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RESUMO – Este artigo apresenta uma abordagem através de modelos 
baseados em ML (Machine Learning) aplicados em Imagens NDVI (Normalized 
Difference Vegetation Index) para estimativas da produtividade na cultura da 
Cana-de-Açúcar. O uso de técnicas humanas baseadas em experiências 
cognitivas é predominante para prever a produtividade. As imagens utilizadas 
foram o NDVI fornecido pelo satélite Sentinel-2, sendo que os conjuntos de 
dados foram obtidos a partir dos pontos de georreferenciamento dos talhões e 
aplicados às imagens para extração e processadas. Os modelos dos algoritmos 
preditivos utilizados foram: (i) CNN (Convolution Neural Network), (ii) KNN (K-
Nearest Neighbors), (iii) RF (Random Forest), (iv) SVM (Support Vector Machie), 
(v) AdaBoost (Adaptive Boosting). O algoritmo de RF apresentou-se o mais 
eficiente, de modo que os resultados para o DP (Desvio Padrão) e a fórmula 
para o MSE (Mean Square Error) obtiveram 30,71 toneladas (t) e o MAE (Mean 
Absolute Error) obteve 3,73 (t). Na relação das estimativas, a fórmula do DP 
para o MSE obteve 34,71 (t) e o MAE de 3,97 (t). O EM (Erro Médio) para as 
estimativas foi de -8,80% e o algoritmo RF de 0,012%. Os resultados 
mostraram-se consistentes para as estimavas da produtividade na cultura da 
Cana-de-Açúcar. 
Palavras-chave: Aprendizagem de Máquina, Cana-de-Açúcar, NDVI. 
 
ABSTRACT – This article presents an approach through models based on ML 
(Machine Learning) applied to NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) 
images to estimate productivity in the sugarcane crop. The use of human 
techniques based on cognitive experiences is predominant to anticipate 
productivity. The images used were provided by the NDVI Sentinel-2 satellite, 
since the datasets were obtained from two georeferenced points, two plots 
and applied to the images for extraction and processing. Two predictive 
algorithms are used for the models: (i) CNN (Convolution Neural Network), (ii) 
KNN (K-Nearest Neighbors), (iii) RF (Random Forest), (iv) SVM (Support Vector 
Machie) , (v) AdaBoost (Adaptive Boost). The RF algorithm was presented or 
more efficient, so that the results for the DP (Standard Deviation) and the 
formula for the MSE (Mean Square Error) obtained 30.71 tons (t) and the MAE 
(Mean Absolute Error) obtained 3.73(t). Regarding the estimates, the DP 
formula for the MSE obtains 34.71 (t) and the MAE of 3.97 (t). The EM (Mean 
Error) for the estimates was -8.80% and the RF algorithm was 0.012%. The 
results will show consistency for the productivity estimates in the sugarcane 
crop. 
Keywords: Machie Learning, Sugar Cane, NDVI. 
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1. INTRODUÇÃO 

O Brasil possui uma diversidade de 
culturas em razão do clima que estabelece ao 
longo de sua extensão territorial. Dentre as 
culturas, destaca-se a Cana-de-Açúcar, tendo sua 
alavancagem a partir da política de incentivo ao 
PROÁLCOOL (Programa Nacional do Álcool) pelo 
governo, em 1975, (BRASIL, 1975), considerada 
fonte de energia renováveis que auxilia na 
diminuição dos gases do efeito estufa (LUCIANO 
et al., 2018; DO VALLE GONÇALVES et al., 2017). 
Diante dos avanços, técnicas humanas baseadas 
em experiências empíricas e históricos da 
produtividade foram empregadas a fim de prever 
a produtividade do ciclo da cultura da Cana-de-
Açúcar. Em seu trabalho, Charoen-Ung e 
Mittrapiyanuruk (2018) destacam as 
desvantagens de usar métodos de estimativas de 
rendimento baseado em empirismo, já que há 
uma grande discrepância entre os rendimentos 
estimados e os reais. 

Segundo Ebadi et al. (2019), o 
crescimento pela atenção aos dados como um 
ativo, por um lado, e as habilidades e os recursos 
necessários para obter vantagem comercial com 
os dados, por outro lado, tiveram profundas 
implicações na maneira como as empresas estão 
definindo estratégias para incorporar Inteligência 
Artificial (IA). 

Trabalhos como os de Geetharamani e 
Arun Pandian (2019), Militante, Gerardo e 
Medina (2019), Cobeña Cevallos, Atiencia 
Villagomez e Andryshchenko (2019), 
Treebupachatsakul e Poomrittigul (2019) e 
Ghosal e Sarkar (2020) fizeram o uso da DL (Deep 
Learning) com intuito de automatizar o 
reconhecimento usando CNN (Convolutional 
Neural Network). 

Em seu estudo, Khetkeeree (2020) afirma 
que o Sentinel-2 é um satélite de observação da 
Terra com Imagem multiespectral de alta 
resolução, em que os intervalos das imagens da 
mesma área ocorrem a cada cinco dias. Além 
disso, as informações dos serviços de satélite 
podem ser abertas e livremente acessíveis. O 
autor, Khetkeeree (2020), reforça ainda, que 
existem muitas utilizações destes satélites, tanto 
que o autor, Laneve et al. (2017) faz o uso 
Sentinel-2 em seu estudo. 

No caso de imagens de satélites, há 
desvantagens quanto à presença de nuvens 
(nebulosidade) que interferem na qualidade ou 
de vegetação densa, em se tratando de 

pesquisas, por exemplo, de pragas. Nos casos das 
imagens capturadas por Drones (equipados com 
sensores multiespectrais), apesar de exigirem 
operações manuais e maior tempo para 
operacionalizar (capturas), há vantagens, com 
relação à baixa altitude na captura (excludente a 
nuvens) resultando em imagens mais definidas. 
Por outro lado, as desvantagens (Drones) são 
quanto à necessidade de capturar novas imagens 
durante curto espaço de tempo para áreas com 
grande extensão de culturas e o estado fenótipo 
(fato importante quanto à maturidade da planta), 
sendo que no caso de satélites isso não é 
impedimento. Os autores Vasconcellos et al., 
(2020), em seu trabalho, combinam 
aprendizagem de máquina e Imagens de Veículos 
Aéreos Não Tripulados (VANT) para monitorar 
animais e destacam que o aspecto negativo é 
interpretar visualmente o grande número de 
imagens de alta resolução adquiridas. 

As imagens capturadas por Drones 
possuem uma boa qualidade em definições, e 
isso contribui para os estudos, como por 
exemplo, de ervas daninhas, falhas em 
germinação de culturas, análises das variedades 
de culturas, pragas e doenças, já que precisão é 
algo fundamental para os resultados, como 
destaca os autores RUBIRA CRULHAS et al., 
(2018).   

Enquanto os estudos, como dos autores 
Charoen-Ung e Mittrapiyanuruk (2018), preveem 
o grau de rendimentos numa escala determinada 
pelos seguintes graus: “baixo rendimento, 
rendimento médio-volume e volume de alto 
rendimento”, os autores Skittou et al. (2020), 
procuram diferenciar áreas de vegetação, 
edificações ou outros usos da terra. Já os autores 
Scrivani, Zullo e Romani (2017) fazem uso das 
imagens NDVI com a finalidade de prever a 
produtividade de sete municípios do estado São 
Paulo.  

