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RESUMO 

Estimativa de produtividade da cana-de-açúcar a partir de imagens do satélite Sentinel-2A 

e o algoritmo de aprendizagem de máquina Random Forest 

A cana-de-açúcar é uma das culturas mais importantes para a economia brasileira, por isso, 
técnicas de aprendizado de máquina são utilizadas como importantes ferramentas de estimativa da 
produtividade. O objetivo deste trabalho foi criar modelos empíricos utilizando dados 
agronômicos, climáticos e de imagens de satélite, a partir do algoritmo Random Forest, para estimar 
a produtividade da cana-de-açúcar antes da colheita, no estado de São Paulo (SP). Para isso, foram 
utilizadas imagens Sentinel-2A; dados agronômicos; balanço hídrico da cultura e dados climáticos. 
Para selecionar as variáveis preditoras mais importantes foram criados modelos de estimativa de 
produtividade com três conjuntos de dados de uma usina: i) o primeiro conjunto de dados utilizou 
as variáveis agronômicas, climáticas, o balanço hídrico da cultura, índices de vegetação e bandas 
espectrais; ii) no segundo conjunto de dados, as variáveis fortemente correlacionadas foram 
removidas; e iii) o terceiro conjunto de dados foi criado com base na seleção de varáveis mais 
importantes pelo índice de Gini. Os modelos criados com o conjuntos de dados i, ii, iii 
apresentaram R² entre 0,77 e 0,8, RMSE entre 8,2 e 8,6 ton ha -1, MAE entre 4,9 e 5,26 ton ha -1 e 
d-Willmott entre 0,93 e 0,94, sendo o melhor modelo com o conjunto de dados iii. As variáveis 
mais relevantes para estimar a produtividade da cana-de-açúcar foram o estágio de corte, o déficit 
hídrico, os indices NDVIRE e CIRE, além das bandas Red-edge, NIR-8A e SWIR1. A seleção das 
variáveis importantes reduziu a dimensionalidade dos dados e melhorou o desempenho do modelo. 
Após a identificação das variáveis preditoras mais importantes, foram criados três modelos 
operacionais para aplicação em escala regional, com 70% de dados para treino e 30% para teste. 
Para isso, foram utilizados dados de 3 usinas localizadas no estado de SP. O Modelo I (geral) 
considerou os dados de todas as usinas para treino e teste; o Modelo II foi similar ao I para o treino, 
porém foi testado em cada uma das usinas de forma separada; para o Modelo III o treinamento e 
teste foi feito com base em dois ciclos de produção da cana de açúcar (cana-planta e cana-soca). O 
Modelo I apresentou R² igual a 0,72 enquanto os R² do Modelo II ficaram entre 0,60 e 0,78, o 
RMSE para o Modelo I foi igual a 11,7 ton ha -1enquanto o Modelo II de 8,62 a 15,56 ton ha -1, 
rRMSE foi igual a 16,5% para o Modelo I e 12,4 a 21,6%, para o Modelo II. O Modelo III 
apresentou R² maior que 0,61, e RMSE entre 9,6 e 13,5 ton ha -1. Quando se comparou o 
rendimento médio com os erros RMSE, obtém-se um melhor desempenho para o modelo III com 
rRMSE inferior a 15,3%. A utilização do Random Forest para a criação de modelos globais para 
estimativa da cana-de-açúcar no estado de São Paulo mostrou-se promissora quando calibrado com 
três usinas e, separados em ciclos de produção da cana-de-açúcar (cana-planta e cana-soca). 

Palavras-chave: Monitoramento da cana-de-açúcar, Índices de vegetação, Borda vermelha, 
Seleção de variáveis, Sensoriamento remoto 
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ABSTRACT 

Sugarcane yield estimation from Sentinel-2A satellite imagery and Random Forest machine 

learning algorithms 

Sugarcane is a very important crop for the Brazilian economy, so machine learning 
techniques are being used as an important tool to improve yield estimation. This study aimed to 
create an empirical model using agronomic, climatic, and satellite images, by Random Forest 
algorithm, to estimated sugarcane yield before the harvest, in São Paulo state (SP). We used 
radiometric bands and vegetation indices from Sentinel-2 images; agronomic data; crop water 
balance and climatic data. To select the most important variables it were builted yield estimation 
models based on three datasets from one mill: i) the first dataset used agronomic data, climatic 
data, crop water balance, and remote sensing data); ii) in the second dataset, the most strongly 
correlated variables were removed; and iii) the third dataset was created with the variables selected 
by feature selection using the Gini index. The models created with the datasets i, ii, and iii showed 
R² from 0.77 to 0.8, RMSE from 8.2 to 8.6 ton ha -1, MAE from 4.9 to 5.26 ton ha -1 and d-Willmott 
from 0.93 to 0.94,  where the best result was using dataset 3 (iii). The most relevant variables to 
estimated sugarcane productivity were number of harvests, water deficit, NDRE and CIRE 
vegetation indices and Red-edge, NIR-8A and SWIR1 bands. The variable selection reduced the 
dimensionality of the data and improved the models’ performance. After the selection of the most 
important predictor variables, it was created three operational models for application on the 
regional scale, using 70% of data to train and 30% to test. For this, we used data from three mills 
located in SP. The Model I (general) considered data from all mills for training and testing; Model 
II was similar to I for training, however, it was tested in each mill independently; for Model III the 
training and testing were made based on two groups of the sugarcane production cycles (plant cane 
and sugarcane ratoons). The results for Model I showed R² equal to 0.72 while the R² of Model II 
were between 0.60 and 0.78, RMSE for Model I was equal to 11.7 ton ha -1 while Model II from 
8.62 to 15.56 ton ha -1, rRMSE was equal to 16.5% for Model I and 12.4 to 21.6%, for Model II. 
Model III showed R² greater than 0.61, and RMSE between 9.6 and 13.5 ton ha -1. When average 
yield was compared with RMSE errors, better performance is obtained for Model III with rRMSE 
less than 15.3%.The use of Random Forest to create general models for sugarcane yield estimation 
in the state of Sao Paulo showed promise when calibrated with three mills and, separated by 
sugarcane production cycles. 

Keywords: Sugarcane monitoring, Vegetation indices, Red-edge, Variable selection, Remote 
sensing, Remote sensing 
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1. INTRODUÇÃO 

No Brasil, a cana-de-açúcar ocupa aproximadamente 11,2 milhões de hectares (IBGE, 2023), sendo que a 

área plantada e produção da cultura duplicaram nos últimos 20 anos (IBGE, 2022). Na safra 2022/2023, a produção 

nacional de cana-de-açúcar apresentou um aumento de 3,4% em relação a 2021/2022 (CONAB, 2023), onde a região 

Centro-Sul foi responsável por 90% da cana-de-açúcar produzida, representando o maior eixo produtivo do país 

(CONAB, 2023). 

A cana-de-açúcar pode ser usada para a produção de açúcar, parte indispensável na alimentação humana, e 

na produção de álcool tanto para a produção das bebidas alcoólicas, como a cachaça, quanto para a produção de 

combustíveis para veículos, também conhecido como etanol. No Brasil, a produção total de etanol (anidro e etílico) 

alcançou 29,9 bilhões de litros em 2021, destinado principalmente ao setor de transportes (EPE, 2022). O etanol é um 

biocombustível de grande importância, pois apresenta vantagens ambientais, relacionadas a menor emissão de gases 

de efeito estufa , maior eficiência no uso da terra e melhor método de descarte (Borrion et al., 2012). Desde o 

lançamento dos veículos flex, em março de 2003, até outubro de 2021, o uso do etanol evitou a emissão de 570 milhões 

de toneladas de CO2 na atmosfera (UNICA, 2022).  

Além da produção de etanol e açúcar, os subprodutos da cana-de-açúcar, como a palha e o bagaço, têm 

grande importância econômica, considerados uma das grandes alternativas para o setor de biocombustíveis (CONAB, 

2021; Surendran et al., 2016). Os subprodutos da cana-de-açúcar podem ser utilizados na alimentação animal, 

fertilização do solo, produção de concreto ecologicamente correto, bioplásticos, biogás e biometano (UNICA, 2022; 

Yogitha et al., 2020). Além disso, o bagaço excedente obtido nas usinas de cana-de-açúcar e a palha deixada no campo 

durante a colheita, também podem ser coletados e utilizados para produção de bioeletrecidade, que auxilia no aumento 

da segurança energética do país, principalmente em épocas de pouca chuva. Ainda, o bagaço e a palha podem ser 

utilizados como matéria-prima para biocombustíveis de segunda geração, como o etanol 2G. Dessa forma, a utilização 

dos subprodutos da cana-açúcar possibilita o incremento na produção do biocombustível sem a necessidade de 

aumento da área cultivada (UNICA, 2022).  

