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RESUMO 

Utilização de dados hiperespectrais para diferenciação de variedades de cana-de-açúcar 

(Saccharum officinarum L.) 

A cana-de-açúcar remete aos primórdios da colonização do Brasil, sendo uma cultura na 
qual o Brasil possui destaque mundial e é o maior produtor. Para o país se manter nesta posição 
tornam-se necessários contínuos estudos na área de melhoramento genético. A identificação e 
mapeamento constantes destas áreas é fundamental para o pagamento dos royalties pelo uso das 
variedades melhoradas. Técnicas rápidas, com alta taxa amostral e que permitam monitoramento 
de cana-de-açúcar tornam-se necessárias para estimar a área plantada de cada variedade. Estudos 
com sensores hiperespectrais e aprendizado de máquinas vêm sendo empregados em diversas 
áreas da agricultura, inclusive em estudos de cana, com bons resultados, podendo ser promissoras 
para a discriminação de variedades. Desta maneira este trabalho teve como objetivo discriminar 
variedades de cana-de-açúcar utilizando dados hiperespectrais e técnicas de aprendizado de 
máquina e Random Forest junto com a análise de componentes principais (PCA). As variedades 
selecionadas para este estudo foram a IACSP 95-5094, IACSP 01-3127 e IACSP 96-2042, sendo 
que as regiões que tiveram a maiores influências no agrupamento dos materiais foram a região 
ligada ao red-edge (725 nm), muito correlacionada ao pigmento clorofila e nitrogênio foliar e as 
regiões de 1400 nm e 1900 nm correlacionadas com o conteúdo de água nas folhas, sendo um 
bom indicativo da adaptabilidade ao ambiente de produção. Utilizando apenas dados 
hiperespectrais do visível e do red-edge (450 a 800 nm) no algoritmo Random Forest, o presente 
estudo alcançou a acurácia de 71,72% e índice Kappa de 0,57, indicando bom potencial na 
utilização de dados hiperespectrais na classificação de variedades de cana-de-açúcar. 

Palavras-chave: Sensoriamento proximal, Random forest, Análise de Componentes Principais 
(PCA) 
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ABSTRACT 

Use of hyperspectral data to differentiate sugarcane varieties (Saccharum officinarum L.) 

Sugarcane refers to the beginnings of the colonization of Brazil, being a culture in which 
Brazil has a worldwide prominence and is the largest producer. For country or country, keeping 
in this position makes the studies continuous and the best genetic area. The identification and 
mapping of these areas is essential for the payment of royalties for the use of improved varieties. 
Fast sampling techniques, in order to make the high pick rate possible to estimate the area of 
each variety. Studies with hyperspectral sensors and machine learning have been used in several 
areas of agriculture, including sugarcane, with good results, which may be promising for a variety 
of varieties. This way of working aimed to discriminate sugarcane varieties using hyperspectral 
data and Random Forest machine learning techniques together with a principal component 
analysis (PCA). The varieties selected for this study were made in IACSP 95-5094, IACSP 01-
3127 and IACSP 96-2042, and the regions that had the influence on the grouping of materials 
were in the region related to the red-edge (725 nm), very The chlorophyll pigment is correlated to 
the leaf pigment and to the regions of 1400 nm and 1900 nm correlated with the water content in 
the leaves, being a good indication of the adaptability to the production environment. Hiperspect 
Hiperspect Use only visible and red-edge (450 to 800 nm) without Random Forest data, the 
present study reached an accuracy of 71.72% and Kappa index of 0.57, indicating good potential 
in the use of hyperspectral data in classification of sugarcane varieties. 

Keywords: Proximal remote sensing, Random forest, Principal component analysis (PCA). 
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1. INTRODUÇÃO 

A cana-de-açúcar tem grande importância econômica para o Brasil, sendo atualmente o maior produtor 

do mundo (DOE, 2021), e segundo na produção de álcool (USDA, 2021). O país possui cerca de 10 milhões de 

hectares plantados que produziram 654 milhões de toneladas de cana na safra 2020/21 (IEA, 2022), com 

produtividade média entre 2010 e 2018 de 75 toneladas por hectare (FAO, 2021), apesar de atualmente ser o líder na 

produção desta cultura, esta cultura ao longo de sua  história no país passou por inúmeros momentos de crise, sendo 

em boa parte em consequência das baixas produtividades que ocasionaram baixa competividade  entre os países 

produtores,  resultado do uso variedades não adaptadas as condições edafoclimáticas, suscetíveis a pragas e doenças  

(RODRIGUES; ROSS, 2020).  

Apesar deste cenário passado o Brasil volta a liderar a produção de cana no século XX, fato devido a 

estruturação do setor, e como um dos pilares de sua reorganização o desenvolvimento e fomento de programas de 

melhoramento genético para a cultura, permitindo a criação de variedades resistentes a pragas e doenças, adaptadas 

as condições edafoclimáticas das regiões tradicionais e de expansão da cultura (RODRIGUES; ROSS, 2020), motivo 

pelo excelente desempenho do setor sucroalcooleiro brasileiro em relação aos demais países produtores, porém nos 

dias atuais verifica-se diminuição do financiamento público nos programas, e os recursos necessários  para a 

manutenção para os programas advindos do pagamento de royalties pelo uso de suas variedades (FRANCISCO, 

2014).  

Visto a quantidade de áreas de produção e quantidade de produtores envolvidos é fundamental o 

monitoramento e mapeamento com cada variedade de cana utilizada, a fim de garantir recursos para os programas de 

melhoramento. Assim, a utilização de técnicas de sensoriamento remoto vem a contribuir  agilizando o processo 

com a possibilidade de mapear vastas extensões de maneira rápida e precisa, reduzir custos, por não necessitar de 

pessoas treinadas para identificação das variedades, ou mesmo a utilização de análises genéticas e bioquímicas caras e 

demoradas (ALMEIDA; ROCHELLE; CROCOMO, 1995). 

Os sensores remotos conseguem detectar as interações do espectro eletromagnético com a vegetação. 

Cada comprimento de onda da energia eletromagnética do sol interage de forma específica com a superfície foliar, 

refletindo em uma assinatura espectral especifica para cada organismo. Estas peculiaridades se devem às diferenças 

nas concentrações de pigmentos que atuam na região do visível (400 nm a 700 nm) e que são relacionados ao 

processo fotossintético e de fotoproteção (MOREIRA, 2011; MISHRA et al. 2017), devem-se também à anatomia 

das folhas que influenciam principalmente os processos de reflectância no infravermelho próximo (MISHRA et al. 

2017; FURLANETTO et. al., 2018) e na região do infravermelho médio (1100 nm a 2500 nm) devido 

principalmente a presença de água (MISHRA et al. 2017).  

Moreira (2011) afirma que estas diferenças componentes e bioquímicos e estruturas dos vegetais refletem 

em diferenças nas reflectâncias ao longo do espectro de espécie para espécie, sendo necessária a utilização de 

sensores que consigam detectar estas diferenças e também de técnicas estatísticas multivariadas para auxiliar na 

interpretação destas informações. 

 Atualmente os estudos com sensores remotos focam principalmente parâmetros biofísicos, índices de 

vegetação para a mensuração de biomassa, pigmentos, sanidade das culturas, estresses bióticos e abióticos, 

permitindo um melhor entendimento dos processos que ocorrem em diferentes espécies vegetais, o que vem sendo 

aprimorado nas últimas décadas devido a evolução destes sensores possibilitando uma ampliação de suas aplicações 

na área agronômica (JENSEN, 2011). 
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Sensores multiespectrais e hiperespectrais estão mais presentes na agricultura, pois possibilitam a 

aquisição de informações sobre as condições das áreas agricultáveis constantes e em diversas escalas, melhorando a 

qualidade da informação auxiliando no planejamento e tomadas de decisão por parte dos produtores ou demais 

agentes da cadeia de produção (JENSEN, 2011). 

