricing, optimizing 

production management. Despite many studies on yield predictions in various crops through 

remote sensing, there is a significant gap in research on sweet potatoes. In this context, the 

use of Remotely Piloted Aircraft (RPA) emerges as a promising approach, providing non-

destructive predictions in the crop. In this sense, this research aimed to develop a model to 

predict sweet potato yield from high spatial resolution images, using machine learning 

algorithms. The Random Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN), Extreme Gradient 

Boosting (XGBoost) and Linear Regression algorithms were trained for model calibration. 

To reduce the input data of the models, several attribute selection techniques were applied. 

The study was carried out in a commercial sweet potato cultivation area in the municipality 

of Regente Feijó, western region of the state of São Paulo, Brazil. The images were captured 

with an Alpha 7Rxxx Sextuple multispectral camera, from Agrowing, with 14 spectral 

bands. The camera was embedded in a DJI ARP Matrice 300RTK. In addition to the spectral 

bands, the spectral vegetation indices Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), 

Green Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI) and Normalized Difference Red 

Edge Index (NDRE) were tested as model attributes. The weight of tuberous roots was used 

as the target variable. The results show that the RF model presented the best performance, 

with values of MAE = 1.39 t/ha, RMSE = 2.15 t/ha, bias = 7.40% and R² = 0.88, standing 

out as an efficient approach for sweet potato yield prediction. 

Keywords: Prediction; remote sensing; multispectral sensor; digital agriculture; 

smart harvesting. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

A segurança alimentar é um dos maiores desafios para a agricultura sustentável. Com 

o crescimento populacional e a necessidade crescente de recursos, a produção agrícola tem 

enfrentado o desafio de ser mais eficiente e sustentável, ao mesmo tempo que responde às 

demandas do mercado global. Dentre os Objetivos de Desenvolvimento Sustentável (ODS) da 

Organização das Nações Unidas (ONU), o “fome zero e agricultura sustentável” (ODS2) visa 

acabar com a fome, alcançar a segurança alimentar e melhoria da nutrição e promover a 

agricultura sustentável até o ano de 2030. Dentro do ODS2, ela requer o aumento de 100% da 

produtividade e na renda dos pequenos agricultores (ONU, 2024). Assim, os sistemas agrícolas 

devem se tornar mais produtivos e menos desperdiçadores, enquanto práticas agrícolas 

sustentáveis e sistemas alimentares devem ser promovidos por meio de uma abordagem 

holística e integrada (ONU, 2024). 

Em busca de atender aos ODS, as inovações tecnológicas têm desempenhado um papel 

crucial na modernização do setor agrícola. Entre essas inovações, o uso de sensoriamento 

remoto baseado em Aeronaves Remotamente Pilotadas (ARP) tem-se mostrado muito 

promissor em aplicações agrícolas, inclusive em previsões de rendimento de culturas, como 

soja (Shammi et al., 2024; Zhang et al., 2019), trigo (Yang, et al., 2024; Fei et al., 2023; Prestes, 

2020), milho (Killeen et al., 2024; Kumar et al., 2023, Furukawa et al., 2020), cana-de-açúcar 

(Som-Ard et al., 2018; Martello, 2017), batata (Li et al., 2020), entre outras. O uso de ARP tem 

crescido rapidamente no setor agrícola devido à sua capacidade de realizar tarefas de forma 

mais eficiente, substituindo métodos manuais que tradicionalmente são demorados e 

exaustivos. Além disso, é uma alternativa que fornece dados de alta resolução espacial e 

temporal, e alta flexibilidade no planejamento da coleta das imagens (Zhang e Kovacs, 2012). 

Os dados obtidos por sensoriamento remoto podem ser integrados a algoritmos de 

aprendizado de máquina (machine learning), permitindo a extração eficiente de informações. 

Esses algoritmos são capazes de analisar dados de alta dimensionalidade e podem otimizar a 

previsão do desenvolvimento da cultura a partir de matrizes estruturalmente complexas 

(Ashapure et al., 2020). Algoritmos baseados em lógica, como árvores de decisão, e 

classificadores baseados em regras são os algoritmos mais comuns usados com sucesso para os 

problemas de classificação e predição (Canizo et al., 2019). As técnicas de aprendizado de 

máquina podem utilizar uma variedade de dados para extração de informações úteis, 

possibilitando tomadas de decisão mais assertivas (Borém et al., 2022).  
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Com o uso dos algoritmos de aprendizado de máquina, é possível obter predições mais 

precisas e menos morosas, permitindo o monitoramento de culturas agrícolas. Existem diversos 

estudos que abordam a predição de rendimento através do sensoriamento remoto e aprendizado 

de máquina para diferentes culturas, como cana-de-açúcar (Leda e Lima, 2019; Albuquerque, 

2014; Amaro, 2023), soja (Barros, 2021; Batistella, 2023), milho (Bertolin et al., 2017; Souza 

e Raitz, 2020), batata (Sun et al., 2020; Gómez et al., 2019; Purnamasari et al., 2019), entre 

outros. No entanto, essa abordagem ainda é pouco explorada em culturas, como a batata-doce.  