As principais abordagens dos estudos 
aplicam suas pesquisas em espaços geográficos 
abrangentes (grandes extensões de culturas) e 
sem considerar estágios fenótipos específicos das 
culturas, com isso, a previsibilidade limita-se a 
abordagens restritas. Neste trabalho, o intuito é 
considerar os estágios fenótipos da cultura 
(imagens com periodicidade média de 30 dias 
antes da colheita da Cana-de-Açúcar), assim 
como os espaços georreferenciados inferiores a 
cinquenta hectares (como, por exemplo, talhões) 
em que são fundamentais. O objetivo com essa 
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abordagem é contribuir como medida para 
tomada de decisão, tal como o processamento da 
Cana-de-Açúcar (indústria), o direcionamento das 
metas, as decisões estratégicas corporativas, a 
previsão de vendas, a revisão de áreas 
improdutivas, as manutenções e as reduções de 
custos.  

Este trabalho foi realizado em uma 
empresa do ramo de atividade agroindustrial. E 
que, por sua vez, possui em seu processo de 
gestão (anualmente em fevereiro) ou em 
eventuais intercorrências, como fenômenos da 
natureza (secas), a avaliação para estimar a 
produtividade da Cana-de-Açúcar. As estimativas 
empregadas não usam de procedimentos 
estatísticos ou técnicos específicos, mas aplica 
conhecimento empírico. A partir do 
conhecimento empírico, as equipes fazem visitas 
às plantações, realizando anotações, e depois 
compilam-se os dados, transformando-os em 
valores que resultam em estimativas da 
produtividade da cultura da Cana-de-Açúcar. 

Nesse sentido, este trabalho foi 
conduzido através de uma abordagem utilizando 
metodologias que sejam capazes de predizerem a 
produtividade na cultura da Cana-de-Açúcar. 

Sendo assim, o suporte deste trabalho, é 
aplicar conceitos de ML (Machine Learning) 
utilizando imagens NDVI (Normalized Difference 
Vegetation Index) para estimar a produtividade 
na cultura da Cana-de-Açúcar. 

O trabalho está organizado da seguinte 
maneira. Na Seção 2 é feita uma revisão de 
alguns trabalhos relacionados. Na Seção 3 é 
apresentada uma abordagem sobre o referencial 
teórico, cujo objetivo consiste em solidificar o 
referido trabalho. Na Seção 4 é discorrido sobre 
os métodos empregados. Por sua vez, a Seção 5 
descreve os materiais e métodos utilizados, e, na 
Seção 6, apresentam-se os resultados alcançados 
a partir dos modelos com algoritmos de ML 
aplicados. Por fim, na Seção 7, são feitas as 
considerações. 

 
2. TRABALHOS RELACIONADOS 

Nesta Seção são descritos os trabalhos 
que foram realizados e alinhados aos temas 
relacionadas à análise de imagens NDVI, de tal 
forma a dar consistência a essa pesquisa. A fim 
de responder as questões de predição da 
produtividade, como uma forma alternativa ao 
método manual (empírico), foi aplicada a 
utilização de imagens NDVI (após transformação) 
obtidas através de satélite e discutidas em 

trabalhos como os de (LUCIANO et al., 2019a; 
LUCIANO et al., 2018;  DO VALLE GONÇALVES et 
al., 2017). 

Os autores Luciano et al. (2019a) e Duft e 
Picoli (2018) destacam que as variáveis espectrais 
mais utilizadas em estimativas da produtividade 
em cultura da Cana-de-Açúcar são as refletâncias 
R (Red) que são as regiões do espectro visível e 
NIR (Near InfraRed) que são os raios 
infravermelhos próximos, sendo que o indíce 
mais comum é o NDVI. Segundo Scrivani, Zullo e 
Romani (2017), o NDVI está relacionado à 
quantidade e à concentração de biomassa da 
vegetação, e é amplamente utilizada em 
pesquisas agrícolas. A vegetação absorve 
radiação no espectro visual e reflete uma grande 
quantidade de radiação NIR (DEN BESTEN et al., 
2020). Em sua pesquisa, os autores Fernandes, 
Ebecken e Esquerdo (2017), para prever  a 
produção, aplicaram técnicas derivadas de séries 
temporais em imagens NDVI e RNAs (Redes 
Neurais Artificiais) para expressar resultados 
efetivamente mais precisos se comparados com 
dados oficiais. 

Os autores Scrivani, Zullo e Romani 
(2017), Laneve et al. (2017) e Luciano et al. 
(2019b) buscaram, em seus trabalhos, validar os 
dados utilizando-se de processos de séries 
temporais em face da disponibilidade de imagens 
de satélites, de forma a combinarem técnicas 
matemáticas e estatísticas para resolverem 
questões relacionadas à predição na cultura da 
Cana-de-Açúcar.  A disposição de imagens de 
satélite e sensores também é validada por 
Speranza, Antunes e Inamasu (2018) que 
concluíram ser potencialmente viável a utilização 
de imagens NDVI. Ainda nesse aspecto, Duft e 
Picoli (2018) fazem o uso de imagens para 
monitorar eventos da seca em cultura da Cana-
de-Açúcar.  

Em seu estudo, Khan et al. (2020) fazem 
uso de ML aplicada a imagens NDVI para estimar 
a cultura de Tabaco no país do Paquistão e 
obtiveram uma precisão de 95,81%. Para Abbas 
et al. (2018), os algoritmos de aprendizado de 
máquina podem efetivamente aumentar o 
desempenho da DL. Em seu estudo, 
Geetharamani e Arun Pandian (2019) destacam 
que as aplicações em sua maioria são propostas 
principalmente para análises de imagens médicas 
para os diagnósticos, já que na literatura as 
análises das doenças das plantas não têm sido 
tratadas com as mesmas ênfases. 

Na classificação de doenças na folha do 
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arroz, usando CNN com DL, Ghosal e Sarkar 
(2020) obtiveram a acurácia de 92,46%.  Em seu 
estudo, Treebupachatsakul e Poomrittigul (2019) 
propõem o desenvolvimento de uma aplicação de 
DL para a classificação de imagens de bactérias 
com o intuito de automatizar o processo de 
reconhecimento para reduzir o tempo de análise 
e aumentar a precisão. 

Técnicas de modelagem para estimativa 
da produtividade agrícola são mais 
representativas do que as técnicas convencionais, 
em seu estudo Luciano et al. (2019b) usaram o 
algoritmo RF (Random Forest) para predizer a 
produção, comparando os modelos anuais e 
globais. Nesse sentido, Luciano et al. (2018) 
fizeram uso do algoritmo de classificação RF, o 
qual mostrou-se robusto tanto para erros nos 
preditores quanto em pequenos erros em mapas 
de referências. Para Treebupachatsakul e 
Poomrittigul (2019), o RF é uma combinação de 
preditores de árvores de decisão em que cada 
uma das árvores depende dos valores de um 
vetor aleatório de amostras, 
independentemente, e com a mesma distribuição 
para todas as árvores na floresta.  Charoen-Ung e 
Mittrapiyanuruk (2018) reforçam em seu estudo 
que o método RF preditivo pode ser usado para 
regressão e classificação de tarefas.  

