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RESUMO 

 

Estimar a produtividade de culturas agrícolas é fundamental 

por diversos motivos, desde a definição de políticas por 

órgãos governamentais ao planejamento de ações de colheita 

e pós colheita por produtores agrícolas, cooperativas e 

tradings.  A cana-de-açúcar é uma cultura agrícola de larga 

escala, sendo o Brasil o maior produtor mundial. O objetivo 

deste trabalho foi estimar a produtividade média de talhões 

de cana-de-açúcar utilizando séries temporais de imagens do 

sensor MSI/Sentinel-2. Foram utilizadas estimativas de 

produtividade geradas por um sensor instalado em uma 

colhedora em Nova Londrina-PR para construção da variável 

resposta. Ao total foram utilizados informações de 42 talhões. 

As bandas das imagens foram utilizadas para construção de 

atributos, que foram utilizados para  treinamento de um 

estimador de aprendizado de máquina, Gradient Boosting 

Regressor. Foram utilizados 10 talhões para validação, e em 

sete desses talhões o nível de erro relativo foi inferior a 5%. 

 

Palavras-chave — Sensoriamento remoto, cana-de-

açúcar, aprendizado de máquina, gradient boosting      
 

ABSTRACT 

 
Estimating the yield of agricultural crops is essential for 

several reasons, from the definition of policies by government 

agencies to the planning of harvest and post-harvest actions 

by farmers, cooperatives and trading companies. Sugarcane 

is a large-scale agricultural crop, with Brazil being the 

world's largest producer. The objective of this work was to 

estimate the average yield of sugarcane using a time series of 

images from the MSI/Sentinel-2. Yield estimates generated by 

a sensor installed in a harvester in Nova Londrina-PR were 

used for the construction of the target. Information from 42 

areas was used. The bands of the images were used to 

construct attributes, which were used to train a machine 

learning estimator, Gradient Boosting Regressor. Ten areas 

were used for validation, and in seven of them the relative 

error level was less than 5%. 

 

Keywords — Remote Sensing, Sugar Cane, Machine 

Learning, Gradient Boosting      
 

 

1. INTRODUÇÃO 
 

Estimar a produtividade de uma cultura agrícola é de grande 

importância para previsão de safra, pois fornece informações 

essenciais para diferentes escalas de atuação, como ações de 

forma regional do governo em criação de políticas públicas 

de incentivo à produção, assim como a logística de 

escoamento, armazenamento e investimento. A previsão de 

safras é de interesse para os setores público e privado, dado 

que permite planejamento das exportações e importações, 

vendas futuras, abastecimento e distribuição, entre outras 

ações [1]. 

As estimativas de produtividade de cana-de-açúcar, por 

propriedade ou talhão, podem ser utilizadas para auxiliar o 

planejamento de operações das usinas, subsidiando tomadas 

de decisão ao longo da safra [2]. Algumas das principais 

operaçõessão as operações de corte, carregamento e 

transporte (CCT), que garantem o abastecimento de cana nas 

moendas durante a maior parte do ano [3]. Os números de 

colhedoras, transbordos e caminhões necessários para cada 

frente de trabalho são determinados pelo responsável do 

transporte de forma empírica, geralmente baseado em 

conhecimentos práticos e subjetivos [3]. 

Estimar a safra de uma cultura é uma tarefa complexa, 

pelo fato de que muitos modelos convencionais de predição 

utilizam um grande número de parâmetros agronômicos, 

relacionados à vegetação, ao solo, a fatores climáticos etc [1]. 

Devido à complexidade de obtenção desses dados para 

grandes extensões de área, torna-se complicada a 

implementação desses modelos. Uma das alternativas para 

estimar a produtividade de culturas agrícolas consiste na 

utilização das técnicas e dados de sensoriamento remoto 

(SR). Usualmente, dados de SR são obtidos pelo registro da 

reflectancia, resultado da interação da radiação 

eletromagnética com a matéria. Espera-se que estes dados 

apresentam correlação com as informações agronômicas, 

podendo ser utilizados em modelos de predição. Portanto, o 

objetivo deste trabalho foi estimar a produtividade média de 

talhões de cana-de-açúcar utilizando séries temporais de 

imagens do sensor MSI/Sentinel-2. 

 

2. MATERIAL E MÉTODOS 
 

O presente trabalho teve como área de estudo 42 talhões 

localizados no Município de Nova Londrina – PR (Figura 1). 

