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RESUMO

O cultivo da cana-de-agUcar caracteriza-se como uma das mais relevantes ativi-
dades na historia do Brasil. O ciclo produtivo da cana foi responsavel por moldar as
relacdes sociais, trabalhistas e politicas que muito perduram até os dias atuais. Assim,
estimar a produtividade da cana-de-acucar de forma confidvel e com antecedéncia em
relacdo a sua colheita € de extrema importancia para a tomada de decisdes do pro-
dutor. Neste contexto, este trabalho teve como objetivo avaliar a utilizacao de indices
de vegetacdo obtidos através de sensoriamento remoto, como ferramentas de identi-
ficacdo e monitoramento da producao e desenvolvimento da cana-de-acgucar. Foram
utilizados indices de vegetacao diversos, calculados por combinac¢des de bandas mul-
tiespectrais capturadas por sensores do Sentinel-2, juntamente com a plataforma Go-
ogle Earth Engine, demonstrando-se eficiente para o calculo e a analise de 16 dife-
rentes indices de vegetacdo, como NDVI, ARVI, SAVI, dentre outros. Em suma, o
presente estudo refor¢cou a importancia de se integrar o uso de métodos de sensoria-
mento remoto com técnicas de analises estatisticas avancadas como o PCA e o K-
means, demonstrando-se satisfatério quanto a segmentacéo das areas de interesse,
possibilitando a observacdo de padrées homogéneos e a identificacdo de semelhan-
cas entres as zonas de manejo. Os resultados indicaram que a combinacao de ambos
0s métodos permitiu uma andlise detalhada e precisa das condicbes do campo, pos-
sibilitando intervencgdes direcionadas e consequentemente, otimizando o cultivo e a
produtividade da cana-de-acucar.

Palavras-chaves: Analise de Componentes Principais; Bandas Multiespectrais;
Sentinel-2; Google Earth Engine.

1 INTRODUGAO

Iniciado ainda no periodo colonial, o cultivo da cana-de-agucar tem sido uma

das mais relevantes atividades na historia do Brasil. Além de ser um dos pilares da
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economia brasileira, o ciclo produtivo da cana foi responsavel por moldar as relagdes
sociais, trabalhistas e politicas que muito perduram até os dias atuais (Santana et al.,
2022).

A associacao de clima e solo adequados e contexto historico-econémico
propicios permitiu a ampla disseminagao da cana-de-agucar no Brasil, garantindo hoje
ao pais, de acordo com a Companhia Nacional de Abastecimento - CONAB, no
levantamento realizado em agosto deste ano, o lugar de maior produtor mundial de
cana-de-agucar e segundo maior de etanol (CONAB, 2024).

A diversidade de produtos obtidos a partir da cana-de-acucar alavanca a
rentabilidade e sustentabilidade da cadeia suco energética, tendo o agucar e o etanol
como protagonistas, mas com elevada contribuicdo da bioeletricidade, dos fertilizantes
organicos (vinhacga e torta de filtro), das leveduras, além de outros produtos que fazem
parte da quimica verde (Ramos et al., 2024).

A produgédo de cana-de-agucar do Brasil para a safra 2024/25, conforme o
levantamento mais recente da CONAB, divulgado em novembro deste ano, esta
estimada em 678,67 milhdes de toneladas, o que representa uma diminui¢cao de 4,8%
em relagdo a safra anterior. No entanto, a area destinada a colheita apresentou
crescimento de 4,3%, alcancando 8,7 milhdes de hectares, resultando em um
aumento na extensdo plantada. A produtividade média também sofreu queda, com
previsao de 78.048 kg/ha, o que representa uma redugao de 8,8% comparada a safra
passada (CONAB, 2024).

Os principais fatores que contribuiram para essa diminuicio incluem o impacto
das condi¢des climaticas adversas, como baixos indices pluviométricos e altas
temperaturas, especialmente nas regides Centro-Sul, que sao responsaveis por 91%
da producgao nacional. Além disso, as queimadas nos canaviais, que afetaram diversas
areas no ciclo de produgao, também prejudicaram o rendimento das lavouras.