Os estudos sobre essa tecnologia englobam várias temáticas, como fertilidade do solo, espécies invasoras, 

déficit hídrico, identificação de pragas e doenças, além de modelos matemáticos a fim de caracterizar problemas 

específicos de cada cultura (FURLANETTO et. al., 2018; ZHANG e ZHOU, 2015), utilização índices de vegetação 

para a caracterização de parâmetros biofísicos, como área foliar, fitomassa, radiação fotossinteticamente ativa 

absorvida, produtividade das culturas plantas (FURLANETTO et. al., 2018) e caracterização de deficiência 

nutricional em plantas (FURLANETTO et. al., 2018; MARTINS, 2016; BARROS, 2016), conteúdo relativo de água 

e espessura equivalente de água nas folhas de diferentes espécies vegetais (BONILLA, 2015; ZHANG E ZHOU, 

2015; STRABELLI, 2016). 

No que se refere à classificação e identificação, o sensoriamento remoto vem sendo principalmente 

utilizado na distinção entre espécies cultivadas e espécies de plantas daninhas, visto a necessidade de um controle 

mais preciso e utilização mais racional de insumos agrícolas. Segundo Kumar et al. (2010), apesar das assinaturas 

espectrais de espécies vegetais serem similares, há diferenças sutis entre elas, mudanças nas posições relativas e 

diferenças nas profundidades de absorção que permitem, ao se cruzarem essas informações, a discriminação dessas 

curvas. Henry, Shaw e Bruce (2004) utilizando análise discriminante linear, conseguiram separar espécies invasoras da 

cultura da soja independentemente do status hídrico da cultura de interesse com as plantas daninhas. O trabalho 

verifica que com o aumento do estresse hídrico houve melhorias na discriminação entre soja e as plantas daninhas, 

tendo a melhor discriminação entre soja e Cassia obtusifolia. Souza et al. (2019) conseguiram separar plantas daninhas 

da cultura da cana-de-açúcar obtendo quase 100% de acurácia. 

Poucos trabalhos tratam da discriminação de cultivares de culturas agrícolas, sendo que a maioria é  

utilizada para auxiliar programas de melhoramento genético e estudar as metodologias empregadas, como o trabalho 

realizado por Zhu et al. (2019) no qual o utilizam imagens hiperspectrais de sementes de soja para separar 3 

variedades, aplicando a técnica de rede neural convolucional e análise de componentes principais com intuito de 

encontrar o número mínimo de amostras para o treinamento do modelo de classificação, que concluiu que com 60 

amostras para cada cultivar era possível obter 96,33% de acurácia. Outro trabalho que pode ser mencionado foi 

realizado por Li et al. (2021), cujo objetivo foi testar e diferentes técnicas de aprendizagem de máquinas, como cluster 

k-média, plsa, vetores de suporte e rede neural convolucional, e verificar quais destas possuía a maior eficiência em 

classificar de 2 a 4 cultivares de soja. Os autores concluíram que a técnica de rede neural convolucional é a mais 

estável em relação a acurácia nos diferentes experimentos empregados no trabalho e com a melhor acurácia em todos 

os casos em relação aos demais algoritmos. 

Crussiol et al. (2018) tiveram bons resultados na discriminação de diferente cultivares de soja sob 

diferentes regimes hídricos, além de possibilitar a verificação de questões de adaptabilidade aos diferentes ambientes 

de produção por parte de cada material, tendo acurácias para cada variedade variando de 50 a 100%, sendo que as 

variedades com maior confusão entre si foram com matérias com um background genético mais similar. Junior et al. 

(2018) exploram mais a identificação de cultivares de soja e criação de um banco de dados de assinaturas espectrais a 

fim de subsidiar pagamentos de royalties que tiveram excelente resultado na discriminação de 4 cultivares com acerto 

por volta dos 99% de acurácia global (BMX Potência, NA5909, Dom Mario e FT Campo Mourão). 
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Porém, para cana-de-açúcar foram encontrados poucos estudos sobre discriminação de variedades na 

literatura, sendo que a maioria utiliza sensores remotos orbitais multiespectrais e hiperespectrais, e alguns estudos 

com sensores hiperespectrais proximais.  

Fortes e Demattê (2007) tentam discriminar variedades de cana-de-açúcar utilizando imagens do sensor 

ETM do satélite Landsat7 e obtiveram bons resultados em separar 4 variedades, sendo que o melhor resultado foi de 

100% foi para a variedade RB855536, e o pior para a cultivar SP81-3250 com 89,19% de acerto. Nesse estudo, além 

das reflectâncias das bandas da região do azul (B1), do verde (B2), do vermelho (B3), do infravermelho próximo (B4) 

e infravermelho de ondas curtas (B5), utilizou-se o auxílio da dispersão entre os valores de GNDVI e de reflectância 

da banda 4, sendo que os índices de vegetação provaram ser ferramentas úteis na discriminação de cultivares. 

Um estudo realizado por Galvão, Formaggio e Tisot (2007), visando ver os efeitos da resolução espectral 

de alguns sensores (AVHRR 3/NOAA 17, CCD/CBERS 2, HRV-IR/SPOT 5, ETM+/LANDSAT 7, 

MODIS/TERRA, ASTER/TERRA, HYPERION/EO-1) na discriminação das variedades de cana-de-açúcar, 

mostrou bons resultados, sendo que com o aumento da resolução espectral do sensores houve considerável ganho na 

acurácia da classificação das variedades de cana-de-açúcar, sendo a pior acurácia obtida para o sensor AVHRR 3 com 

58% de acurácia e a melhor pelo sensor HYPERION com 87% de acurácia. 

Outros estudos com dados hiperespectrais de satélites mostram bons resultados, como o realizado na 

Australia utilizando 40 índices de vegetação extraídos de imagens do satélite Hyperion, que objetivou mapear 5 e 8 

variedades de cana-de-açúcar e determinar a separabilidade e acurácia desta classificação utilizando análise 

discriminante. Os autores relatam que tiveram bons resultados de 97,5% quando utilizaram apenas 5 variedades e 

72,4% quando utilizaram as 8 variedades (APAN et al., 2004). Outro estudo, realizado no Brasil com o mesmo 

satélite, valeu-se 5 variedades de cana-de-açúcar utilizando análise discriminante múltipla (MDA) e índices de 

vegetação, sendo que umas das cultivares por possuir grande diferença de sua curva espectral para as demais 

cultivares foi discriminada utilizando um simples limiar na banda do infravermelho próximo. As demais variedades 

foram discriminadas entre si obtendo uma acurácia de 87,5%, os autores indicam que diferenças na estrutura do 

dossel são fatores que ajudaram na distinção das cultivares via sensoriamento remoto orbital (GALVÃO, 

FORMAGGIO, TISOT; 2005). 

Já estudos com sensores hiperespectrais proximais visando a separação de variedades de cana-de-açúcar 

são mais escassos, mas mostram a potencialidade na utilização destes sensores com o intuito de discriminação de 

variedades de cana-de-açúcar, como o estudo de Johnson et al. (2008) que utilizaram dados hiperspectrais e de 

concentração de pigmentos de plântulas de cana de 5 variedades comerciais e 2 espécies de cana-de-açúcar para a 

classificação utilizando análise discriminante. Os autores informam que tiveram resultados de 95 a 100% de 

classificações corretas e, enquanto utilizando dados dos pigmentos, 76 a 81% de classificação correta. 

Outro estudo foi o de Steidle Neto et al. (2018) que ao invés de utilizar dados de folhas utilizam dados 

hiperespectrais do colmo, utilizando a faixa 450 a 1000 nm do colmo de 4 variedades de cana-de-açúcar (RB867515, 

RB855453, RB928064 e RB92579) e técnicas multivariadas para auxiliar na interpretação dos resultados. Os autores 

observam que a utilização da análise de componentes principais não conseguiu separar corretamente todas as 

variedades, havendo grande sobreposição no gráfico de dispersão da componente principal 1 e 2 entre a RB867515 e 

RB855453. Por outro lado, utilizando análise por mínimos quadrados parciais, análise discriminante fatorial e analise 

discriminante stepwise 81%, 82% e 76% de classificações corretas, sendo que a utilização, os mesmos autores 

constatam que as regiões do visível e do infravermelho próximo entre 600 a 750 nm foram as que tiveram maior 

relevância no estudo. 