Em seu estudo, Zhang et al. (2017) 
avaliam a vegetação e as propriedades do solo 
em aplicações de sensoriamento remoto por 
satélite, utilizando imagens NDVI através das 
bandas específicas para satélite Sentinel-2A. Em 
seu estudo, Wang et al. (2019) fazem uso do 
algoritmo Polynomial-SVM (RBF - Radial Basis 
Function Kernel) para classificação, e os sintetiza 
com o índice NDVI, a qual teve o melhor 
potencial em estimar as áreas com cultura da 
Cana-de-Açúcar. Em seu estudo, Kai et al. (2020), 
para distinguir as variedades da Cana-de-Açúcar, 
destacam os algoritmos RF e SVM, os quais 
obtiveram alta taxa de correlação, atingindo 
acurácia superiores à 80%. Em seu estudo, HU et 
al. (2020) descrevem que o algoritmo AdaBoost 
(Adaptive Boosting) é um tipo de aprendizado por 
reforço que pode realizar classificação de alta 
precisão treinando classificadores mais fracos, 
combinando-os, e transformando os resultados 
em dados mais precisos. Em seu trabalho, 
Hossain E., Hossain M. e Rahaman (2019) 
propuseram um método em que se aborda o 
algoritmo KNN (K-Nearest Neighbor) para 
classificar várias doenças que estão presentes nas 
folhas das plantas, de forma que o algoritmo 

forneceu precisão de 96.76%.  
Os resultados dos estudos desses 

pesquisadores contribuíram para a 
fundamentação desse trabalho. 

 
3. REFERENCIAL TEÓRICO 

O objetivo nesta Seção será apresentar os 
principais trabalhos em pesquisas voltadas para o 
aprendizado de máquina ML (Machine Learning), 
relacionadas à DL.  

Cobeña Cevallos, Atiencia Villagomez e 
Andryshchenko (2019) fazem o uso de CNN para 
reconhecimento de imagens espaciais da cultura 
da Cana-de-Açúcar, utilizando-se de ferramentas 
para melhorar as imagens como o software 
ARGis, e com uso de álgebra de mapeamento 
para obter o NDVI, de modo a submeter as 
imagens à rede CNN, conforme mostra o desenho 
da arquitetura na Figura 1, sendo que a mesma 
possui as medições fixas de 64 x 64 pixels como 
um dado de entrada, além de 32 níveis de testes 
de filtração, utilizando-se de 25 épocas para rede 
CNN com apenas duas camadas com 840 
imagens, apresentando uma previsão média de 
94,16%.  
 
Figura 1. Modelo da Arquitetura de uma rede 
CNN. 

 
Fonte: Cobeña Cevallos, Atiencia Villagomez e 
Andryshchenko (2019). 

 
Segundo os autores, Militante, Gerardo e 

Medina (2019), uma CNN faz o uso de 
processamento de várias etapas que inclui uma 
imagem de entrada e camadas convolucionais, 
camadas de pool, camadas totalmente 
conectadas, funções de ativação e uma saída. A 
Figura 2 ilustra o fluxo de dados da convolução. 
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Figura 2. Fluxo de dados da convolução. 

 
Fonte: Radu, Costea e Stan (2020). 

 
Militante, Gerardo e Medina (2019) 

destacam que a camada é reduzida quanto ao 
excesso de ajuste e também ao tamanho do 
neurônio para a camada de amostragem 
descendente, conforme ilustra a Figura 3. 
 
Figura 3. A redução da dimensionalidade na 
camada de pooling da CNN 2 x 2 pixels com o 
método Max-Pooling (considerando a região da 
matriz para o maior valor). 

 
Fonte: Militante, Gerardo e Medina (2019). 

 
Militante, Gerardo e Medina (2019), 

através da rede CNN em que se analisou a folha 
da Cana-de-Açúcar, para classificar dentre as 
categorias saudável e doentes, obtiveram os 
seguintes resultados, conforme ilustra a Figura 4, 
35,52% para a doença do “Smut” e 98,98% para a 
doença broto de gramíneas. Na ilustração da 
Figura 5, obteve-se 98,50% para a doença 
ferrugem e 99,96% como saudável e, na 
ilustração da Figura 6, obteve-se 50,23% para a 
doença ferrugem e 81,80% para a doença da 
folha amarela. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 4. Resultado da detecção e 
reconhecimento de uma planta de Cana-de-
Açúcar que mostra à esquerda 35,52% infectado 
com a doença do “Smut”, e a imagem da direita 
mostra que 98,98% está infectado com a doença 
do broto de gramíneas. 

 
Fonte: Militante, Gerardo e Medina (2019). 

 
Figura 5. Mostra uma taxa de 98,50% de infecção 
da folha (imagem à esquerda) com a doença da 
ferrugem e taxa de 99,96% (imagem à direita) 
saudável. 

 
Fonte: Militante, Gerardo e Medina (2019). 

 
Figura 6. Mostra uma taxa de 50,23% de que a 
folha (imagem à esquerda) está infectada com 
ferrugem e de 81,80% de infecção (imagem à 
direita) com a doença da folha amarela. 

 
Fonte: Militante, Gerardo e Medina (2019). 
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Militante, Gerardo e Medina (2019) 
usaram técnicas para aumentar o conjunto de 
dados aleatoriamente, girando as imagens em 25 
graus, alterando as imagens horizontalmente e 
verticalmente. O otimizador “Adam” foi 
incorporado, usando uma entropia cruzada 
categórica por meio da função de perda. O 
modelo foi capaz de treinar 60 épocas, usando 
um tamanho do lote de 32. A taxa de 
aprendizagem foi definida como “0,001” e 
reduzida por um fator de “0,3”.  
Segundo os autores Charoen-Ung e 
Mittrapiyanuruk (2018), o modelo Random Forest 
(RF) é um conjunto de árvores de decisão para 
cada TD (decision tree) treinada com subconjunto 
de dados aleatório de treinamento em que a 
amostragem é realizada com substituição.  Além 
disso, a cada etapa, a melhor característica de 
divisão é escolhida de um subconjunto aleatório 
de características. Com isso, para tornar a 
previsão de uma instância de dados de teste, 
primeiro faz-se a previsão para cada TD e, em 
seguida, as previsões de todas as TDs no modelo 
são agregadas por votação forçada ou por livre 
votação, conforme a ilustração da Figura 7. 

 
Figura 7. Ilustração gráfica Random Forest. 

 
Fonte: Abbas (2018). 

 
Segundo Nugrahaeni e Mutijarsa 

(2016), o algoritmo KNN (K-Nearest Neighbor) 
rotula as amostras baseadas em amostras 
vizinhas de um conjunto de treinamento, por 
exemplo, funções de distância, conforme ilustra a 
Figura 8. Um caso é classificado por um voto 
majoritário de seus vizinhos, sendo o caso 
atribuído à classe mais comum entre os vizinhos 
K mais próximos, medido por uma função de 
distância. Por exemplo, se K = 1, o caso é 
simplesmente atribuído à classe do seu vizinho 
mais próximo.  Segundo Asadi e Pourhossein 
(2019), a função de distância pode ser Euclidiana, 
Manhattan, Minkowski ou Hamming, e estão 
descritas na Tabela 1. 

