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RESUMO GERAL

O objetivo desta pesquisa foi criar um modelo para projecdo de produtividade de
lavouras cafeeiras. O estudo foi desenvolvido nas fazendas Sertdozinho e Laranjal, nos
municipios de Botelhos e Pocos de Caldas, em Minas Gerais. Os valores de produtividade dos
talhdes de café para os anos de 2017 a 2024 foram fornecidos pelas fazendas. As variaveis
espectrais utilizadas no modelo foram as medidas de maxima, minima, mediana, média, desvio
padrao e moda dos indices de vegetagdo NDVI, NDWI, EVI e SAVI extraidas de imagens
Sentinel-2, no periodo de agosto dos anos de 2016 a 2023. As caracteristicas de terreno foram
obtidas de um Modelo Digital de Elevagao (MDE) Alos Palsar utilizando o Sofware Saga Gis
e foram importadas para a plataforma Google Earth Engine (GEE), onde foram calculadas as
médias destas variaveis para cada um dos talhdes. As variaveis de clima foram adquiridas da
colecdo Eras-5 Land, disponivel para acesso no GEE. Foram considerados os dados médios
mensais de precipitacdo, radiacdo solar e volume de dgua no solo, além de dados de minima,
maxima e média mensais de temperatura, dos meses de agosto de 2016 a julho de 2024. Os
dados de clima, de terreno e espectrais foram exportados do GEE em formato tabelar e unidos
aos dados de produtividade. Para a modelagem, foi realizada uma analise de correlacao de
Pearson entre as varidveis independentes e dependente e gerou-se uma matriz de correlagao.
Para compor o banco de dados de entrada do modelo, foi calculada a diferenga percentual da
produtividade de um ano a outro. O desenvolvimento do modelo Random Forest contou com a
técnica de validagdo cruzada para treinar o algoritmo. Para a execugdo do Random Forest,
adotou-se como 100 o niimero de arvores de decisdo a serem construidas. O modelo gerou
estimativas para os anos de 2018 a 2023, cujos os valores reais foram informados para
treinamento do algoritmo, e projetou a produtividade para o ano de 2024. Foi avaliado o
desempenho do algoritmo através das métricas de R?, MAPE e RMSE. Dentre as variaveis de
entrada do modelo, aquelas que obtiveram maiores correlagdes com a produtividade de café
foram os IVs EVI, NDWI e NDVI, a radiagdo solar, temperatura minima e precipitacao. As
varidveis de maior importancia para o modelo foram a diferenga percentual da produtividade
entre um ano e outro, a temperatura minima dos meses de marco € novembro, a temperatura
média do més de outubro, a radiacdo solar média dos meses de agosto, outubro, fevereiro e
junho, o indice Convergence index (CI) e as medidas de moda, mediana e minima do indice
NDWI do més de agosto. O modelo obteve melhor desempenho quando foram consideradas
apenas as variaveis de importancia acima de 200, apresentando R? de 93,74%, MAE de 2,49
sc.hal e RMSE de 10,99 sc.ha™!. Uma das principais limitagdes do modelo foi a pequena base
de dados de produtividades disponiveis para treinamento e teste do modelo de projecao de safras
criado, que prejudicou a previsao de valores de produtividade extremos.

Palavras-Chave: Produgdo; Coffea aradbica; Google Earth Engine; Aprendizagem de
maquina.