Afim de se otimizar a produtividade de cana-de-acgucar, com o desenvolvimento
de aplicagdes de sensoriamento remoto para o estudo da vegetagao, diferentes
indices de vegetacao (IV's) tém sido propostos para avalia-las, quantitativa e
qualitativamente, por meio do uso de dados multiespectrais. Estes indices podem ser
obtidos a partir de imagens de satélite e fornecem uma das melhores formas possiveis
de se obter parametros biofisicos da vegetagado, especialmente em grandes areas
(Moreira, 2019).

Dentre os varios indices desenvolvidos, o NDVI (Acrénimo do Inglés: indice de



Vegetacgao por Diferengca Normalizada) é um dos mais utilizados atualmente, uma vez
que fornece estimativas de parametros biofisicos da vegetagao, como indice de Area
Foliar (IAF), acumulo de biomassa e produtividade. Outros indices também foram
desenvolvidos com o objetivo de captar variagdes estruturais do dossel das culturas e
também estimar o contetido de agua foliar, como o EVI (Acrénimo do Inglés: indice de
Vegetagdo Melhorado) e o NDWI (Acrénimo do Inglés: indice da Agua por Diferenca
Normalizada), respectivamente (Maia, 2019). Para o calculo desses indices, o uso de
imagens de alta resolugcdo é de extrema importancia, e é nesse contexto que o
Sentinel-2 se destaca.

O Sentinel-2 consiste numa constelacdo de trés satélites que faz parte do
programa Copernicus da Agéncia Espacial Europeia (ESA). O mesmo é composto por
satélites idénticos (Sentinel-2A, Sentinel-2B e Sentinel-2C), tendo como intuito o
monitoramento da superficie terrestre em alta resolucdo, fornecendo imagens
multiespectrais através de 13 bandas espectrais que variam do visivel ao
infravermelho (ESA, 2024).

As imagens séo capturadas a uma resolucao espacial que varia de 10 a 60
metros, dependendo da banda, com um ciclo de revisita de 5 dias. Essas bandas
possibilitam a realizacdo de céalculos de diversos fatores relacionados ao solo e
indices de vegetacdo como o NDVI, auxiliando na analise de uso do solo, recursos
hidricos, cobertura vegetal e mudancas ambientais (ESA, 2024).

O Google Earth Engine (GEE) refere-se a uma plataforma de desenvolvimento
em nuvem, desenvolvida pelo Google, cuja funcdo é atuar como uma interface de
processamento de dados geoespaciais, permitindo a execucédo de diversas funcdes,
tai como a andlise e visualizacdo de quantidades robustas de dados. Possui uma
grande quantidade de imagens de satélites e outras fontes de dados geoespaciais
(GEE, 2024).

Tendo como principal vantagem, a capacidade de processar, manipular e
monitorar petabytes de dados sem a necessidade de equipamento especializado ou
de uma infraestrutura computacional local, o GEE torna-se assim, a forma mais
acessivel para a realizacdo de analises complexas, como por exemplo, o célculo de
indices de vegetacao (GEE, 2024).

Devido a capacidade de reducdo da dimensionalidade dos dados e de identifi-
cacao de padrdes mais relevantes para a analise, a combinacao das técnicas PCA

(Acrénimo do Inglés: Analise de Componentes Principais) com o método K-means tem



sido amplamente utilizada tanto no monitoramento de culturas agricolas quanto em
diversas outras areas, facilitando assim, a interpretacdo dos dados por este método.
No contexto de analise de indices de vegetacao, essa técnica possui grande utilidade,
visto possibilitar uma analise mais detalhada dos agrupamentos relevantes para o de-
senvolvimento da cultura (Pereira et al., 2014).

Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi avaliar a utilizacdo de indices de
vegetacdo como ferramentas auxiliares na identificagcado de ambientes de producgao de
cana-de-agucar, apresentando metodologias para o desenvolvimento de estratégias
que visam aprimorar o processo de definicdo dos ambientes de produc¢ao de cana-de-
acucar com base nas ferramentas de sensoriamento remoto, buscando alternativas e

ferramentas para facilitar e agilizar a caracterizacéo de novas areas.