Figura 8. Processo de classificação do KNN, 
usando como exemplo K = 6 e 3 classes. 

 
Fonte: Asadi e Pourhossein (2019). 

 
Tabela 1. Fórmulas das distâncias para as 
variáveis contínuas. 

Métricas Expressões Matemáticas 

Euclidiana 
√∑  

𝑘

𝑖=1 (𝑥𝑖−𝑦𝑖)2
 

Manhattan 
∑ | 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|

𝑘

𝑖=1
 

Minkowski 
∑ (|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|)𝑞)1/𝑞

𝑘

𝑖=1
 

Hamming 
𝐷ℎ =  ∑ |𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|

𝑘

𝑖=1
 

Fonte: Nugrahaeni e Mutijarsa (2016). 

 
Em seu estudo, de Souza et al. (2020) 

concluíram que é possível diferenciar a cultura da 
Cana-de-Açúcar das plantas de ervas daninhas 
usando espectroscopia Vis-Nir (Visible-Near 
Infrared) e algoritmo de classificação para RF, 
conforme ilustra a Figura 9. 

 
Figura 9. Espectros Vis-NIR médios de Cana-de-
Açúcar e Ervas daninhas. 

 
Fonte: Souza et al. (2020). 

 
Os algoritmos KNN, SVM e RF foram 

objetos de estudos no trabalho de  Skittou et al. 
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(2020) em que se fez o uso de imagens NDVI para 
diferenciar áreas de vegetação e áreas de 
construções, a qual obteve alta taxa de acurácia e 
o mínimo de erros. Nesse estudo, utilizou-se a 
proporção para o conjunto de dados, sendo 70% 
(treinamento) e 30% (teste), conforme 
demonstra a Tabela 2. Neste critério, os autores 
Skittou et al. (2020) destacam que em seus 
experimentos o algoritmo KNN com critérios de 
15 vizinhos, conforme demonstra a Tabela 2, teve 
melhor desempenho para o primeiro conjunto de 
dados com 69% de precisão. Mas quando 
aumentou-se o número de casos (segundo 
conjunto de dados), os três algoritmos (SVM, RF e 
Logistic Regression) apresentam bons resultados, 
sendo que a taxa de precisão sobre o conjunto de 
teste foi superior a 92%, com destaque para o 
algoritmo SVM que teve uma precisão de 93%. E 
continuando, os autores Skittou et al. (2020) 
aplicaram o algoritmo de regressão logística para 
comparar, assim o algoritmo teve desempenho 
inferior no nível do primeiro conjunto de dados 
com precisão de 62%, de modo que foi superado 
pelos três algoritmos anteriores. Mas quando 
aplicado ao segundo conjunto de dados, seu 
comportamento é mais notável e sua precisão 
atingiu 93%. 
 
Tabela 2. Precisão da Pontuação. 
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158 110/48 0.65 0.69 0.67 0.62 

340 237/102 0.93 0.92 0.92 0.93 
Fonte: Skittou et al. (2020). 
Nota: Ilustração alterada pelo autor. 

 
Para Nugrahaeni e Mutijarsa (2016), o 

objetivo do SVM é produzir um modelo (com 
base nos dados de treinamento) que preveja os 
valores de destino dos dados de teste, dados 
apenas os atributos dos dados de teste. Dado um 
conjunto de treinamento de pares instância-
rótulo (𝑥i, 𝑦i), i = 1,…,l onde 𝑥i ∈ 𝑅𝑛 e y ∈ {1, −1}𝑙, 
o SVM exige a solução do seguinte problema de 
otimização, conforme equação (1): 
 

min
𝑤, 𝑏, 𝜉

=
1

2
𝑤𝑇𝑤 + 𝐶 ∑ 𝑖غ

𝑙

𝑖=1
           (1) 

Então 𝑦𝑖(𝑤𝑡  ϕ(𝑥𝑖) + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖′ 𝜉𝑖 ≥ 0.  
 
Os vetores de treinamento “𝑥i” são 

mapeados em um espaço dimensional superior 
(talvez infinito) pela função ϕ. O SVM encontra 
um hiperplano de separação linear com a 
margem máxima neste espaço dimensional 
superior. C > 0 é o parâmetro de penalidade do 
termo de erro. Além disso, K (𝑥i, 𝑥j) ≡ 𝜙 (𝑥i) 𝑇𝜙 
(𝑥j) é chamada de função de kernel, destacando 
os quatros kernels básicos, conforme descritos na 
Tabela 3. 
 
Tabela 3. Fórmulas da distância para variáveis 
contínuas. 

Métricas Expressões Matemáticas 

Linear 𝐾(𝑥i, 𝑥j) = 𝑥𝑇𝑥j 

Polynomial 
𝐾(𝑥 , 𝑥 ) = (𝛾𝑥𝑇𝑥 + 𝑟)

𝑑
, 𝛾> 0 

Radial basis 
function 
(RBF) 

𝐾(𝑥 , 𝑥 ) = e𝑥𝑝 (−𝛾ǁ𝑥 − 𝑥 ǁ
2

), 
𝛾 > 0 

Sigmoid 𝐾(𝑥i, 𝑥j) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝛾𝑥𝑇𝑥j + 𝑟) 
Fonte: Nugrahaeni e Mutijarsa (2016). 

 
Chen e Kégl (2010) fizeram o uso do 

algoritmo AdaBoost para reconhecimento de 
padrões de manuscritos. Nesse processo do 
AdaBoost, todos os pesos são inicialmente iguais, 
mas em cada rodada, o aprendizado fraco 
retorna uma hipótese, e o peso de todos os 
exemplos classificados erroneamente por aquelas 
hipóteses são aumentadas. Portanto, o 
aprendizado fraco concentrará nas amostras 
difíceis do conjunto de treinamento, e ao final é 
feita uma combinação das hipóteses de todas as 
rodadas, e as hipóteses com menor erro de 
classificação têm maior peso. De acordo com 
Chen e Kégl (2010), o algoritmo pode ser 
sumarizado da seguinte maneira: 
Dado: 
(𝑥1, 𝑦1), . . . . . , (𝑥𝑚, 𝑦𝑚) 𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑥𝑖 𝜖 𝑋, 𝑦𝑖 𝜖 𝑌 =
{−1, +1} 
 
Inicializando 𝐷

1 (𝑖)=
1

𝑚

 

 
Laço t = 1, ....,T, repetir 
1. Treina aprendizado fraco usando distribuição 

 𝐷𝑡. 
2. Obtém hipótese para o mais fraco: 

 ℎ𝑡 = 𝑋 → {−1, +1} com erro 
𝜖𝑡=𝑃𝑟𝑖~𝐷𝑡[ℎ𝑡(𝑥𝑡)  ≠  𝑦𝑖]. 
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3. Escolha ⍺
𝑡=

1

2
 𝐼𝑛(1− Ɛ𝑡 /Ɛ𝑡 )

 

4. Atualiza 𝐷𝑡 + 1(𝑖) = 𝐷𝑡𝑒−  
𝑥𝑡𝑦𝑖ℎ𝑡(𝑥𝑖)

𝑍𝑡
 

 
Onde 𝑧𝑡 é a normalização do fator. Produzir a 
hipótese no final para a votação majoritária 
ponderada as hipóteses T fracas. 