12 
 

Visto escassez de estudos com cana-de-açúcar e sua potencialidade na utilização de equipamentos 

hiperespectrais e técnicas multivariadas para a discriminação de variedades como ferramenta de auxílio ao 

monitoramento de variedades de cana-de-açúcar, este trabalho teve como objetivo discriminar variedades de cana-

de-açúcar utilizando dados hiperespectrais e técnicas de aprendizado de máquinas.  
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2. UTILIZAÇÃO DE DADOS HIPERESPECTRAIS PARA DIFERENCIAÇÃO DE VARIEDADES DE 

CANA-DE-AÇÚCAR (Saccharum officinarum L.) 

2.1. Introdução 

A cana-de-açúcar remete aos primórdios da colonização do Brasil onde apenas duas variedades foram 

utilizadas durante 370 anos. Durante esse período a produção fora ineficiente, consequência da susceptibilidade a 

pragas, doenças, exaurimento do solo e baixa tecnologia para obtenção de açúcar (RODRIGUES; ROSS, 2020). 

Ainda segundo os autores, devido ao aumento da importância da cultura, no século XIX surgem os primeiros 

estudos para o melhoramento vegetal da cana-de-açúcar, que impulsionaram no século seguinte a estruturação do 

setor de produção, com criação de programas de melhoramento vegetal, assim desenvolvendo inúmeras variedades 

adaptadas as diversas condições edafoclimáticas do Brasil.  

Hoje o Brasil é o maior produtor de cana-de açúcar do mundo (DOE, 2021), e segundo na produção de 

álcool (USDA, 2021). O país possui cerca de 10 milhões de hectares plantados que produzem 654 milhões de 

toneladas de cana na safra 2020/21 (IEA, 2022), com produtividade média entre 2010 e 2018 de 75 toneladas por 

hectare (FAO, 2021). 

Os programas de melhoramento genético proporcionam a manutenção do desempenho do setor 

produtivo sucroalcooleiro brasileiro, sendo mantidos principalmente por meio do pagamento de royalties pelo uso de 

suas variedades (FRANCISCO, 2014), necessitando de monitoramento e mapeamento das áreas plantadas, a fim de 

garantir recursos para o contínuo desenvolvimento de pesquisas nessa área. 

No entanto, a identificação das múltiplas variedades mostra-se difícil, uma vez que elas são híbridas 

interespécies do gênero Saccharum, tendo como seus principais progenitores seis espécies:  S. officinarum, S. robustum, S. 

sinense, S. barberi, S. spontaneum e S. edule (CHEAVEGATTI-GIANOTTO et al., 2011) e possuem poucas diferenças 

morfológicas entre si (ALMEIDA; CROCOMO, 1994). Sendo assim, faz-se necessário pessoas bem treinadas para 

identificação das variedades, ou mesmo a utilização de análises genéticas e bioquímicas caras e demoradas 

(ALMEIDA; ROCHELLE; CROCOMO, 1995). 

Por outro lado, existem as técnicas espectroscópicas (com sensores hiperespectrais), que podem vir a 

contribuir na diferenciação e identificação de variedades, possibilitando a aquisição de enorme quantidade de 

informações sem necessidade de preparo do material, de forma rápida e não onerosa (STEDILE NETO et al., 2018).  

Analises espectroscópicas vem sendo conduzidas em cana-de-açúcar com diversos objetivos, como 

quantificar o nitrogênio foliar (MARTINS et al., 2021, BARROS et al., 2022), determinar o conteúdo de água em 

folhas em diferentes regimes de irrigação (FIORIO et al., 2018; CHEN et al., 2012), conteúdo de água nos colmos e 

mapeamento do Brix em canaviais (MARAPHUM et al., 2020), detecção de doenças (GRISHAM; 

JOHNSON;ZIMBA, 2010), fenotipagem (GONÇALVES et al., 2021) e inclusive na discriminação de variedades 

utilizando a resposta espectral de colmos com sensores proximais (STEIDLE NETO et al., 2018) e sensores orbitais 

(GALVÃO; FORMAGGIO; TISOT, 2005). 

Ressalta-se que a simples extração da informação dos sensores hiperespectrais ou a utilização de índices 

espectrais de vegetação, não permitem de forma simples a distinção de variedades de cana, não gerando resultados 

satisfatórios (FRASSON et al., 2007; GALVÃO; FORMAGGIO; TISOT, 2005). Nestes casos é necessário o uso de 

técnicas de aprendizagem de máquinas, as quais têm grande vantagem ao analisar dados com alta dimensionalidade, 

não lineares, provendo assim uma melhor acurácia (PARK et al., 2014; LIU et al., 2020). Tais técnicas vem sendo 



16 
 

empregadas em diversas áreas da agricultura, como o monitoramento da qualidade da água (LIU et al., 2021; 

ZHANG et al., 2021), aprimoramento na previsão climática, monitoramento de eventos extremos (DAO; HE; 

PROCTOR, 2021), apoio ao controle de insetos pragas (SHAO et al., 2021), doenças (BAO et al., 2021; ZHAO et 

al., 2020 ), plantas daninhas (SOUZA et al, 2020), previsão e estimativa de safras (ESPINOSA; VESLASQUEZ; 

HERNANDEZ, 2020; ELAVARASAN et al, 2018), detecção da maturação de frutos (JIE; ZHOU; WEI, 2019), 

detecção da origem de produtos (ACEVEDO et al, 2007; BONNA et al, 2019), e utilização de inspeção de qualidade 

de sementes (FABIYI et al., 2019). 

Cria-se assim uma expectativa da utilização de sensores hiperespectrais e aprendizagem de máquinas para 

se tentar diferenciar variedades de cana-de-açúcar no campo de uma forma mais rápida e menos onerosa, com alta 

densidade amostral. Dentre as técnicas, o aprendizado de máquinas não paramétricas, o Random Forest (RF), vem 

apresentando bons resultados, com poucos parâmetros a serem ajustados, menor tempo de processamento, baixa 

superestimava ou subestimativa de erros e pequena incerteza. Porém esse modelo possui mais problemas de overfitting 

que as demais técnicas (LIU et al., 2020). Outra questão importante é com relação ao número de amostras que, 

quando reduzidas em comparação ao número de variáveis, podem acarretar performance ruim do modelo, o que 

eventualmente é resolvido com técnicas de redução de dimensionalidade, como a análise de componentes principais 

(PCA). Logo, a combinação entre dados hiperespectrais e métodos estatísticos avançados, podem vir a contribuir 

com melhores performances na classificação de variedades (FABIYI et al., 2019; ZHAO et al., 2020). Sendo assim, 

este trabalho teve como objetivo discriminar variedades de cana-de-açúcar utilizando dados hiperespectrais e técnicas 

de aprendizado de máquinas. 

 

2.2. Material e Métodos 

2.2.1. Localização da área de estudo 

Este estudo foi conduzido na área experimental da Agência Paulista de Tecnologia dos Agronegócios 

(APTA) de Piracicaba, cujo retângulo envolvente possui as seguintes coordenadas de Latitude 22°41'12" e 22°41'10" 

Sul e Longitude 47°38'42" e 47°38'45" Oeste (Figura 1).  
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Figura 1. Croqui da área de estudo, sendo constituído de 9 blocos, com 1 variedade por bloco, Imagem do ortomosaico obtida 
por RPA, com sensor RGB na data (15/01/2019). 

 

2.2.2. Descrição do experimento 

O solo presente nesta área é um Latossolo Vermelho (LV), o clima da região é denominado subtropical 

úmido (CWa), com pluviosidade média anual inferior a 1400 mm, sendo o verão chuvoso e inverno seco, segundo a 

classificação de Köppen. 