 Nos últimos anos, a constante procura por combustíveis renováveis para substituição do petróleo e redução 

dos gases do efeito estufa (GEE), em conjunto com a crescente necessidade da diminuição do impacto de mudanças 

climáticas, influenciou o surgimento de políticas públicas, como as políticas que proíbem a queima da cana-de-açúcar 

e, a Política Nacional de Biocombustíveis (RENOVABIO- lei nº 13.576/2017). O RENOVABIO tem por objetivo 

ampliar a participação dos biocombustíveis na matriz energética brasileira, alinhado com o compromisso do país de 

descarbonização e, o cumprimento dos acordos mundiais contra as mudanças climáticas causadas pelo ser humano, 

acordados nas chamadas Contribuições Nacionalmente Determinadas (NDC, sigla em inglês para Nationally Determined 

Contributions) como as geradas pelo Acordo de Paris (MRE, 2015). 

Em função da importância econômica, social e ambiental da cana-de-açúcar é de extrema importância a 

utilização de métodos que forneçam uma avaliação oportuna e precisa do desenvolvimento e da produção da cultura 

e, que contribuam para o aumento da sustentabilidade na produção de alimento e biocombustíveis (FAO, 2017; IPCC, 

2018). Neste contexto, o monitoramento da produção de cana-de-açúcar auxilia no planejamento do setor 

sucroenergético e na criação de políticas de segurança alimentar, sendo crescente a necessidade de melhoria da precisão 

e robustez dos sistemas de monitoramento de culturas agrícolas no Brasil e no mundo (Holzman et al., 2014). 

O monitoramento da produção agrícola nacional, de acordo com os métodos tradicionais, é conduzido por 

meio de pesquisas agrícolas, que são feitas mediante a realização de questionários e entrevistas, ou por especialistas, 

https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/greenhouse-gases
https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/greenhouse-gases
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/second-generation-biofuels
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/second-generation-biofuels
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com base em avaliações das condições visuais das culturas, produção histórica da área, manejo, ocorrência de pragas e 

doenças, além das condições ambientais (IBGE, 2018). Ressalta-se que os métodos tradicionais são subjetivos, 

demorados e, muitas vezes pouco representativos devido ao pequeno tamanho da amostra, já que de modo geral a 

avaliação da cultura é feita percorrendo somente o entorno da área cultivada, o que não leva em consideração toda a 

variabilidade espacial das áreas produtivas (Basso et al., 2013). 

Para combater a subjetividade dos métodos tradicionais de predição da produtividade agrícola, a utilização 

de dados de sensoriamento remoto, com base em imagens de satélite, é uma alternativa promissora. Os dados 

provenientes do sensoriamento remoto, como as séries temporais de imagens de satélite, quando aplicados de forma 

adequada podem resultar em melhorias na detecção, monitoramento e previsão de áreas agrícolas, auxiliando os 

produtores agrícolas na tomada de decisão como o manejo das áreas, reduzindo custos e melhorando a produtividade 

da lavoura (Abdel‐Rahman and Ahmed, 2008). 

As imagens de satélite têm sido amplamente utilizadas no monitoramento de culturas agrícolas para 

avaliação geral do estado da cultura (Barbanti et al., 2018; Lukas et al., 2016) e estimativa de produtividade de culturas 

como trigo e milho  (Lai et al., 2018; Peroni Venancio et al., 2020; Schwalbert et al., 2018) e da cana-de-açúcar (Luciano 

et al., 2021; Mulianga et al., 2013; Singla et al., 2020). De modo geral, estudos direcionados ao monitoramento agrícola 

utilizam imagens provenientes dos satélites multiespectrais LANDSAT e MODIS (Lai et al., 2018; Liao et al., 2019; 

Mirasi et al., 2021), além da combinação de ambos os satélites (Dubey et al., 2018; Liao et al., 2019). Dentre os dados 

mais utilizados no monitoramento de produtividade agrícola, estão as imagens multiespectrais com bandas espectrais 

distintas, como por exemplo da região do infravermelho e vermelho e, principalmente, os índices de vegetação (Lai et 

al., 2018; Peroni Venancio et al., 2020).  

Os índices de vegetação mais usuais são o Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI) (Rouse 

et al., 1973) e o Índice de Vegetação Aprimorado (EVI) (Huete et al., 1997). No entanto, ressalta-se que os sensores 

multiespectrais aplicados ao monitoramento agrícola, especialmente no que diz respeito a estimativa de produtividade, 

em sua maioria detectam a radiação em bandas que compreendem o intervalo do visível e infravermelho, mas não 

levam em consideração a banda do Red-edge, a qual está localizada entre a banda do vermelho e do infravermelho 

próximo.  

O posicionamento das bandas do Red-edge são relevantes para detectar condições de vegetação que estão 

positivamente correlacionadas com o rendimento final da cultura, como o índice de área foliar (LAI) e biomassa (Dong 

et al., 2019; Kross et al., 2015), demonstrando resultados mais relevantes em comparação a índices espectrais derivados 

apenas das bandas posicionadas na região do visível e do infravermelho próximo (Dong et al., 2015; Nguy-Robertson 

et al., 2014; Viña et al., 2011). Satélites como o Sentinel-2, possuem sensores que são capazes de detectar informações 

nas regiões do espectro posicionadas na região do Red-edge. 

Shendryk et al. (2021) estimaram a produtividade da cana-de-açúcar a nível das áreas produtivas na Austrália 

utilizando imagens do satélite Sentinel-1 e Sentinel-2, além da altitude, o tipo de solo e informações climáticas. Os 

resultados indicaram que os índices espectrais derivados das bandas Red-edge e infravermelho próximo foram mais 

relevantes para a estimativa da produtividade do que os comumente usados NDVI e GNDVI (Green NDVI). De forma 

similar, Dimov et al. (2022) utilizaram dados do satélite Sentinel-2 entre os anos de 2018 e 2019 para realizar a estimativa 

da produtividade da cana-de-açúcar, em uma área de estudo na Etiópia. Ao utilizar o algoritmo Random Forest, os autores 

tiveram melhores resultados (R²=0,65) para os preditores que utilizaram o Red-edge (NDRE e CIRE), em relação ao 

índice de vegetação NDVI (R²=0,60). 
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Dentre as metodologias utilizadas para estimativa da produtividade com imagens de satélite, destaca-se o 

uso de modelos empíricos, os quais buscam relações estatísticas entre as características da cultura e outras variáveis 

que são determinadas por meio de dados observacionais (Thornley and Johnson, 1990). Os modelos estimativos de 

produtividade das culturas podem ser criados com base apenas em imagens de satélite (Cechim-Júnior et al., 2020), ou 

ainda dados climáticos (Verma et al., 2021), além da integração de dados climáticos, agronômicos e satélite (Luciano 

et al., 2021) e, podem usar técnicas estatísticas convencionais ou de aprendizado de máquina (Hammer et al., 2020). 

Modelos empíricos de regressão são os mais populares para estimar a produtividade da cana-de-açúcar 

(Rahman and J. Robson, 2016), porém esses modelos detectam apenas correlações razoavelmente fortes entre as 

imagens de satélite e a produção de cana-de-açúcar, sendo necessário modelos mais confiáveis para uma estimativa 

mais assertiva. Neste sentido, pode-se utilizar algoritmos de aprendizado de máquina, como por exemplo, redes neurais 

artificiais, máquina de vetor de suporte (SVM - Support Vector Machine) e floresta aleatória (RF - Random Forest). Os 

algoritmos de aprendizagem possuem vantagens em relação aos modelos empíricos tradicionais, pois utilizam grande 

quantidade e variedade de informações, como dados numéricos e categóricos, advindos da combinação de dados de 

sensoriamento remoto, dados agronômicos e climáticos (Everingham et al., 2016). O uso integrado de imagens de 

satélite com algoritmos de aprendizado de máquina tem mostrados resultados promissores para estimar a produtividade 

da cultura do trigo (Kamir et al., 2020), soja (Schwalbert et al., 2020) e cana-de-açúcar (Luciano et al., 2021; Shendryk 

et al., 2021).  