𝐻(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛 (∑ =
𝑇

𝑡
 1 𝑥𝑡𝑥ℎ𝑡(𝑥)) 

 
4. METODOLOGIA 

Nesta Seção são utilizados os algoritmos 
CNN, SVM, RF, KNN e AdaBoost. Para isso, a 
primeira aplicação no que tange ao pré-
processamento foram por meio da geração das 
imagens NDVI a partir da obtenção dos mapas 
através do satélite Sentinel-2 (regiões em que 
concentrou o trabalho), que é dado pelo cálculo 
da subtração das bandas (8 e 4) divido pela soma 
das bandas (4 e 8) de cada pixel, descrita pela 
equação (2) (ROUSE et al., 1973). Os valores NDVI 
variam entre –1 que representa terreno sem 
cobertura vegetal, e os valores próximos +1, os 
quais representam maior vigor da vegetação 
(ROUSE et al., 1973). As características das 
bandas obtidas pelo satélite Sentinel-2 estão 
descritas na Tabela 4, sendo que especificamente 
as bandas “4” e “8”, quando combinadas com 
RGB (Red, Green e Blue) permite a obtenção das 
imagens NDVI, conforme equação (2). 

 
Tabela 4. Faixas espectrais do sensor do satélite 
Sentinel-2 de acordo com resolução espacial. 
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Fonte: http://www.engesat.com.br/sentinel-2/. 

 

NDVI =
𝑁𝐼𝑅−𝑅𝑒𝑑

𝑁𝐼𝑅+𝑅𝑒𝑑
 (2) 

Onde: 
NDVI= Normalize Diference Vegetativo Index; 
NIR = Reflectance of Near InfraRed (B08); e, 
R= Reflectance of Red (B04). 
 

Para estabelecer uma métrica para que 
melhores resultados fossem obtidos a partir dos 
algoritmos, foram realizadas avaliações no 
âmbito de cálculos matemáticos e estatísticos, 
sendo que o intuito foi determinar o melhor 
algoritmo. Sendo assim, foram utilizadas as 
seguintes fórmulas: MAE (Mean Absolute Error) 
que é o módulo da diferença entre os valores 
reais e os valores estimados ou preditos pelo 
algoritmo, descrita na equação (3); o MSE (Mean 
Square Error) que é a diferença média quadrática 
entre os valores estimados ou preditos pelo 
algoritmo sobre os valores reais, descrita na 
equação (4); a fórmula para o MAPE (Mean 
Porcentage Error) que é o percentual da 
diferença entre os valores estimados ou preditos 
pelo algoritmo sobre os valores reais, descrita na 
equação (5); a MA (Média Aritmética) que é 
obtida pela divisão da soma das observações pelo 
número das amostras, descrita na equação (6); e, 
por fim, a fórmula para o DP (Desvio Padrão) que 
indica a dispersão dos dados dentro de uma 
amostra com relação à média, ou seja, o quanto 
ela é uniforme, descrita na equação (7). 

 

MAE =
1

2
∑ | 𝑦𝑗 −  ŷ𝑗|

𝑛

𝑛=1
  (3) 

Onde: 
MAE = Mean Absolute Error; 
y = são os dados; 
ŷ = são os ajustes; e, 
n = número de elementos. 

 

MSE =
1

2
∑ (𝑦 − ŷ)2𝑛

𝑛=1
  (4) 

Onde: 
MSE = Mean Square Error; 
y = são os dados reais; 
ŷ = são os ajustes; e, 
n = número de elementos. 

 

MAPE =
1

2
∑

| 𝑦−ŷ|

𝑛

𝑛

𝑛=1
 (5) 

Onde: 
MAPE = Mean Porcentage Error; 
y = são os dados; 
ŷ = são os ajustes; e, 
n = número de elementos. 

https://pt.wikipedia.org/wiki/Divis%C3%A3o
https://pt.wikipedia.org/wiki/Adi%C3%A7%C3%A3o
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MA =
𝑥1+𝑥2…+𝑥𝑛

𝑛
 (6) 

Onde: 
MA = Média Aritmética; 
x1+x2…xn = valores dos dados; e, 
n = número de elementos.  
 

DP = √
∑ (𝑥𝑖 − 𝑀𝐴)2𝑛

𝑖=1
__________________

𝑛

 (7) 

 
Onde: 
DP = é o Desvio Padrão; 
xi   = é um valor no conjunto de dados na posição 
i; 
MA = é a Média Aritmética dos dados do 
conjunto, conforme equação (6); e, 
n = é a quantidade total de elementos do 
conjunto. 
 

Os procedimentos adotados, são 
descritos pelo fluxo do processo conforme ilustra 
a Figura 10, iniciando com os pré-
processamentos das imagens NDVI (dada pela 
construção e extração dessas imagens), na 
sequência os modelos são treinados, 
posteriormente, o processo de predição é 
aplicado e, logo após, gravam-se os pesos, e 
conseguintes realizam os cálculos através das 
fórmulas (MAPE, MSE e MAE). Por último, 
calcula-se (MA e DP) de acordo com as equações 
(3, 4, 5, 6 e 7) respectivamente. 
 
Figura 10. Etapas associadas aos métodos e às 
equações aplicadas. 

 
Fonte: Os autores. 

4.1. Configurações das arquiteturas 
Os algoritmos seguiram as configurações, 

conforme descritos na Tabela 5, sendo que a 
coluna “Parâmetros Específicos” correspondem a 
cada uma das funções, e a coluna “Valores dos 
Parâmetros” é o valor de entrada para a função 
dos algoritmos. Foram executadas 20 repetições 
para cada um dos algoritmos. 
 
Tabela 5. Configurações dos algoritmos e seus 
parâmetros específicos. 

Algoritmos 
Parâmetros 
Específicos 

Valores dos 
Parâmetros 

CNN Epochs  300 épocas 

KNN 
Neighbor 
(k1..kn) 

Ki 

AdaBoost Estimators 50 

SVM Kernel RBF 

RF Estimators 50 
Fonte: Os autores. 

 
 A CNN é construída sobre camadas e pelo 

agrupamento, de modo a extrair o mapa das 
características, dessa forma, ficam totalmente 
conectadas e, na sequência, obtêm-se os 
classificadores. O mapa de características da 
imagem é obtido pela camada de convolução 
através dos núcleos de convolução (kernels); e, 
nesse momento, é aplicada sobre as regiões da 
imagem, multiplicando os pesos dos pixels 
(conforme Figura 3). Ao finalizar, obtém-se uma 
nova matriz denominada mapa de características. 
Considerando que a proporcionalidade ainda é 
grande, aplica-se a camada de Pooling que reduz 
ainda mais a dimensionalidade do mapa de 
características. Esse processo é realizado em uma 
região da matriz de onde se extrai o maior valor.  

