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RESUMO

O Brasil é o maior produtor mundial de cana-de-agUcar,
devido ao elevado valor agregado desta cultura, sendo
necessario compreender sua producdo para tomada decisdo
de produtores e érgdos governamentais. O presente trabalho
teve como objetivo, integrar dados biométricos obtidos em
campo e imagens orbitais do sensor MSI/Sentinel 2 e avaliar
se é possivel obter modelos mais precisos para a estimativa
da produtividade da cana de agUcar a partir da combinacao
destas variaveis. Os melhores modelos avaliados pelo R?2
ajustado obtiveram valor de 0,76, e 0 mesmo cenario
apresentou 0 menor Erro Médio Absoluto de 2,94 ton.ha*. Os
modelos com biometria apresentaram melhores resultados
nas métricas estatisticas da validacéo cruzada, possibilitando
melhoria no desempenho dos modelos. Destaca-se a
necessidade da obtencéo de varidveis biométricas em campo
com perspectiva de espacializagdo compativel com dados de
sensoriamento remoto.

Palavras-chave — Sensoriamento remoto, cana-de-
acucar, produtividade, estimativa.

ABSTRACT

Brazil is the world's largest sugarcane producer, due to the
high added value of this crop, making it necessary to
understand its production for production by producers and
government agencies. The objective, to integrate biometric
data obtained in the field and orbital images from the
MSISentinel 2 sensor and to evaluate it is possible to obtain
more accurate models present a work of estimating the
productivity of the sugar capacity from the variable
variables. The best models evaluated by R? obtained a value
of 0.76, and the same environment presented the lowest
Absolute Mean Error of 2.94 ton.ha™. Models with biometrics
showed better results in cross-validation measurements,
which could improve the performance of the models. The
need to adapt biometric variables in field of spatialization
perspective with remote sensor data is highlighted.

Key words — Remote sensing, sugarcane, productivity,
estimation.. _
1. INTRODUCAO
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A cultura da cana-de-aglcar tem grande expressividade na
producdo agricola brasileira, representando grande parcela da
producdo mundial, apenas em Julho de 2020 o Brasil
exportou um volume de 3,487 milhGes de toneladas [1]. A
safra referente ao periodo de 2020/2021, representa uma area
estimada a ser colhida de 8.409,8 mil hectares, com uma
projecdo de produtividade média de 76.348 Mg.ha™ [1]. Essa
cultura movimenta anualmente no Brasil um valor bruto de
mais de US$ 100 bilhdes, representando cerca de 2% do PIB,
ou aproximadamente US$ 40 bilhdes [2]. Dessa forma,
devido as extensas areas de plantio e o elevado valor
agregado na producgdo da cana-de-aglcar ao longo de toda
safra, se faz necessario investigar em toda lavoura os
resultados do manejo aplicado e identificar os problemas
presentes na cultura [3].

Uma das solugdes para o levantamento de informacgdes
espaciais dos cultivos nas areas de cana-de-aglcar é a
utilizacdo das técnicas de Sensoriamento Remoto (SR) como
os Indices de Vegetacio (IV) para estimativa da
produtividade das culturas agricolas em geral. De acordo com
[3], 0 uso de IV de forma isolada ndo permite modelar
precisamente informagdes como produtividade. Para tanto
faz-se necessario correlacionar esses indices com outros
parametros da cultura.

Nos dias atuais, diversos trabalhos tém sido
desenvolvidos com o objetivo de correlacionar as
informagBes biofisicas da cultura com a produtividade
utilizando imagens de SR. Pode-se citar como exemplos, [4],
que relacionou NDVI obtidos por imagens do Sensor OLI do
Landsat 8 para estimar a biomassa de cana-de-agUcar,
obtendo um modelo com maior significancia estatistica aos 8
meses de idade apos a colheita. [5], que utilizaram o sensor
de reflectdncia de dossel para estimar a produtividade na
cana-de-agUcar, mostrando que essa pode ser uma ferramenta
atil para estimar esses dados, além de apresentar um modelo
generalizado baseado no NDV1 para estimar a produtividade.
Neste contexto, com uso dos dados biométricos da cana-de-
acucar adquiridos em campo e com os dados adquiridos a
partir de imagens de Sensoriamento remoto em nivel orbital,
0 presente trabalho revé por objetivo obter modelos de
regressao para estimativa da produtividade da cana de agUcar.

2. MATERIAL E METODOS
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O presente trabalho foi realizado no Talhdo 10, da Fazenda
Miss Brasil, localizado no Municipio de Nova Londrina - PR,
como mostra a Figura 1. O talhdo possui uma area de 15,578
hectares cultivados com cana-de-aglcar implantada em
espacamento duplo-alternado de 90x120 cm, com cana soca
de quarto corte da variedade RB86-7515 implantada em
21/11/2016.
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Figura 1. ocalizag&o da Area de Estudo - Talhao 10.