No contexto da cana-de-açúcar, a estimativa de produtividade por meio de imagens de satélite e algoritmos 

de aprendizagem de máquina, tem colaborado para uma estimativa de forma precisa e, localmente, ao longo dos anos 

e em diferentes condições ambientais. No entanto, em virtude da variabilidade espacial nos ambientes de produção 

agrícola, a estimativa da produtividade de cana-de-açúcar do rendimento da cultura não é trivial. Apesar disso, a 

utilização de imagens de satélite, dados climáticos e agronômicos em conjunto com algoritmos de aprendizado de 

máquina, pode contribuir com o desenvolvimento de modelos de estimativa de culturas de forma regional e temporal, 

buscando melhorias da precisão e robustez desses sistemas. Ainda assim, nota-se a necessidade de utilização de dados 

com maior detalhamento espacial e espectral, bem como o entendimento da integração das diversas variáveis influentes 

no desenvolvimento da cultura, ou seja, clima e manejo e, a integração destes dados para obtenção de modelos capazes 

de estimar a produtividade de forma regional, não apenas localmente. Neste contexto, a hipótese deste trabalho é que 

o uso de algoritmos de aprendizado de máquina aplicado à série temporal de dados do satélite Sentinel-2A, variáveis 

climáticas e agronômicas, permitem o monitoramento e estimativa da produtividade da cana-de-açúcar localmente e, 

de forma regional, considerando a utilização de séries temporais capazes de representar a variabilidade espaço-temporal 

do desenvolvimento da cultura. 

1.1. Objetivo 

O objetivo deste trabalho foi criar modelos de estimativa da produtividade de cana-de-açúcar antes da 

colheita, no estado de São Paulo, a partir de imagens do satélite Sentinel-2A, dados agronômicos e dados climáticos, 

utilizando o algoritmo de aprendizado de máquina Random Forest.  

Como objetivos específicos espera-se avaliar a importância das variáveis agronômicas, climáticas e, 

principalmente, das imagens Sentinel-2A na estimativa de produtividade de cana-de-açúcar antes da colheita e avaliar 

o potencial de criação de um modelo regional (geral) de estimativa da produtividade da cana-de-açúcar antes da colheita, 

para as regiões do estado de São Paulo. 
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1.2. Estrutura da dissertação 

A organização geral da dissertação consiste em um capítulo de revisão bibliográfica (Capítulo 2), dois 

capítulos subsequentes em formato de artigos científicos (Capítulo 3 e 4) e, por fim, um capítulo de considerações 

finais (Capítulo 5). Para o desenvolvimento de modelos estimativos da produtividade de cana-de-açúcar antes da 

colheita foram utilizadas três áreas de estudo localizadas em regiões edafoclimáticas distintas no estado de São Paulo, 

em quatro safras, a fim de verificar a capacidade de aplicação do modelo localmente, ao longo das safras e, de forma 

regional por meio de um modelo único. Para isso, foram utilizadas séries temporais de imagens do satélite Sentinel-2A 

(bandas e índices de vegetação), dados climáticos (radiação, precipitação, temperatura mensal e déficit hídrico) e dados 

agronômicos (variedade de cana-de-açúcar, estágio de corte, tipo de solo e relevo). O capítulo 3 teve como objetivo 

selecionar as principais variáveis provenientes do conjunto de dados das imagens de satélite, climáticos e agronômicos, 

em uma única usina, que melhor explicam a variabilidade de produtividade da cultura. A partir da seleção das variáveis 

foram desenvolvidos modelos empíricos para a estimativa de produtividade de cana-de-açúcar antes da colheita, de 

forma espacial e regional (modelo geral com as três usinas), utilizando o algoritmo Random Forest (Capítulo 4). O fluxo 

metodológico encontra-se a seguir (Figura 1). 

 

 

Figura 1. Fluxo metodológico da dissertação, contemplando o Artigo 1 (capítulo 3) e Artigo 2 (capítulo 4). 
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2. REVISÃO DE LITERATURA 

2.1. Cultura da cana-de-açúcar 

A cana-de-açúcar é uma gramínea tropical, cultivada nas regiões tropicais e subtropicais, que se desenvolve 

em forma de touceira com perfilho em sua base de 2 a 4 m de altura e diâmetro com cerca de 0,05 m (James, 2004). 

Os estádios de desenvolvimento da cana-de-açúcar são classificados em: brotação, perfilhamento, crescimento e 

maturação (Teare and Peet, 1983) (Figura 2). 

 

 
Figura 2. Representação esquemática das fases fenológicas da cana-de-açúcar. (a) Pedaços de caule utilizados no plantio; (b) Início 
da brotação e enraizamento das gemas; (c) Iniciação do perfilhamento; (d) Perfilhamento intenso; e Início da maturação; (f) Talos 
em concentração ótima de sacarose; (g) Colheita; (h) Rebrota. Adaptado de Cheavegatti-Gianotto et al. (2011).  

 

O processo de brotação ocorre entre 20 e 30 dias após o plantio da cultura, porém pode sofrer a influência 

de fatores ambientais, genéticos e de tecnologia de plantio. O perfilhamento se inicia após 40 dias do plantio e é 

dependente da variedade, luminosidade, temperatura e umidade do solo (Casagrande and Casconcelos, 2008; Marafon, 

2012; Teare and Peet, 1983). Já os estádios relacionados com o crescimento e maturação dos colmos, se iniciam em 

120, 270 ou 360 dias após o plantio da cultura respectivamente (Marafon, 2012).  

O desenvolvimento da cultura é determinado por dois ciclos de produção. O primeiro deles é chamado de 

cana-planta, já o segundo é chamado de cana-soca (ciclos de soqueira). O período de cana-planta ocorre quando a 

cultura ainda não teve o primeiro corte. Esse ciclo tem período de 12, 15 ou 18 meses, variando de acordo com a 

variedade da cultura e o momento na safra em que a cultura foi plantada. Segundo Barbosa (2012), os principais 

períodos de plantio e a denominação que a cultura recebe de acordo com o ciclo de desenvolvimento são chamados 
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de cana-de-ano, cana-de-ano-e-meio e cana-de-inverno. A cana-de-ano é plantada de setembro a início de dezembro, 

enquanto a cana-de-ano-e-meio é plantada de janeiro a abril, com produtividade esperada maior que a cana-de-ano, já 

que a cultura vegeta por um maior período, não tendo produção durante uma safra. Já a cana-de-inverno é plantada de 

maio a agosto, geralmente período seco na região Centro-Sul, período que a cultura mais necessita de irrigação devido 

à baixa disponibilidade de água no solo. Após o primeiro corte da cana-de-açúcar, encerra-se o ciclo da cana-planta e 

se inicia o ciclo da cana-soca. O período desse segundo ciclo é de 12 meses para todas as variedades da cultura 

(Casagrande and Vasconcelos, 2008). O número de safras e ciclos da cana-soca é de em média 6 anos e 5 ciclos. Ao 

longo dos ciclos ocorre a queda gradativa da produtividade, a qual depende principalmente do ambiente de produção, 

solo, manejo e tratos culturais, além da variedade plantada e condições climáticas.  

As condições climáticas são as principais responsáveis pela variabilidade da produção de cana-de-açúcar, 

sendo um fator fundamental para o planejamento agrícola. Analisando a variabilidade espacial e temporal da eficiência 

produtiva da cana-de-açúcar em São Paulo, Marin et al. (2008) concluíram que os fatores climáticos explicaram 43% 

desta variabilidade enquanto os fatores do solo apenas 15%. Para as diferentes regiões climáticas brasileiras, sobretudo, 

na região Centro-Sul, que possui grandes áreas cultivadas com cana-de-açúcar, algumas condições climáticas limitantes 

devem ser analisadas, pois atuam diretamente na produtividade da cana-de-açúcar. Tais condições climáticas estão 

relacionadas à deficiência hídrica, temperatura média, precipitação, evapotranspiração e radiação (Henry and Kole, 

2010; Machado et al., 2009; Marin et al., 2008). 

A cana-de-açúcar, por ser uma planta C4, é considerada altamente eficiente na conversão de energia radiante 

em energia química, sendo que quanto maior for à saturação luminosa mais fotossíntese a planta realiza e, 

consequentemente, maior seu crescimento e acúmulo de açúcares (Rodrigues, 1995). Ainda, a temperatura do ar é 

extremamente importante, pois exerce grande influência no crescimento do caule, com uma faixa de temperatura ótima 

entre 25 °C e 35 °C e mínima em torno de 20 °C. 