Posteriormente é apresentada a 
configuração da arquitetura utilizada para o 
algoritmo da CNN, conforme a ilustração da 
Tabela 6, sendo que os valores para os 
parâmetros foram definidos, tais como: bias “16, 
32, 128, 256, 128, 64, 32, 16 e 64”, kernels “3, 5, 
8, 10, 8, 6, 5 e 2”, maxpooling pool size para 
todas as camadas “1” e “dropout” calibrados em 
“0.001” em todas as camadas. Sendo que até a 
penúltima camada de ativação foi utilizada 
“ReLU” (Rectifying Linear Unit). Por último, 
conectou-se a camada de saída “Linear” que 
possui por finalidade a predição. 

Para obter o resultado “Param#” 
conforme ilustra a tabela 6, o cálculo fica da 
seguinte forma: conv1d_1 na coluna “Output 
Shape” (156 input, 156 first layear, 16 bias, kernel 
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size = 3, tal que, 156 * 156 / 3 + 16 = 8.128), 
conv1d_2 (16 bias first layear, 32 bias second 
layear, kernel size = 5, tal que 16 * 32 *5 + 32 = 
2.592), e assim sucessivamente. 
 
Tabela 6. Arquitetura utilizada para CNN. 

Layer (type) Output Shape Param#  

conv1d_1 
(Conv1D) (None, 156, 16)  8128 

max_pooling1d_1 (None, 156, 16) 0 

dropout_1 (None, 156, 16) 0 

conv1d_2 
(Conv1D)   (None, 152, 32) 2592 

max_pooling1d_2  (None, 152, 32) 0 

dropout_2 
(Dropout)  (None, 152, 32) 0 

conv1d_3 
(Conv1D) (None, 145, 128) 32896 

max_pooling1d_3 (None, 145, 128) 0 

dropout_3 
(Dropout) (None, 145, 128) 0 

conv1d_4 
(Conv1D) (None, 136, 256)  327936 

max_pooling1d_4 (None, 136, 256)  0 

dropout_4 (None, 136, 256)  0 

conv1d_5 (None, 129, 128)  262272 

max_pooling1d_5 (None, 129, 128)  0 

dropout_5 (None, 129, 128)  0 

conv1d_6  (None, 124, 64) 49216 

max_pooling1d_6  (None, 124, 64) 0 

dropout_6  (None, 124, 64) 0 

conv1d_7 (None, 120, 32) 10272 

max_pooling1d_7 (None, 120, 32) 0 

dropout_7  (None, 120, 32) 0 

conv1d_8 (None, 119, 16) 1040 

max_pooling1d_8 (None, 119, 16) 0 

dropout_8 (None, 119, 16) 0 

flatten_1 (None, 1904) 0 

dense_1 (None, 64) 121920 

dense_2 (None, 1) 65 

Linear 

Total params: 816.337 
Fonte: Os autores. 

 
4.2. Organização dos dados 

Os dados para a geração das imagens 
foram organizados a partir dos dados dos 
polígonos disponibilizados pela empresa 
fornecedora dos dados (pontos das coordenadas) 
que são as informações dos talhões 
(georreferenciamento das unidades agrárias), 
conforme exemplo da Figura 11. Através do 
software QGIS, foram aplicados aos mapas a 

equação (2), dando origem às imagens NDVI. 
Foram utilizadas 5.583 imagens NDVI que 
compõem o conjunto de treinamento, e 1.116 
imagens NDVI para o conjunto de teste, que 
representam 80% e 20% respectivamente. O 
conjunto de teste foi definido aleatoriamente. 

As produtividades reais da cultura da 
Cana-de-Açúcar foram concedidas pela empresa 
fornecedora dos dados a partir da pesagem do 
produto (balança), assim como os valores 
estimados foram disponibilizados através de uma 
planilha eletrônica com extensão CSV (Comma 
Separated Values). A planilha possui 6.699 linhas 
(apenas dados utilizados) e está disponível 
através do conjunto de dados “Datasets”. O link 
do conjunto de dados está descrito na Seção das 
Referências. Os dados reais efetivamente 
produzidos estão dispostos na coluna 
“PROD_REAL” e as estimativas estão dispostas na 
coluna “PROD_PLAN”. Os demais campos foram 
utilizados para criar uma borda na imagem com 
as características baseadas em HASH, e estão 
sumarizadas na Tabela 7.  

 
Figura 11 - Exemplo da imagem de uma unidade 
agrária georreferenciado do conjunto de dados. 

 
Fonte: Os autores. (conjunto de dados). 
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Tabela 7. Detalhes dos campos utilizados na 
planilha CSV pela empresa fornecedora dos 
dados. 

Nome Detalhes 

COD_TALHAO Nomeclatura do número 
do talhão (espaço 
geográfico) 

BALANCA Nome da balança de 
pesagem 

PROD_PLAN Produtividade Estimada 

PROD_REAL Produtividade Real 

DESC_VARIEDADE Descreve as variedades 
da Cana-de-Açúcar 

DESC_TIPOAMBIENTE Nomenclatura própria 
para descrever o tipo de 
Solo  

DESC_CATEGORIA Define as estações do 
Plantio  

IDADE_MESES Idade da Cana-de-Açúcar 
em meses 

DESC_TIPOCANA Tipo da Cana 

ESC_POTSOLO  Potencial do Solo, por 
exemplo 5x80 (5 cortes x 
80 t) 

ESPACAMENTO Espaçamento das 
entrelinhas (plantações) 

DESC_TIPOFERTIRRIGA
CAO 

Tipo da fertilização do 
Solo 

DESC_PLANTIO Descreve o modo de 
Plantio 

TEORK  Teor de Potássio 
presentes no Solo 

DESC_GRPMATURACA
O 

Tipo do grupo de 
maturação 

DESC_SITUACAO A situação que encontra 
o talhão 

DESC_TIPOSOLO Tipo do Solo 

NR_CORTE Número de cortes que a 
Cana-de-Açúcar já tenha 
sofrido 

 
DISTANCIA 
 
 
 
 

É a distância média para 
transporte entre a 
lavoura e a área 
industrial (onde  
Realiza o processamento 
da Cana-de-Açúcar 
colhida) 

MÊS Entrada da Cana-de-
Açúcar na balança para 
pesagem da indústria 

Fonte: Os autores. 

 
 

4.3. As imagens 
Os mapas compreendem os meses de 

fevereiro a dezembro do ano de 2020, sem 
correlacionar ao clima ou estações do ano, 
observando as melhores imagens disponíveis 
pelo satélite Sentinel-2, de modo que foram 
transformadas e, através do software QGIS, 
foram extraídas, gerando as imagens NDVI.  
  
5. MATERIAIS E MÉTODOS 

O hardware utilizado para o conjunto de 
treinamentos dos modelos para o conjunto de 
teste foi um computador Intel® Core™ i7-7500U 
CPU @ 2.7Ghz, com 16GB de RAM, placa de vídeo 
NVIDIA GeForce 940MX e HD Graphics 620. O 
sistema operacional utilizado foi Windows 10 Pro 
64 bits. Para pré-processamento das imagens, foi 
utilizado o software livre de sistema de 
informação geográfica QGIS versão 3.14.16 e, 
para o desenvolvimento dos algoritmos, foi 
utilizado o software Spyder versão 4.1.5 do 
pacote software Anaconda versão 1.9.12, sendo 
ambos com licenças gratuitas. No caso do Spyder, 
as bibliotecas utilizadas foram: Numpy, 
Tensorflow, Keras, Pandas, entre outros. 