A Tabela 1 informa as características de cada variedade de cana-de-açúcar utilizada no experimento 

inicialmente. 
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Tabela 1.  Características das variedades de Cana-de-Açúcar do presente estudo 

 IACSP 
97-
4039 
 

IACSP 96-
7569  
 

IACSP 
95-5000  

IACSP 95-
5094 
 

IACSP 87- 
3396 

IACSP 
01-
5503 

IACSP 
93-
3046 

IACSP 
96-
2042 

IACSP 
01-
3127 

Colheita Abr-
Ago 

Mai-Set Jun-Out Jun-Set Jun-Set 
Jun-
Out 

Jun-
Ago 

Jul-
Nov 

Jun-
Ago 

Ambiente de 
Produção 

B2-E1 B1-D2 A1-C2 A2-C2 C1-E1 B2-D1 A2-C2 A1-C2 A1-C1 

Produtividade 
Alta Alta 

Muito 
Alta 

Muito Alta Média 
Muito 
Alta 

Alta Alta Alta 

Brotação de 
Soqueira 

Ótima Ótima Ótima Ótima Boa Ótima Ótima Boa Ótima 

Perfilhamento Ótimo Médio Ótimo Ótimo Médio Ótimo Ótimo Médio Ótimo 
Fechamento 
de entrelinhas 

Ótimo Bom Ótimo Ótimo Bom Bom Ótimo Bom Ótimo 

Tombamento Médio Médio/Alto Não Não Médio/Elevado Não Não Não Não 
Teor de 
Sacarose 

Muito 
Alto 

Alto Alto Alto Médio Bom 
Muito 
Alto 

Alto 
Muito 
Alto 

Teor 
Fibra%Cana 

Médio Médio Médio Médio/Alto Médio Médio Médio Baixo Alto 

Fonte: Adaptado de Programa Cana (2012); Programa Cana (2016). 

 
O experimento foi implementado em abril de 2018 (cana planta), sendo que os dados utilizados nesse 

trabalho foram obtidos entre os meses de novembro (14/11/2018) e dezembro (11/12/2018). A correção do solo 

utilizou-se de calcário, enquanto que a adubação foi realizada com 500 kg/ha do formulado NPK 08-28-16. Já o 

controle de plantas daninhas foi conduzido com à aplicação de Sulfentrazona de 300 g/ha em pré-emergência 

anteriormente ao plantio, assim como quinze dias após o plantio em pós-emergência. 

 

2.2.3. Dados meteorológicos 

Conforme os dados da Estação Meteorológica da Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz 

(ESALQ), a precipitação acumulada de abril até a primeira coleta foi de 449 mm, com acumulado de 79,2 mm do dia 

14/10/2018 até dia 13/11/2018, 1 dia antes da primeira coleta, sendo que ocorreram 10 dias sem precipitação na 

área de estudo, já da primeira coleta até a segunda coleta houve o acumulado de 180 mm de chuva (Figura 2). 
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Figura 2.  Dados de precipitação e temperatura ao longo do ciclo da cultura. 

 

2.2.4. Descrição da amostragem  

A área do experimento é constituída de 3 áreas adjacentes entre si, divididas por carreadores, cada uma 

com 3 blocos, resultando num total de 9 blocos (Figura 1), sem repetições. Cada área possuí 20 metros de largura por 

72 metros de comprimento, é constituída por 2 linhas em cada extremo da variedade IACSP 91-1099 e 15 linhas por 

bloco, totalizando 49 linhas espaçadas em 1,5 metros entre si. 

Para cada bloco, foram descartadas 2 linhas de seus extremos, restando 11 linhas centrais. Também foram 

descartados 5 metros de cada lado das linhas a fim de evitar o efeito de bordadura. Desta forma, as áreas para a 

coleta de folhas foram constituídas de 15 metros de comprimento por 10 metros de largura. 

As cultivares plantadas em cada bloco são: bloco 1 (IACSP 97-4039), bloco 2 (IACSP 96-7569), bloco 3 

(IACSP 95-5000), bloco 4 (IACSP 95-5094), bloco 5 (IACSP 87-3396), bloco 6 (IACSP 01-5503), bloco 7 (IACSP 

93-3046), bloco 8 (IACSP 96-2042) e bloco 9 (IACSP 01-3127). 

Foram realizadas 2 amostragens, correspondendo aos dias 14/11/2018 e 11/12/2018. Nelas foram 

coletadas, em cada uma dessas datas, 33 folhas por variedade (Bloco) de maneira aleatória, equivalente a 297 folhas 

por coleta e totalizando 594 folhas. 

Foi coletada a primeira folha completamente expandida de cada planta a partir do ápice, denominada 

como “folha +1” conforme sistema Kuijper (MARAFON, 2012). As folhas foram coletadas, cortadas aproveitando 

o terço mediano e colocadas em sacos plásticos catalogados, estes acondicionados em caixa térmica com gelo para a 

manutenção da umidade e conservação dos tecidos foliares (TAVARES et al. 2020). Após as coletas, estas foram 

levadas ao laboratório e efetuadas as medições de reflectância no espectrômetro (BARROS et al., 2022; MARTINS et 

al. 2021). 
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2.2.5. Dados Espectrais da Folha 

Em laboratório realizou-se a coleta dos dados espectrais de cada folha, evitando-se a coleta sob a nervura 

central. Para cada folha foram realizadas 10 leituras para obtenção das curvas espectrais médias. 

Para a coleta das assinaturas espectrais utilizou-se o aparelho FieldSpec 3 Spectroradiometer (ASD – 

Analytical Spectral Devices Inc., Boulder, CO, EUA) que opera no intervalo espectral de 350 a 2500 nm, com 

resolução espectral de 1,4 nm de 350 a 1050 nm e 2  nm de 1050 a 2500 nm (Figura 3 A), acoplado ao Leaf Clip 

(ASD – Analytical Spectral Devices Inc., Boulder, CO, EUA) para a realização de leituras de reflectância da folha em 

condições controladas ( Figura 3 B), devido ao fato de manter a mesma intensidade de luz e incidência ortogonal 

(ASD, 2010). 

 

 

Figura 3. A) FieldSpec Spectroradiometer e B) Leaf Clip. 

 

2.2.6. Pré-processamento 

Após a obtenção das curvas espectrais estas foram plotadas para a verificação da presença de ruídos e a 

eliminação destas faixas (ADAMS, 1995; HUA et al.; 2019). A partir desta análise descartou-se os 100 nm iniciais e 

finais das curvas espectrais, devido a quantidade de ruídos, mantendo para análise a faixa de 450 nm a 2400 nm. 

Em sequência a esta etapa, aplicou-se o filtro Savitzky-Golay, do pacote signal (LIGGES et al.; 2015) 

utilizando os parâmetros de polinômio de 1º ordem e janela de 9 pontos (HUANG et al., 2021) para a suavização 

dos ruídos remanescentes (WEHRENS, 2011). Após a suavização, aplicou o algoritmo MSC (multiplicative scatter 

correction) referente ao pacote pls do software R (MEVIK, WEHRENS; 2015). O MSC ajuda a corrigir os efeitos de 

linha de base (baseline effects) e do espalhamento aditivo e multiplicativo através de uma simples regressão linear 

(SILALAHI et al.; 2018; GAO et al.; 2021). A partir daí se calculou a primeira derivada com o algoritmo Savitzky-

Golay para todas as curvas, com janela de 9 pontos (HUANG et al., 2021). 
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Figura 4. Fluxograma com as etapas de tratamento dos dados. 

 

2.2.7.  Análise de componentes principais (PCA) 

Para visualizar diferenças no comportamento espectral das variedades e a contribuição de cada banda 

espectral neste processo, utilizou-se a análise de componentes principais, conforme explicado por Wehrens (2011). 

Trata-se de um método multivariado simples, com o objetivo de encontrar combinações das variáveis capazes de 

produzir índices e descrever a variação dos dados. Para tanto, transforma-se linearmente um conjunto de dados com 

variáveis correlacionadas entre si em um conjunto menor de dados com variáveis não correlacionadas (ADANS, 

1995; MANLY, 2008; WEHRENS, 2011). 