Outro fator de extrema relevância para que uma determinada cultura alcance sua produtividade potencial, 

é a necessidade hídrica. Para a cultura da cana-de-açúcar a necessidade hídrica pode variar entre 1500 e 2500 mm 

(Doorenbos and Kassam, 1979), distribuídas uniformemente ao longo do ciclo da cultura. As mudanças de necessidade 

hídrica podem afetar a produtividade da cultura, portanto, períodos em que a necessidade hídrica não é atendida são 

determinados como déficit hídrico. Os períodos de déficit hídrico podem ocorrer durante todo o ciclo da cultura, mas 

seu efeito sobre a produtividade de cana-de-açúcar varia muito em função da interação entre a época do ano em que 

ocorrem e, a fase do ciclo fenológico da cultura (Inman-Bamber et al., 2008; Machado et al., 2009). A determinação 

do déficit hídrico pode ser feita por meio do balanço hídrico. 

Nos últimos 20 anos, a produção e área plantada de cana-de-açúcar no Brasil duplicaram (Figura 2). No ano 

de 2022 o país produziu cerca de 810 milhões de toneladas de cana-de-açúcar em uma área de 11,2 milhões de hectares 

(IBGE, 2022). Mais de 50% da produção de cana-de-açúcar do país está concentrada no estado de São Paulo, que 

produziu em 2022 cerca de 434 milhões de toneladas em uma área de 5,8 milhões de hectares (IBGE, 2022). 

Na safra 2022/2023, a produção nacional de cana-de-açúcar apresentou um aumento de 3,4% em relação a 

2020/2021 (CONAB, 2023), mesmo com as oscilações climáticas. A região Centro-Sul representou o maior eixo 

produtivo do país de acordo com a CONAB (2023), sendo responsável por 90% do total de cana-de-açúcar produzida, 

e devido ao incremento de produtividade obtido na safra 2022/2023 apresentou um aumento de 4% com relação à 

safra 2021/2022. Já as regiões Norte e Nordeste foram responsáveis pelo restante produzido, ou seja, apenas 10%. Os 

Estados de São Paulo, Goiás, Minas Gerais, Mato Grosso do Sul, Paraná e Mato Grosso, são os maiores produtores 
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nacionais de cana-de-açúcar, com destaque para o estado de São Paulo, com mais de 50% da produção nacional (Figura 

3). 

 
Figura 3. Histórico da área e produção de cana-de-açúcar no Brasil e no estado de São Paulo, com base em dados do IBGE- 
Levantamento Sistemático da produção agrícola (2023) (https://sidra.ibge.gov.br). 

 

2.2. Técnicas de modelagem da produtividade de cana-de-açúcar 

A produtividade agrícola é dependente das características intrínsecas da variedade da cultura em conjunto 

com as condições climáticas, manejo e práticas culturais (Gilbert et al., 2006). Uma das maneiras de se estimar a 

produtividade de culturas agrícolas é por meio de modelos matemáticos, os quais relacionam as variáveis responsáveis 

pelo crescimento e desenvolvimento da cultura com as condições ambientais diversas. Estes modelos podem ser 

classificados em determinísticos e empíricos.  

Os modelos determinísticos têm sido utilizados desde o final da década de 1960 para simular processos 

fisiológicos de culturas, além de prever o crescimento e desenvolvimento das plantas (Todorovic et al., 2009). Os 

modelos determinísticos são capazes de descrever todo o ciclo da cultura e explicam a relação e a influência de cada  

variável responsável pelo crescimento da cultura e a produtividade (Murthy, 2004). Dentre os modelos determinísticos, 

também chamados de modelos de crescimento de cultura, encontra-se o modelo de crescimento APSIM-Sugarcane 

desenvolvido na Austrália, o qual foi projetado como um simulador de sistemas agrícolas, que combina estimativas de 

rendimento das culturas de modo acurado e inerente ao sistema de gestão (Keating et al., 2003). Ainda, há o modelo 

de crescimento DSSAT/Canegro, desenvolvido na África do Sul com o intuito de melhorar o planejamento da produção 

de açúcar do país (Inman-Bamber, 2000). 

No entanto, os modelos determinísticos são mais apropriados para estimar o rendimento das culturas em 

escala local (Hochman et al., 2009), isso porque requerem conhecimento intensivo sobre as práticas de manejo e o 

meio ambiente, levando a uma parametrização complexa baseada em pontos (Bazgeer et al., 2007), o que pode gerar 

incertezas associadas à distribuição espacial desses parâmetros (Doraiswamy et al., 2004). Para aplicações em grande 
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escala, a quantidade limitada de informações, acaba levando a uma estimativa imprecisa da produtividade pela maioria 

dos modelos de crescimento de cultura (Palosuo et al., 2011). 

Os modelos empíricos são mais simples que os modelos determinísticos, pois utilizam menos parâmetros 

de entrada e a estrutura é mais flexível (Gonzalez-Sanchez et al., 2014). Os modelos empíricos buscam relações 

estatísticas entre as características da cultura e outras variáveis que são determinadas por meio de dados observacionais  

(Thornley and Johnson, 1990). Os dados observacionais podem ser oriundos de dados climáticos, incluindo variáveis 

como temperatura do ar, radiação solar e insolação (Barbieri et al., 2010), além de dados provenientes de imagens de 

satélite e dados agronômicos (Yue et al., 2018).  

Os dados climáticos podem ser associados a dados agronômicos, como o modelo desenvolvido por 

Doorenbos e Kassam (1979), que obtiveram a relação entre a produtividade das culturas e o uso da água. Esse modelo 

propõe uma equação simples, na qual a redução relativa da produtividade está relacionada com a redução relativa da 

evapotranspiração. Os modelos empíricos também podem incluir informações sobre o desenvolvimento da planta, as 

quais podem ser medidas indiretamente por sensoriamento remoto. Ainda, os dados de sensoriamento remoto podem 

ser associados a dados climáticos (Mello et al., 2014) e também, em conjunto com dados agronômicos (Luciano et al., 

2021) para o monitoramento da produtividade de cana-de-açúcar. 

A análise de regressão, que simplesmente correlaciona as variáveis de entrada com as variáveis de saída, é o 

método mais popular para prever a produção de culturas agrícolas usando sensoriamento remoto e modelagem 

empírica (Karthikeyan et al., 2020). Porém, por meio da modelagem empírica é possível obter apenas correlações 

razoavelmente fortes entre as imagens de satélite e a produção de cana-de-açúcar, em um único local e safra (Duveiller 

et al., 2013; Mulianga et al., 2013; Rahman and J. Robson, 2016). Assim, faz-se necessário realizar a estimativa regional 

e em diferentes safras da produtividade de cana-de-açúcar com modelos empíricos mais robustos, como os métodos 

de aprendizado de máquinas. 

As técnicas de aprendizado de máquina têm sido amplamente utilizadas para obter previsões de 

produtividade precisas para diferentes safras nos últimos anos. Algumas delas incluem redes neurais artificiais, 

máquinas de vetores de suporte e Random Forest (Hammer et al., 2020; Tuia et al., 2011; Wang et al., 2016).  

Singla et al. (2020) utilizaram perfil temporal de dados multiespectrais Landsat-8 e compararam diferentes 

técnicas de aprendizado de máquina, para a estimativa da produtividade da cana-de-açúcar, como Random Forest, 

Máquinas de Vetor de Suporte e k-Vizinho mais próximo (KNN). O método Random Forest foi o que exibiu um 

desempenho significativo (RMSE= 1,0 ton ha -1 e R²= 0,94) em comparação com os outros métodos. Já Bocca e 

Rodrigues (2016) consideraram em seu estudo de estimativa de produtividade da cana-de-açúcar, as variáveis de 

produção e manejo no nível de talhões em conjunto com os dados de clima, a fim de avaliar alguns modelos como 

Redes Neurais Artificiais, Máquinas de Vetor de Suporte, Árvores de Regressão Impulsionada e Random Forest. A 

variação do erro médio absoluto obtido (MAE) ficou entre 4,57 e 7,53 ton ha -1, sendo que o menor erro encontrado 

foi para o modelo Random Forest. 

Dentre outros trabalhos existentes com modelagem de produtividade agrícola, os preditores mais usados 

são informações climáticas, tipo de solo e imagens provenientes de sensoriamento remoto, enquanto os algoritmos de 

aprendizado de máquina mais aplicados foram Random Forest, Redes Neurais Artificiais e Árvores de Aumento de 

Gradiente (Chlingaryan et al., 2018; van Klompenburg et al., 2020). 
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2.3. Sensoriamento remoto aplicado ao monitoramento de produtividade agrícola 

O monitoramento de áreas com grandes extensões demanda considerável quantidade de esforços, 

principalmente quando se pretende captar a variabilidade do terreno, sendo o sensoriamento remoto (SR) uma das 

principais ferramentas utilizadas nesse processo. A fundamentação das técnicas de SR é baseada na interação da energia 

eletromagnética com a matéria ou alvo (Arco et al., 2003). Esta interação é dependente da estrutura atômica e molecular 

de cada alvo, sendo que as radiações incidentes podem ser refletidas, absorvidas e transmitidas. A quantidade refletida, 

absorvida e transmitida também é dependente do comprimento de onda do espectro eletromagnético (Figueiredo, 

2005). 