As imagens foram obtidas através do site 
do Sentinel-2 v3.0.82, onde foram realizados os 
downloads referentes aos mapas através do 
endereço https://apps.sentinel-hub.com/eo-
browser. As faixas espectrais do satélite Sentinel-
2, utilizadas de acordo com resolução espacial, 
foram de 10 m por pixel com a opção de 
configuração pelo nível “LA2” com a correção 
atmosférica, e o filtro do parâmetro para 
cobertura de nuvens aplicado foi inferior a 10%. 
Para extração das imagens, foram utilizados os 
polígonos dos talhões (mapeamento 
georreferenciado das regiões específicas da 
cultura da Cana-de-Açúcar pela empresa 
fornecedora dos dados), os quais foram aplicados 
aos mapas mensais obtidos através de 
downloads, e através do software QGIS foram 
extraídas as imagens NDVI. Para os conjuntos de 
treinamento e teste, as resoluções das imagens 
foram padronizadas em 169 x 157 pixels. Sendo 
que as imagens utilizadas, assim como os pesos 
dos treinamentos e teste, foram tratadas e 
trabalhadas pelo próprio autor e estão 
disponíveis através do conjunto de dados 
(Datasets). 

Na elaboração dos mapas de NDVI, foram 
utilizadas as bandas do vermelho (R) e 
infravermelho próximo (NIR), as quais estão 
indicadas pelas bandas “4” e “8”, 

https://apps.sentinel-hub.com/eo-browser
https://apps.sentinel-hub.com/eo-browser
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respectivamente descritas na Tabela 4, e aplicada 
a fórmula, conforme equação (2). Foram 
extraídas 5.583 imagens para compor o conjunto 
de dados de treinamento, e 1.116 imagens para 
conjunto de teste, que correspondem 
respectivamente a 80% para treinamento e 20% 
para conjunto de teste, ambos selecionados 
aleatoriamente. 
 
6. RESULTADOS ALCANÇADOS 

Nesta Seção destacam-se os resultados 
obtidos através dos processos sobre o conjunto 
de dados para o treinamento e teste realizados 
pelos algoritmos.  

O custo computacional para treinar é um 
fator importante, conforme mostra a Tabela 8, 
observa-se a coluna “Tempo” que descreve 
“horas, minutos, segundos e milissegundos”, 
tanto para conjunto de treinamento quanto para 
o conjunto de teste, que representam os custos 
em tempos gastos para cada um dos algoritmos 
respectivamente. Para apresentar esses 
resultados, foi utilizada a fórmula MA, descrita na 
equação (6), considerando os custos totais 
(tempo) para as séries. 
 
Tabela 8. Tempo médio (aplicando a equação 6) 
dos algoritmos para o conjunto de treinamento e 
teste (20 repetições). 

 
Tempo 

(hora/minutos/segundos/milis-
segundos) 

Algoritmo Treinamento ± Teste 

CNN 8:06:44.00 ± 0:00:02.00 

KNN 0:00:32.00 ± 0:00:53.00 

AdaBoost 0:05:22.00 ± 0:00:01.00 

RF 0:09:45.00 ± 0:00:00.06 

SVM 0:17:42.00 ± 0:03:28.00 
Fonte: Os autores.. 

 
6.1. Resultados atingidos 

Os dados estimados para a produtividade 
foram disponibilizados pela empresa fornecedora 
dos dados (Datasets) e tomados como base para 
comparar com os dados preditos pelos 
algoritmos. A Tabela 9 destaca os resultados em 
toneladas (t) para as estimativas, aplicando as 
fórmulas para MA e DP, conforme descrito pelas 
equações (6 e 7), respectivamente, resultantes 
das fórmulas MAE, MSE e MAPE, descritas nas 
equações (3, 4 e 5). 
 
 
 

Tabela 9. Resultados das equações MA (Média 
Aritmética) e DP (Desvio Padrão), a partir das 
estimativas, baseados nos resultados das 
fórmulas MAPE, MSE e MAE respectivamente. 

 
Estimativas 

Fórmulas 
Matemáticas 

MA (Média Aritmética) ±  
DP (Desvio Padrão) 

MAPE 31,15  ±  4,94 

MSE 987,09  ±  34,71 

MAE 21,59  ±  3,97 
Fonte: Os autores. 

 
Para demonstrar os resultados dos 

modelos preditivos dos algoritmos (CNN, KNN, 
RF, AdaBoost), a Tabela 10 apresenta os 
resultados. O resultado MA (Média Aritmética) ± 
DP (Desvio Padrão) descritas nas equações (6 e 7) 
são os resultados de todas as repetições (séries) 
de execuções dos algoritmos sobre os resultados 
das fórmulas MAE, MSE e MAPE, descritas nas 
equações (3, 4 e 5).  

 
Tabela 10. Resultados das predições dos 
algoritmos sobre os resultados das fórmulas 
(MAE, MSE e MAPE) descritas nas equações (3, 4 
e 5) atribuindo aos resultados para as fórmulas 
“MA e DP”, descritas nas equações (6 e 7) 
respectivamente.  

 Preditivos 

A
lg

o
ri

tm
o

s 

Fórmulas 
Matemáticas 

MA (Média 
Aritmética) ± DP 
(Desvio Padrão) 

CNN 

MAPE 40,07   ±  5,64 

MSE 1121,26  ±  34,61 

MAE 25,11   ±  4,01 

NN 

MAPE 33,35   ±  5,23 

MSE 934,43   ±  33,07 

MAE 21,49   ±  3,89 

RF 

MAPE 31,51   ±  5,14 

MSE 791,27   ±  30,71 

MAE 19,72   ±  3,73 

AdaBoost 

MAPE 48,90   ±  6,49 

MSE 1165,36 ±  34,00 

MAE 26,78   ±  4,03 

SVM 

MAPE 36,76   ±  5,38 

MSE 1033,02 ±  33,91 

MAE 23,62   ±  3,95 
Fonte: Os autores. 
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6.2. Validações 
Foram aplicados resultados parciais, 

sendo catalogadas nove imagens aleatórias do 
conjunto de teste, conforme Tabela 11, a partir 
do algoritmo RF disposto na vigésima repetição 
da execução. Os resultados obtidos pelo 
algoritmo RF das diferenças entre os valores 
“Estimados” e o “Real Produzido” em (t), e entre 
os valores “Preditos” e o “Real Produzido” em (t), 
estão disponíveis na Tabela 11. Apresentando os 
resultados (seguindo os números das imagens), 
conforme descrito na Tabela 11, destacam-se os 
valores preditos, sendo que as três primeiras 
imagens (a), (b) e (c) representam uma 
assertividade com diferença inferior de 1,0 (t), e 
as três imagens (d), (e) e (f) conseguintes, estão 
na faixa intermediária de 83,09 (t) (MA) para a 
série completa (20 repetições), e por último, são 
três imagens (g), (h) e (i) resultantes que 
apresentaram diferenças para as séries 
discrepantes (valor absoluto), ou seja, superiores 
a -137,00 (t). A base para a média intermediária 
está descrita na Tabela 12 para o valor Predito. 
 
