
65 • RMCT

VOL.39 Nº4 2022
https://doi.org/102265\IMECTA.9497.pt

RESUMO: O objetivo deste trabalho, foi avaliar a importância de variáveis 
agronômicas e de imagens do satélite Sentinel-2 para estimativa da 
produtividade de cana-de-açúcar, utilizando o algoritmo Random Forest. 
Foram obtidos dados agronômicos referentes à variedade, estágio de corte, 
tipo de solo e relevo, além de dados provenientes das imagens de satélite 
referentes ao NDVI médio, máximo e o desvio padrão do NDVI de cada 
talhão. Foram criados dois modelos empíricos considerando: i) Variáveis 
agronômicas, ii) Variáveis agronômicas e imagens Sentinel-2. O modelo 
estimativo de produtividade apresentou R² igual a 0,64 e 0,83, RMSE 
de 10,17 e 7,0 ton/ha, para os modelos i e ii, respectivamente. A avaliação 
da importância das variáveis indicou que a variável estágio de corte foi a 
mais importante, seguida das variáveis variedade e NDVI médio do talhão. 
A combinação de variáveis agronômicas e de imagens de satélite trouxe 
melhorias na estimativa da produtividade de cana-de-açúcar.

PALAVRAS-CHAVE: Índice de vegetação, Modelo empírico, NDVI; 
Aprendizado de máquinas

ABSTRACT: The objective of this project was to evaluate the 
importance of agronomic variables and Sentinel-2 satellite images 
to estimate sugarcane yield using the Random Forest algorithm. We 
used agronomic data referring to the variety, cutting stage, soil type 
and relief, in addition to data from satellite images referring to the 
average, maximum NDVI and the standard deviation of the NDVI 
of each field. Two empirical models were created considering: i) 
Agronomic variables, ii) Agronomic variables and Sentinel-2 images. 
The model to estimate sugarcane yield showed R² equal to 0.64 and 
0.83, RMSE of 10.17 and 7.0 ton/ha for models i and ii, respectively. 
The evaluation of the importance of the variables indicated that 
the variable cutting stage was the most important, followed by the 
variable variety and average NDVI of the field. The combination of 
agronomic variables and satellite images brought improvements to 
estimate sugarcane productivity.
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1. Introdução

A cana-de-açúcar, que ocupa aproxima-
damente 8,7 milhões de hectares no 
Brasil [1], é uma cultura global com 

importância não apenas para a produção de açúcar, mas 
também é considerada uma das grandes alternati-
vas para o setor de biocombustíveis devido ao gran-
de potencial na produção de etanol e seus respec-
tivos subprodutos [1, 2]. No Brasil, a cultura tem 
grande importância social e econômica para o país, 
pois gera empregos e exportação para o exterior. 
Nos últimos 20 anos, a produção e área plantada de 
cana-de-açúcar no Brasil duplicaram, apresentan-
do um aumento de 1,8% em relação a 2019/2020 

[1]. Apesar das oscilações climáticas, a produção de 
cana-de-açúcar atingiu cerca de 753 milhões de to-
neladas em 10,1 milhões de hectares na safra 2021 
[3]. A região Centro-Sul representou o maior eixo 
produtivo do país, sendo responsável por 92% do 
total da cana-de-açúcar produzida [1]. No entanto, 
a cana-de-açúcar, por ser uma planta semi-perene, 
sofre com as influências do clima, que são oscilan-
tes durante o ciclo de crescimento da cultura. Tais 
oscilações, ocorrem especialmente no aspecto das 
precipitações e na sua regularidade de distribuição, 
ao contrário do que acontece com as culturas anuais 
que são influenciadas pelo clima em períodos limi-
tados [1]. Portanto, a cana-de-açúcar pode sofrer 
com eventuais déficits hídricos em algumas locali-