Todos os talhões foram cultivados com cana-de-açúcar 
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implantada em espaçamento duplo-alternado de 90x120 cm e 

com a variedade RB86-7515. 

 

 
Figura 1. Área de estudo 

 

As estimativas de produtividade de cana-de-açúcar      
foram feitas por um sensor instalado em uma colhedora 

CH670 com monitor de colheita Harvest Monitor e o monitor 

GS3 2630. Equipamentos da marca John Deere (Figura 2).  

 

 
Figura 2. A) Colhedora CH670, B) monitor GS3 2630 e C) dados 

brutos de produtividade.      

 

A metodologia para estimativa de produtividade 

consistiu das seguintes etapas: 

a. tratamentos dos dados de campo; 

b. aquisição das imagens orbitais; 

c. cálculo de índices espectrais; 

d. extração de atributos; 

e. parametrização do estimador. 

 

2.1 Tratamento dos dados de campo 

 
A partir dos dados brutos de produtividade, foi aplicado um 

pré-processamento de filtragem para remoção de outliers. A 

filtragem foi realizada em duas partes, na primeira foram 

removidas estimativas evidentemente errôneas, por exemplo 

produtividades nulas e negativas, na segunda foi calculado 

limite inferior e superior de corte para remoção de 

produtividades abaixo e acima da média (Equação 1). 

 

𝐿𝑖𝑚𝑖𝑡𝑒 = 𝑀é𝑑𝑖𝑎 ± 2.5 𝐷𝑒𝑠𝑣𝑖𝑜 𝑃𝑎𝑑𝑟ã𝑜           (Equação 1) 

 

Para compatibilizar a resolução espacial dos dados de 

produtividade coletados pela colhedora com a resolução 

espacial das imagens, e permitir avaliar a aplicação dos 

modelos, foi realizada a generalização dos dados de 

produtividade. Inicialmente foi gerada uma grade com 

resolução de 10x10 metros, compatível com a resolução 

espacial das imagens do sensor MSI, e para cada célula foi 

calculado o valor médio dos pontos de produtividade ali 

contidos (Figura 3). 

      
Figura 3. Generalização dos dados de produtividade.    

 

2.2 Aquisição das imagens orbitais 

 

A  data das séries de imagens a serem adquiridas foi 

determinada a partir da data de colheita de cada talhão, sendo 

que  foram adquiridos os dados referentes aos 12 meses 

retroativos da colheita. As bandas foram adquiridas em 

reflectância de superfície e as imagens com presença de 

nuvem foram removidas da série. Os dados espectrais foram 

processados pela plataforma Google Earth Engine (Tabela 1).    
 

2.3 Cálculo de índices espectrais 

 

Foram utilizados cinco índices espectrais, o Enhanced 

Vegetation Index (EVI) utilizado para reduzir as influências 

atmosféricas [4]. O First Modified Chlorophyyll Absoption 

Ration Index (MCARI1) foi desenvolvido para estimar o 

Índice de Área Foliar (IAF), seu modelo matemático foi 

elaborado para minimizar os efeitos da clorofila e com a 

integração do infravermelho próximo para aumentar a 

sensibilidade às mudanças de IAF [5]. O Normalized 

Difference Red-Edge index (NDRE) é um índice com relação 

com fotossíntese [6] e o Nomalized Difference Vegetaion 

Index (NDVI) com a parte estrutural das folhas [7]. O 
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Normalized Difference Water Index (NDWI) é utilizado para 

estimar o conteúdo de água [8] (Tabela 1).  

 

Tabela 1. Bandas do sensor MSI e Índices espectrais utilizados. 
 

2.4 Extração de atributos 

 

Como as datas de colheita dos talhões utilizados no estudo 

eram distintas, os atributos foram construídos de modo 

relativo. Dada uma data de colheita, foram descartadas as 

imagens contidas no intervalo de quatro semanas antecedente 

a data de colheita. Ou seja, foram utilizadas informações com 

até 28 dias anteriores à data de colheita. Foram utilizadas 

imagens das 40 semanas anteriores a essa data limite de corte. 

Esse processo é ilutrado na Figura 4. Essas 40 semanas foram 

divididas em grupos de quatro semanas, e os atributos, bandas 

e índices foram obtidos a partir da média das bandas e dos 

índices das imagens contidas em cada grupo. As bandas e 

índices médios de cada grupo foram utilizados como 

variáveis preditivas para o estimador. 