Para a execucgdo desse estudo foram utilizados os dados
de colheita de cana de agucar adquiridos pela colhedora
CH670 com monitor de colheita Harvest Monitor e o monitor
GS3 2630, equipamentos da marca John Deere. A partir
desses dados brutos de produtividade, foi aplicado um pré-
processamento de filtragem para remogdo de outliers
utilizando do software Mapfilter.

Foram utilizados levantamento de campo de 12 pontos
amostrais com dados sobre os pardmetros biométricos da
cana-de-agucar referente ao dia 19/06/2020, elaborado pela
administracéo da Fazenda Miss Brasil. No referido relatdrio
constam os seguintes dados: o didmetro médio do colmo
(DMC), o ndmero de perfilhos industrializaveis (NPI),
estatura média dos colmos (EMC) e Tonelada de Cana por
Hectares (TCH) , como apresenta a Figura 2.

Alem das imagens orbitais do sensor MSI do satélite
Sentinel 2, bandas 490 nm (B2), 560 nm (B3), 665 nm (B4)
e 842 nm (B8), com resolucdo espacial de 10 metros; e a
banda 705 nm (B5), com resolugdo espacial de 20 metros,
todas imagens em valores de reflectancia de superficie. Todas
as imagens foram obtidas na data de 19/06/2020, ou seja, a
data do levantamento de campo que contém os parametros
biométricos.
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Figura 2. Distribuicdo das amostras no talh&o 10.

Apos a obtencéo das imagens foi realizado o calculo dos
15 Indices de Vegetacdo (IV) mostrados na Tabela 1,
utilizando o software Qgis aplicando a técnica de algebra de
mapas.

RED

indice de vegetacio Modelo Referéncia
Canopy chlorophyll content NDRE [6]
index (CCCT) NDVI
. NIR- RED
Enhanced Vegetation Index 2
(VD NIR + GRED- 7.5BLUE + 1 71
GreenChl 1 Index (GCT MR
reen Chloropinil Indes (G CT) GREEN [8]
Green-Red Vegetation Index GREEN - RED ]
(GRVD) GREEN + RED
First Modified CHorophyil
Absorption Ratio Index 1,2(2,5(NIR - GREEN)-1,3(NIR-GREEN)) [10]
(MCARID)
Second Modified CHoroptl 5 2,5 NIR- RED - 1,3(NIR- GREEN)
Absorption Ratio Index 3. _ RED - 11
PCAR D) INIR+12- 6NIR- 5 RED - 0,5 [11]
3 2MIR+1- 2NIR+12- B(NIR- RED)
Madified § AV (MSAVT) 3 [12]
NIR
__ RED - L
Maodified SR (MSR) Wl
RED *
Normalized difference red- NIR - rededge
edge index (NDRE) NIR + rededge [13]
Normalized Difference NIR - RED [14]
Vegetation [ndex (NDVI) NIR + RED
. NIR - RED
tmized SAVI (DS AV e
Opomize ¢ o 14016 SR RED+0.16 [15]
Renormalized Difference NIR - RED
Vegetation Index (RDVI) NRLRED [16]
Soil Adjusted Difference 1+L NIR - RED [
Vegetation Index (SAV]) NIR +RED +L
Structural Insensitive Pigment MR - BLUE [18]
Index (SIPT) NIR + RED
NIR
Simple Ratio (SR) [19]

Em que: BLUE, valores de reflectincia em 480 nm; GREEN, valares de reflectinciaem 360 nm; RED, valores
de reflectincia em 663 nm: NIR, valores de reflectincia em 842 nm: rededze, valores de reflectdncia em 703
nm; L (SAVI), valor de 0.5.

Tabela 1. Bandas do sensor MSI e Indices espectrais

utilizados.
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Com os dados vetoriais dos parametros biométricos, foi
criada uma zona de influéncia com um de raio de 5 metros no
entorno das amostras, na qual todos os dados de
produtividade contidos foram associados aos respectivos
valores de biometria. Ainda com a localizagdo das amostras
de biometria, foi gerada uma zona de influéncia com raio de
10 metros, e para cada dado de produtividade selecionado na
etapa anterior foi associado o valor médio dos pixels de 1V
cujo centroide estava a menos de 10 metros da localizacdo da
amostra de biometria (Figura 3). O arquivo vetorial gerado
com as informacdes extraidas foi exportado para o formato
de tabela. Esta tabela por sua vez foi manipulada do software
WEKA para geracdo dos modelos de regressao.

.
Pixel selecionado

Pontos de produtividade
« Mo selecionado
Seledionado

Figura 3 - Raios de influéncia.

No software Weka, para desenvolvimento dos modelos
de Regressdo Linear Multipla foi adotado o algoritmo de
Greedy para sele¢do dos atributos que serdo associados as
variaveis independentes do modelo. Esse algoritmo tem como
objetivo reduzir os efeitos de colinearidade entre as
biometrias e os 1V, a fim de evitar redundéancia ou até mesmo
a insercdo de erros nos modelos de estimativa.