 

2.2.8. Seleção das Variedades 

Para seleção das variedades foram utilizados os centroides das componentes principais 1 e 2, que 

possuíssem a maior distância entre si determinada pela plotagem dos centroides no gráfico de dispersão das 

componentes principais. Para corroborar esta escolha, calculou-se as distâncias euclidianas para todas as cultivares e 

se escolheu o agrupamento com 3 cultivares que mais se distanciavam entre si. 
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2.2.9. Classificação das Variedades  

Para a análise de classificação com o modelo Random Forest optou-se por utilizar apenas as faixas do 

visível (VIS) e red-edge, devido a maioria dos sensores de campo trabalharem com bandas no VIS-NIR. Outro fator 

é tentar atenuar os efeitos diretos do conteúdo de água nas folhas, retirando as regiões do infravermelho próximo e 

principalmente o infravermelho de ondas curtas (em inglês SWIR, ou Short Wave Infrared). 

O Random forest é um método de agrupamento de dados não paramétrico, baseado na criação de várias 

árvores de decisão (BREIMAN, 2001). Consiste na utilização de vários classificadores não muito robustos que 

conjuntamente gerarão melhores resultados do que um único bom classificador. A ideia consiste em criar um enorme 

número de árvores simples com poucos nós, cada nó criado com um número de variáveis predefinido, utilizando 

vários subconjuntos de amostras para a criação das arvores, isso permitiu uma maior diversidade dentro do conjunto 

de dados, com uma melhora nos resultados (WEHRENS, 2011). 

Essas árvores são criadas através de várias sub amostras de forma aleatória e com reposição dos dados, 

técnica denominada amostragem bootstrap. Cada árvore de decisão é considerada um classificador, onde serão 

rotuladas as amostras através de um voto, ou seja, a classe que aparecer mais vezes para cada amostra nas diferentes 

árvores de decisão será o rótulo desta. As clivagens serão efetuadas com variáveis escolhidas aleatoriamente e através 

do índice Gini, para a escolha do melhor ponto de clivagem (BREIMAN, 2001; ROBNIK-SIKONJA, 2004; 

CUTLER et al.; 2007).  

O pequeno número de amostras e a grande quantidade de variáveis utilizadas, se torna um grande 

problema para o algoritmo Random Forest, gerando resultados não satisfatórios (LIU et al., 2020; FABIYI et al.; 

2019). Para melhorar a performance do modelo, utilizou-se a análise de componentes principais para reduzir a 

dimensão das variáveis independentes (ZHAO et al., 2020; FABIYI; 2019) 

Utilizou-se o pacote Caret do software R para a mensuração da performance do modelo Random Forest 

(MAX et al.; 2020). Para o parâmetro ntree utilizou-se o valor 500 que é o padrão do pacote Caret. Na calibração e 

treinamento utilizou-se a clivagem entre as coletas para manter a independência das amostras dentro do modelo 

gerado. No treinamento e calibração do parâmetro mtry, utilizou-se como variáveis as 5 primeiras componentes 

principais, que correspondem a 99,9% da variância total das componentes e a técnica 5 K-fold Cross Validation. Assim 

num primeiro momento utilizando a coleta 1 como como grupo de treinamento e a coleta 2 como grupo a ser 

testado na predição, e num segundo momento utilizando a coleta 2 como grupo de treinamento e a coleta 1 como 

grupo a ser predito.  

Para mensuração da qualidade da classificação utilizou o índice Kappa e a Acurácia global. 

 

2.3. Resultados e Discussão 

2.3.1. Seleção das Variedades 

As variedades deste estudo apresentaram comportamentos espectrais muito parecidos, e no gráfico de 

dispersão dos scores (Figura 4) todas variedades se sobrepuseram entre si, porém em diferentes graus. Stedile Neto et 

al. (2018), estudando a resposta espectral do colmo de 4 variedades de cana, verificaram que dois materiais se 

sobrepunham entre si utilizando a análise de componentes principais, e estes com as piores acurácias do estudo. Os 
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mesmos autores salientam maiores dificuldades em diferenciar as variedades de cana-de-açúcar utilizando dados 

espectrais de folhas.  

Desta forma, optou-se em selecionar as 3 variedades, dentro dos 9 materiais iniciais, mais distantes entre 

si, e para isto foram calculados os centroides das componentes principais 1 e 2 e verificadas suas distâncias 

euclidianas para auxiliar nesta escolha (Figura 4). Como resultado, selecionou-se as canas, IACSP 95-5094 (Bloco 4), 

IACSP 96-2042 (Bloco 8) e IACSP 01-3127 (Bloco 9) (Figura 1). A variedade IACSP 01-3127 foi a que mais se 

afastou dos centroides das demais variedades selecionadas, com uma distância de 0,0069 da variedade IACSP 96-

2042 e 0,0048 da variedade IACSP 95-5094, enquanto a distância entre os centroides destas duas obteve o valor de 

0,0035 (Figura 4).  

 

 

Figura 5. Centroides das componentes principais 1 e 2 para as 9 variedades de cana-de-açúcar. 

 

2.3.2. Análise das Curvas Médias brutas e da primeira derivativa 

As curvas médias das reflectâncias das coletas 1 e 2 juntas apresentam maiores intensidades para a IACSP 

96-2042 ao longo do espectro, seguida da IACSP 01-3127 e da IACSP 95-5094 na região do visível. Nesta região as 

curvas médias estão visualmente separadas, e no infravermelho próximo (NIR, do inglês Near Infrared) as curvas das 

variedades IACSP 01-2731 praticamente se sobrepõe.  No SWIR na faixa dos 1400 nm há uma mudança, a variedade 

IACSP 95-5094 passa a possuir valores de reflectância intermediários e sua curva média mais próxima da curva da 

IACSP 01-3127 (Figura 5 A). Já na faixa dos 1900 nm para o final do espectro analisado a curva deste material fica 

mais próxima da curva da variedade IACSP 96-2042.  

Já as curvas médias da primeira derivada das duas coletas juntas destacam-se na região do VIS, nas feições 

centralizadas em 523 nm (Figuras 5 B). Destacando a região do red-edge, por volta dos 726 nm, a primeira derivada 
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ressaltou as diferenças das curvas médias nesta faixa, algo que não era possível perceber visualizando as curvas brutas 

(Figuras 5 B). 

Já nas regiões correlacionadas com o conteúdo de água foliar no infravermelho de ondas curtas verifica-se 

pontos mínimos dos vales em 1393 nm e em 1878 nm (Figuras 5 B). 

 

Figura 6. Gráfico com as curvas espectrais médias e da análise de componentes principais para as variedades IACSP 01-3127, 

IACSP 95-5094 e IACSP 96-2042 das duas coletas. (A) Curvas hiperespectrais brutas das variedades; (B) Curvas da 1ª derivada. 

 

Na Coleta 1, na região do visível, a variedade IACSP 95-5094 absorveu maior quantidade de energia em 

relação aos demais materiais. Já a variedade IACSP 96-2042 apresentou os maiores valores de reflectância, 

principalmente na região do verde ao redor de 550 nm, onde há uma maior separação das curvas médias em relação 

ao restante do VIS (Figura 6 A). No infravermelho próximo observa-se que a variedade IACSP 01-3127 possui as 

maiores reflectâncias, com intensidades próximas a IACSP 96-2046 e a IACSP 95-5094, com as menores 

reflectâncias. 

Na região do SWIR a partir 1400 nm, onde é possível observar uma divergência das curvas médias (Figura 

6 A), observa-se a IACSP 01-3127 com os menores valores nesta localidade do espectro, principalmente na faixa de 

1900 nm até os 2400 nm. Ressalta-se valores médios muito similares entre as três variedades até o final do espectro 

analisado, principalmente entre as variedades IACSP 95-5094 e IACSP 96-2042, mas nas feições centralizadas em 

1400 nm e 1900 nm, há uma certa separabilidade destas curvas. 

As curvas médias da primeira derivada destacam-se na região do VIS, com feição centrada em 523 nm 

(Figuras 6 B). No NIR na região do red-edge, observa-se pico ao redor dos 726 nm (Figuras 6 B) e no infravermelho 

de ondas curtas pontos mínimos em 1393 nm e em 1877 nm (Figuras 6 B), sendo evidente neste último a maior 

divergência das curvas entre variedades. 