Os diferentes tipos de interação da energia com a matéria geram curvas características, as quais são 

chamadas de assinatura espectral. Sua obtenção se dá por meio dos sensores remotos embarcados em satélites, que são 

dispositivos capazes de detectar a energia eletromagnética proveniente de um objeto, transformá-las em um sinal 

elétrico e registrá-las, de tal forma que este possa ser armazenado ou transmitido em tempo real para posteriormente 

ser convertido em informações que descrevem as feições dos objetos que compõem a superfície terrestre (Moraes, 

2002). 

Nas últimas décadas, estudos têm utilizado informações provenientes de SR, como imagens de satélite e 

índices de vegetação para o monitoramento de culturas agrícolas. Os índices de vegetação são transformações 

matemáticas da reflectância com o propósito de se explorar as propriedades espectrais da vegetação. A quantificação 

de um índice de vegetação é influenciada principalmente pelo tipo de cultura, saturação da vegetação, solo e efeitos 

atmosféricos (Fang et al., 2019).  

Os índices de vegetação podem ser usados como observações instantâneas ou em combinação ao longo do 

tempo, chamadas de séries temporais. Para monitoramento de culturas, estudos indicam que agregar o índice de 

vegetação ao longo de um período de tempo, ao invés de observações instantâneas, reduz o ruído devido a outros 

fatores, como solos e nuvens, principalmente quando se estuda a produtividade das culturas (Karthikeyan et al., 2020). 

Isto ocorre, pois a relação entre o rendimento da cultura e a refletância espectral varia com o crescimento da cultura 

(Rudorff and Batista, 1990). 

Os índices de vegetação são obtidos por meio de fórmulas matemáticas, em geral, com base nas bandas das 

regiões do vermelho (R) e do infravermelho próximo (NIR) do espectro eletromagnético (Wiegand et al., 1991). Os 

índices de vegetação, que utilizam uma combinação das bandas R e NIR, estão principalmente relacionados à 

abundância de cobertura vegetal verde e biomassa (Silleos et al., 2006) e são muito utilizados para o monitoramento 

da vegetação. Por meio dos índices de vegetação é possível detectar atividades sazonais e fenológicas de culturas, 

duração do período de crescimento, mudanças fisiológicas, períodos de senescência  (Ponzoni et al., 2012), avaliação 

geral do estado da cultura (Barbanti et al., 2018; Lukas et al., 2016) e, estimativa de produtividade de culturas, como a 

cana-de-açúcar (Mulianga et al., 2013; Peroni Venancio et al., 2020; Schwalbert et al., 2018). Dentre os índices que 

combinam as bandas R e NIR estão o Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI) (Rouse et al., 1973), 

Índice de Vegetação Aprimorado (EVI) (Huete et al., 1997) e Índice de Vegetação Ajustado ao Solo (SAVI) (Huete, 

1988). 

Singla et al., (2020) estimaram a produtividade da cultura da cana-de-açúcar, por meio de séries temporais 

do satélite Landsat-8, utilizando índices de vegetação que combinam as bandas NIR e R, dentre eles SAVI, EVI e 

NDVI. Os autores utilizaram o modelo de aprendizado de máquina Random Forest e obtiveram RMSE igual a 1,51 ton 

ha -1 e R2 igual a 0,94, sendo que os melhores desempenhos foram obtidos com os índices NDVI e Índice de Vegetação 
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Normalizada do Verde (GNDVI). Ainda, os autores concluíram que a utilização de mais de um índice de vegetação ao 

longo do tempo, possibilitou melhor estimativa da produtividade de cana-de-açúcar quando comparado ao uso de 

apenas um índice calculado em data específica. 

Outros índices de vegetação, que combinam as bandas do NIR com a banda do infravermelho de ondas 

curtas (SWIR) também têm se mostrado importantes para o monitoramento de culturas agrícolas. A refletância NIR é 

útil para representar o dossel estrutural como índice de área foliar e biomassa (Dorigo et al., 2007). Já o aumento da 

refletância das regiões SWIR ocorre principalmente devido à diminuição do teor de água na planta e no solo, que pode 

estar relacionado ao desenvolvimento e senescência da cultura, isso porque a banda SWIR é fortemente influenciada 

pela água e estruturas de dossel (Gao, 1996). Dentre os índices que consideram em seus cálculos o uso das bandas do 

NIR e SWIR, os mais utilizados são o Índice de Umidade de Diferença Normalizado (NDMI) (Wilson and Sader, 

2002), Índice de Diferença Normalizada da Água 1 (NDWI1) (McFeeters, 1996) e Índice de Diferença Normalizada 

da Água 2 (NDWI2) (Rogers and Kearney, 2004). 

Luciano et al. (2021) utilizaram índices de vegetação que correlacionam a banda do NIR e SWIR, do Landsat-

8, para estimativa da produtividade da cana-de-açúcar e constataram que o NDMI é um índice de extrema importância 

para o monitoramento da produtividade da cultura. Dong et al. (2020) avaliaram o potencial de assimilação do índice 

de área foliar dos dados Sentinel-2 e Landsat-8, em um modelo simples de crescimento de safra, para estimar a biomassa 

de culturas como soja, milho, canola, feijão e aveia e constataram que o NDWI1 teve uma forte relação com o índice 

de área foliar para todas as culturas. 

Nos últimos anos, alguns índices de vegetação foram desenvolvidos usando reflectância de borda vermelha 

(Red-edge), como o NDVI calculado com o Red-edge (NDVIRE) (Gitelson and Merzlyak, 1994), o Índice de Clorofila 

Red-edge (CIRE) (Gitelson et al., 2003) e o Modified simple ratio Red-edge (MSRRE) (Wu et al., 2008). Esses índices vêm 

sendo aplicados na estimativa do Índice de Área Foliar e, portanto, impactam na produtividade, demonstrando melhor 

resultado em comparação com os índices de vegetação calculados com a banda do vermelho (Dong et al., 2015; Nguy-

Robertson et al., 2014; Shang et al., 2014; Viña et al., 2011). 

Yu et al. (2020) avaliaram a estimativa de Índice de Área Foliar para a cultura do milho por meio de dados 

dos satélites Landsat-8 e Sentinel-2 e dados medidos em campo. Foram utilizados os índices de vegetação NDVI, EVI, 

CIGreen (Índice de Clorofila Verde) e o índice CIRE. O IAF estimado teve boa consistência com as medições em campo, 

sendo que o LAI baseado no Red-edge (CIRE), resultou em menores erros (RMSE=0,64) do que LAI derivado de CIGreen 

(RMSE=0,72). Os autores reforçam que a combinação de várias bandas espectrais pode melhorar o desempenho da 

estimativa do LAI, diminuindo efeitos que afetam a reflectância espectral, como absorção de clorofila pela folha e 

impactos da reflectância do solo. 

De forma similar, Shendryk et al. (2021) também indicaram em seus estudos que os índices espectrais 

derivados das bandas Red-edge e NIR, do satélite Sentinel-2, foram mais relevantes para a estimativa da produtividade 

da cana-de-açúcar do que os frequentemente usados, como o NDVI. Como conclusões, os autores mostraram a 

importância de utilização de bandas espectrais e índices de vegetação calculados com o Red-edge e, ressaltaram que estes 

índices e bandas apresentam potencial para serem utilizados em estudos futuros sobre a estimativa da produtividade 

de culturas agrícolas, como a cana-de-açúcar. 