Para ajuste do modelo de regressdo, foi realizada a
Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV), uma validacdo
cruzada na qual o modelo é recalculado removendo uma
amostra por vez, obtendo um valor predito para a amostra
removida, até que todas as possiveis combinagdes tenham
sido realizadas. Foram considerados 16 cenarios para cria¢do
dos modelos. Todos os cenarios contém como variaveis 0s 15
indices de vegetacdo mencionados anteriormente, e como
fator de variagdo entre cendrios, a presenca de um, dois, trés
ou quadro varidveis biométricas, com suas respectivas
possibilidades de combinacéo

Para analise da qualidade dos modelos de regressdo
obtidos em cada cenario, foram utilizadas as seguintes
métricas estatisticas: coeficiente de correlagdo (R),
coeficiente de determinacdo (R?) e coeficiente de
determinagdo ajustado para maltiplas regressdes (R2
ajustado). Além disso, através da LOOCV foram calculados
o erro médio absoluto e a raiz do erro quadratico médio
(RMSE). Foi utilizado o teste estatistico Shapiro-Wilk no

https://proceedings.science/p/164752?lang=pt-br

programa Rstudio para avaliagdo da normalidade dos
residuos.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 2, apresenta as métricas estaticas da validacdo
cruzada de cada cenario. Os melhores modelos avaliados pelo
R2 ajustado foram dos cendrios DMC — NPI, DMC — TCH e
EMC - TCH — DMC, com um R2 ajustado de 0,76, sendo que
esse Ultimo cenario apresentou o menor Erro Médio Absoluto
de 2,94 ton.ha*. O maior coeficiente de correlagdo de 0,88 foi
do cenario DMC - NPI - EMC/DMC - NPI - EMC — TCH que
também apresentou o menor RMSE de 3,62 ton.hal. Os
melhores modelos apresentaram  algum  parametro
biométrico, indo de encontro com os estudos realizados por
Rocha (2018). Segundo o autor, a integracdo de parametros
biométricos e IV pode ser utilizada para criagdo de modelos
preditivos mais assertivos.

Cenarios R: Ra* C* EMA* RMSE
Sem BiometriassDMC 0,59 0,57 0,73 4,22 5,16
NPI 076 074 084 323 4,04

EMC 074 073 084 323 409

TCH 074 072 083 341 414

DMC - NPI 078 076 087 305 373
DMC - EMC 077 075 085 312 3,92
DMC - TCH 078 076 087 3 3,7
NPI - EMC 072 071 082 343 432
NPI - TCH 066 065 079 391 463
EMC -TCH 074 073 083 341 423
DMC NPL-EMCIDMC- 073 072 088 295 362
DMC-NPI-TCH 071 07 083 336 423
NPI-EMC-TCH 075 073 085 308 393
EMC-TCH-DMC 078 076 087 294 37

Tabela 2. Métricas estaticas dos dados de treinamento. C:
coeficiente de correlagdo. R2a: R2 ajustado. EMA: Erro médio
absoluto

Os cendrios Sem Biometrias e DMC obtiveram os piores
resultados dentro da validacéo cruzada, o modelo gerado por
esse cenario ndo incluiu o parametro DMC na estimativa
tendo como varidveis somente os indices de vegetagdo. O
cenario TCH também ndo apresentou biometrias como
pardmetros para estimativa, contudo, seu modelo apresentou
melhores resultados na validagdo cruzada, apresentando
assim que somente uso de 1V foi possivel ter uma estimativa
assertiva contradizendo o oque foi apresentado anteriormente
pelos resultados dos melhores modelos e por [3].

O teste de normalidade Shapiro-Wilk, que foi aplicado
no conjunto dos valores dos residuos dos modelos nos dados
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de treinamento, exceto pelo cenario NPl — TCH, todos os
modelos apresentaram normalidade em nivel de significancia
de 0,05, sendo, portanto, modelos que atendem a premissa da
regressao linear multivariada, que determina que os residuos
devem apresentar distribuicdo normal.

4. CONCLUSOES

Os parametros biométricos que mais contribuiram para
determinagdo da produtividade foram a Estatura Média dos
Colmos (EMC) e o Numero de Perfilhos Industrializaveis
(NPI). Entre os indices de vegetagdo, 0os mais importantes
foram CCCI e MCARI1, mostraram-se ser indices bastante
promissores ndo sé para estimativa de produtividade mais
também para estimativa da biometria EMC, portanto, para
futuros estudos de estimativa da cultura da cana de aglcar
esses 1V podem contribuir nos modelos de predigéo.

Os melhores modelos avaliados pelo R2 ajustado
obtiveram valor de 0,76, e 0 mesmo cenario apresentou o
menor Erro Médio Absoluto de 2,94 ton.ha™. O uso de dados
biométricos possibilitou melhoria no desempenho dos
modelos na validagcdo cruzada. Portanto, destaca-se a
necessidade de maiores estudos com relagdo a obtencdo de
varidveis biométricas em campo com perspectiva de
espacializacdo compativel com a escala dos dados de
sensoriamento remoto orbital.
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