ABSTRACT

The objective of this research was to develop a model for projecting the productivity of
coffee plantations. The study was conducted on the Sertdozinho and Laranjal farms, located in
the municipalities of Botelhos and Pogos de Caldas, Minas Gerais, Brazil. The productivity
values of coffee plots from 2017 to 2024 were provided by the farms. The spectral variables
used in the model were the maximum, minimum, median, mean, standard deviation, and mode
of the vegetation indices NDVI, NDWI, EVI, and SAVI, extracted from Sentinel-2 images
during August from 2016 to 2023. Terrain characteristics were obtained from an Alos Palsar
Digital Elevation Model (DEM) using Saga GIS software and imported into the Google Earth
Engine (GEE) platform, where the averages of these variables were calculated for each plot.
Climate variables were acquired from the Era-5 Land collection, available for access on GEE.
Monthly averages of precipitation, solar radiation, and soil water volume were considered,
along with minimum, maximum, and mean monthly temperatures, from August 2016 to July
2024. Climate, terrain, and spectral data were exported from GEE in tabular format and merged
with the productivity data. For modeling, Pearson correlation analysis was performed between
the independent and dependent variables, generating a correlation matrix. To compose the
model's input database, the percentage difference in productivity from one year to the next was
calculated. The Random Forest model was developed using the cross-validation technique to
train the algorithm. For Random Forest execution, the number of decision trees to be
constructed was set to 100. The model generated estimates for the years 2018 to 2023, for which
actual values were provided to train the algorithm, and projected productivity for the year 2024.
The algorithm's performance was evaluated using R?, MAPE, and RMSE metrics. Among the
model's input variables, those with the highest correlations with coffee productivity were the
vegetation indices EVI, NDWI, and NDVI, as well as solar radiation, minimum temperature,
and precipitation. The most important variables for the model were the percentage difference
in productivity from one year to the next, the minimum temperature in March and November,
the mean temperature in October, the average solar radiation in August, October, February, and
June, the Convergence Index (CI), and the mode, median, and minimum values of the NDWI
index in August. The model performed best when only variables with an importance score
above 200 were considered, achieving an R? of 93.74%, MAE of 2.49 sc.ha™!, and RMSE of
10.99 sc.ha!. One of the main limitations of the model was the small database of productivity
values available for training and testing the projection model, which hampers the prediction of
extreme productivity values.

Keywords: Production; Coffea arabica; Google Earth Engine; Machine Learning.



INDICADORES DE IMPACTO

Esta dissertagdo tem como objetivo estudar a integracdo entre o sensoriamento remoto € o
algoritmo Random Forest no desenvolvimento de um modelo de estimativa de produtividade
para lavouras cafeeiras do sul de Minas Gerais, avaliando o desempenho do modelo e sua
precisdo frente a produgdo real de café. O uso do sensoriamento remoto combinado a técnicas
de machine learning mostra-se uma abordagem promissora no contexto agricola, permitindo o
monitoramento da producdo de diversas commodities em grandes areas com maior precisao,
contribuindo para a otimiza¢cdo do manejo e a redugdo de incertezas no planejamento da safra.
O modelo desenvolvido apresentou resultados satisfatorios, com R? de 93,74%, MAE de 2,49%
e RMSE de 10,99%. As maiores discrepancias identificadas entre as estimativas dos anos de
2018 a 2023 foram de 8,50 sc.ha™' a mais e 6,85 sc.ha™ a menos que a produtividade real colhida
pela fazenda, demonstrando que o modelo ¢ capaz de projetar a producdo com bom grau de
precisdo. Embora em 2024 tenham sido observadas diferengas mais elevadas em alguns talhdes
com produtividades excepcionalmente altas, o modelo ainda mostrou capacidade de captar o
carater genético de bienalidade da cultura do café. Logo, o modelo desenvolvido contribui para
o aprimoramento da estimativa de produtividade cafeeira, ferramenta estratégica para a gestao
agricola, planejamento econdmico, politicas publicas e fortalecimento do setor exportador, e
pode ser de interesse de institui¢des responsaveis pelo monitoramento da cafeicultura nos
municipios brasileiros, como a Embrapa, EPAMIG, CONAB e Prefeituras. O publico
diretamente beneficiado inclui produtores rurais da regido, técnicos agricolas e gestores
publicos que, com acesso a proje¢des mais precisas de produtividade, podem tomar decisdes
mais assertivas sobre manejo, colheita e comercializagdo. Os impactos do trabalho podem ser
classificados na area tematica de tecnologia e producao (7), contribuindo também para o alcance
de pelo menos trés Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) da ONU: ODS 2 (Fome
Zero e Agricultura Sustentavel), ODS 8 (Trabalho Decente e Crescimento Econdmico), e ODS
12 (Consumo e Producdo Responsaveis, alinhando se as metas da Agenda 2030 ao promover
inovagdo no campo ¢ aumento da resiliéncia das cadeias produtivas agricolas