Outras fontes de dados de sensoriamento remoto que podem ser utilizadas para o monitoramento de 

produtividade agrícola são as que fornecem variáveis meteorológicas. Alguns modelos matemáticos, assumem em seus 

cálculos dados de satélites, associados a dados de radares meteorológicos e estações meteorológicas, aplicando técnicas 

de interpolação espacial e método de assimilação de dados, que geram produtos climáticos em grade.  

https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/normalized-difference-vegetation-index
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Existem vários conjuntos de dados climáticos em grade disponíveis em todo o mundo, como a reanálise do 

Centro Nacional de Previsão Ambiental/Centro Nacional de Pesquisa Atmosférica (NCEP/NCAR), a Medição de 

Precipitação Global (GPM), além da Análise Retrospectiva da Era Moderna para Pesquisa e Aplicações (MERRA) pela 

Administração Nacional de Aeronáutica e Espaço e Previsão de Recursos Energéticos Mundiais da NASA 

(NASAPOWER), e o Centro Europeu de Previsões meteorológicas de médio alcance (ECMWF). Esses dados 

espacializados são úteis principalmente em locais onde há escassez de equipamentos que fazem as medições dessas 

variáveis climáticas. Tal fato ocorre, pois os dados climáticos especializados tendem a ser temporalmente e 

espacialmente semelhantes aos dados medidos por estações meteorológicas, como as estações do INMET (Instituto 

Nacional de Meteorologia) (Aparecido et al., 2020). 

Os dados climáticos provenientes do ECMWF, GPM e NASAPOWER podem ser combinados com 

imagens de satélite, com base no cálculo de índices de vegetação e bandas espectrais, para estimar a produtividade de 

culturas agrícolas. Salvador et al. (2020) estimaram a produtividade da batata sobre o México em nível municipal, 

utilizando dados meteorológicos fornecidos pelo conjunto de dados ERA5 (ECMWF Re-Analysis), imagens de satélite 

da plataforma MODIS/TERRA e informações de campo, integrados por meio de algoritmos de aprendizado de 

máquinas, como o algoritmo Random Forest e obtiveram resultados de R²= 0,757 e RMSE = 18,9 ton ha -1  

Para a cultura da cana-de-açúcar, dados climáticos oriundos do NASAPOWER, foram utilizados para a 

estimativa da produtividade potencial da cultura, por meio de um modelo genérico da FAO (Monteiro et al., 2018). Os 

autores obtiveram erros baixos (RMSE<30 ton ha -1) na maior parte do território brasileiro. Em abordagem similar, 

Zhao e Justina (2020) combinaram dados de precipitação do GPM e ECMWF e dados espectrais derivados do sensor 

Landsat-8/OLI para estimativa da produtividade da cana-de-açúcar. Os autores constataram uma melhora no 

desempenho dos modelos avaliados, quando adicionadas as variáveis climáticas (R²=0,48), isso porque as variáveis 

climáticas são grandes responsáveis pelas alterações da produtividade. 

 

2.4. Algoritmo de aprendizado de máquina Random Forest 

Modelos estatísticos são frequentemente usados para estimar o rendimento das culturas em um ambiente 

único, a fim de fornecer informações úteis aos formuladores de políticas sobre opções de manejo e produção  (Di 

Paola et al., 2016). Dentre os algoritmos de aprendizagem de máquina mais utilizados na estimativa de produtividade 

de culturas encontram-se: Neural Networks, Linear Regression, Random Forest (RF) e Support Vector Machines (SVM) (van 

Klompenburg et al., 2020). Muitos dos algoritmos de aprendizagem de máquina tem apresentado resultados 

promissores para a estimativa da produtividade de cana-de-açúcar (Sunil Kumar et al., 2015; Medar et al., 2019; 

Shendryk et al., 2021). Singla et al. (2020) compararam diferentes algoritmos para estimar a produtividade de cana-de-

açúcar com base em dados de sensoriamento remoto. Os resultados mostraram que o RF teve melhor performance 

do que os outros métodos como árvores de decisão e SVM Charoen-Ung (2018) também comparou algoritmos de 

aprendizado de máquinas para a estimativa da produtividade de cana-de-açúcar, utilizando dados agronômicos, e 

precipitação fornecidos por uma usina na Tailândia e os resultados indicaram que o RF apresentou melhor acurácia do 

que Gradient Boosting, com R² igual a 71,8%. 

O RF tem sido usado para estimativa da produtividade em grandes áreas, devido à sua capacidade de lidar 

com alta dimensionalidade de dados, detecção de outliers, robustez contra overfitting e a possibilidade de estudar a 

importância da variável de entrada em um modelo calibrado (Gislason et al., 2006). O RF é uma técnica estatística e 

de análise de dados não linear e não paramétrica baseada na abordagem de aprendizado de máquina por ensemble, que 
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realiza a regressão crescendo uma infinidade de árvores de decisão no momento do treinamento do modelo e, em 

seguida, produz uma saída calculando a média das previsões de todas as árvores individuais (Breiman, 2001; Yue et al., 

2018).  

A potência do algoritmo RF é evidente quando se constrói modelos preditivos com grande quantidade de 

dados, uma vez que o algoritmo tem a habilidade de determinar automaticamente quais variáveis preditoras são 

importantes. No entanto, faz-se necessário ajustar o funcionamento dos hiperparâmetros do algoritmo. O desempenho 

de muitos algoritmos de aprendizado de máquinas depende das configurações de hiperparâmetros, sendo seu ajuste 

fundamental para seu melhor desempenho. Os hiperparâmetros não são otimizados como parte do processo de 

treinamento e, diferentemente dos modelos estatísticos tradicionais, os hiperparâmetros para RF não exigem escolhas 

(por exemplo, a escolha dos preditores a serem usados em um modelo de regressão) e são mais críticos, especialmente 

para evitar sobre ajuste (Bruce et al., 2020). O hiperparâmetro mais importante para RF é o Nodesize ou o tamanho 

mínimo para os nós terminais (folhas na árvore). O desempenho de muitos métodos de aprendizado de máquina 

depende criticamente das configurações de hiperparâmetros.  

A técnica RF vem sendo amplamente utilizada para mapeamento e monitoramento do uso da terra (Belgiu 

and Drăgu, 2016) e para a estimativa da produtividade em grandes áreas agrícolas, como milho e soja (Sakamoto, 2020), 

algodão (Filippi et al., 2020) e cana-de-açúcar (Shendryk et al., 2020; Singla et al., 2020). Isto devido à capacidade do 

RF em modelar interações complexas entre variáveis de entrada, advindas de dados observacionais da terra, robustez 

contra overfitting e outliers (Verrelst et al., 2015). Ainda, o RF é adequado para utilização com dados de dimensionalidade 

elevada, com grande proporção de preditores colineares, já que as árvores de decisão são por natureza imunes à 

multicolinearidade (Piramuthu, 2008). 

De modo geral, a utilização de séries temporais de imagens de satélite em conjunto com informações de 

manejo e clima são essenciais no monitoramento da produtividade de cana-de-açúcar e até mesmo de outras culturas 

agrícolas de forma local e em períodos pré-determinados. No entanto, ainda é um desafio a utilização de séries 

temporais de imagens de satélite e dados climáticos para o monitoramento da produtividade de cana-de-açúcar em 

escala regional, ou seja, grandes áreas onde há a necessidade de uma quantidade expressiva de dados para calibração 

de modelos empíricos e até mesmo determinísticos. 
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3. PERFORMANCE EVALUATION OF SENTINEL-2 IMAGERY, AGRONOMIC AND CLIMATIC 

DATA FOR SUGARCANE YIELD ESTIMATION 

 

Abstract 

Given the importance of the sugarcane sector, machine learning techniques are being used as 
an important tool to improve yield estimation. This study aims to select the most relevant predictors 
from Sentinel-2 imagery, agronomic and climatic data, using Random Forest algorithm, to estimate 
sugarcane yield before the harvest in a mill in the west of Sao Paulo state. We used radiometric bands 
(Red-edge 1 to Red-edge 3, Red, NIR, SWIR1, and SWIR2) and vegetation indices from Sentinel-2 
imagery (NDVIRE1 to NDVIRE3, EVI, CIRE1 to CIRE3, NDVI, NDWI1, NDWI2, SIWSI, NDMI, 
SAVI); agronomic data (soil type, number of harvests, variety, slope); climatic and agroclimatic data 
(temperature, precipitation, radiation, and crop water balance). We built models based on three datasets 
to create yield estimation models for the mill: i) the first dataset was included all variables (agronomic, 
climatic and agroclimatic, and remote sensing-based variables); ii) in the second dataset, the most 
strongly correlated variables were removed; and iii) the third dataset included the variables identified by 
feature selection within the 2nd dataset, based on the Gini index. The models showed R² values ranging 
from 0.58 to 0.70 with dataset 3, and d-Willmott index ranged from 0.83 to 0.89. The most relevant 
variables to estimate sugarcane yield were the number of harvests, water deficit, sugarcane varieties, 
temperature, precipitation data, NDRE2, NDRE3, CIRE2 and CIRE3 vegetation indices, and Red-
edge, near-infrared narrow and SWIR1. The climatic data, agronomic and remote sensing data improved 
the model’s performance. 

