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MAPEAMENTO DE FALHAS EM CANA-DE-AÇÚCAR POR IMAGENS DE 

VEÍCULO AÉREO NÃO TRIPULADO 

 

RESUMO – Mapear falhas em canaviais de forma precisa por imagens UAV é 
um desafio, ainda mais quando não há informações sobre a qualidade das imagens e 
o momento ideal para capturar as imagens. Neste estudo, nós avaliamos os impactos 
de tamanhos de pixel e alturas de planta sobre o mapeamento de comprimentos de 
falha em linhas em cana-de-açúcar por imagens UAV. Este estudo fornece diretrizes 
para escolher tamanhos de pixel e alturas de planta apropriados para estimar falhas 
em cana-de-açúcar por imagens UAV. Nossos resultados mostraram que, à medida 
em que o tamanho do pixel e a altura de planta aumentavam, a precisão na estimativa 
de falhas pelas imagens tendia a diminuir, além disso, observamos que a estrutura da 
planta e disposição de suas folhas também influenciaram na identificação das falhas. 
Para mapear falhas em cana-de-açúcar, o tamanho do pixel pequeno (3,5 cm), assim 
como menor altura de planta (0,5 m), é sempre necessário para estimar falhas com 
precisão.  

 
Palavras-chave: Altura de planta, Avaliação de falhas, Sensoriamento remoto, 
Tamanho do pixel; UAV
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MAPPING SKIP IN SUGARCANE BY UNMANNED AERIAL VEHICLE IMAGES 

 

ABSTRACT – Mapping skips in sugarcane fields accurately from UAV images 
is a challenge, especially when there is no information about the quality of the images 
and the ideal time to capture them. In this study, we evaluated the impacts of pixel 
sizes and plant heights on the skip mapping in sugarcane using UAV images. This 
study provides a guideline for choosing appropriate pixel sizes and plant heights to 
estimate skips in sugarcane using UAV images. Our results showed that the precision 
in estimating skips by the images tended to decrease as the pixel size and plant height 
increased. Moreover, we observed that the plant structure and leaf arrangement also 
influenced the identification of skips. The smaller pixel size (e.g., 3.5 cm) and the lower 
plant height (e.g., 0.5 m) is always required to estimate and map skips accurately in 
sugarcane.  

 
Keywords: Plant height; Skip assessment; Remote sensing; Pixel size; UAV
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CAPÍTULO 1 – Considerações gerais 

 

1. Introdução 

 

O mapeamento de falhas em cana-de-açúcar é uma etapa importante para 

obter, acima de tudo, informações oportunas sobre a população de plantas na área, o 

que está diretamente ligado à produtividade. Diante do percentual de falhas em 

canavial se pode tomar decisões no gerenciamento estratégico da cultura, por um 

lado, para definir áreas para realizar replantio, por outro lado, definir quando será 

realizada reforma do canavial. Deste modo, o mapeamento preciso de falhas é 

necessário, pois replantio e reforma de canavial consistem em etapas mais caras de 

todo processo produtivo. 

Metodologias para avaliação de falhas em cana-de-açúcar têm sido estudas, 

dentre elas, a promissora aplicação de imagens capturadas por veículos aéreos não 

tripulados (UAVs), que tem se destacado devido flexibilidade e praticidade de 

aplicação. No entanto, diversos fatores podem influenciar no mapeamento de falhas 

por imagem, os principais são: a qualidade da imagem e o momento ideal para coleta 

de imagens por UAV na área, os quais foram nossos objetivos de estudo. 

Com base nesse contexto, nesta pesquisa apresentamos uma metodologia de 

avaliação de falhas em cana-de-açúcar, considerando os fatores que podem 

influenciar na qualidade do mapeamento. Acreditamos, ainda, que a abordagem 

apresentada pode ser potencialmente aplicada para outras culturas, onde fatores 

como tamanho do pixel e a definição do momento ideal para coleta de imagens pelo 

UAV na área possam influenciar a precisão da coleta de informações. 

A presente dissertação é dividida em 3 capítulos para melhor compreensão do 

trabalho: No capítulo 1 está inserido o referencial teórico utilizado para o 

embasamento técnico-científico para a análise dos resultados apresentados nos 

capítulos seguintes. Em seguida, no capítulo 2 são apresentados e discutidos os 

resultados de impactos de tamanho de pixel e altura de planta em mapeamento 

de falhas em cana-de-açúcar por imagens UAV. Por fim, no capítulo 3, temos as 

considerações finais do trabalho.
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1.1. Revisão de literatura 

 

1.1.1. Cultura da cana-de-açúcar 

 

A cana-de-açúcar (Saccharum spp.) é uma cultura semi-perene C4 cultivada 

em zonas subtropicais e tropicais em todo o mundo (Huang et al., 2020). 

Recentemente, a cana-de-açúcar atingiu 26 milhões de hectares de área plantada no 

mundo, sendo o Brasil o maior produtor da cultura, com aproximadamente 10 milhões 

de hectares (CONAB, 2020; FAO, 2020; IBGE, 2020), sobretudo, devido as condições 

de clima e características do solo serem favoráveis para o cultivo da cana-de-açúcar 

no país (Tayt’Sohn et al., 2018). 

A cana-de-açúcar passou a ter importância econômica para o território 

brasileiro desde o período colonial, nos primórdios da economia brasileira, 

especialmente pela disponibilidade de terras e mão-de-obra indígena empregadas 

para sua produção (Rodrigues e Ross, 2020). O cenário nacional entrou em destaque 

na produção de cana-de-açúcar quando deixou de ser colônia e assumiu seu próprio 

comando, considerado como o importante abastecedor das necessidades açucareiras 

em praticamente todo o mundo (Araújo e Santos, 2013). 

Os altos rendimentos da cana-de-açúcar é a produção de açúcar, álcoois e 

combustíveis, mas além disso, os subprodutos como o bagaço e a palha, gerados na 

indústria e no sistema de colheita mecanizada, são matérias-primas essenciais 

para geração de energia, produção de etanol celulósico e fertilização dos solos 

(Cervi et al., 2019; Silva et al., 2019). Outras aplicações incluem seu consumo fresco 

na alimentação humana e forragem na alimentação animal (Oliveira et al., 2018). 

A área plantada de cana-de-açúcar tem aumentado a cada safra, 

principalmente pela demanda de biocombustíveis (Bordonal et al., 2018), destacando 

o Brasil que, além de maior produtor mundial da cultura e de açúcar, também é o 

segundo maior produtor de bioetanol (Bordonal et al., 2018; Jordão e Moretto, 2015). 

Outro ponto importante diante da expansão em área plantada é a caracterização da 

cultura como fonte de emprego e renda (Oliveira et al., 2020). No Brasil, a cana-de-

açúcar é a principal fonte de biomassa para produção de etanol, nos próximos 10 
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anos, estima-se mudanças significativas em função dos novos avanços e incentivos 

públicos à produção de biocombustíveis que contribuirão para aumento de produção 

de cana-de-açúcar (EPE, 2019). 