DRP = 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 − 𝑅𝑃             (8) 
Onde: 
DRP = Diferença entre Real Produzido (em 
toneladas); 
Valor = Valor em toneladas da amostra; e, 
RP = Real Produzido (em toneladas). 
 
Tabela 11. Resultados pelo algoritmo RF (Random 
Forest) das diferenças entre os valores 
“Estimados” e o “Real Produzido” em (t), e entre 
os valores “Preditos” e o “Real Produzido” em (t), 
de acordo equação (8). 

N
ú

m
er

o
 d

a 
Im

ag
em

 

Valores Expressos em 
Toneladas (t) 

Resultado da 
Subtração com o 
Valor Real 
Produzido (t) 

R
ea

l 
P

ro
d

u
zi

d
o

 

Es
ti

m
ad

o
s 

P
re

d
it

o
s 

Es
ti

m
ad

o
s 

P
re

d
it

o
s 

A 95,94 78,00 96,04 -17,94 0,10 

B 110,48 125,00 110,59 14,52 0,11 

C 84,47 75,00 84,64 -9,47 0,17 

D 21,88 90,00 103,86 68,12 81,98 

E  6,26 80,00 90,32 73,74 84,06 

F   25,11 95,00 111,00 69,89 85,89 

G 264,78 60,00 78,34 -204,78 -186,44 

H 253,65 82,00 99,95 -171,65 -153,70 

I 223,90 100,00 86,60 -123,90 -137,30 

Fonte: Os autores. 

Na Tabela 12, é apresentado o resultado 
para EM (Erro Médio) conforme equação (9) para 
as estimativas e valores preditos com o algoritmo 
RF, com intuito de validar a variação para os 
termos. A MA é aplicada sobre 20 repetições 
(série completa), sendo assim, os resultados do 
algoritmo RF, para os valores preditos, obtiveram 
0,012%, e para as estimativas obtiveram-se -
8,80%.   

 

EM = (
𝑀𝐴−𝑅𝑃

𝑅𝑃
) ∗  100 (9) 

Onde: 
EM = Erro Médio; 
MA = Média Aritmética; e, 
RP = Real Produzido. 
 
Tabela 12. Resultado do algoritmo RF para o Erro 
Médio (%) sobre o valor Real Produzido. 

  Valores Expressos (t) 

Real Produzido 
(média/t) 

Estimado 
(média/t) 

Predito 
(média/t) 

83,08 75,78 83,09 

Erro Médio (%) -8,80% 0,012% 
Fonte: Os autores.. 

  
Na Figura 12, foram selecionadas as 

imagens aleatoriamente (georreferenciamento 
da unidade agrária), e a partir da predição pelo 
algoritmo RF, considerando a vigésima repetição 
e seus respectivos valores (valores estimados 
subtraindo dos valores reais e os preditos pelo 
algoritmo subtraindo dos valores reais). Sendo 
que para as imagens (a), (b) e (c), os resultados 
ficaram abaixo de 1.0 (t), em (d), (e) e (f), os 
valores preditos resultaram próxima da média 
(MA) para as séries dos resultados preditos pelo 
algoritmo RF que foi de 83,09 (t), e por último (g), 
(h) e (i) em que atingiram diferenças discrepantes 
para as séries da predição (predição com valores 
negativos), superiores a -137,00 (t). 
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Figura 12. Predição baseada no aprendizado de 
máquina pelo algoritmo RF. Os valores descritos 
R (Real), E (Estimado) e P (Predito). 

A B C 

 
R.: 95,94 (t) 
E.: 78,00 (t) 
P.:  96,04 (t) 

 
R.:110,48 (t) 
E.:125,00 (t) 
P.: 110,59 (t) 

 
R.: 84,47 (t) 
E.: 75,00 (t) 
P.: 84,64 (t) 

D E F 

R.: 21,88 (t) E.: 
90,00 (t) 
P.:103,86 (t) 

 
R.: 6,26 (t)  
E.: 80,00 (t) 
P.:90,32 (t) 

 
R.: 25,11 (t) 
E.: 95,00 (t) 
P.:111,00 (t) 

G G I 

 
R.: 264,78 (t)  
E.: 60,00 (t) 
P.:78,34 (t) 

 
R.:253,65 (t)  
E.: 82,00 (t) 
P.:99,95 (t) 

 
R.:223,90 (t) 
E.:100,00 (t) 
P.:86,60 (t) 

Fonte: Os autores. 

 
As diferenças em toneladas (t) entre os 

valores preditos pelo algoritmo e valores reais 
produzidos, tiveram os seguintes resultados: (a) 
0,10 (b) 0,11 (c) 0,17 (d) 81,98 (e) 84,06 (f) 85,89 
(g) -186,44 (h) -153,70 (i) -137,30. 
 
7. CONCLUSÃO 

A aplicação de diferentes tecnologias na 
agricultura tem alcançado enormes resultados, já 
que tais instrumentos possibilitam a geração de 
dados, os quais após os tratamentos, resultam 
em informações relevantes que auxiliam na 
tomada de decisão. Deve-se considerar que tais 
dados ainda são tidos como desafiador diante da 
complexidade dos processos para atingir os 
resultados esperados. 

A metodologia aplicada nesse projeto, 
delineou-se utilizando das técnicas de 
processamento de imagens NDVI e sustentados 
pelos algoritmos de ML, conforme ilustram os 
comparativos nas Tabelas 9 e 10, 
respectivamente. O uso de ML aplicada à 
predição da produtividade na cultura da Cana-de-

Açúcar mostrou-se eficiente, se comparado às 
estimativas. De modo a destacar, o algoritmo RF 
apresentou ser mais eficiente se comparado com 
os demais algoritmos (CNN, KNN, AdaBoost e 
SVM) no que tange ao cenário atribuído às 
estimativas. O algoritmo RF teve os resultados 
para fórmula do DP de 30,71 (t) sobre o MSE, e 
de 3,73 (t) sobre o MAE, sendo que ao ser 
comparado com as estimativas, os resultados 
para o DP sobre o MSE foi de 34,71(t), e de 3,97 
(t) sobre o MAE. Considerando a fórmula DP 
sobre o MAPE, teve-se um resultado superior se 
comparado com as estimativas; neste caso, para 
o DP, obteve-se 5,14 (%), sendo que as 
estimativas resultaram para o DP em 4,94 (%), de 
modo que foi descartada a fórmula MAPE.  

O Erro Médio para o valor estimado foi 
de -8,80% se comparado ao valor médio com 
relação ao real produzido, e para o valor predito 
foi de 0,012% se comparado ao valor médio com 
relação ao real produzido. Fica evidenciado neste 
trabalho que o algoritmo RF foi mais eficiente se 
comparado às estimativas. 

Futuros trabalhos podem ser realizados 
aplicando novas técnicas de DL (Deep Learning), 
no entanto, acrescentando períodos anuais com 
mais imagens, com o intuito de melhorar a 
precisão dos resultados. 
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