2 MATERIAIS E METODOS

Foram definidas como areas de interesse para o presente trabalho, duas
plantacdes de cana-de-acucar encontradas em diferentes regifes do estado de Sao
Paulo.

O talhdo 1, encontra-se nas coordenadas geograficas médias ([-21.362483 de
Latitude e -48.966211 de Longitude]), pela regido norte do estado de Séao Paulo
préximo ao municipio de Itajobi, possuindo uma éarea total de 7,31 hectares, com
incidéncia média de temperatura anual de 23,75 °C.

O talhdo de numero 2, encontra-se nas coordenadas geograficas médias (|-
22.534650 de Latitude e -50.684281 de Longitude]), préximo ao municipio de Macarai
com éarea total de 4.74 hectares e temperatura média anual de 23.09°C.z'

Ambas as areas foram analisadas através de um algoritmo escrito dentro do
GEE, utilizando a linguagem de programacédo JavaScript. De modo que, realizou-se
uma funcdo para mascarar a cobertura das nuvens presentes nas imagens
posteriormente coletadas através do satélite de observacédo da terra, Sentinel-2.

Foi utilizado o sistema de bandas do Sentiel-2, que utiliza de um sensor
multiespectral (MSI — Multispectral Instrument), para captar imagens em treze bandas
espectrais diferentes, sendo responsaveis por fornecer as informacdes necessarias
no calculo dos indices de vegetacao. Dentre essas informagdes, temos dados sobre
a atmosfera, solo e agua.

Igualmente, realizou-se o calculo das médias dos indices para cada area de



interesse, sendo que, posteriormente, foi realizado um processamento nos dados
coletados afim de se remover campos indesejados como valores ndo numeéricos que
afetariam no calculo dos indices.

Por fim, os dados foram exportados em um formato CSV (Comma Separated
Value), com o intuito de promocéo da facilidade de sua utilizacao futura.

Através das analises realizadas em ambos os talhdes, foram coletados dados
referentes a dezesseis indices de vegetacdo, objetivando avaliar diferentes
caracteristicas relacionadas ao cultivo da cana-de-aglucar. Esses indices de
vegetacado estdo representados na Tabela 1, que fornece uma visdo geral de suas

respectivas formulas e nomenclaturas:

Tabela 1: Descricao e férmulas de dezesseis indices de vegetacéao

analisados no trabalho

Sigla Nome Tradugéo Formula
NDVI Normalized Difference Indice de Vegetacdo (NIR - Red) / (NIR +
Vegetation Index por Diferenca Red)
Normalizada
RECI Red-Edge Chlorophyll indice de Clorofila na (NIR/RedEdge)- 1
Index Borda Vermelha
NDRE Normalized Difference Indice de Diferenca (NIR -RedEdge)/(NIR
Red-Edge Normalizada na Borda + RedEdge)
Vermelha
SAVI Soil-Adjusted indice de Vegetacdo (NIR - Red) / (NIR +
Vegetation Index Ajustado ao Solo Red +L)*(1+L)
MSAVI Modified Soil-Adjusted indice de Vegetacdo 0.5 * (2 * NIR + 1 -
Vegetation Index Ajustado ao Solo sqgrt((2*NIR+1)*2-8
Modificado * (NIR - Red)))
OSAVI Optimized Soil- indice de Vegetagdo (NIR - Red) / (NIR +
Adjusted  Vegetation Ajustado ao Solo Red + 0.16)
Index Otimizado
GNDVI Green Normalized indice de Diferenga (NIR - Green)/ (NIR +
Difference Vegetation Normalizada do Verde  Green)
Index
NDWI Normalized Difference indice de Diferenga (NIR - SWIR) / (NIR +
Water Index Normalizada da Agua  SWIR)
NDSI Normalized Difference indice de Diferenga (Green - SWIR) /
Snow Index Normalizada da Neve  (Green + SWIR)
ARVI Atmospherically indice de Vegetacdo (NIR - (2 *Red - Blue))
Resistant  Vegetation Resistente a Atmosfera / (NIR + (2 * Red -
Index Blue))
EVI Enhanced \Vegetation Indice de Vegetacdo 2.5* (NIR-Red)/(NIR
Index Aprimorado +6 *Red-7.5*Blue +
1)
VARI Visible Atmospherically indice Visivel (Green - Red) / (Green
Resistant Index Resistente a Atmosfera + Red - Blue)
LAI Leaf Area Index indice de Area Foliar -In((NIR - Red) / (NIR +