O Estado de São Paulo é o maior produtor nacional de cana-de-açúcar, a 

cultura é considerada um dos principais setores do agronegócio paulista, incorporando 

áreas de outras lavouras e, principalmente, de pastagens (Adami et al., 2012; 

Camargo et al., 2008; Rudorff et al., 2010). A área produtiva do Estado de São Paulo 

cresce gradativamente a cada safra, aproximadamente 4,3 milhões de hectares foi a 

área colhida no Estado na safra 2019/2020, alcançando produção de 342,6 milhões 

de toneladas e um rendimento médio de 79,6 kg ha-1, valor semelhante ao alcançado 

nas três últimas safras, 77,3; 72,6 e 72,5 kg ha-1, respectivamente (CONAB, 2020). 

Basicamente foram dois fatores que impulsionaram a produção da cana-de-

açúcar no Estado de São Paulo, inicialmente se tratou da relativa desvalorização da 

cultura do café na região e, posteriormente, no ano de 1933, a criação do Instituto do 

Açúcar e do Álcool (IAA), com intuito de fortalecer o setor sucroalcooleiro, regular a 

produção de açúcar por meio de cotas de produção e promover maior industrialização 

e consumo de etanol (Figueiredo et al., 2011). 

Ao longo dos anos foram estabelecidos convênios entre o IAA e programas do 

governo, todos em busca de fortalecer ainda mais a produção da cultura da cana-de-

açúcar no Estado, esses convênios contribuíram com realização de pesquisas e 

também com introdução de novas cultivares de cana-de-açúcar visando trabalhos de 

melhoramento genético e acompanhamento da cultura (Figueiredo et al., 2011). 

As principais cultivares de cana-de-açúcar no Estado de São Paulo são: 

RB867515, CTC4, CTC9001, RB966928 e IACSP95-5094, que, segundo o  Instituto 

Agronômico de Campinas (IAC), principal censo do setor de cana do país, são 5 das 

cultivares mais plantadas nos últimos anos (Braga Junior et al., 2019). Os períodos 

típicos de plantio na região sudeste em um ano são definidos como: Semi-seca 

(março – maio), Seca (junho – agosto), Semi-úmida (setembro – novembro), Úmida 

(dezembro – fevereiro). Em geral, um ciclo de cultivo é composto de uma safra de 

planta e quatro a cinco safras de soca (rebrota) (Dinardo-Miranda et al., 2008). 
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A cana-de-açúcar é classificada em cinco fases de desenvolvimento. Após a 

implantação da cultura, por mudas de porções de colmos maduros ou tecidos de 

meristemas (Labanca et al., 2020), acontece a brotação; em áreas de rebrota, essa 

fase ocorre cerca de 10 a 15 dias após a colheita, dependendo da variedade da cana 

(Luna e Lobo, 2016). 

A segunda fase é denominada perfilhamento. Os perfilhos surgem após a 

brotação e podem atingir número máximo até os 120 dias após o plantio/colheita, após 

isso, muitos destes morrem, isso se deve, principalmente, à competição por 

luminosidade e nutrientes, interrompendo o processo de crescimento 

e desenvolvimento, resultando na morte de perfilhos mais novos (Inman-

Bamber et al., 2009). 

A terceira fase é o crescimento, caracterizada pelo alongamento de caule, 

atingindo o crescimento máximo 240 dias após o plantio/colheita. Na quarta fase 

(maturação), predomina-se o armazenamento de açúcar, essa é a etapa que se deve 

realizar a colheita quando a finalidade é obter altos teores de açúcar. A quinta e última 

fase é a floração, nessa fase o crescimento vegetativo cessa e o açúcar acumulado 

começa a ser utilizado para o processo de floração (Dinardo-Miranda et al., 2008; 

Molijn et al., 2018; Shendryk et al., 2020). Na Figura 1 apresentamos exemplo 

ilustrativo das fases de desenvolvimento da cana-de-açúcar. 

Informações sobre as fases de crescimentos de cana-de-açúcar desempenham 

papel significativo no processo de tomada de decisão, principalmente quando se 

refere as estimativas de produtividade (Yu et al., 2020). Para isso, diversos estudos 

foram desenvolvidos com intuito de investigar melhores condições de 

cultivo e, posteriormente, maiores rendimentos da cana-de-açúcar (Xin et al., 2020; 

Xu et al., 2020). No entanto, é promissor adotar medidas de avaliação que auxiliem 

no processo de tomada de decisão, como a integração de dados de sensoriamento 

remoto (SR) e, para alto desempenho na análise de dados espaciais, principalmente 

quando se tem extenso banco de dados, é comumente usados sistemas de 

informações geográficas (SIG; Silva et al., 2021) e abordagens de aprendizado de 

máquinas (AM; van Klompenburg et al., 2020). 
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Figura 1. Exemplo ilustrativo das fases de crescimento de cana-de-açúcar. O número 
de dias de cada fase pode variar dependendo da cultivar de cana-de-açúcar. 
 

1.1.2. Falhas em cana-de-açúcar 

 

Falhas em cana-de-açúcar são trechos nas linhas de plantio sem presença de 

plantas. Embora as falhas sejam problema no cultivo de cana-de-açúcar, os 

produtores não utilizavam métodos para quantificação dessas falhas, sendo realizado 

apenas inspeção visual para descrever se o canavial se encontrava “muito falhado” 

ou “pouco falhado” (Stolf et al., 1991). 

As falhas, por sua vez, são oriundas de todos os processos de produção, como: 

preparo do solo, plantio, tratos culturais e colheita, assim como de fatores como clima 

adverso, ataque de pragas e doenças e menor vigor vegetativo da soqueira 

(Campanhão, 2020; Matsuoka e Stolf, 2012; Santos et al., 2013). 

Para avaliação de falhas em linhas de cana-de-açúcar, Stolf (1986) empregou 

um método, contribuindo para as estimativas de produtividade dessas áreas, pois 

Dias após o plantio ou colheita

240 - 330

Maturação

120 - 240

Crescimento

Fase inicial

Brotação

90 - 120

Perfilhamento

330 - 360

Florescimento

Fases de crescimento da cana-de-açúcar
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existe relação direta entre o índice de falhas e a produtividade do canavial 

(Bocca et al., 2015; Matsuoka e Stolf, 2012), além de possibilitar emprego de 

tecnologias que estejam voltadas a seletividade nos tratos culturais, monitorar a 

qualidade de plantio, definir melhores estratégias ao replantio e reforma de canavial 

(Luna e Lobo, 2016; Matsuoka e Stolf, 2012; Souza et al., 2017). Baseado na 

qualidade de plantio, Stolf (1986) elaborou um método de classificação em função da 

porcentagem de falhas (Tabela 1). 