IMPACT INDICATORS

This dissertation aims to study the integration of remote sensing and the Random Forest
algorithm in the development of a yield estimation model for coffee plantations in southern
Minas Gerais, evaluating the model's performance and accuracy compared to the actual coffee
production. The use of remote sensing combined with machine learning techniques proves to
be a promising approach in the agricultural context, allowing for the monitoring of crop
production across large areas with greater precision. This contributes to optimized crop
management and reduced uncertainty in harvest planning. The model developed showed
satisfactory results, with an R? of 93.74%, MAE of 2.49%, and RMSE of 10.99%. The largest
discrepancies identified between the estimates from 2018 to 2023 ranged from 8.50 sc.ha™
above to 6.85 sc.ha™' below the actual yield harvested by the farm, demonstrating the model's
ability to project production with a good degree of accuracy. Although higher differences were
observed in some plots in 2024, which had exceptionally high yields, the model still showed
the capacity to capture the genetic characteristic of biennial bearing in coffee crops. Therefore,
the model contributes to improving coffee yield estimation—an essential tool for agricultural
management, economic planning, public policy development, and strengthening the export
sector. It may be of interest to institutions responsible for monitoring coffee production in
Brazilian municipalities, such as Embrapa, EPAMIG, CONAB, and local governments. The
directly benefited audience includes local farmers, agricultural technicians, and public
managers, who, with access to more accurate yield projections, can make more informed
decisions regarding crop management, harvesting, and marketing. The impacts of this work can
be classified within the thematic area of technology and production (7), also contributing to the
achievement of at least three United Nations Sustainable Development Goals (SDGs): SDG 2
(Zero Hunger and Sustainable Agriculture), SDG 8 (Decent Work and Economic Growth), and
SDG 12 (Responsible Consumption and Production), aligning with the goals of the 2030
Agenda by promoting innovation in agriculture and increasing the resilience of agricultural
value chains.
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1. INTRODUCAO

Ao longo das décadas, a cultura do café se consolidou como uma das principais
commodities agricolas comercializadas no mercado nacional ¢ mundial. A produgado de graos
na safra 2023/24 foi de 168 milhdes de sacas de 60 quilos, que devem contribuir para suprir o
consumo mundial de 170,63 milhdes de sacas de café até a proxima colheita. O Brasil se
consolidou como maior produtor de café mundial, seguido por paises como Vietna e Colombia.
Sua participacdo na proxima safra é estimada em 69,9 milhdes de sacas de 60 kg, das quais
quase 46,65 milhdes serdo destinadas a paises importadores, sendo os principais os paises da
Unido Europeia, os Estados Unidos e a China (BRAINER, 2019; USDA, 2023).

Minas Gerais tem forte impacto na quantidade final de café produzido no Brasil. O
estado alcangou produtividade de 25,2 sc.ha™! na tltima safra (2023/24), que corresponde a uma
producdo de 28 milhdes de sacas de café arabica e robusta beneficiadas, valores relativamente
superiores que qualquer outro estado brasileiro. A regido Sul e Centro-Oeste de Minas Gerais
corresponde a maior producdo do café¢ do pais, uma vez que atingiu nessa mesma safra
aproximadamente 13,6 milhdes de sacas de café, representando cerca de 24,84% da produ¢do
brasileira (CONAB, 2024).