Red)) * (LAlmax - 0) /




LAImax

NBR Normalized Burn Ratio Razédo Normalizada da (NIR - SWIR) / (NIR +
Queimada SWIR)
SIPI Structure  Insensitive indice de Pigmento (NIR - Blue) / (NIR -
Pigment Index Insensivel a Estrutura  Red)
GClI Green Chlorophyll indice de Clorofila NIR/Green - 1
Index Verde

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Os dados no arquivo CSV séo tratados por um algoritmo desenvolvido com a
linguagem de programacéao Python (PYTHON, 2024) e a biblioteca Pandas focada em
manipulagao, processamento e analise de dados (PANDAS, 2024).

De inicio, realizou-se um pré-processamento, com o intuito de que os dados
indesejados e prejudicais para a analise, como dados ndo numéricos ou nao
relacionados aos indices de vegetagédo fossem removidos. Também foram utilizadas
as bibliotecas Scikit-learn (SCIKIT-LEARN, 2024), focada em algoritmos e técnicas de
aprendizado de maquina, e Numpy (NUMPY, 2024), cujo intuito é facilitar grandes
operacdes matematicas, como por exemplo, o trabalho com matrizes numéricas.

Uma fungao do scikit-learn chamada ‘StandardScaler’, foi utilizada inicialmente,
realizando o importante papel de normalizar os valores numéricos, garantindo assim,
que todas as variaveis possuissem a mesma escala (Pedregosa et al., 2011). Tal
procedimento faz-se necessario para a realizagao da proxima etapa, referente ao
calculo do PCA, pois este possui uma grande sensibilidade em relagéo a variagdes na
escala dos valores (Shlens, 2014).

Posteriormente, utilizou-se o0 método K-means para a classificacdo das areas
de interesse, dividindo as mesmas em grupos ou clusters, com base na similaridade
das caracteristicas observadas pelo PCA. (Wang & Xu, 2018). Do mesmo modo,
desenvolveu-se o chamado método Elbow, para identificagdo da quantidade de
clusters necessarios para cada amostra de dados, esse método é fundamental para a
determinacdo do numero ideal de clusters a serem utilizados, sendo uma das
abordagens mais simples e eficientes para tal contexto (Syakur et al., 2018).

Por fim, foi efetuado primeiramente, uma normalizagao dos dados pela funcéo
‘MinMaxScaler’ do scikit-learn, para posteriormente ser realizado o método K-means

em si, sendo o mesmo também proveniente a partir do scikit-learn.

Ao serem executadas todas as fases do sistema em ambas as plantacfes de
cana-de-agucar, foi realizada a coleta de imagem em dois periodos distintos para cada

uma delas, sendo os mesmos compreendidos entre as datas 01 a 31 de novembro de



2022 (periodo mensal), e 01 de novembro de 2021 a 30 de novembro de 2022 (periodo

anual).

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Com o intuito de comparacao entre os padrées de relevancia nos resultados,
foram coletadas o total de 6 imagens no periodo de um més e 68 imagens no periodo
de um ano para o primeiro talhdo. Do mesmo modo, coletou-se 2 imagens no periodo
de um més e 36 imagens no periodo de um ano para o segundo talh&o.

A guantidade de imagens foi afetada em virtude da funcdo de mascara de co-
bertura de nuvens. Assim, ressalta-se que, para uma analise mais satisfatéria, foram
coletadas apenas imagens que possuiam até vinte por cento de cobertura de nuvens.