 

Tabela 1. Porcentagem de falhas definindo qualidade de plantio. 

Porcentagem 
de falha 

Qualidade 
de Plantio 

Observações 

0 - 10 Excelente Condições excepcionais de brotação 

10 - 20 Normal Tipo mais comum observado 

20 - 35 Regular Possibilidade de renovação pode ser considerada 

35 - 50 Ruim Renovação pode ser considerada 

> 50 Péssimo Reformar/Replantar 

Fonte: Stolf, 1986. 
 

A seguir, mostramos os métodos para avaliação de falhas. Método de avaliação 

manual (Seção 1.1.3.1). Método de avaliação por veículo terrestre (Seção 1.1.3.2). 

Método de avaliação por imagens UAV (Seção 1.1.3.3). 

 

1.1.3. Métodos para avaliação de falhas 

 

1.1.3.1. Método de avaliação manual 

 

O método manual foi criado por Stolf (1986), definindo falhas como os espaços 

vazios entre dois colmos que apresentem mais de 0,5 metro de comprimento. Esse 

método consiste na medição de falhas por trena, contando e acumulando o 

comprimento das falhas, não sendo necessário anotá-lo individualmente (Figura 2). 

Esse método é feito de forma manual, percorrendo pontos predeterminados da área, 

onde os resultados irão expressar porcentagem de falhas (F%) em relação com a área 

total avaliada (Equação 1). A grande limitação desse método é a quantificação de 
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falhas apenas em pontos amostrais, sendo inviável a aplicação em grandes áreas 

devido ao trabalho de campo ser muito intenso (Molin e Veiga, 2016). 

F% =
comprimento total das falhas encontradas

comprimento total do trecho de linha analisado
∙ 100 (1) 

 

 

Figura 2. Exemplo ilustrativo da aplicação do método manual. 
Fonte: Adaptado de Stolf (1986). 
 

1.1.3.2. Método de avaliação por veículos terrestres 

 

O método que usa sensores em veículos terrestres foi desenvolvido e testado 

por Molin e Veiga (2016), a partir do monitoramento de falhas por sensor fotoelétrico 

integrado a trator (Figura 3), assim podendo cobrir áreas maiores que a medição 

manual. O sensor fotoelétrico faz a coleta de informações de campo medindo as falhas 

a partir da diferença entre leituras. As falhas são georreferenciadas e representadas 

em forma de mapa. Essas informações são usadas para medir a distância entre 

plantas, definindo falhas como medição total ou como mapa de densidade que mostra 

quais áreas têm concentração maior de falhas. No entanto, esse método exige 

circulação por toda área, o que aumenta o risco de danificar a cultura, além de ser 

caro e demandar tempo (Luna e Lobo, 2016). 

1ª falha 2ª falha

a                           b b                                          c

3ª falha

c                           d
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Figura 3. Exemplo ilustrativo da aplicação do método por veículos terrestres. 
Fonte: Adaptado de Molin (2016). 
 

1.1.3.3. Método de avaliação por imagens UAV 

 

Devido aos avanços tecnológicos, em especial ao desenvolvimento de novas 

tecnologias como os veículos aéreos não tripulados (UAVs), foi possível superar 

diversas limitações encontradas em plataforma de sensoriamento remoto orbital 

(satélites), dentre elas, a detecção de plantas daninhas (Kawamura et al., 2020), 

identificação e contagem de plantas (Calvario et al., 2020; Zhang et al., 2020) 

e quantificação de falhas em cana-de-açúcar, métodos propostos por (Luna e 

Lobo, 2016; Souza et al., 2017). 

No método de quantificação de falhas de Luna e Lobo (2016), as imagens foram 

analisadas por Linear Discriminant Analysis (LDA), enquanto Souza et al. (2017) 

utilizaram Object-Based Image Analysis (OBIA). Em geral, ambas abordagens 

identificam unidades homólogas em imagens de agrupamento de pixels e, em 

seguida, são atribuídos métodos de classificação para definir os pixels que 

representam plantas e falhas. Na Figura 4 apresentamos exemplo ilustrativo do 

método de avaliação de falhas por imagens UAV. 

O método de avaliação de falhas por imagens UAV é mais eficiente devido à 

flexibilidade no uso do UAV. No entanto, apresenta algumas limitações quanto ao 

período de coleta e a qualidade das imagens, caracterizando tamanho de folha e pixel 

(Luna e Lobo, 2016; Souza et al., 2017). Para isso, desenvolvemos esta pesquisa no 

falha falha falha

Sensor
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intuito de superar essas limitações e obtermos maior precisão no mapeamento de 

falhas em cana-de-açúcar por imagens UAV.  

 

Figura 4. Exemplo ilustrativo da aplicação do método por imagens UAV. 
 

1.1.4. Drones na agricultura 

 

Nos últimos anos, a adoção da agricultura de precisão (AP) aprimorou a forma 

de trabalho nos campos produtivos, fornecendo soluções de gerenciamento de 

culturas que são menos subjetivas, econômicas e robustas (Valente et al., 2020), essa 

prática permite maior caracterização de variabilidades espaço-temporais, 

aprimorando a eficiência de produção e minimizando efeitos ambientais adversos 

(Menzies Pluer et al., 2020). 

Processos como a digitalização da agricultura vêm transformando os métodos 

produtivos agrícolas, diversos conceitos surgiram para expressar formas de 

digitalização em sistemas de produção agrícola, dentre eles: Smart Farming 

(Navarro et al., 2020), Precision Farming (Vecchio et al., 2020), Decision Agriculture 

(Raza e Salam, 2020), Digital Agriculture (Basso e Antle, 2020) e Agriculture 4.0 

(Rose et al., 2020). Independente do termo, a digitalização implica concentração de 

tipos de dados por sensores, máquinas, UAVs e satélites para monitorar animais, solo, 

água, plantas e humanos (Klerkx et al., 2019). 

Com os recentes avanços tecnológicos, os veículos aéreos não tripulados 

(UAVs) ganharam popularidade no setor agrícola, tornando-se uma das tecnologias 

mais comentadas do mundo (Castrignanò et al., 2021). Essas plataformas aéreas se 

tornaram ferramentas relativamente acessíveis para uso amplo. Nos campos 

falha falha falha
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agrícolas, são consideradas soluções potenciais para aquisição remota e flexível de 

dados (Ashapure et al., 2020; Maes e Steppe, 2019; Martinez-Guanter et al., 2020). 

Embora essa tecnologia tenha evoluído rapidamente nos últimos anos, as 

primeiras tentativas de implantar UAVs começaram durante a Primeira Guerra 

Mundial, quando a Dayton-Wright Airplane Company inventou um conceito de 

torpedo aéreo não tripulado que explodiria em momento predefinido (González-

Jorge et al., 2017). Durante a Segunda Guerra Mundial, foi lançado o primeiro UAV 

em produção de grande escala pelas indústrias Reginald Denny, construindo cerca de 

15.000 UAVs para o exército dos EUA (González-Jorge et al., 2017). A Guerra Fria 

também foi grande contribuinte para a evolução dos UAVs, em 1955 foi 

utilizado o primeiro UAV para finalidade em captura de imagens aéreas (González-

Jorge et al., 2017).  