 

 

 
 

 
Figura 4. Ilustração do processo de extração de atributos. As 

bolas vermelhas representam as imagens coletadas e as bolas 

azuis representam as imagens efetivamente utilizadas. 
 

 

2.5 Parametrização do estimador 

 

Foi utilizado um algoritmo de aprendizado de máquina, 

Gradient Boosting Regressor, implementação LightGBM. 

Foram utilizadas as amostras de 30 talhões para treinamento 

e amostras de dois talhões para calibração da quantidade de 

estimadores (Early Stopping). Os 10 talhões restantes foram 

utilizados para validação. A métrica utilizada para otimização 

foi o erro quadrático médio, com taxa de aprendizagem de 

0,01. O modelo resultante possui 429 estimadores (árvores), 

com no mínimo 100 amostras por folha. 

 

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

Os resultados obtidos podem ser observados na Figura 5 e na 

Tabela 2. Com exceção de 3 talhões o erro relativo obtido 

entre a observação e a estimativa foi abaixo de 5%. 

 

 
Figura 5. Comparação entre os valores preditos e observados de 

produtividade. 

 

O talhão 40 foi o que apresentou maior discrepância. Não 

se descarta a possibilidade de erro de coleta do equipamento, 

pois ao se observar no mapa, esse talhão é o único de seu setor 

com esse nível de produtividade (aproximadamente 27 

ton/ha). Os demais talhões do setor, por exemplo, os talhões 

35 e 39 apresentam cerca de 40 ton/ha de produtividade. 

https://proceedings.science/p/164527?lang=pt-br 1804

https://proceedings.science/p/164527?lang=pt-br


Talhão 
Produtivdade 

Predita 

Produtivdade 

Observada 
Erro (%) 

3 62.5 60.4 3.4 

5 71.3 73.8 3.4 

20 64.6 62.8 2.8 

22 71.5 70.7 1.2 

25 41.3 40.6 1.8 

26 39.8 41.1 3.0 

28 71.9 76.3 5.9 

35 39.9 40.3 1.1 

39 45.6 40.6 12.3 

40 40.3 26.8 50.5 

Tabela 2. Estimativas de produtividade e seus respectivos erros 

relativos. Os maiores erros estão destacados em vermelho. 

 

Spagnolo et al [9] obteviveram uma precisão satisfatória 

com diferenças com estimativa oficial do IBGE menores de 

4% adaptaando o modelo proposto por Doorenbos & Kassam 

[10] com o uso dos produtos MOD13Q1 . Sugawara et al [11] 

utilizando da técnica de análise de regressão linear múltipla, 

apresentou em seu modelo uma concordancia de 87% dos 

dados de validação para predição de produtividade de cana 

Nesse estudo foram utilizados dados de SR de até um 

mês antes da colheita, com nível de erro aceitável, em 70% 

dos casos inferior ou compatível com os níveis de erro 

obtidos por métodos tradicionais, tal como pesagem de 

caminhões de transporte, após a colheita. O resultado é 

bastante satisfatório principalmente pelo fato de que não 

foram utilizadas informações específicas de cana-de-açúcar, 

tal como a quantidade de cortes, ou produtividade em anos 

anteriores ou produtividade regional, tampouco foram 

utilizados dados agrometeorológicos ou relativos ao solo.  

 

 

4. CONCLUSÕES 

 

O presente trabalho objetivou estimar a produtividade média 

de talhões de cana-de-açúcar utilizando somente dados 

espectrais de séries históricas de imagens do sensor 

MSI/Sentinel-2.  

Utilizando de um estimador de aprendizado de máquina, 

Gradient Boosting Regressor, resultou em valores de 

produtividade menores que 5% de erro nos talhões 3, 5, 20, 

22, 25, 26 e 35, sete dos dez talhões usados para validação do 

modelo. Com erros aceitáveis, o modelo em 70% dos casos 

apresentou erros inferiores ou compatíveis por métodos 

tradicionais, tal como pesagem de caminhões de transporte, 

após a colheita. 

Assim, os resultados deste trabalho demonstraram que a 

utilização de séries temporais de bandas e índices espectrais 

de sensoriamento remoto pode ser útil para estimar com 

eficiência a produtividade média de talhões de cana-de-

açúcar.  
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