 RMCT • 66

VOL.39 Nº4 2022
https://doi.org/102265\IMECTA.9497.pt

dades, impactando nos potenciais produtivos que 
podem variar em função da interação entre a época 
do ano em que ocorrem e, a fase do ciclo fenoló-
gico da cultura [3,4]. Neste sentido, o clima é um 
fator fundamental para o planejamento agrícola da 
produção de cana-de-açúcar. Os efeitos combinados 
da variabilidade natural do clima, as condições de 
população crescente, a perda de solo e as mudan-
ças climáticas, exigem métodos que forneçam uma 
avaliação oportuna e precisa do crescimento e da 
produção das culturas e que contribuam para o au-
mento da sustentabilidade da produção de alimen-
tos agrícolas [5, 6]. Neste contexto, a necessidade 
de um planejamento estratégico adequado, a pre-
visão de safras de determinada cultura e o conhe-
cimento de sua distribuição no espaço geográfico 
é de extrema importância para o planejamento do 
setor sucroenergético brasileiro. Além disso, o mo-
nitoramento da produção de cana-de-açúcar auxi-
lia na criação de políticas públicas e segurança ali-
mentar, o que impacta diretamente na melhoria da 
precisão e robustez dos sistemas de monitoramento 
de culturas [8].

Dentre os meios de monitoramento agrícola, 
encontra-se a estimativa de área e produtividade. A 
previsão de produtividade agrícola de acordo com 
os métodos tradicionais é conduzida por meio de 
pesquisas agrícolas ou por especialistas, com base 
em avaliações das condições das culturas, produção 
histórica da área e condições ambientais [9],[10]. 
Tais métodos são subjetivos, demorados e muitas 
vezes pouco representativos, devido ao pequeno 
tamanho das amostras, que não levam em consid-
eração toda a variabilidade espacial dos talhões de 
produção [11]. Outra desvantagem desses métodos 
tradicionais é que demandam muito tempo e são 
onerosos, dado o grande número de pessoas en-
volvidas [12].

Para combater a subjetividade dos métodos 
tradicionais de predição da produtividade agrí-
cola, e possibilitar a análise da variabilidade espa-
cial e temporal, a estimativa baseada em modelos 
preditivos empíricos com imagens de satélite é uma 
alternativa promissora, que assiste os produtores 

de cana-de-açúcar na tomada de decisão assertiva, 
auxiliando no manejo das áreas. As imagens de sa-
télite têm sido amplamente utilizadas no monitora-
mento de culturas agrícolas para avaliação geral do 
estado da cultura da cana-de-açúcar [13], como por 
exemplo na estimativa da sua produtividade [14]. 
A estimativa de produtividade pode ser feita com 
base em dados agronômicos, climáticos e a combi-
nação com as imagens de satélite, utilizando técni-
cas estatísticas convencionais ou de aprendizado de 
máquina [15-17]. 

Algumas vantagens do uso de algoritmos de 
aprendizado de máquina, como floresta aleatória 
(RF - Random Forest), estão relacionadas à capaci-
dade de usar uma grande quantidade e variedade 
de informações, como dados numéricos e categóri-
cos, advindos da combinação de dados de sensori-
amento remoto e dados agronômicos [18]. O uso 
integrado de imagens de satélite com algoritmos de 
aprendizado de máquina, como o Random Forest, 
tem mostrado resultados promissores para prever 
a produção de culturas como trigo [19], soja [20] e 
da cana-de-açúcar [21] auxiliando na estimativa da 
produtividade de forma precisa, ao longo dos anos 
e, em diferentes condições ambientais.

Considerando a variabilidade das condições am-
bientais, a previsão do rendimento da cultura não 
é trivial, assim os modelos preditivos utilizando téc-
nicas de mineração de dados e imagens de satélite 
podem acelerar o desenvolvimento e, melhoria da 
precisão e robustez desses sistemas de previsão de 
produtividade de forma regional e temporal. Ainda, 
o uso de modelos estimativos de produtividade com 
imagens de satélite assiste os produtores de cana-de-
açúcar de forma espacial e temporal na tomada de 
decisão, auxiliando no manejo das áreas, reduzindo 
custos e melhorando a produtividade da lavoura.