Apesar dos primeiros UAVs terem surgido para operações militares, na última 

década a rápida evolução de novas tecnologias, como sensores de imagem, sistemas 

globais de navegação por satélite (GNSS), além da redução de preços etc., 

possibilitou a implementação de UAVs em aplicações civis, capazes de auxiliar na 

evolução de múltiplos campos, como geomática, logística, monitoramento de 

infraestrutura e agricultura de precisão (González-Jorge et al., 2017; Radoglou-

Grammatikis et al., 2020). 

O UAVs equipados com sensores ópticos, radar e térmicos em associação com 

sistemas de georreferenciamento permite apoiar investigações científicas na 

agricultura (Amaral et al., 2020;  Raparelli e Bajocco, 2019), monitorando anomalias e 

tendências que, se observadas do solo ou por meios tradicionais, nem sempre são 

tão evidentes (Adão et al., 2017). 

Diferente das observações espaciais via satélite, UAV pode obter imagens com 

resolução espacial muito alta, a quantidade de pixels por imagem é elevada, 

minimizando problemas de homogeneidade (Khaliq et al., 2019). Por isso, UAV pode 

ser utilizado sempre que necessário, o que o torna ferramenta eficiente para 

monitoramento rápido de recursos terrestres (Böhler et al., 2020). 
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Contudo, antes de realizar mapeamentos aéreos com UAVs, vários parâmetros 

precisam ser otimizados. O verdadeiro desafio operacional do mapeamento aéreo 

baseado em UAVs, é determinar a altura de voo ideal e os parâmetros do sensor. O 

objetivo é atingir a melhor qualidade na reconstrução das imagens sem aumentar 

excessivamente o tempo de voo e de processamento de imagem, o que aumenta a 

eficiência da operação e pós-processamento do UAV (Seifert et al., 2019). 

 

1.1.5. Processamento de imagens digitais 

 

Com o surgimento de câmeras digitais, o sensoriamento remoto passou a ter 

mais uma ferramenta disponível para avaliações agronômicas, devido ao 

fornecimento de imagem digital (Haghshenas e Emam, 2019). O uso de imagem digital 

é impulsionado pelo fato de que a imagem digital é relativamente barata, pode ser 

implantado de maneira escalonável e pode ser facilmente integrado com 

plataformas manuais, terrestres e aéreas, visando duplicar o papel da visão humana 

(Mahajan et al., 2015; Zhuang et al., 2020).  

Imagem digital é representada por matriz de pixels, elementos que possuem 

propriedades comuns e específicas, como: dimensão e cor, respectivamente 

(Figura 5; Pérez-Rodríguez e Gómez-García, 2019). A cor da imagem digital é uma 

propriedade importante para análise da imagem, a verdadeira cor é vital para garantir 

as características físicas, químicas e superficiais do objeto (Sunoj et al., 2018). 

O uso de imagem digital na agricultura aumentou consideravelmente, que, por 

técnicas de processamento, as imagens são usadas para as mais diversas 

aplicações, como: nutrição de plantas (Xiong et al., 2019), crescimento da cultura 

(Aasen et al., 2020), estimativa de rendimento (Tedesco-Oliveira et al., 2020), 

área foliar (Guan et al., 2020), estresse hídrico (Kandylakis et al., 2020) etc. 
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Figura 5. Exemplo ilustrativo dos elementos de imagem digital. (a) imageamento por 
plataformas de sensoriamento remoto. (b) matriz de pixels da imagem digital. 
 

Os avanços em processamento de imagens têm sido amplamente integrados à 

agricultura de precisão, possibilitando aplicações promissoras para comunidade 

científica, disponibilizando informações úteis à tomada de decisão (Sabzi et al., 2017; 

Santos et al., 2020; Singh et al., 2018). O processamento de imagens, em geral, 

consiste na utilização de dados brutos da imagem, que são fornecidos para extração 

de recursos que resultam na melhor identificação e classificação de padrão 

(Chandel et al., 2020). 

No processo de extração de informações de imagens é necessário, 

primeiramente, que as imagens adquiridas tenham alto nível de precisão em termos 

de forma, tamanho e cor dos objetos em estudo. Para isso, deve-se levar em 

consideração o tipo de técnica de aquisição de imagem, fonte de excitação e tipo de 

detector (Mahajan et al., 2015). A captura das imagens com variação nas variáveis de 

intensidade de luz, sombreamento, oclusão, etc. apresentaram menor qualidade e 

aumenta a complexidade do processamento de imagens (Singh et al., 2018). 

 

 

 

 

(a) (b)
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CAPÍTULO 2 - Impacto do tamanho de pixel e altura da planta no mapeamento 

de falhas em cana-de-açúcar por imagens UAV 

 

2.1. Introdução 

 

A cana-de-açúcar (Saccharum spp.) é uma cultura semi-perene cultivada em 

mais de 100 países, somente o Brasil e a Índia correspondem a mais de 50% de toda 

produção mundial (Carpio e Souza, 2017). De acordo com as estatísticas agrícolas da 

Organização das Nações Unidas para a Agricultura e Alimentação (FAO), 26,3 

milhões de ha produziram 1,9 bilhão de toneladas de cana-de-açúcar em 2018, 

atingindo produtividade média mundial de 72 t ha-1, longe do potencial genético da 

cultura que é de aproximadamente 300 t ha-1 (Waclawovsky et al., 2010). 

A produtividade de cana-de-açúcar depende de vários fatores como: área de 

cultivo, condições climáticas, doenças, manejo de fertilizantes e vigor vegetativo 

(CONAB, 2020; Shendryk et al., 2020). Além desses fatores, a presença de falhas em 

meio as linhas de plantio também pode influenciar no rendimento da cultura devido à 

redução da população de plantas. 

Falhas em canavial são caracterizadas pelos espaços vazios, maiores que 

0,5 m, entre dois colmos. Embora indesejáveis, falhas são naturalmente encontradas 

nos cultivos, presentes em variados tamanhos e quantidade (Stolf, 1986). Diversos 

fatores podem ocasionar falhas no canavial como erros durante o plantio, incidência 

de pragas e doenças, menor vigor vegetativo das soqueiras (Molin e Veiga, 2016; 

Santos et al., 2013), pisoteio e danos e abalos às soqueiras por uso desordenado de 

máquinas agrícolas (Matsuoka e Stolf, 2012; Raper, 2005; Zhao et al., 2019). 