Nesta pesquisa, foi realizado um levantamento buscando por estudos relacionados ao 

rendimento da batata-doce baseados em sensoriamento remoto. Foram encontrados poucos 

trabalhos envolvendo a predição do rendimento da batata-doce por sensoriamento remoto de 

alta resolução, sendo assim, uma cultura ainda não muito estudada. Além disso, os poucos 

trabalhos que abordam esse tema utilizam dados orbitais e terrestres (espectrorradiômetro). 

Dados obtidos por meio de ARP ainda são uma lacuna, o que torna esta pesquisa uma das 

pioneiras nesta temática. 

Tedesco et al. (2021b) utilizaram imagens de satélite (Sentinel-2) para estimar o 

rendimento da batata-doce por meio de índices de vegetação (IV) (Soil Adjusted Vegetation 

Index – SAVI, Normalized Difference Vegetation Index – NDVI e Green Normalized 

Difference Vegetation Index – GNDVI), em diferentes estágios fenológicos da cultura para duas 

safras (verão e inverno). Como ferramenta, utilizaram o Auto Machine Learning (AutoML).  

Em outro estudo, Tedesco et al. (2021a) utilizaram a mesma área de estudo e imagens 

do Sentinel-2 para prever o rendimento da batata-doce, considerando a classificação dos 

tubérculos para comercialização (Extra: < 0,15 kg; Extra AA: 0,15 – 0,45 kg; Extra A: > 0,45 

kg). Os autores utilizaram uma abordagem preditiva baseada em aprendizado de máquina, 

adotando Multi-target Regression (MTR) com Random Forest (RF) e K-Nearest Neighbors 

(KNN). Como atributos de entrada, foram usados o estágio fenológico (inicial, médio e tardio), 

GDD e os mesmos IVs (SAVI, NDVI e GNDVI). 

Karakaş et al. (2018) realizaram um estudo de predição de rendimento para batata-

doce utilizando índices espectrais obtidos de medidas coletadas por um espectrorradiômetro 

Analytical Spectral Devices (ASD) Hand-Held para duas variedades (Koganasengan e 

Beniazuma) em diferentes regimes de irrigação.  

Poucos estudos foram realizados até o momento, e nenhum deles utilizou dados 

multitemporais para a cultura da batata-doce (Ipomoea batatas (L.) Lam). Sun et al. (2020) 

combinaram os dados espectrais (sensor hiperespectral acoplado em ARP) adquiridos em duas 

datas para desenvolver um modelo de predição de rendimento para a batata (Solanum 
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tuberosum L.) e a precisão da previsão mostrou-se superior quando comparada ao uso de dados 

de apenas um único dia. Nesta dissertação, essa abordagem também foi adotada. 

De igual modo, há poucos estudos publicados que utilizam a câmera Alpha 7Rxxx 

Sextuple (Agrowing, Rishon LeZion, Israel) lançada recentemente pela empresa Agrowing. A 

câmera possui um sensor multiespectral de 14 bandas espectrais, com destaque para 3 bandas 

na região do vermelho, 2 na região da borda do vermelho e 1 na região do infravermelho 

próximo (Near Infrared - NIR), sendo promissor para pesquisas em culturas agrícolas.  

Em suma, predizer o rendimento das culturas agrícolas permite prever resultados mais 

próximos do real valor de produção, sendo essencial para tomada de decisões mais eficientes. 

Visto que a comercialização do produto é o principal problema citado por 19% produtores, de 

acordo com o estudo de Albernaz et al. (2023), é possível precificar a cultura com antecedência, 

minimizar perdas de lucro e garantir alimento de qualidade a um preço adequado de mercado, 

buscando reduzir os impactos da fome. 

 

2 HIPÓTESE  

 

A hipótese deste trabalho é que os valores de reflectância da parte aérea (ramas) da 

batata-doce sejam capazes de prever o rendimento das raízes tuberosas (massa) através de dados 

multitemporais e algoritmos de aprendizado de máquina aplicados a imagens multiespectrais 

de alta resolução espacial obtidas por sensor embarcado em ARP.  

 

3 OBJETIVOS 

 

3.1 Objetivo geral 

 

O objetivo principal desta dissertação de Mestrado foi desenvolver modelos biofísicos 

baseadas em algoritmos de aprendizado de máquina para a predição do rendimento da cultura 

da batata-doce, utilizando imagens de alta resolução espacial tomadas por sensor multiespectral 

da empresa Agrowing embarcado em ARP. 