Keywords: vegetation index, variable selection, sugarcane monitoring, machine learning, Random 
Forest 

 

3.1. Introduction 

Sugarcane is a perennial crop that plays a major role in the Brazilian economy. It is a main source of sugar 

and clean energy. In the last sugarcane crop season, the country produced 780 million tons of sugarcane (IBGE, 2022), 

accounting for more than 49.8 % of sugar and 50.2% of bioethanol production (CONAB, 2022). Sugarcane is also a 

key crop in sustainability and offers a vast potential for environmental benefits, especially through bioenergy. However, 

the knowledge of crop management practices, such as the cultivation practices, and the influence of many biophysical 

variables in its development, as climatic conditions are crucial to consolidate the potential of sugarcane yield (Bordonal 

et al., 2018; Henry and Kole, 2010). 

In the last decades, many studies showed remote sensing data’s relevance for estimate sugarcane yield at 

local and regional scale levels (Mulianga et al., 2013; Rao et al., 2002; Rudorff and Batista, 1990; Singla et al., 2020). 

The most straightforward approach to estimate crop yields using remote sensing is using empirical relationships 

between ground-based yield observations and vegetation indices computed at a single date or integrated during crop 

growth. Several studies have reported the potential for linear correlation between the vegetation indices obtained from 

images and the sugarcane yield estimation (Bégué et al., 2010; Mulianga et al., 2013; Rahman and J. Robson, 2016). 

In most cases, yield estimation is based on remote sensing data from moderate -resolution satellite images 

(such as MODIS or Landsat). Typically, these studies use NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) and EVI 

(Enhanced Vegetation Index) vegetation indices and achieve results with R² higher than 0.60, and RMSE less than 5.3 
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ton ℎ𝑎−1 (Fernandes et al., 2017; Lofton et al., 2012; Pandey et al., 2019; Rahman et al., 2017). Furthermore, some 

studies have considered the assimilation of remote sensing data into crop growth models. Despite accepting 

phenological variables as input data, these models cannot accurately estimate large-scale yields due to they need local 

data (Dorigo et al., 2007; Ma et al., 2022; Xie et al., 2017). A way to overcome this limitation is to consider the 

combination of remote sensing with climatic, agronomic, and management data (Verma et al., 2021). 

Climatic data is essential for crop models since climate is the driver of the agricultural production variability 

(Everingham et al., 2002; Muchow et al., 1996). To improve yield estimating from remote-sensing data, Zhao and 

Justina (2020) combined precipitation data from the GPM (Global Precipitation Measurement), ECMWF (European 

Centre for Medium-Range Weather Forecasts), and spectral data from Landsat-8/OLI sensor to estimate sugarcane 

yield. Other studies also showed that using climatic data in crop models improved the sugarcane yield prediction 

compared to using only agronomic data in crop models (Bocca and Rodrigues, 2016; Charoen-ung and 

Mittrapiyanuruk, 2018; Luciano et al., 2021; Oliveira et al., 2017). In addition to climatic and remote sensing data, many 

variables can affect sugarcane yield, in a complex way, including field management, soil type, weeds, pests, diseases, 

and varieties (Alvarez et al., 1982). 

Machine learning techniques are an opportunity to use large data sources in empirical crop yield estimation 

systems. They have been implemented successfully over the past several decades in many studies. The most used 

algorithms to crop yield estimation are artificial neural networks (ANN), random forest (RF), support vector machine 

(SVM), and gradient boosting tree (Van Klompenburg et al., 2020). 

One of the advantages of using machine learning algorithms to estimate crop yield is the ability to work 

with many variables with no assumptions about their independence or linearity. In general, many predictors increase 

the complexity of the model, multicollinearity, potential instability, and overfitting (Han et al., 2016). Furthermore, 

irrelevant predictors degrade the model's performance, both in learning speed (due to high dimensionality) and 

predictive accuracy (due to irrelevant information), as well as the cost of collection and data storage. Therefore, 

selecting an optimal number of predictors is crucial to ensure the model's performance and accuracy (Maya Gopal and 

Bhargavi, 2019). 

Many methodologies and algorithms are used to select a set of relevant predictors. These methodologies 

are called "Feature Selection". Among them are the exhaustive search algorithm, relief algorithm, and variable 

importance random forest algorithm. The exhaustive search algorithm performs a heuristic search exhaustively over 

all subsets, which makes it intractable due to the time and processing power required to execute the method (Kira and 

Rendell, 1992). Other algorithms avoid the exhaustive heuristic search, such as the Relief algorithm, which uses a 

statistical method. Oliveira et al., (2017) performed the feature selection using the Relief algorithm to predict the Total 

Recoverable Sugar in a mill in the state of São Paulo. The authors had good results with a 3.6 kg ton-1 Root Mean 

Square error (RMSE) and 2.02 kg ton-1 Mean Absolute error (MAE), using the learning technique of Random Forest 

after selecting the most important variables. One of the main disadvantages of the Relief algorithm is that it is likely to 

select redundant variables (Kira and Rendell, 1992). 

The RF-based variable selection method computes an importance index of the variables with respect to 

predicted variables, such as the Gini index. The Gini index is a measure that reflects how each variable contributes to 

the homogeneity of nodes and leaves in the resulting Random Forest. It relates the score of each variable in relation 

to the subset of the most important variables (Breiman, 2001). Maya Gopal and Bhargavi (2019) compared the most 

usual features selection techniques and concluded that the RF variable importance algorithm leads to the best metrics 

(RMSE, MAE, and R²). Although machine learning algorithms for crop yield estimation can use large datasets using 
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remote sensing and climatic variables (Abdel‐Rahman and Ahmed, 2008; Weiss et al., 2020), it is crucial to pay attention 

to the feature selection process to improve the model’s performance. 

The objective of this work is to select the most relevant predictors from Sentinel-2 imagery, agronomic and 

climatic data, using the RF to estimate sugarcane yield before the harvest in a mill located in the west part of Sao Paulo 

state. We paid particular attention to algorithm parameterization and the size of representative samples, to compare 

the importance of variables that are needed to estimate yield accurately before the harvest. 

3.2. Conclusions 

We created empirical models for sugarcane yield estimation before the harvest using agronomic, climatic, 

crop water balance data and Sentinel-2 imagery. Removing the highly correlated variables and choosing the main 

variables that explain sugarcane yield variability improved the model’s performance (R² =0.80) and reduced the data 

dimensionality, decreasing the time processing of the random forest model. The most important variables for sugarcane 

yield estimation were the number of harvests (agronomic data), crop water deficit, vegetation indices NDVIRE and 

CIRE, and Red-edge, NIR-8A, and SWIR1 bands. Sentinel-2 imagery showed potential to estimate sugarcane yield, 

especially regarding vegetation indices that use Red-edge. The combination of satellite images with climatic and 

agronomic data improved the sugarcane yield estimation. Future study will include the model calibration using the 

most important variables from agronomic, climatic and Sentinel-2 imagery for sugarcane yield estimation in regional 

and temporal scale. Moreover, the creation of models for each sugarcane production cycles represents an important 

step for sugarcane yield estimation in local and regional areas. 
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4. OPERATIONAL SUGARCANE YIELD ESTIMATION IN THE STATE OF SAO PAULO USING 

REMOTE SENSING DATA 

Abstract  

Sugarcane yield estimation before the harvest is an important tool to support the sugar - energy 
sector. This aimed to create an operational empirical model, using the Random Forest algorithm, to 
estimate the sugarcane yield before the harvest, in the state of Sao Paulo (general model). For this, we 
used Sentinel-2 imagery, agronomic data, climatic data (temperature, precipitation), and crop water 
deficit data from three mills. The Sentinel-2 imagery were vegetation indices CIRE2, CIRE3, NDVIRE2 
and NDVIRE3, spectral bands Red-edge 1 to 3, and near-infrared narrow (NIR-8A). The agronomic 
data referred to the sugarcane number of harvests and sugarcane variety. It was created three models 
based on training and testing data: I) Model I used 70% of the dataset for training and 30% for testing, 
II) Model II used 70% of the dataset for training and 30 % for testing in each mill, III) Model III 
considered the sugarcane production cycles, using 70% of the dataset for Plant cane and 70% for ratoon 
stages and testing on 30% of each sugarcane production cycle. Model I showed R² equal to 0.72 while 

Model II R² was between 0.60 and 0.78, the RMSE for Model I was 11.7 ton ha-1, while for Model II 

from 8.62 to 15.56 ton ha-1. The rRMSE was 16.5% for Model I and from 12.4% to 21.6%, for Model 

II. Model III showed R² greater than 0.61, and RMSE between 9.6 and 13.5 ton ha-1. When comparing 
the average yield with RMSE errors we have better performance for model III with rRMSE less than 
15.3%. The conception model by the sugarcane production cycle (Model III) could be improved by 
considering the harvest date. The general model showed potential to be applied to different locals using 
data from three mills. 