O objetivo deste trabalho é avaliar o potencial de 
variáveis agronômicas e de imagens do satélite Sen-
tinel-2 para estimativa da produtividade de cana-
de-açúcar, no estado de São Paulo, utilizando o al-
goritmo de aprendizado de máquina Random Forest.
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2. Material e Métodos
2.1 Dados

A área de estudo está localizada na região de Catanduva, 
no centro do estado de São Paulo, no Brasil figura 1. O tipo 
de solo predominante é o argiloso, sendo as classes de solos 
com maior predominância os Latossolo Vermelho Amarelo 
e Latossolo Vermelho. Na área de estudo os ambientes de 
produção C e D são predominantes e, a produtividade mé-
dia das últimas três safras foi de 72 ton/ha. Ao total há 3447 
talhões com área média de 9,15 hectares. A classificação do 
clima da região é do tipo AW, caracterizado por ser tropi-
cal, com muito mais pluviosidade no verão que no inverno. 
Sendo a temperatura média de 23,3 °C e a média anual de 
pluviosidade de 1444 mm [22].

Foram obtidos dados agronômicos de uma empresa 
parceira para os talhões da área de estudo. Para cada talhão 
foram obtidos os dados referentes à variedade de cana-de-
açúcar, estágio de corte, TCH (tonelada de cana-de-açúcar 
por hectare), tipos de solo e relevo. No total há 53 varie-
dades de cana-de-açúcar na área de estudo, o estágio de 
corte no local está entre o 1º até o 8º corte. O relevo varia 
entre suave ondulado a ondulado. Os dados são referentes à 
safra de cana-de-açúcar de 2018-2019, que compreende 01 
de abril de 2018 até 31 de março de 2019. 

Todos os dados foram organizados para retirada de 
inconsistência e falhas (outliers) e, portanto, foi feita uma 
padronização das informações. Essa análise de consistên-
cia foi realizada no software estatístico R [23]. Após o trata-
mento dos dados, foram obtidos um total de 2691 talhões. 

As imagens de satélite foram obtidas por meio do 
sensor orbital multiespectral MSI (Multispectral Imager) 
a bordo do satélite Sentinel-2A. Essas imagens possuem 
resolução temporal de 5 dias e 13 bandas espectrais vari-
ando de 443 a 2190 nm, com resolução espacial de 10 
m para as bandas do vermelho (B4) e infravermelho 
próximo (B8). Além disso, as imagens possuem correção 
atmosférica. Foram selecionadas as imagens de refletân-
cia de superfície das bandas 4 e 8, as quais foram proces-
sadas para o dia 09/07/2018. Em seguida, foi calculado 
o índice espectral Normalized Difference Vegetation Index - 
NDVI [24] em cada talhão. Por fim, para cada talhão foi 
calculado os valores de NDVI médio, NDVI máximo e 

desvio padrão do NDVI.

Fig. 1 – Localização da área de estudo.

2.2 Modelagem da produtividade da cana-de-açúcar

Os dados agronômicos e os dados das imagens de sa-
télite foram integrados por meio da criação de modelos 
empíricos, utilizando o algoritmo de regressão Random 
Forest (RF), implementado no software estatístico R [23]. 
A técnica RF se baseia na aplicação de bagging em ár-
vores de decisão, com uma importante extensão - além 
de mostrar os registros, o algoritmo também mostra as 
árvores. Nas árvores de decisão tradicionais, para de-
terminar como criar uma sub-repartição de uma repar-
tição, o algoritmo escolhe uma variável e um ponto de 
divisão por meio da minimização de um critério a ser 
escolhido. Entretanto, no caso do RF, em cada estágio 
do algoritmo, a escolha de uma variável é limitada a um 
subconjunto aleatório de variáveis. Dessa forma, quan-
do comparado com o algoritmo de árvore básico, o al-
goritmo de RF adiciona mais dois passos: o bagging e a 
amostragem bootstrap das variáveis em cada divisão [25]. 
O RF tem sido usado para previsão de produtividade, 
devido à sua capacidade de lidar com alta dimension-
alidade de dados, detecção de outliers, robustez contra 
overfitting e a possibilidade de estudar a importância da 
variável de entrada em um modelo calibrado [26]. Para 
a construção dos modelos foram utilizados 80% dos da-
dos para calibração e 20% para validação. Foram criados 
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dois modelos empíricos: i) O Modelo 1 utilizou apenas os 
dados agronômicos, como o estágio de corte, variedade 
de cana-de-açúcar, tipo de solo e relevo; ii) o Modelo 2 
considerou os dados agronômicos do Modelo 1 (estágio 
de corte, variedade de cana-de-açúcar, tipo de solo e rel-
evo) e, foi adicionado dados de imagem de satélite, como 
os valores médios do índice de vegetação NDVI, desvio 
padrão do NDVI e valores máximos do índice de veg-
etação NDVI. As métricas de avaliação utilizadas foram o 
coeficiente de determinação (R²) e Raiz quadrada média 
dos erros (RMSE - Root Mean Square Error). Para a deter-
minação das métricas de avaliação o TCH estimado pelo 
modelo, utilizando os 20% dos dados do conjunto de val-
idação, foi comparado ao TCH medido pela usina. Por 
fim, foi avaliada a importância das variáveis utilizando o 
algoritmo Random Forest [27].