 

3.2 Objetivos específicos 

 

Os objetivos específicos deste estudo foram: 
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8 CONSIDERAÇOES FINAIS E RECOMENDAÇÕES PARA TRABALHOS 

FUTUROS 

 

Este trabalho teve como objetivo principal desenvolver um modelo de predição de 

rendimento da cultura da batata-doce por meio de algoritmos de aprendizado de máquina 

aplicados a imagens multiespectrais e multitemporais de alta resolução espacial. Ao longo da 

pesquisa, foram discutidos e analisados os algoritmos que apresentaram as melhores métricas 

para predição; como foi realizada a coleta dos dados por ARP, elementos amostrais e 

processamento destes dados. Isso permitiu encontrar resultados muito satisfatórios, de grande 

relevância para a batata-doce, uma cultura com pouquíssimos trabalhos na temática de 

sensoriamento remoto, especificamente para imageamento com ARP. Assim, pode-se 

considerar esta pesquisa como a pioneira no uso de imagens coletadas de ARP para predição 

de rendimento da cultura da batata-doce. Até o momento, também é a primeira pesquisa a 

utilizar imagens da câmera Alpha 7Rxxx Sextuple (Agrowing, Rishon LeZion, Israel) para 

predição de rendimento em culturas agrícolas. Enfatiza-se aqui, a originalidade do trabalho, 

desde a extração dos dados por ARP, em que foi feita a coleta das imagens em campo até a 

construção dos modelos, testando diferentes algoritmos, atributos de uma câmera multiespectral 

ainda não testados e diversos hiperparâmetros. Além disso, não havia estudos sobre os dados 

multitemporais experimentados para a batata-doce (Ipomoea batatas (L.) Lam), apenas para a 

batata (Solanum tuberosum L.), em que foram combinadas duas datas de campanha (Sun et al., 

2020), indicando mais uma descoberta para o setor agrícola, principalmente para a cultura da 

batata-doce, que para este caso, foram estabelecidas seis datas.  

Com base nos dados e métodos utilizados, foi possível abordar todos os objetivos 

específicos. A partir das imagens multiespectrais foi possível extrair três conjuntos de dados, 

em que foi feita seleção de atributos e avaliação das métricas para cada um deles. Para a seleção 

dos atributos, foram aplicados os métodos Boruta, Spearman, ANOVA, informação mútua, 

SHAP, VIP e índice de Gini. A seleção pelo método SHAP aplicado ao algoritmo XGBoost 

resultou no melhor modelo obtido, reduzindo drasticamente o número de atributos – de 51 para 

4. Uma solução interessante foi atribuir o valor de 0 g/m² às amostras de solo na área, 

melhorando significativamente as métricas avaliadas em comparação aos outros conjuntos de 

dados testados. Dentre os algoritmos testados, o RF obteve a melhor predição, seguido pelo 

KNN, XGBoost e, por fim, Regressão Linear. O melhor período para realizar a predição foi de 

36 dias antes da colheita, com 125 DAP. 
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O trabalho também visa contribuir como base para pesquisas que desejam utilizar a 

câmera da empresa Agrowing como ferramenta, visto que é uma câmera nova no mercado e que 

promete resultados promissores na área de agricultura por ter 3 bandas na região do vermelho, 

2 bandas na região da borda do vermelho e 1 na região do NIR. Além de possuir uma alta 

resolução espacial, tendo sido usado neste trabalho um GSD de 2,07 cm (shutter 1/800). As 

bandas que mais contribuíram foram a de 650 nm, 630 nm, 550 nm e 710 nm (regiões do 

vermelho, verde e borda do vermelho). Os IVs testados (NDVI, GNDVI e NDRE), apesar de 

muito utilizados em diversos modelos de rendimento, para esta pesquisa não apresentaram 

contribuição ao desempenho dos modelos.  

Além disso, o estudo colabora com o ODS2 da ONU: “fome zero e agricultura 

sustentável”, mais especificamente sobre o “aumento de 100% da produtividade e na renda dos 

pequenos agricultores”. A metodologia permite que os produtores possam estar previamente 

cientes sobre a quantidade de batata-doce que sua área produzirá e se adeque, antecipadamente, 

aos preços de mercado e ao manejo necessário, apoiando as práticas de cultivo na agricultura. 

Um dos principais desafios desta pesquisa foi a coleta de elementos amostrais, pois foi 

adotada a abordagem multitemporal, em que os dados de rendimento foram coletados a cada 

campanha, as quais são laboriosas e havia pouca quantidade de mão-de-obra em campo. Para 

estudos futuros, recomenda-se uma quantidade maior de elementos amostrais para novos testes 

em algoritmos de machine learning. Aconselha-se a comparação de duas safras da mesma área, 

como verão e inverno, além de aplicar a validação do modelo em outras áreas de plantio da 

cultura. Recomenda-se também o uso de atributos texturais derivados das imagens 

multiespectrais para serem inseridos como entrada do modelo. 
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