É de grande importância estimar falhas em canaviais, pois existe relação direta 

entre o índice de falhas e a produtividade do canavial (Bocca et al., 2015; Matsuoka e 

Stolf, 2012). Além disso, essa informação pode auxiliar à tomada de decisão, 

permitindo definir melhores estratégias para analisar a qualidade do plantio, orientar 

o replantio e a reforma do canavial (Luna e Lobo, 2016; Matsuoka e Stolf, 2012; Souza 

et al., 2017). Diante disso, para auxiliar a estimativa das falhas, métodos direto e 

indireto foram propostos. 



21 
 

O método direto foi desenvolvido por Stolf (1986), que embora seja preciso, 

pois a medição é realizada manualmente em campo, seu uso é inviável para 

avaliações em grandes áreas, pois impõe esforço de campo muito intenso, havendo 

necessidade de monitorar fisicamente os cultivos, o que requer muito tempo 

(Bocca et al., 2015). Como alternativa, métodos indiretos foram propostos por Luna e 

Lobo (2016) e Souza et al. (2017), que utilizaram veículo aéreo não tripulado (UAV) 

para capturar imagens do canavial e, posteriormente, por meio do processamento das 

imagens, identificar e medir falhas. A vantagem desse método é a capacidade de obter 

informações com detalhamento em grandes áreas, de forma rápida e objetiva. 

No entanto, ainda não é conhecido o momento ideal para captura das imagens, uma 

vez que, quando as plantas crescem seu dossel sobrepõem as falhas e dificultam a 

identificação dessas falhas, assim como também não há informações sobre a 

qualidade das imagens a serem utilizadas. 

A qualidade de imagens UAV é influenciada por vários fatores como parâmetros 

do sensor (tamanho, balanço de branco, distância focal e resolução), configurações 

de UAV (estabilidade e tempo de voo) e atributos de voo (altura, velocidade e direção), 

de maneira geral, o tamanho do pixel é o atributo principal (Hu et al., 2019). Impactos 

de tamanhos de pixel em imagens UAV foram estudados em estimativas de cobertura 

vegetal em culturas como trigo (Hu et al., 2019; Jin et al., 2017), milho (Li et al., 2018; 

Yan et al., 2019) e colza (Zhang et al., 2020). Mas até onde sabemos, nenhum estudo 

avaliou se tamanhos de pixel afetam a estimativa de falhas em cana-de-açúcar. 

Com base nesse contexto, acreditamos que o tamanho de pixel ideal e a 

definição do momento correto para captura de imagens resultará em mapeamento de 

falhas preciso. Em nosso estudo exploramos como melhorar a abordagem baseada 

em imagens UAV para estimar falhas em cana-de-açúcar, considerando os 

parâmetros de aerolevantamento e as condições da lavoura sendo fatores de 

influência na qualidade do mapeamento de falhas. Deste modo, os objetivos deste 

estudo são i) testar eficiência de tamanhos de pixel para estimar falhas por imagens 

UAV. ii) determinar altura de planta ideal para identificação dessas falhas. iii) analisar 

se a estimativa de falhas varia de acordo com o comprimento de falha em campo. 
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2.2. Material e métodos 

 

Nesta seção, apresentamos as condições da área de estudo (Seção 2.2.1.), 

planejamento experimental (Seção 2.2.2.), plataforma aérea e sensor embarcado para 

aquisição das imagens (Seção 2.2.3.), processamento das imagens adquiridas para 

extração das falhas (Seção 2.2.4.) e por fim, os parâmetros que adotamos para 

avaliação do desempenho de estimativa de falhas (Seção 2.2.5.). 

 

2.2.1. Área de estudo 

 

A área utilizada neste estudo está localizada próximo ao município de Santa 

Rita do Passa Quatro, no interior do Estado de São Paulo, Brasil (21°14′29″ N, 

48°17′18″ W). O solo da região é classificado como LATOSSOLO VERMELHO 

Distroférrico típico, A moderado ou proeminente, textura argilosa e relevo suave 

ondulado (0 a 8% de declive; Rossi, 2017). A região de estudo tem altitude média de 

aproximadamente 600 m com classificação climática do tipo ‘Aw’, considerado como 

clima tropical com estação seca de inverno, segundo o critério de classificação de 

Köppen (Alvares et al., 2013). 

A área experimental foi constituída de 10 ha com cana-de-açúcar cv. CTC-4, 

plantada em espaçamento de 1,4 m de distância entre linhas. As primeiras imagens 

UAV e medições de altura de planta da cultura foram adquiridas em 28 de setembro 

de 2019, no segundo ano de cultivo, quando a cana-de-açúcar estava na fase de 

perfilhamento, 30 dias após a colheita (DAC). As demais aquisições de imagens e 

medições de altura de planta foram realizadas aos 45, 60, 75 e 90 DAC. A seguir 

detalhamos como foi realizada cada etapa de coleta de dados. 

 

2.2.2. Planejamento experimental 

 

2.2.2.1. Falhas de campo 

 

Para este estudo, foram analisados 5 comprimentos de falha: 0,5; 1,0; 1,5; 2,0 

e 2,5 m, cada comprimento de falha foi replicado aleatoriamente cinco vezes na área. 
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As falhas foram confeccionadas manualmente, eliminando as soqueiras na linha de 

cana-de-açúcar para se obter o comprimento de falha desejado, com distância mínima 

de 10 m entre cada comprimento de falha. Para identificação das falhas por imagens 

aéreas, foram posicionados alvos de identificação ao lado de cada falha de acordo 

com o posicionamento do projeto no croqui experimental (Figura 6). 

 

Figura 6. Informações ilustrativas. a) disposição da falha na parcela experimental. 
b) localização do alvo de identificação da falha. c) extremidade da falha para medição 
da altura de plantas. d) régua utilizada para mediação da altura de plantas, exemplo 
de altura de planta de 0,5 m.  
 

2.2.2.2. Tamanho do pixel 

 

Para captura das imagens foram adotados os tamanhos de pixel de 3,5; 6,0 e 

8,2 cm. Para obter os tamanhos de pixel analisados, utilizamos a Equação 2, que 

considera as especificações da câmera e tamanho do pixel desejado, resultando na 

altura de voo a ser utilizada. 

FL =
PS ∙ f

[
(

SL
IL) + (

SH
IH)

2000 ]

 
(2) 

 

Em que, FL: altura de voo (m), PS: tamanho do pixel (m), f: distância focal do sensor 

(m), SL: comprimento do sensor (mm), SH: altura do sensor (mm), IL: comprimento 

da imagem (pixels), IH: altura da imagem (pixels). 

(b)

0,5

0,5 m (d)
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Entretanto, o resultado dessa equação pode apresentar variação em relação 

ao tamanho do pixel desejado e o obtido na imagem, pois o UAV delimita altura de 

voo a partir do ponto de decolagem, assim, qualquer ponto de desnível no terreno 

pode variar a distância entre sensor e o terreno, alterando o tamanho do pixel na 

imagem. Com base nessa informação, todos os voos foram iniciados de um mesmo 

ponto do terreno e o tamanho do pixel considerado para análise foi o obtido pela 

imagem. Exemplos de falha de 2,5 m são apresentados na Figura 7, para cada 

tamanho de pixel e altura de planta. 