Para a alta producdo de graos, o cafeeiro necessita de uma forte base genética e exige
condigdes dtimas ambientais e de cultivo para minimizar os efeitos dos diversos fatores bidticos
e abidticos que influenciam direta ou indiretamente a produtividade da lavoura (FILHO, 2018).
Segundo Soares et al. (2020), o clima da regido exerce grande impacto nas fases de
desenvolvimento da planta de café e afeta sua producdo. Aspectos meteoroldgicos como
temperatura, precipitacdo, radiacdo solar, fotoperiodo e umidade relativa do ar sdo
responsaveis, em grande parte, pelo vingamento das flores, crescimento e amadurecimento dos
frutos e boa formagdo das sementes (BRASIL, 2021; FILHO, 2018). Outros fatores, como
sistema de cultivo (a pleno sol ou sombreado), altitude da area, espacamento de plantio adotado,
presenga de irrigacdo, compactagdo do solo, disponibilidade de 4gua, macro e micronutrientes
no solo, capacidade produtiva da cultivar implantada e idade da lavoura também apresentam
significativos efeitos sobre o crescimento e desenvolvimento das plantas e producao da lavoura
cafeeira (FREITAS et al., 2020; MACHADO et al., 2020; JARA et al., 2019; SILVA et al.,
2020; VIANA et al., 2019).

Devido a ampla quantidade de fatores que interferem na produgdo da planta, o

monitoramento e a estimativa de safras de café sao dificultados. A estimativa de produtividade
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de qualquer cultura agricola exerce influéncia no planejamento do setor econdmico, na
estabilidade de precos e transagdes do mercado de importagdo e exportacdo, sdo base para
criacdo e execucao de politicas publicas pelo Estado, ¢ fundamental para a gestdo integrada das
propriedades rurais e tem grande importancia na tomada de decisdes de produtores rurais e
cooperativas agricolas (BOLFE et al., 2023; BATISTELLA et al., 2023).

Em busca de previsdes eficientes para a producdo cafeeira, diferentes metodologias
foram desenvolvidas. Dentre elas, o uso de modelagens estatisticas tem se tornado popular
devido a maior aplicabilidade em grandes areas, a capacidade de manipulagdo de varios dados
e arapidez e confiabilidade na obtencao de resultados (AMARO, 2023; MIQUELLUTI, 2015).
Esses modelos utilizam diferentes varidveis que estao intimamente associadas a queda ou ao
aumento da produgdo agricola e simulam as relacdes entre elas e delas com o fator produgdo a
fim de gerar uma previsdo adequada de colheita de graos na proxima safra.

Para melhores estimativas de producdo, os modelos de previsdo de safra podem ser
construidos utilizando dados historicos de produgdo da lavoura. O Ministério da Agricultura,
Pecuéria e Abastecimento (MAPA), por exemplo, realizou, em 2022, uma série de estimativas
de produgdo para diferentes culturas agricolas, como graos, frutas, produtos derivados da
silvicultura e produtos derivados da pecuaria, para os anos agricolas de 2021/22 a 2031/32,
utilizando dados de produgao desde o ano de 1994 (MAPA, 2022). Nestes casos, quando usa-
se informacdes de produtividade de anos anteriores para estimativas de produtividade dos anos
seguintes, o termo geralmente empregado ¢ “projecao de produtividade”.

Modelos de previsdo ou projecao de safras atuais aplicados a culturas agricolas como
feijao, soja, milho, trigo, algoddo e cana-de-acucar utilizam dados de sensoriamento remoto
para relacionar o estado fisiologico da cultura com sua producdo futura (ANDRADE et al.,
2022; CLARINDO et al., 2022; COSTA; RABELO, 2023; MORAIS; BREDEMEIER, 2019;
SANDRINI et al., 2019; SILVA et al., 2019). No sensoriamento remoto, a intensidade
energética da radiacdo eletromagnética emitida pelo sol ¢ medida por sensores acoplados a
satélites que orbitam a Terra. Esses sensores captam a radiagdo que chega ao objeto na
superficie terrestre e ¢ emitida ou refletida por ele. As imagens geradas permitem a associacao
da radiagdo solar refletida com o estado de biomassa de lavouras agricolas e possibilitam o
estudo do estado da lavoura em relacdo a proxima safra (MENESES; ALMEIDA; BAPTISTA,
2019).