4. Resultados e Discussão
O Modelo 1, com variáveis agronômicas, apresentou 

R² igual a 0,64 e RMSE igual a 10,2 ton/ha. A dispersão 
dos dados pode ser vista na figura 2a. Resultados simi-
lares, R² de 0,73, foram encontrados para estudo utili-
zando variáveis agronômicas como o tipo de solo, largura 
do sulco, rendimento da parcela em relação ao último 
ano, variedade de cana-de-açúcar, irrigação, controle 
epidêmico, fertilização, e volume de chuva [28]. Outros 
estudos de produtividade da cana-de-açúcar, obtiveram 
variação do erro médio absoluto obtido (MAE) entre 4,6 
e 7,5 ton/ha, ou seja, valores de RMSE entre 2,1 e 2,7 ton/
ha, próximos ao do presente estudo. Os autores consid-
eraram variáveis de produção e manejo, além do clima 
ocorrido no período de análise a fim de avaliar modelos 
como Redes Neurais Artificiais, Máquinas de Vetor de 
Suporte, Árvores de Regressão Impulsionada e Random 
Forest [29]. Ambos os autores, associaram a produtivi-
dade com variáveis climatológicas e atingiram melhores 
resultados demonstrados pelas métricas de avaliação.

Dentre as variáveis avaliadas, pelo modelo 1, o estágio 
de corte foi a variável mais importante, seguido pela var-
iedade de cana-de-açúcar, tipo de solo e, por fim relevo 
(tabela 1). Resultado similar foi encontrado por outros 
autores, que realizando um estudo com árvore de de-
cisão para uma única unidade de usina de açúcar no 

oeste do estado de São Paulo, constatou que o número 
de cortes e teor de argila na camada superior do solo (até 
25 cm) são os principais fatores que afetam a produtivi-
dade da cana-de-açúcar [30]. Ainda, a avaliação de mais 
de uma técnica de mineração de dados, utilizando var-
iáveis agronômicas e clima, para identificar e ordenar as 
principais variáveis que condicionam a produtividade da 
cana-de-açúcar, mostrou que o número de cortes foi o fa-
tor mais importante por todas as técnicas de mineração 
de dados [16]. 

Quanto à variedade de cana-de-açúcar sabe-se que 
a mesma é um indicador direto da produtividade, uma 
vez que as diferenças entre as variedades contribuem de 
forma significativa na variabilidade da produtividade 
[31]. Isto porque cada variedade de cana-de-açúcar tem 
uma característica específica. Além disso, ressalta-se que 
há uma interação significativa entre variedades e cortes 
sucessivos na produtividade da cana-de-açúcar [32], o 
que reflete diretamente na produtividade.

O relevo foi a variável com menor relevância em 
relação às outras variáveis. Tal fato pode ser explicado 
devido à baixa variabilidade das feições do terreno, que 
permaneceram entre suave ondulado e ondulado e aca-
bam não influenciando, nesse estudo, de forma significa-
tiva na variabilidade da produtividade.