Subdividiram-se os indices de vegetacdo coletados de ambos os talhfes em
componentes principais com base na sua relevancia, entendida como a capacidade
de explicacdo de cada indice em relacdo a variabilidade observada pela analise dos
dados. Da mesma forma, foi calculada uma média dos valores dos autos vetores de
cada base de dados, retornados pelo sistema em formato de dados textuais e graficos,

conforme representado no Grafico 1.

Grafico 1: Quantidade de componentes principais que explicam até 95%
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Através da analise do Grafico 1, € possivel observar que ambos os casos se

situavam na faixa de dois a quatro componentes principais para explicar a porcenta-

gem previamente definida de 95%.

Por este motivo, definiu-se uma pequena margem de erro de porcentagem

acima daquela definida anteriormente, para a realiza¢éo do proximo processo de com-

paracao de variancia de cada componente, conforme pode ser visualizado no Grafico
2.

Porcentagem de Variancia Explicada (%)

Gréfico 2: Comparacado dos componentes principais explicando a por-
centagem de variancia em cada amostra
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Realizados o0s ajustes necessarios, a variabilidade foi explicada em trés com-

ponentes principais (PC) na primeira amostra e quatro componentes nas demais, com-

pondo assim, aproximadamente, 95% da variancia.

No entanto, em todos os casos, é possivel observar uma diferenca na relacao

do primeiro componente principal (PC1) com os demais apresentados. O PC1 se trata

do componente responsavel por capturar a maior parte da variagao total dos dados,



representando assim as caracteristicas mais dominantes e relevantes para a analise.
Ressalta-se 0 mesmo ser responsavel por explicar mais de 60% da variancia em todos
0S quatro casos, tendo uma contribuicdo ainda maior no ultimo caso, onde sua por-

centagem ultrapassa a margem de 71% (Chang, 2023).

Tais resultados sugerem que grande parte da variacdo dos indices de vegeta-
cao coletados pode ser atribuida a algum fator dominante como por exemplo, a satude
geral da vegetacéo, que pode ser influenciada por combina¢des de nutrientes, dispo-
nibilidade hidrica ou intensidade luminosa, formando assim, uma forte correlacéo en-
tre os indices. Isso pode ser explicado pelo comportamento consistente da vegetacéo
em resposta as variaveis ambientais ao longo do tempo, como por exemplo, disponi-
bilidade da agua, nutrientes ou condicdes relacionadas ao clima e fatores meteorolo-

gicos.

Em se tratando de PCA, geralmente, o primeiro componente tende a explicar

90% ou mais da variancia ou variabilidade (Jolliffe, 2016).

Assim, observados os valores obtidos pelo PC, conclui-se qgue 0s mesmos nao
sao totalmente validos para uma analise geral, pois todos apresentaram uma média

de 65% da variancia ou variabilidade.

Diante do exposto, realizou-se um estudo aprofundado nos indices de vegeta-
cdo de cada amostra de dados com o intuito de se identificar quais possuem maior
relevancia para a sua composicdo. Desta forma, foram selecionados os cinco indices
de maior relevancia para o primeiro componente de cada dataset (Tabela 2).

Tabela 2 — Contribuicdo dos 5 indices de vegetacdo mais relevantes para o PC1
de cada amostra

Amostra de Dados indice Autovetores
Talhdo 01 (més) MSAVI 0,304298
Talhdo 01 (més) NDVI 0,304096
Talhdo 01 (més) OSAVI 0,304096
Talhdo 01 (més) SAVI 0,304096
Talhdo 01 (més) ARVI 0,301215
Talhdo 01 (ano) SAVI 0,305582
Talhdo 01 (ano) OSAVI 0,305581
Talh&o 01 (ano) NDVI 0,305581
Talhdo 01 (ano) ARVI 0,300066
Talh&o 01 (ano) NDRE 0,298786
Talhdo 02 (més) NDVI 0,311646




Talh&o 02 (més) OSAVI 0,311646
Talh&o 02 (més) SAVI 0,311646
Talh&o 02 (més) MSAVI 0,310557
Talhdo 02 (més) ARVI 0,308597
Talh&o 02 (ano) SAVI 0,294393
Talhdo 02 (ano) OSAVI 0,294392
Talh&o 02 (ano) NDVI 0,294392
Talh&o 02 (ano) ARVI 0,293823
Talhdo 02 (ano) NDRE 0,287775

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Através da analise dos dados representados na Tabela 2, € possivel identificar
alguns padrbes importantes. Em primeiro lugar observa-se o fato de que entre os 16
indices de vegetacdo utilizados para andlise, somente 6 aparecem como relevantes
dentro dos PC1 de cada amostra.