 

2.2.2.3. Avaliações biométricas 

 

Para analisar os impactos das condições da lavoura na identificação da falha 

pelas imagens, em cada dia de análise foram biometricamente coletadas alturas de 

plantas. As plantas analisadas foram as que estavam próximas das extremidades da 

falha, em distância máxima de 0,5 m (Figura 6), essas plantas são as que sobrepõem 

as falhas devido sua estrutura, assim dificultando a identificação da falha pela 

imagem. Para se determinar a altura média das plantas foi utilizada régua, medindo a 

planta mais alta presente em cada extremidade da falha, totalizando 50 plantas 

analisadas a cada dia de coleta. A medição levou em consideração a curvatura 

formada pela folha como o ponto mais alto da planta. Exemplos de falha de 2,5 m são 

apresentados na Figura 7, para cada tamanho de pixel e altura de planta. 
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Figura 7. Exemplos de uma falha de 2,5 m de comprimento. As colunas representam 
as imagens capturadas em diferentes alturas e as linhas representam os tamanhos 
de pixel utilizado para capturar essas imagens. Todas as imagens são referentes a 
uma mesma falha em diferentes condições de avaliação. 
 

2.2.3. Plataforma aérea e sensor 

 

Um UAV (DJI Inspire 1, Shenzhen, China) foi utilizado para captura das 

imagens. O UAV pesa aproximadamente 3 kg e é alimentado por uma bateria com 

capacidade de 4500 mAh, o que lhe confere autonomia de voo de aproximadamente 

20 min, atingindo até 79 km h-1 e altitudes de até 4500 m, resistindo a velocidades de 

ventos de até 36 km h-1. Esse UAV consta com receptor GNSS (Sistema Global de 

Navegação por Satélite), o que garante precisão vertical de 0,5 m e horizontal de 

2,5 m. Os voos foram realizados de forma autônoma, utilizando o aplicativo da 

DroneDeploy (San Francisco, EUA) em tablet. 
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Um sensor RGB (câmera DJI Zenmuse X3 - FC350, Shenzhen, China) foi 

acoplado ao UAV, a câmera é estabilizada por um gimbal de 3 eixos, tem 12 mega 

pixels de resolução espacial. Possui distância focal de 20 mm (equivalente a formato 

de 35 mm) e sensor CMOS de 1 / 2,3”. As imagens foram capturadas usando 

velocidade do obturador de 1/8000, com o intuito de evitar erros por vibrações. 

Definições de exposição e foco foram configuradas de forma automática no aplicativo 

de plano de voo. As imagens foram armazenadas em cartão de memória inserido na 

própria câmera. As imagens UAV foram capturadas com sobreposição frontal de 

75 %, sobreposição lateral de 70 % e velocidade de voo de 7,0 m s-1. As alturas de 

voo utilizadas foram 80, 150 e 200 m, para atingir aos objetivos propostos em relação 

os tamanhos de pixel desejados (Seção 2.2.2.). 

 

2.2.4. Processamento das imagens e extração das falhas 

 

O processamento das imagens brutas para geração do ortomosáico foi 

realizado a partir de uma plataforma de processamento em nuvem, DroneDeploy 

(San Francisco, EUA). A primeira etapa do processamento consiste no alinhamento 

das imagens. Essa etapa utiliza as informações homólogas de múltiplas imagens 

sobrepostas e em seguida gera nuvem de pontos. A seguir ocorre a geração do 

modelo digital de elevação (DEM), que é a interpolação a partir da nuvem de pontos. 

Posteriormente é gerado o ortomosáico a partir deste DEM. 

A identificação das falhas nas imagens foi realizada por um software comercial, 

Inforow (Piracicaba, Brasil), que utiliza inteligência artificial para a interpretação de 

pixels, reconhecendo padrões em imagens obtidas por UAV. O algoritmo identifica, 

em agrupamento de pixels, a presença de plantas na linha de plantio, assim reconhece 

os padrões de fileiras e faz a reconstrução geográfica das linhas. A partir das linhas 

reconstruídas, utiliza-se de inteligência de reconhecimento local para a separação de 

partes da linha com falhas de vegetação e, posteriormente, essas linhas são 

convertidas em arquivo vetorial (shapefile) que tem informações de comprimento e 

posição geográfica. 
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2.2.5. Parâmetros de validação 

 

Para validação, o comprimento das falhas estimado pelas imagens UAV foi 

comparado com o das falhas medidas em campo. Nós adotamos por critério o 

coeficiente de determinação (R²; Equação 3) e erro percentual médio absoluto (MAPE; 

Equação 4) para estabelecer a precisão e acurácia, respectivamente, entre os valores 

de cada comprimento de falha de campo e estimadas pela imagem. 

 

R² =  
∑(ŷi − y̅)²

∑(yi − y̅)²
 (3) 

 
 

 

MAPE =  
1

n
∑

n
i = 1

|
yi − ŷi

yi
| ∙ 100% (4) 

 

Em que, 𝒚𝒊  representa o comprimento da falha de campo, 𝒚̂𝒊 representa o 

comprimento da falha estimada na imagem UAV e 𝒚̅ é o valor médio. 

 

2.3. Resultados 

 

Antes de testar a abordagem proposta, dados de alturas de planta de cana-de-

açúcar foram coletados no experimento em campo, iniciando as avaliações aos 30 

dias após a colheita (DAC) e se estendendo aos 90 DAC (Figura 8). A altura das 

plantas aumentou rapidamente de 0,5 m ± 0,06 m aos 30 DAC para 0,9 m ± 0,6 m aos 

45 DAC, no entanto, até os 75 DAC o crescimento se manteve estável e, aos 90 DAC 

as plantas atingiram altura média de 1,7 m ± 0,14 m. 
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Figura 8. Padrão de crescimento da cana-de-açúcar cv. CTC-4. Cada caixa 
representa o crescimento das plantas em cada tempo de amostragem. Em média, as 
alturas de planta foram 0,5; 0,9; 1,0; 1,2 e 1,7 m para cada DAC, respectivamente. 
Total de 50 plantas foram analisadas em cada DAC. 

 

Na Figura 9, o comprimento das falhas estimadas por imagens e as falhas de 

campo são comparadas em função dos tamanhos de pixel e altura de planta. As 

colunas estão distribuídas por tamanho de pixel e as linhas por altura de planta, sendo 

que, cada diagrama de dispersão apresenta um comparativo para cada comprimento 

da falha. Observamos que quanto menor o tamanho do pixel e a altura de planta 

analisada, melhor foi a estimativa das falhas, independente do comprimento da falha. 