(a) (b) 
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Figura 7. Gráfico com as curvas espectrais médias e da análise de componentes principais para as variedades IACSP 01-3127, 
IACSP 95-5094 e IACSP 96-2042 da Coleta 1. (A) Curvas hiperespectrais brutas das variedades; (B) Curvas da 1ª derivada. 

 

Na coleta 2, na região do visível e do infravermelho próximo, a variedade IACSP 95-5094 absorveu maior 

quantidade de energia nestas faixas em relação à IACSP 96-2042. Logo, ela obteve os menores valores de 

reflectância, principalmente na região do verde com feição central em 550 nm (Figura 7 A). A curva média da 

variedade IACSP 01-3127 encontra-se mais equidistante das demais curvas, e observa-se uma melhor separação das 

curvas médias para esta coleta.  

Para a faixa do SWIR na feição centrada em 1400 nm, a IACSP 95-5094 possui valores intermediários, 

quase se igualando a IACSP 96-2042 e a IACSP 01-3127 com maior absorção. Em 1900 nm, a variedade IACSP 95-

5094 possui valores inferiores às demais, porém mais parecidos com a variedade IACSP 01-3127.  

As curvas médias da primeira derivativa destacaram à região do verde no VIS, formando feições 

centralizadas próximas aos 524 nm nas curvas médias (Figura 7 B), no NIR destaca-se a localização do red-edge com 

pico por volta dos 725 nm, destacando a variedade IACSP 95-5094 com valores superiores em relação as outras duas 

(Figura 7 B).   

Já nas regiões correlacionadas com o conteúdo de água foliar no infravermelho de ondas curtas, verifica-

se pontos médios mínimos nas feições em 1393 nm e 1880 nm (Figuras 7 B), verifica-se que nesta última feição a 

variedade 95-5094 se diferencia dos demais materiais, com os menores valores. 

(a) (b) 
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Figura 8. Gráfico com as curvas espectrais médias e da análise de componentes principais para as variedades IACSP 01-3127, 
IACSP 95-5094 e IACSP 96-2042 da Coleta 2.  Curvas hiperespectrais brutas das variedades; (B) Curvas da 1ª derivada. 

 

Comparando as duas coletas, parece haver uma maior similaridade da variedade IACSP 95-5094 com a 

IACSP 01-3127 na região do visível e do SWIR, enquanto infravermelho próximo a IACSP 01-3127 e IACSP 96-

2042 possuem intensidades mais semelhantes (Figura 6 e 7). 

A faixa do VIS está correlacionada principalmente aos pigmentos fotossintéticos, como carotenoides, 

xantofilas e clorofilas (445 e 645 nm), este último corresponde às faixas do azul e vermelho onde ocorre maior 

absorção da energia luminosa, enquanto na região do verde (550 nm) uma maior reflectância (Ponzoni, 2012). 

Nas duas coletas observam-se as menores reflectâncias para a variedade IACSP 95-5094, seguida da 

IACSP 01-2731 (Figura 6A e 7A). Já a variedade IACSP 96-2042 se diferencia das duas anteriores com intensidades 

maiores nesta faixa. Segundo Clevers e Gitelson (2013) e Cui e Zhou (2017), a reflectância desta região está ligada 

aos teores de clorofila e correlacionam teores baixos do pigmento a reflectâncias com maiores intensidades.  

Observa-se que a região do verde das curvas brutas em ambas as coletas é onde mais as curvas se 

divergem na região do visível, sendo que esta diferença também é observada na região do vermelho, porém com 

menor pujança. Segundo Peñuelas e Filella (1998), a região do verde ao redor dos 550 nm está correlacionada aos 

teores foliares de clorofila. Tal fato demonstra que as diferenças encontradas nas curvas se relacionam aos teores de 

clorofila nas folhas. 

Já na 1ª derivada, para a região ao redor dos 531 nm, o local não tem muito destaque nas curvas brutas, 

porém ganha importância nas curvas de 1ª derivada, com as maiores feições para o VIS. Este local é associado a 

xantofilas, pigmentos relacionados à fotoproteção (INOUE; DARVISHZADEH; SKIDMORE, 2019; PEÑUELAS; 

FILELLA, 1998).  Observa-se uma pequena diferença entre as coletas para esta região. Os picos deslocam-se de 523 

nm na primeira coleta para 524 nm na segunda coleta, além de diferentes intensidades para as variedades na coleta 1 

e mesmos valores para todas variedades na coleta 2 (Figura 6 B e 7 B). 

(a) (b) 
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A região do NIR está ligada à organização celular do mesófilo e seu conteúdo de água e ar (Ponzoni 

2012), nesta região observou-se maior proximidade das variedades IACSP 96-2042 e IACSP 01-3127, porém 

observa-se na coleta 1 nesta região a variedade IACSP 01-3127 com as maiores reflectâncias e na coleta 2 a IACSP 

96-2042 com as maiores reflectâncias. Tal fato indica maiores similaridades na organização celular da epiderme e 

mesófilo foliar entre si, enquanto a IACSP 95-5094 se afasta nitidamente delas (Figura 7A).  

Fiorio et al. (2018) indica mudanças na intensidade de reflectância nas feições ao redor de 970 nm e 1200 

nm e associam ao conteúdo de água das folhas. Sabe-se que a disposição das paredes celulares além quantidade de 

água das células e quantidade de ar no mesófilo foliar influem na resposta espectral nesta região (PONZONI, 2012). 

Observa-se que mesmo com diferentes acumulados de chuva observados entre as coletas, todas as variedades se 

mantiveram mais similares, principalmente na coleta 1 onde a restrição hídrica foi maior (Figura 6 A), e aparecendo 

praticamente iguais nas curvas médias das coletas juntas (Figura 5 A). Quando se trata das curvas médias da 1ª 

derivada para esta região, há pouca expressividade e valores bem próximos de zero, não contribuindo muito na 

separação das variedades. Contudo, a região do red-edge é o local de maior destaque ao longo do espectro analisado, 

abrangendo a faixa de 680 a 800 nm (JENSEN, 2011). O red-edge está mais ligado a questões como nitrogênio foliar 

e consequentemente a quantidade clorofila nas plantas (BARROS et al., 2022; MARTINS et al., 2021; ZHAO et al., 

2005). Martins et al. (2021) também utilizaram a primeira derivada para cana-de-açúcar para predição do teor de 

nitrogênio foliar. Ressalta-se que no intuito de discriminar as variedades, essa região possui grande importância.  

Além do nitrogênio, Gitelson; Merzlyak; Lichtenthaler (1996) verificam alterações no posicionamento do 

pico do red-edge na 1ª derivativa em relação a diferentes concentrações de clorofila nas folhas de Aesculus 

hippocastanum L e Acer spp., deslocando dos 685 nm até os 705 nm conforme o aumento dos teores de clorofila nas 

folhas, em concordância com os trabalhos de Martins et al. (2021) e Filella et al. (1995). No presente trabalho, 

verificou-se uma pequena mudança no ponto central do pico da coleta 1 para coleta 2 para a variedade IACSP 01-

3127 e IACSP 96-2042, com deslocamento de 1 nm para baixo, já a variedade IACSP 95-5094 não apresentou 

deslocamento algum do ponto central do red-edge.  

Já o SWIR foi a região onde as variedades mais apresentavam diferenças em suas intensidades, 

principalmente nos vales ao redor de 1400 nm e 1900 nm, sendo que a 1ª derivada destacou bem estas regiões. 

Segundo Peñuelas e Filella (1998) a região o SWIR na faixa de 1300 nm a 2500 nm possui alta sensibilidade aos 

teores de água na folha, principalmente nas faixas ao redor de 1400 nm e 1900 nm, o que indica que neste momento 

as plantas encontravam-se com teores de água nas folhas semelhantes uma das outras. 