Desse modo, pode-se deduzir que em ambos 0s casos, independente de local
ou época, existe um padrao de relevancia dos indices para a cultura da cana-de-acgu-
car. Tal fato é ainda mais reforcado ao se analisar o valor de contribuicdo de cada
indice, extremamente proximos em todos 0s casos.

Esse fato pode ser tratado como uma vantagem para o cultivo da cultura, pois
os fatores mais influentes para seu crescimento se mantém proximos em ambos casos
(mensais e anuais), o que de certa forma facilita o planejamento do plantio.

Identificada tal consisténcia, os usos da analise de indices de vegetacdo podem
ser amplamente aplicaveis em diferentes talhdes e regides. Ja que indices de vege-
tacdo, como NDVI e SAVI, sao ferramentas eficazes no monitoramento de biomassa
e carbono em areas de plantio de cana-de-agucar, podendo fornecer estimativas vali-
osas das condi¢cbes da vegetacdo e das alteracdes ambientais ao longo do tempo,
corroborando assim, com a consisténcia observada dos padrées de relevancia dos
primeiros componentes principais (Polonio, 2015).

Outro ponto fundamental a ser observado nos dados analisados refere-se ao
NDVI, que, apesar de ser o indice de vegetacdo comumente mais utilizado em grande
parte das pesquisas e trabalhos em geral, devido a sua simplicidade e eficacia, possui
um valor de relevancia que, na maioria dos casos, pode se equiparar com alguns ou-
tros indices distintos. No contexto do presente estudo, outros indices se mostraram
mais relevantes para a analise da cana-de-acucar que o proprio NDVI, como foi 0 caso
do SAVI e MSAVI.

Neste contexto, é de grande importancia a utilizacdo de indices de vegetacao



distintos, obtidos de imagens suborbitais, em diferentes fases do ciclo de
desenvolvimento da cana-de-agUcar, como variaveis preditoras para a estimativa de
produtividade, visto o conhecimento de que a estimativa da produtividade desta
cultura, de forma confiavel e com antecedéncia em relacdo a colheita faz-se
importante para a tomada de decisdo do produtor (Speranza et al., 2023).

Da mesma forma, observou-se que a utilizacao de indices como o SAVI (Acré-
nimo do Inglés: indice De Vegetacéo Ajustado Ao Solo), 0 MSAVI (Acrénimo do In-
glés: indice De Vegetacdo Ajustado Ao Solo Modificado) e 0 OSAVI (Acrénimo do
Inglés: Indice De Vegetagdo Ajustado Ao Solo Otimizado) foram t&o importantes
quanto o NDVI na composicao dos dados coletados. Os mesmos foram responsaveis
por valores proximos, e até mesmo maiores (em alguns casos), que o NDVI, no que-

sito de relevancia.

Igualmente, verificou-se a importancia da utilizacdo de indices como o ARVI
(Acrénimo do Inglés: indice De Vegetacio Resistente A Atmosfera) e o NDRE (Acro-
nimo do Inglés: indice De RedEdge Por Diferenca Normalizada) no monitoramento de

culturas como a cana-de-acucar ou semelhantes.

O ARVI acrescenta melhorias de precisdo das analises de vigor da vegetacao
através de correcdes relacionadas a influéncias atmosféricas, como poluicéo e poeira.
Da mesma forma, o NDRE tem a fun¢éo de proporcionar andlises de dados de nutri-
cdo vegetal e estado de estresse hidrico, auxiliando assim, no aprimoramento das

técnicas de manejo do campo (Ataide, 2024).