Entretanto, a estimativa de falhas foi melhor para o maior comprimento de falha 

(2,5 m), sendo reduzida à medida que o comprimento da falha de campo diminui. 

De maneira geral, os resultados apresentam fortes evidências de que é possível 

determinar as melhores condições para o mapeamento de falhas em canavial por 

imagens UAV. 
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Figura 9. Diagramas de dispersão comparando o comprimento das falhas de campo 
e as falhas estimadas por imagens. Os pontos representam a média dos dados 
(± desvio padrão). 
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Como visto nos diagramas de dispersão, foi possível estimar pelas imagens 

todos os comprimentos de falha, exceto para falha de 0,5 m. Para as falhas de 1,0 m, 

a estimativa das falhas foi possível somente na primeira data de aquisição de imagem 

(aos 30 DAC, quando a altura média das plantas foi de 0,5 m), para todos os tamanhos 

de pixel. Nas demais condições, a estimativa de falhas manteve o padrão, ou seja, a 

medida em que aumentou o tamanho do pixel e a altura das plantas, houve diminuição 

na precisão para estimativa das falhas. No geral, nas condições em que o tamanho 

do pixel e a altura de planta são menores, a precisão é alta (R2 = 0,97), indicando que, 

quando aumenta o tamanho do pixel e a planta cresce, diminui a precisão da 

estimativa das falhas. Maiores detalhes sobre a diferença entre os comprimentos das 

falhas feita no campo e as estimadas pelas imagens para cada uma das condições é 

apresentado na Tabela 2. 

Tabela 2. Erro percentual médio absoluto (MAPE) entre falha estimada por imagem e 
a falha de campo para cada tamanho de pixel e altura de planta. Também 
apresentamos o erro para todas as falhas somadas, na coluna “Total”, resultando em 
7,5 m de falhas. 

Tamanho 
do 

pixel (cm) 

Altura da 
planta (m) 

Comprimento da falha (m) 

0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 Total 

3,5 

0,5 100,00 37,65 16,12 12,86 0,62 19,24 

0,9 100,00 100,00 32,29 21,40 18,33 38,27 

1,0 100,00 100,00 35,41 24,02 22,45 40,97 

1,2 100,00 100,00 47,90 44,58 27,65 50,68 

 1,7 100,00 100,00 67,27 55,18 28,26 57,59 

6,0 

0,5 100,00 40,86 33,09 16,75 5,12 25,23 

0,9 100,00 100,00 52,90 44,63 23,90 50,45 

1,0 100,00 100,00 66,19 54,33 34,63 59,27 

1,2 100,00 100,00 67,52 58,51 38,15 61,82 

1,7 100,00 100,00 81,50 59,70 44,70 67,12 

8,2 

0,5 100,00 54,48 36,73 27,47 1,75 33,23 

0,9 100,00 100,00 81,55 79,35 50,81 74,41 

1,0 100,00 100,00 90,68 84,03 72,78 84,80 

 1,2 100,00 100,00 94,20 84,25 77,58 87,17 

 1,7 100,00 100,00 94,34 89,85 82,54 90,34 
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2.4. Discussão 

 

Neste estudo, avaliamos a eficiência de tamanhos de pixel e alturas de planta 

para o mapeamento de falhas em cana-de-açúcar por imagens UAV. Até o momento 

não se conhecia quais eram os impactos de tamanhos de pixel e alturas de planta na 

estimativa de falhas no canavial, uma vez que, os resultados podem ser imprecisos. 

Obter resultados precisos, de modo a reduzir os erros na estimativa de falhas, 

parte da aquisição de imagens de boa qualidade e no momento ideal (Luna e 

Lobo, 2016; Souza et al., 2017). A qualidade das imagens, por exemplo, é diretamente 

influenciada pelo tamanho do pixel, que altera conforme o modelo de câmera e da 

altura de voo empregada para a captura das imagens (Hu et al., 2019). Em nosso 

estudo, os resultados sofreram influência de tamanhos de pixel e de alturas de planta, 

principalmente pelo fato em que, ao aumentar o tamanho do pixel ocorre redução na 

resolução das imagens. Isto é, ocorre o agrupamento de pixels, o que dificulta a 

distinção entre vegetação e solo e, posteriormente, identificação das linhas com 

falhas. Em relação à altura de plantas, os erros ocorrem principalmente pelo fato em 

que, à medida que a planta cresce aumenta também o comprimento e o número de 

folhas, o que pode ocasionar a sobreposição das plantas sobre as falhas. 

Os impactos de tamanhos do pixel também foram relatados no mapeamento 

de espécies de pastagens, densidade de plantas e cobertura do solo no contexto de 

melhoramento de plantas e fenotipagem de alto rendimento (Hu et al., 2019; 

Jin et al., 2017; Li et al., 2018; Lopatin et al., 2017; Yan et al., 2019; Zhang et al., 2020). 

Os estudos relatam que os problemas relacionados ao tamanho dos pixels podem ser 

solucionados a partir da escolha de alturas de voo menores ou maior qualidade das 

câmeras, no entanto, em nosso estudo observamos que a qualidade do mapeamento 

de falhas também pode ser influenciada pela altura de planta. 

Nós constatamos que a altura de planta é um dos aspectos que mais influencia 

na estimativa de falhas, além disso, à medida que as plantas crescem, ocorre 

sobreposição do solo pelas folhas, o que diminui a área visível para identificação das 

linhas com falhas. As estimativas de falha realizadas com a maior resolução das 

imagens (tamanho do pixel 3,5 cm), os erros foram de ~57,6 % para alturas de plantas 
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com 1,7 m e de ~19,2 % para alturas de planta com 0,5 m. Nas condições mais 

desafiadoras avaliadas em nosso estudo, quando tamanho de pixel e altura de planta 

foram maiores, o erro atingiu ~90,4 % para todos os comprimentos de falhas. 

De maneira geral, o maior tamanho de pixel apresenta ~1,8 vezes mais erro, 

quando comparado ao pixel de menor tamanho, enquanto a maior altura de planta 

apresenta ~2,8 vezes mais erro que a menor altura. 

Nossos resultados tenderam a subestimar os reais comprimentos de falhas 

pelas imagens UAV, principalmente em falhas de menor comprimento (0,5 m). Uma 

das razões para não identificação destas falhas poderia ser explicada pelo tamanho 

do pixel. No entanto, acreditamos que o pixel de 3,5 cm seria suficiente para 

identificar as falhas no comprimento de 0,5 m, pois, segundo estudo realizado por 

Hu et al. (2019), indica que para obter resultados satisfatórios, o tamanho de pixel 

deve ter cerca de 10 % do tamanho do objeto a ser identificado. 