 A água parece estar muito ligada com mudanças observadas entre as coletas, verifica-se que as 

intensidades de reflectância das curvas são inferiores na coleta 2 (Figura 6 A) em relação a coleta 1 (Figura 7 A), isto 

está ligado à ocorrência de período mais seco no momento da coleta 1, enquanto no momento da coleta 2 o solo 

encontrava-se úmido devido às precipitações ocorridas, conforme fica demonstrado na Figura 2.  FIORIO et al. 

(2018) e CHEN et al., (2012) observaram aumentos nas intensidades de reflectância na região do visível e 

infravermelho próximo em folhas de cana-de-açúcar após a diminuição da umidade do solo. Por sua vez, Inoue, 

Darvishzadeh e Skidmore (2019), estudando folhas de amendoim, correlacionaram a eficiência da fotossíntese com o 

conteúdo de água nas folhas desta leguminosa, além de verificarem um aumento da reflectância ao longo de todo 

espectro em situações de deficiência hidríca.  

Diante disso, é possível afirmar que as mudanças de intensidade foram principalmente devido às 

diferenças do conteúdo de água nas folhas, que indiretamente afetam a região do VIS causadas pelos acumulados de 
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precipitações em cada coleta, o que dificulta a discriminação das variedades quando se utiliza amostras coletadas em 

datas distintas.   

Mas as diferenças observadas no VIS e red-edge corroboram com a situação observada em campo. 

Verifica-se que os blocos selecionados possuem diferentes níveis de falhas e fechamentos das linhas (Figura 1), sendo 

a cultivar IACSP 95-5094 aquela com melhor resposta às condições ambientais locais, enquanto a IACSP 96-2042 

deteve pior resposta com maior número de falhas e dossel mais aberto em relação aos outros blocos. Isto corrobora 

com as curvas mostrando que a variedade com a maior eficiência fotossintética proporcionou um melhor 

fechamento do dossel e redução de falhas nas linhas de plantio. 

Conforme a Tabela 1 a variedade IACSP 96-2042 é a mais exigente dos materiais selecionados, seguida 

das IACSP 01-3127 e IACSP 95-5094, a rusticidade da cultivar SP 95-5094 pode ter proporcionado uma maior 

adaptação as condições do plantio até a segunda coleta, como observado nas curvas espectrais médias (Figura 6 A e 7 

A) e na imagem antes do fechamento do Dossel (Figura 1). Déficits hídricos estão associados a mudanças 

morfofisiológicas e interferências no desenvolvimento dos vegetais (CHAVES; FLEXAS; PINHEIROS, 2009), 

podendo ser o fator que levou a diferenciação encontradas nesta faixa do espectro quando às condições hídricas se 

normalizaram, ou seja, corroborando com resultados obtidos por este trabalho. 

 

2.3.3. Análise das Componentes Principais (PCA) 

Utilizou-se a análise de componentes principais para observar o comportamento das variedades de cana-

de-açúcar selecionadas. O gráfico de dispersão dos scores (Figura 8 A) utilizando as componentes 1 e 2 (98,57% e 

0.72% da variância observada, respectivamente), conseguem separar as variedades, porém os materiais IACSP 01-

3127 e a IACSP 95-5094 se sobrepõe entre si. Observa-se que a componente principal 1 é a responsável pela 

diferença entre estas variedades, enquanto a componente principal 2 é responsável por um espalhamento dos pontos 

de cada material ao longo do eixo y (Figura 5 A e B) indicando que a variabilidade entre as coletas, como é observado 

com a variedade IACSP 96-2042 que parece formar 2 subgrupos. 

Os loadings para as coletas juntas (Figura 8 B) mostram para a componente principal 1 um maior peso 

para o red-edge com um vale centrado em 723 nm, dois picos centrados nas regiões de influência do conteúdo de 

água nas folhas (1394 nm e 1878 nm) e com menor influência que os demais um vale centrado em 522 nm na região 

do verde. Para a componente principal 2 há um pico (700 nm) e um vale (734 nm) no red-edge, e um vale em 1888 

nm, e com menor importância um pico na região de 522 nm e 1394 nm. 
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Figura 9.  Gráfico da análise de componentes principais para as duas coletas; (A) gráfico de dispersão dos scores das 
componentes principais 1 e 2; (B) loandings das componentes principais 1 e 2. 

 

Já o gráfico dos scores para a coleta 1 (Figura 9 A) com as componentes principais 1 e 2, que representam 

99,14% e 0,38% da variância observada, demonstra uma excelente separabilidade das cultivares, porém ainda são 

verificadas sobreposições entre todas as variedades, principalmente entre os materiais IACSP 95-5094 e IACSP 96-

2042. Nesta coleta observa-se a que na região do infravermelho de ondas curtas, estas duas cultivares possuem 

curvas médias com valores mais próximos (Figura 6 A).  

Os loadings da primeira coleta (Figura 9 B) mostram para a componente principal 1 um maior peso para o 

red-edge com um vale centrado em 724 nm, dois picos centrados nas regiões de influência do conteúdo de água nas 

folhas (1394 nm e 1876 nm) e um vale com menor influência que os demais ao redor de 523 nm na região do verde. 

Para a componente principal 2 há um pico (702 nm) e um vale (735 nm) no red-edge, e com menor importância um 

pico na região de 523 nm. 

A componente principal 1 é responsável pela separação dos materiais entre si, porém não consegue 

separar muito bem as variedades IACSP 96-2042 da IACSP 01-3127, sendo a componente principal 2 a responsável 

por isto. Enquanto a componente 1 possui uma maior influência das bandas na faixa do 1400 nm e 1900 nm, a 

componente 2 está ligada ao visível, região associada a mecanismos de fotoproteção e o red-edge ligado aos teores de 

nitrogênio foliar, e nenhuma influência das bandas ligadas ao teor de água das folhas, corroborando com as restrições 

hídricas que afetavam cultura naquele momento.   

(a) (b) 
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Figura 10. Gráfico da análise de componentes principais para primeira coleta; (A) gráfico de dispersão dos scores das 
componentes principais 1 e 2; (B) loandings das componentes principais 1 e 2. 

 

Já a coleta 2 o gráfico dos scores (Figura 10 A) para as componentes principais 1 e 2 (variâncias de 

99,06% e 0,51% respectivamente), observa-se um melhor agrupamento com menores sobreposições destes grupos. 

Nesta coleta nota-se uma maior sobreposição entre a variedade 96-2042 com a 01-3127, mas de maneira tênue. 

Os loadings para a coleta 2 (Figura 10 B) mostram para a componente principal 1 um maior peso para o 

red-edge com um vale centrado em 722 nm, dois picos centrados nas regiões de influência do conteúdo de água nas 

folhas (1394 nm e 1879 nm) e influência muito reduzida da faixa ao redor dos 522 nm na região do verde. Já a 

componente principal 2 possui um pico em 699 nm e um vale 734 nm no red-edge, e um vale em 1888 nm, e com 

menor importância um pico na região de 522 nm e 1394 nm. 

A coleta 2 apresentou os melhores agrupamentos das variedades, com pouca sobreposição entre os 

materiais em relação a coleta 1 (Figura 9 A), sendo a coleta que apresentou a maior influência do conteúdo de água 

foliar nas componentes 1 e 2. Observa-se que a componente principal 1 consegue separar apenas as variedades 

IACSP 01-3127 e IACSP 95-5094, enquanto a componente principal 2 separa a IACSP 96-2042 das demais coletas. 

Ressalta-se que nesta coleta foi inexpressiva a região do visível em ambas as componentes (522 nm), este local teve 

redução de seu peso devido as condições hídricas terem voltado a normalidade. 

(a) (b) 
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Figura 11.  Gráfico da análise de componentes principais para segunda coleta; (A) gráfico de dispersão dos scores das 
componentes principais 1 e 2; (B) landings das componentes principais 1 e 2. 

 

É observado que apesar da pequena influência, a região do VIS possui uma estabilidade maior nas regiões 

de seus picos e vales em ambas as coletas, o que não ocorre com as bandas de água. Verifica-se também que na 

coleta 2, a componente principal 2 possui um vale na região de 1888 nm não observado na coleta 1, vindo a 

influenciar o gráfico de scores, diminuindo a sobreposição das variedades de cana em relação a coleta 1 que este vale 

é ausente na componente principal 2.  