Esses indices sao utilizados para estimar a saude das plantas em diferentes
estagios de desenvolvimento. Ao combina-los com outros indices como o préprio
NDVI, é possivel se obter uma visdo mais completa do estado fisiolégico das culturas,

permitindo intervencdes mais precisas para otimizar a produtividade (Dias, 2022).

O primeiro passo para o estudo do K-means foi a utilizagdo do método Elbow
para cada uma das amostras de dados, com o intuito de identificar o numero de clus-

ters necessarios para realizagdo do K-means, conforme demonstrado no Gréfico 3:



Grafico 3: Namero de clusters necessarios para cada K-means através

do método Elbow
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Conforme descrito no Grafico 3, a utilizacdo do método Elbow demonstrou,

através da comparacao da inércia (soma dos erros quadraticos), o niumero de clusters

recomendados para cada dataset.

Observou-se uma queda acentuada de variacao entre 2 e 4 clusters, com maior

destaque em ambos 0s casos, aproximadamente no numero 3. Assim, de acordo com

os resultados exibidos no grafico, o numero ideal de clusters (K) para a aplicacdo do

K-means em todos os casos seria de 3.
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Apos tal ponto, a adicdo de mais clusters resultaria em uma diminuicdo minima

da inércia, indicando que a segmentacéao adicional dos clusters néo traria ganhos sig-

nificativos em termo de ajustes para a analise. Portanto, o cotovelo (elbow) por volta

de 3 clusters representa a escolha mais eficiente para balancear a precisédo da anélise.

A partir do resultado obtido no método Elbow, foi realizado o K-means de duas

amostras de cada talhdo, com K = 3. (Figura 1).

Figura 1: Comparacgéo dos clusters do K-means (K = 3) realizado entre as

4 amostras de dados.
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Componente Principal 1

No exemplo demonstrado na figura 1, os pontos coloridos representam os gru-

pos de cada cluster, sendo cada cor responsavel por um dos 3 clusters utilizados. Ja

o circulo vermelho representa o centroide (ponto central) de cada cluster.




Prontamente faz-se perceptivel uma certa diferenca entre os padrdes de agru-
pamento dos clusters nas amostras mensais e anuais de cada talh&o, visto que, nas
amostras mensais, 0s clusters sao exibidos de forma mais dispersa, sugerindo uma
variacdo maior nos indices de vegetacdo em curtos periodos. Este fato pode estar
relacionado a diversos fatores, como mudancas climéaticas em curtos periodos ou con-

dices meteoroldgicas especificas, por exemplo (Chang, 2023).

Em contraste, as amostras anuais possuem um agrupamento mais homogeé-
neo, indicando uma menor variagcdo em um periodo mais longo, demonstrando que a
cultura da cana-de-acUcar apresenta padrdes de desenvolvimento com maior nivel de

estabilidade.

Tais variagbes nos periodos mensais e anuais refletem a diferenca do desen-
volvimento da vegetacdo em curto e longo prazo, ja que as culturas tendem a absorver
as flutuacdes sazonais a curto prazo. Sao principais influéncias nessas variacoes, 0s
fatores ambientais imediatos, como disponibilidade de agua e estresse hidrico, refle-

tindo diretamente no estado geral da satde da planta.

Enguanto perante as variacfes anuais, isso é diferente, pois a longo prazo, a

vegetacao tende a se estabilizar mais facilmente (Araujo, 2023).

Outro ponto importante a ser destacado, foi a eficiéncia do uso de 3 clusters na
separacao e agrupamento das areas de interesse, utilizando-se o PCA para o proces-
samento inicial dos dados e caracteristicas espectrais dos indices de vegetacado ana-
lisados. O papel do PCA foi destacar as variagdes mais relevantes entre as caracte-

risticas espectrais, simplificando os dados afim de facilitar a identificacdo de padrdes.