Contudo, desde a primeira avaliação, as plantas que estavam ao lado das 

falhas de 0,5 m, apresentavam folhas cobrindo toda a superfície da área de falha 

(Figura 10), assim dificultando a visualização da falha. Dificilmente as falhas estarão 

totalmente visíveis, pois a arquitetura da planta e a disposição de suas folhas pode 

cobrir parte ou totalmente a área onde a falha está localizada, dessa forma, as falhas 

de menor comprimento são mais afetadas. Um exemplo apresentando essa condição 

para todos os tamanhos de pixel avaliados sob a falha de 0,5 m em campo é mostrado 

na Figura 10. 
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Figura 10. Exemplo da sobreposição das falhas ocasionada pelas folhas da cultura; 
régua de 0,5 m à frente da falha, na ocasião uma falha de 0,5 m. 

 

Outra possível razão pela qual a estimativa de falhas poderia ter subestimado 

os valores reais observados em campo é a presença de plantas daninhas, esse fato 

foi evidenciado por Ranđelović et al. (2020), em avaliação de densidade de plantas de 

soja. O que não ocorreu em nosso estudo, pois durante o crescimento da cultura foi 

cuidado para que as parcelas experimentais estivessem livres de plantas daninhas no 

momento de aquisição das imagens. Em sentido prático, maiores erros também 

podem ocorrer na estimativa de falhas nas extremidades da área, devido ao 

crescimento irregular da cana-de-açúcar. Erros como esse foram apresentados por 

Xu et al. (2020), que destacou influência das atividades humanas e pisoteio por 

veículos, representando a melhor explicação para essa observação. 
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A estimativa precisa de falhas em canaviais é necessária para avaliação da 

uniformidade de brotação e perfilhamento e a consequente formação de colmos, pois 

essas características estão diretamente relacionadas com a produtividade (Bocca et 

al., 2015; Luna e Lobo, 2016; Matsuoka e Stolf, 2012). Além disso, a estimativa de 

falhas fornece suporte para melhorar a tomada de decisão quanto ao replantio ou 

reforma do canavial (Souza et al., 2017), permitindo avaliar sua rentabilidade e 

longevidade (Keerthipala e Dharmawardene, 2000; Matsuoka e Stolf, 2012). 

Podemos relatar também que, informações adquiridas através da estimativa de 

falhas, caso não sejam adotadas para tomada de decisões no primeiro ano de cultivo, 

podem também ser potencialmente empregada nos demais anos de cultivo. Outra 

aplicação promissora é a utilização de sistemas de correção de posicionamento (Real 

Time Kinematic - RTK, Post-Processed Kinematic - PPK ou Ground Control Points - 

GCPs) para o mapeamento de falhas, dessa forma, os resultados chegam à precisão 

de posicionamento centimétrica (± 2,5 cm). Assim, os resultados deste mapeamento 

podem ser estrategicamente utilizados em outros equipamentos agrícolas, 

possibilitando o replantio preciso e manejo sustentável de fertilizantes sobre as falhas. 

 A estimativa de falhas é importante para definição dos impactos na 

produtividade do canavial. Uma limitação do nosso estudo foi para estimativa de falhas 

de 0,5 m, no entanto, verificamos que um dos motivos foi devido as plantas presente 

ao lado das falhas interferirem nessa estimativa (Figura 10), o que não havia sido 

relatado em estudos anteriores. Portanto, mais estudos são necessários para verificar 

os impactos que os comprimentos de falhas causam na produtividade, principalmente 

ao longo prazo, visto que, essa é uma cultura semi-perene, dessa forma seria possível 

determinar o comprimento de falha que impactaria negativamente o cultivo, do ponto 

de vista produtivo e econômico. 

  

2.5. Conclusões 

 

Neste artigo, abordamos os impactos de tamanhos de pixel e alturas de planta 

para o mapeamento de falhas em canavial. O presente estudo propôs interação entre 

esses fatores para obter alta relação entre a estimativa de falhas por imagens UAV e 

falhas em campo. Nós demostramos os impactos da qualidade de um mapeamento 
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de falhas em canavial por imagens UAV sob condições ideais e desafiadoras. Nossos 

resultados confirmaram que é necessário utilizar o tamanho de pixel ideal e definir o 

momento correto para captura de imagens. Se pudermos mapear falhas com alturas 

de planta de até 0,5 m e planejar altura de voo para atingir tamanho de pixel de no 

máximo 3,5 cm, isso resolverá grande parte do erro. Além disso, observamos que 

quanto menor o comprimento da falha de campo, menor é a acurácia do mapeamento, 

em que, a grande limitação desse estudo foi mapear falhas de 0,5 m. Acreditamos, 

portanto, que embora a abordagem apresentada nesta pesquisa seja desenvolvida 

para mapeamento de falhas em cana-de-açúcar, pode ser potencialmente aplicada 

para outras culturas, em que fatores como tamanho de pixel e altura de planta possam 

influenciar a precisão da coleta de informações. 
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CAPÍTULO 3 – Considerações finais 

 

Mapear falhas em canaviais é de extrema importância. Neste estudo 

conseguimos fechar parte da lacuna da metodologia de mapeamento de falhas por 

imagens UAV. Mostramos que é possível estimar falhas em linhas de cana-de-açúcar 

de forma precisa e exploramos os principais fatores que garantem esses resultados. 

Até então, os métodos de avaliação de falhas por imagens apresentados na literatura 

não obtinham informações suficiente para que sejam aplicados de tal forma a garantir 

estimativa precisa de falhas nos canaviais. 

A utilização de UAV por si só no mapeamento falhas não é a solução dos 

problemas. Sendo necessário definir o momento ideal para captura das imagens e a 

qualidade das imagens. A altura de planta acima do ideal, aliada a maiores tamanhos 

de pixel da imagem podem ser considerados os principais causadores da 

subestimação dos valores reais de falhas. 

Em estudos futuros avaliaremos os impactos de comprimentos de falha na 

produtividade de cultivares de cana-de-açúcar, analisando os efeitos a curto e longo 

prazo. Uma das limitações do presente estudo foi identificar falhas de 0,5 m, no 

entanto, ainda não conhecemos os impactos que esse comprimento de falha pode 

ocasionar, em termos produtivos e econômicos. 

Também será testada a eficiência de implantar manejo sustentável de 

nutrientes sobre falhas, de modo a minimizar os impactos econômicos e ambientais. 

A aplicação de fertilizantes nas falhas ocasiona desperdício de insumos, causando 

impacto econômico, colaborando com a proliferação de plantas daninhas e também 

afetando o meio ambiente. No entanto, as plantas próximas às falhas podem 

compensar, em parte, a redução da produtividade. É possível que essas plantas 

absorvam os nutrientes contidos nas falhas. 

A potencial implementação de plataformas de fenotipagem de alto rendimento 

(HTPPs) é útil para explorar o desenvolvimento da cana-de-açúcar. Sensores 

espectrais embarcado em UAV serão utilizados para avaliação do estado da cultura 

em condições de falhas. Assim, fornecendo compreensão clara do estado do 

crescimento e desenvolvimento fenológico das plantas. 