Keywords: vegetation index, random forest, sugarcane monitoring, sugarcane production cycle. 

 

4.1. Introduction 

The estimation of the sugarcane yield is essential to have a suitable management production as the 

application of inputs, maintenance schedules, and labor throughout the chain, and for the decision-making of managers 

and producers in the mill (Gunnula et al., 2012). The most common methodology for estimating crop yield in Brazil 

is made by official institutions considering historical data and the experience of managers and producers in local areas, 

it could bring some uncertainties and subjectivity (IBGE, 2011). However, there are many methodologies to estimate 

crop yield considering climatic data; agronomic information such as variety, and soil type; remote sensing data; and the 

spatial scale and time series. 

In recent decades, many studies focus on the relevance of remote sensing data to estimate the sugarcane 

yield at local levels (Luciano et al., 2021; Mulianga et al., 2013; Rudorff and Batista, 1990; Singla et al., 2020). In general, 

the sugarcane yield estimation in these studies is based on remote sensing data obtained from moderate-resolution 

satellite images, such as from sensor MODIS and sensors from Landsat satellite. Despite that, the spatial scale, planting, 

and estimation date as well as the details of practice management can affect the estimate of yield (Mavromatis, 2016). 

Regarding sugarcane yield estimate, the methodologies to estimate sugarcane yield are based on empirical models or 

crop simulation models, it is in general tested in local areas. The crop simulation models have disadvantages regarding 

input data at a regional scale and it depends on a lot of specific parameters to calibrate (Pagani et al., 2017). 

Furthermore, these simulation models need point location measurements, which it makes difficult to provide an 

estimate yield on a regional scale. Otherwise, the empirical models use fewer parameters, which makes them simple, 
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and when combined with remote sensing data it gives a better estimation of yield in spatial resolution and in regional 

areas (Filippi et al., 2020). 

There are few studies developed to estimate sugarcane yield in large areas using remote sensing data and 

empirical models since the majority of them are conducted with few data and in local places (Abebe et al., 2022; Canata 

et al., 2021). In addition, these studies are based on the construction of a linear relationship between yield observations 

and vegetation indices calculated on a single date or a time series for crop growth (Bégué et al., 2010; Mulianga et al., 

2013; Rahman and J. Robson, 2016). These methodologies provide a sugarcane yield estimation based on few variables 

or only one variable, in a single study site, which may not represent well the variability of the sugarcane field in other 

areas. Several factors have an effect on sugarcane yield, for example climatic conditions, such as crop water deficit, 

average temperature, precipitation, evapotranspiration, and radiation, which often implies temporal analyses over the 

time (Henry and Kole, 2010; Machado et al., 2009; Marin et al., 2008). Despite that, the amount of spatial and temporal 

data from remote sensing provides a promising opportunity to integrate these factors and remote sensing data to 

estimate sugarcane yield over time and on regional scale using, for example, machine learning techniques. 

Machine learning techniques (ML) can be used to create operational empirical models to estimate crop yield 

since it operates with large amounts of data and can help intelligent system decision-making (Iniyan et al., 2023). There 

are many ML such as neural network techniques, deep learning, support vector regression (SVR), gradient boosted 

trees (GBT), and Random Forest (RF) (van Klompenburg et al., 2020). For sugarcane yield estimation RF has been 

widely used (Everingham et al., 2009; Felipe Maldaner et al., 2021; Krupavathi et al., 2022; Sunir Kumar et al., 2015). 

RF algorithm has the ability to integrate and process a large number of inputs derived from different variables such as 

satellite data, climate, agronomic and management data, and it is possible to investigate non-linear and hierarchical 

relationships between the predictors and the response using a joint learning approach (Breiman, 2001; Everingham et 

al., 2009). Furthermore, the RF allows to realize yield estimations with better results than single model approaches, 

while avoiding model overfitting, which it is interesting to develop operational empirical models, in particular for 

sugarcane yield.  

In this paper we present an operational empirical model to estimate sugarcane yield before the harvest on 

a regional scale based on remote sensing data and datasets from three mills, located in Sao Paulo state, using the 

Random Forest algorithm. The aim is to estimate sugarcane yield before the harvest in different local conditions to 

guide strategy actions and improve the traditional estimation by mills. Moreover, we evaluated empirical models to 

estimate sugarcane yield before the harvest for the sugarcane production cycles (plant cane and sugarcane ratoon 

stages) to better support analysis during the growth cycle compared to only one general model.  

 

4.2. Conclusion 

We created operational empirical models to estimate sugarcane yield before the harvest on a regional scale 

using agronomic, climatic data, water deficit, and Sentinel-2 imagery.  The creation of a general model calibrated with 

data from three mills allowed the estimation of sugarcane yield with R² of 0.72 and a relative error of 16%. The general 

model improves the yield response when applied to all mills (Model I) than to a single mill (Model II). Model II was 

able to estimate new sugarcane yields in different regions, even though their characteristics are not necessarily similar 

to the calibration model, proving the good capability of the training model. The sugarcane number of harvests was the 

most important variable to estimate sugarcane yield before the harvest, followed by CIRE and NDVIRE vegetation 
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indices, crop water deficit and precipitation. The creation of a model by sugarcane cycle of production (Model III) 

could be improved by considering the harvest date. 
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5. CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Foram criados modelos empíricos para realizar a estimativa da produtividade da cana-de-açúcar antes da 

colheita usando dados agronômicos, climáticos, de déficit hídrico e imagens Sentinel-2A. A remoção das variáveis 

altamente correlacionadas e a escolha das principais variáveis para estimativa da produtividade da cana-de-açúcar 

melhoraram o desempenho dos modelos e, reduziram a dimensionalidade dos dados, diminuindo o tempo de 

processamento do Random Forest, o que pode facilitar a aquisição dos dados e manutenção do modelo. As variáveis 

mais importantes para a estimativa da produtividade da cana-de-açúcar foram o estágio de corte da cana-de-açúcar 

(dados agronômicos), o déficit hídrico da cultura (dados climáticos), os índices de vegetação NDVIRE e CIRE, e as 

bandas Red-edge, NIR-8A e SWIR1. As imagens Sentinel-2A mostraram potencial para estimar a produtividade da cana-

de-açúcar, especialmente em relação aos índices de vegetação calculados com a banda Red-edge, que tiveram maior 

importância que os índices de vegetação mais utilizados na literatura, como o NDVI, EVI e SAVI. Para estudos futuros 

é recomendado a utilização desses preditores, para a estimativa da produtividade da cana-de-açúcar antes da colheita. 

Os modelos empíricos regionais para estimar a produtividade de cana-de-açúcar mostram que utilizando o 

modelo Random Forest foi possível estimar a produtividade da cana-de-açúcar com R² de 0,72 e RMSE de 11,7 ton ha-1. 

A criação de um modelo geral calibrado com dados das três usinas possibilitou maior capacidade de aplicação do 

modelo em regiões distintas. O modelo geral apresentou melhor resultado para estimativa da produtividade quando 

aplicado nas três usinas (Modelo I) do que ao ser aplicado em apenas uma das usinas (Modelo II). Embora o Modelo 

II tenha apresentado boa capacidade para estimar a produtividade de cana-de-açúcar antes da colheita, em diferentes 

regiões, as características gerais da região e, não necessariamente da mesma usina, foi essencial no conjunto de dados 

de treinamento do modelo. A criação de um modelo por ciclo de produção da cana-de-açúcar (cana-planta e estágios 

de soqueira - Modelo III) apresentou R² de 0,63, RMSE 13,5 ton ha-1 e rRMSE 15,3% para a cana-planta e R² de 0,61, 

RMSE 9,6 ton ha-1 e rRMSE de 14,8% para a cana-soca. O Modelo por ciclo de produção da cana-de-açúcar (Modelo 

III) é uma boa opção para análises futuras, principalmente porque o número de cortes tem grande influência na 

produtividade da cana-de-açúcar. Os modelos propostos neste estudo representam ferramentas de auxílio ao 

planejamento do setor canavieiro, possibilitando estimativa da produtividade e da produção de cana-de-açúcar e, 

incentivando aplicações semelhantes para outras culturas. 

 