A definicdo dos centroides, como observado na Figura 1, pode ser interpretada
como uma representacao das diferentes zonas de manejo presentes em cada talh&o
analisado nas amostras. Nesta situagéo, cada um dos clusters obtidos pelo K-means
representariam areas do talhdo que possuem caracteristicas parecidas, podendo as-
sim, ser tratadas de forma homogénea em termos de praticas agricolas como aduba-

cao ou irrigacao.

A eficiéncia dessa técnica tem sido observada em diversos estudos no contexto

da agricultura de precisdo de varias culturas, principalmente para a identificacdo de



zonas de manejo homogéneas. Como exemplo, o estudo de Rodrigues (2011), con-
cluiu que o uso de clusters foi fundamental para destacar zonas de uma plantacao de
café que possuiam maior necessidade de aplicacdo de insumos agricolas, como fer-

tilizantes e irrigacéo, reduzindo custos e otimizando a producéo.

Observando o resultado do K-means, nota-se a presenga de alguns “outliers”,
ou pontos isolados presentes nos clusters, os quais se referem a observagdes que
nao seguem o padrao predominante dos agrupamentos gerados dentro do conjunto

de dados.

No contexto da andlise, os outliers podem representar areas da plantacao que
possuem algumas caracteristicas atipicas em relacdo ao restante do talhdo. Isso se
d4, geralmente, devido a variacfes severas nos indices de vegetacao, que resultam
de eventos localizados como propagacao de pragas, falhas na irrigacéo, estresse hi-

drico severo ou condi¢cdes ambientais Unicas.

Os outliers possuem devida importancia para a analise, especialmente no con-
texto do agronegocio, pois sua capacidade de identificacdo das areas da plantacéo
em condi¢cdes anormais, ajudam os manejadores do campo a tomarem as devidas

providéncias no local.

A identificacdo e o tratamento dessas areas discrepantes da analise sao fun-
damentais para garantir a eficiéncia da estratégia de manejo adequada a ser escolhida

para a plantacao.

O algoritmo K-means tem demonstrado grande potencial para detectar a ocor-
réncia dessas anomalias de forma eficiente, devido a sua capacidade de segmentacao

de grandes conjuntos de dados.

Assim, a realizacdo de uma analise adequada dos resultados obtidos pelos clu-
sters permite a avaliacdo multivariada dos dados coletados, como por exemplo, a de-
teccéo de valores andmalos e discrepantes de forma mais robusta que métodos esta-
tisticos tradicionais. O que a torna assim, uma ferramenta de grande valor para a ana-

lise de datasets em diferentes contextos (Silva et al., 2019).



4 CONSIDERAGOES FINAIS

No presente trabalho avaliou-se a utilizagado de indices de vegetagao obtidos
através de sensoriamento remoto, como ferramentas de identificacdo e
monitoramento da produg&o da cana-de-agucar. A combinagédo de imagens obtidas a
partir do Sentinel-2 com a plataforma Google Earth Engine, se mostrou eficiente para
o calculo e a analise de 16 diferentes indices de vegetagdo, como NDVI, ARVI, SAVI,
dentre outros. Esses indices sdo utilizados para estimar a saude das plantas em
diferentes estagios de desenvolvimento. O uso das técnicas PCA e K-means foi
satisfatorio quanto a segmentagdo das areas de interesse, possibilitando a
observacdo de padrées homogéneos e a identificagdo de semelhangas entres as
zonas de manejo. Portanto, a partir da analise dos indices, conclui-se a demonstragéo
da sua utilidade no auxilio da produgao desta cultura, devido a caracterizagcdo das
areas de plantio, proporcionando uma abordagem tecnoldgica e eficiente para a
realizagao do monitoramento continuo e gestao estratégica de plantagdes da cultura
de cana-de-acgucar.

Como proposta de aprimoramento deste estudo, sugere-se a integragcéo dos
dados obtidos dos indices de vegetagao com modelos de aprendizado de maquina,
juntamente com técnicas mais avangadas de predigdo da produtividade, podera
aprimorar ainda mais a capacidade de previsdo e auxilio no manejo da plantacédo em
si, permitindo abordagens ainda mais otimizadas no controle e manutencdo da

plantacao.
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