Ao adicionarmos outras variáveis ao modelo empírico 
de produtividade, como os valores médios, desvio pa-
drão e valores máximos do índice de vegetação NDVI, o 
modelo apresentou melhores ajustes (R² igual a 0,83), ver 
figura 2b. O R² obtido aumentou para 0,83 e o RMSE di-
minuiu para 7,0 ton/ha em comparação ao modelo 1. Tal 
fato, demonstra que as variáveis provenientes de imagens 
de satélite trouxeram um ganho de informação na cri-
ação de um modelo empírico de estimativa da produtivi-
dade de cana-de-açúcar. Estudos similares, encontraram 
valores de R² igual a 0,94 para cana-de-açúcar utilizando 
imagens do satélite Landsat-8, e os índices de vegetação 
que combinam a banda do vermelho e infravermelho 
como o NDVI, Índice de Vegetação Aprimorado (EVI) 
e Índice de Vegetação Ajustado ao Solo (SAVI), além do 
Índice de Vegetação Normalizada do Verde (GNDVI) 
[13]. Apesar das diferenças dos resultados dos modelos, 
vale ressaltar que estes estudos consideraram mais de um 
índice de vegetação ao longo de séries temporais, ao in-
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Fig. 2 – Gráfico de dispersão para o modelo 1 consid-
erando apenas variáveis agronômicas (a) e considerando 
variáveis agronômicas e de satélite -modelo 2 (b).

a)

b)

5. Conclusões
Foram criados modelos empíricos de produtividade 

utilizando informações agronômicas e imagens do sa-
télite Sentinel-2, a partir do algoritmo Random Forest. Os 
resultados demonstraram que a combinação de variáveis 
agronômicas e de imagens de satélite trouxe melhorias 
na estimativa da produtividade de cana-de-açúcar. As 
variáveis de maior importância para os modelos empíri-
cos foram as variáveis estágio de corte, variedade de ca-

vés de uma única data, que foi constatado pelos autores 
estimar de forma mais precisa em comparação a um úni-
co índice de vegetação e uma data específica de coleta da 
imagem de satélite. 

Quanto às importâncias de variáveis, para o Modelo 
2, as variáveis que tiveram maior importância na estima-
tiva de produtividade foram similares ao Modelo 1, ou 
seja, o estágio de corte e a variedade de cana-de-açúcar. 
No entanto, as variáveis relacionadas ao NDVI tiveram 
maior importância que o tipo de solo e relevo tabela 1. 
Os índices de vegetação, como o NDVI, estão relaciona-
dos principalmente à abundância de cobertura vegetal 
verde e biomassa e são sensíveis a variações nas respostas 
de estresse do dossel da planta, cultivares e práticas de 
gestão [33, 34]. Além disso, os dados de índices de veg-
etação obtidos no período do seu máximo crescimento, 
têm relação direta com a produtividade da cultura da 
cana-de-açúcar [35]. Outros estudos mostraram a im-
portância de índices como o NDVI para a previsão da 
produtividade da cana-de-açúcar. Mulianga et all. [36] 
obtiveram RMSE inferior a 5 ton/ha para estimativa da 
produtividade utilizando o NDVI do satélite MODIS 
(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) e da-
dos agronômicos, por meio de um modelo de regressão 
linear. Já Fernandes et all. [37] também mostraram a 
importância do NDVI ao utilizá-lo para prever a produ-
tividade da cana-de-açúcar no Estado de São Paulo, para 
isso foram utilizadas imagens do sensor MODIS e um 
modelo de conjunto de redes neurais artificiais. O R² ob-
tido nesse estudo foi de 0,61.

Tab. 1: Importância das variáveis.
Ordem de 

importância Modelo 1 Modelo 2

1 Estágio de corte Estágio de corte

2 Variedade de 
cana-de-açúcar

Variedade de cana-
de-açúcar

3 Tipo de solo NDVI médio
4 Relevo Desvio padrão NDVI
5 - NDVI máximo
6 - Tipo de solo
7 - Relevo

Fonte: Autor.
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na-de-açúcar e NDVI médio do talhão. Estudos futuros 
devem ser realizados para a integração de informações 
climáticas e outros índices de vegetação. Por fim, a utili-

zação de séries temporais de imagens para estimativa e 
acompanhamento da produtividade pode trazer ganhos 
ao monitoramento da cana-de-açúcar.
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