Os loadings das componentes principais 1 e 2 (Figura 8 B,9 B e 10 B) possuem grande influência do 

conteúdo de água foliar, com picos localizados em 1394 nm e 1878 nm na componente principal 1 e um vale com 

valor mínimo em 1888 nm na componente 2. Já na região red-edge com vales por volta dos 700 nm e 723 nm e picos 

por volta dos 734 nm, quando tratamos as coletas de forma separada a região do verde ganha um maior peso nas 

componentes principais principalmente na componente 2 ao redor da banda dos 523 nm. A maior diferença é 

observada na coleta 1 (Figura 9 B) com os loadings da componente 2, onde verifica-se um vale na região de 

influência da água ao redor dos 1888 nm, o que não ocorre na coleta 2 (Figura 10 B). O que também ocorreu com a 

região do red-edge. Oliveira et al. (2020) também observou em seu estudo com algodão, grande influência dos 

loadings na região do red-edge e as bandas da água na faixa dos 1400 nm e 1900 nm. 

As demais componentes não possibilitaram bons agrupamentos, e como consequência houve maiores 

sobreposições das variedades, motivo por não terem sido plotados gráfico dos scores. 

Ressalta-se aqui que o aparecimento de um ruído próximo dos 1100 nm visualizado principalmente na 

coleta 2 (Figura 8 B e 10 B) foi devido a mudanças dos sensores do NIR para o sensor na faixa do SWIR. Apesar de 

aparecerem valores elevados nos loadings da segunda componente e também os da primeira derivada, eles estão 

concentrados em uma pequena faixa, e, portanto, apresentam uma pequena contribuição na formação dos valores da 

segunda componente principal da coleta 2, além dos baixos valores da 1ª derivada (Figura 10 B e 8 B). 

Martins et al. (2021) utilizando a técnica estatística sparse partial least square (SPLS) para determinar as 

bandas com maior relevância para a predição de teores de nitrogênio foliar também verificaram importância na 

região do verde, com feição centralizada em 525 nm e red-edge, entre os 680 e 715 nm. Já Stedile Neto et al. (2018) 

em seu estudo utilizando colmos para avaliar o potencial deste tecido na classificação de variedades de cana 

(a) (b) 
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verificaram que a região de 600 nm a 750 nm tiveram os maiores pesos utilizando 3 tipos de análise multivariadas, 

corroborando os resultados deste trabalho. 

Fica evidente que o fator água é o de maior peso no agrupamento das variedades e as discriminação entre 

elas, junto com as regiões do red-edge e região do verde na área de influência das Xantofilas, que são indiretamente 

relacionadas a questões hídricas das plantas (FIORIO et al., 2018; CHEN et al., 2012).  Os fatores que mais afetam a 

discriminação de plantas são biofísicos, estágios de desenvolvimento, manejo e aspectos locais (GALVÃO et al, 

2011), desta forma o experimento reduziu a influência de alguns destes fatores com plantio na mesma época, mesmo 

manejo de adubação e controle de plantas daninhas, pragas e doenças, mesmo solo e plantio próximo. Assim, as 

diferenças na resposta espectral decorrem de fatores fisiológicos e morfológicos de cada variedade e sua resposta 

diferenciada as restrições e acesso nutrientes, água e energia solar, ajudando na separação de cada material nos 

gráficos dos scores, porém para as componentes principais 1 e 2 está muito ligado na eficiência na utilização da água 

disponível no ambiente. 

 

2.3.4. Classificação das variedades de Cana-de-Açúcar 

No intuito de verificar a possibilidade de classificação das variedades selecionadas, pelo fato da maioria 

dos espectrômetros de campo utilizarem o VIS-NIR de 350 nm até os 1100 nm na coleta de dados, além da grande 

influência das bandas relacionadas ao conteúdo de água nas folhas, utilizou-se a faixa visível e região do red-edge 

segundo definição de Jensen (2011), abrangendo os 450 a 800 nm. A utilização desta faixa buscou atenuar a 

influência d’água, logo que os pesos para as bandas ao redor de 1400 nm e 1900 nm possuem valores altos e 

influenciam os valores das componentes, mascarando outras feições das curvas que possam estar ligadas a 

características intrínsecas a cada variedade. 

 

Tabela 2. Matriz de confusão da classificação das variedades de Cana-de-Açúcar com a 
utilização da aprendizagem de máquinas Random Forest utilizando a coleta 1 como 

amostra de treinamento do modelo. 
 

 
Classificados\Referências IACSP 01-3127 IACSP 95-5094 IACSP 96-2042  

IACSP 01-3127 19 1 4  

IACSP 95-5094 7 28 5  

IACSP 96-2042 7 4 24  

 

Para manter a independência das amostras para os grupos de treinamento do modelo e o grupo de 

predição utilizou-se as coletas.  Na tabela 1 estão os resultados com a utilização da coleta 1 como base do modelo de 

predição e na tabela 2 os resultados utilizando a coleta 2 como base do modelo. 

A classificação utilizando como base para o modelo os dados da coleta 1 obteve Acurácia Global de 

71,72% e índice Kappa de 0,57 enquanto a utilização da coleta 2 como base para o treinamento do modelo obteve 

acurácia global de 67,68% e índice Kappa de 0,5.  
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Tabela 3. Matriz de confusão da classificação das variedades de Cana-de-Açúcar com a 
utilização da aprendizagem de máquinas Random Forest utilizando a coleta 2 como 

amostra de treinamento do modelo. 
 

 
Classificados\Referências IACSP 01-3127 IACSP 95-5094 IACSP 96-2042  

IACSP 01-3127 23 1 3  

IACSP 95-5094 4 32 19  

IACSP 96-2042 6 0 11  

 

Pode se considerar que os resultados da classificação foram moderados. A variedade IACSP 95-5094 

obteve os melhores resultados com acurácia do produtor de 84,85% e 96,97%, e acurácia do usuário de 70% e 

58,18%, seguido da IACSP 01-3127 com acurácia do produtor de 57,58 % e 69,70%, e acurácia do usuário de 

85,18% e 79%, e por último a IACSP 96-2042 com acurácia do produtor de 72,73% e 33,33% e acurácia do usuário 

de 68,57% e 64,7%, tendo maior número de amostras classificadas como a variedade 95-5094.  

Utilizando-se a coleta 2 como treinamento do modelo, observou-se péssimo resultado para a variedade 

96-2042, com apenas 33,33% de acurácia do produtor. 

Estudo realizado em casa de vegetação com colmos de 4 variedades diferentes de cana-de-açúcar tiveram 

bons resultados na classificação, obtendo 82% de classificações corretas utilizando a técnica PLS-DA. Porém, 

quando se verifica a classificação das variedades mais semelhantes entre si, ocorre grande confusão na classificação, 

com valores inferiores a 50% entre 2 cultivares (STEDILE NETO et al., 2018). 

Galvão, Formaggio e Tisot (2005) tiveram bons resultado em discriminar 5 variedades de cana-de-açúcar 

utilizando o satélite Hyperion com uma acurácia global de 87,5%, porém características do dossel das plantas vem a 

contribuir com a discriminação, como o fato de algumas variedades possuírem dossel planófilo e outras terem 

erectofilo, características que interferem na resposta espectral, além de diferenças entre os solos de cada pixel 

utilizado no modelo de discriminação canônica. 

 

2.4. Conclusões 

É possível separar variedades de cana-de-açúcar utilizando dados hiperespectrais de folhas. 

As regiões do espectro ligadas ao red-edge e as bandas correlacionadas ao conteúdo de água nas folhas 

são as regiões que vem a contribuir com a separação das variedades, influenciando as componentes com as maiores 

variâncias. 

O uso do algoritmo Random Forest utilizando-se as 5 componentes principais teve  bons resultados, 

empregando dados de coletas de épocas diferentes. 

Os dados hiperespectrais corroboraram a adaptabilidade das variedades às condições ambientais 

enfrentadas por estas na safra em que as coletas aconteceram. 
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