Para o desenvolvimento e constru¢do de modelos de proje¢do agricola, o algoritmo de

aprendizagem de maquina Random Forest tem grande aplicabilidade. Desenvolvido por
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Breiman em 2001, o Random Forest ¢ um método de aprendizado de conjunto composto por
multiplas arvores de decisdo utilizado para classificagdo ou predi¢do de amostras. As arvores
de decisdo sao modelos de predicao construidos a partir de variaveis/amostras de entrada ao
algoritmo, e possui uma estrutura hierarquica composta por subconjuntos de caracteristicas das
amostras, também chamados de nos raiz, nos intermediarios e nos folha. Deste modo, as arvores
avaliam um ou mais atributos da amostra até alcancar um n6 folha e determinar o resultado
final. Na classificagdo final, ¢ utilizada uma votacgdo, onde a classe mais votada ¢ a escolhida.
Para problemas de regressao, geralmente ¢ usada a média (BIAU; SCORNET, 2016; YIN et
al., 2021).

No estudo de Percira, Beker e Schmoeller (2024), o algoritmo Random Forest
apresentou alto desempenho em realizar estimativas de produtividade da soja em lavouras ao
oeste do Parand. Foram usadas como variaveis de entrada para o modelo dados meteorolédgicos,
como evapotranspiracdo da cultura, temperatura média, radiacdo solar, umidade relativa do ar
e velocidade do vento. O Radom Forest atingiu um R? de 86% e erro quadratico médio (RMSE)
de 309,33 k/ha para o conjunto de treino do modelo, e R2 de 81% e RMSE de 410,18 kg/ha
para o conjunto de teste, sendo superior aos demais algoritmos testados. Os autores afirmam
que modelos de machine learning podem ser uma ferramenta util para estimar a produtividade
de culturas agricolas e que as estimativas de produtividade geradas por esses modelos podem
auxiliar os agricultores a tomar decisdes mais acertadas sobre o manejo de suas lavouras,
contribuindo para aumentar a eficiéncia e a sustentabilidade da producao agricola.

Tendo em vista os desafios que dificultam a estimativa de produgdo de graos para a
cultura do café e o uso crescente de tecnologias como o sensoriamento remoto ¢ machine
learning para previsdes de colheita de demais culturas agricolas, o objetivo desta pesquisa é
estudar a integragdo entre o sensoriamento remoto e o algoritmo Random Forest no
desenvolvimento de um modelo de estimativa de produtividade para lavouras cafeeiras do sul
de Minas Gerais, avaliando o desempenho do modelo e sua precisdo frente a produgdo real de
café. Além disso, o estudo busca analisar a correlacdo entre as variaveis de entrada e a
produtividade, bem como identificar as variaveis de maior importancia para a constru¢io e

ramificacdo das arvores de decisdao do algoritmo.

2. REFERENCIAL TEORICO
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2.1. Origem, Botanica e Fases Fenologicas do Cafeeiro

O café, conhecido na Franga, em Portugal, na Espanha ¢ no Brasil como café; na
Inglaterra como "coffée"; na Holanda como "koffy"; na Alemanha como "kaffe"; e no Egito
como "ellkarié", foi originalmente encontrado nas vegetagdes de sub-bosque das florestas
tropicais do sul da Etidpia, no continente africano (ANTHONY, 1992; LUNZ; BERNARDES;
RIGHI, 2009; MOREIRA, 1873). A planta pertence ao Reino Plantae, Divisao Magnoliophyta,
Classe Magnoliopsida, Ordem Gentianales, Familia Rubiaceae e Género Coffea. A familia
Rubiaceae abrange mais de 10 mil espécies agrupadas em 630 géneros. Dentre as espécies do
género Coffea, apenas a Coffea arabica e a Coffea canephora sido exploradas comercialmente
(FERRAO et al., 2017; MELO; SOUSA, 2011).

Embora a base genética da espécie Coffea arabica L. seja bastante estreita, uma série
de fatores, como mutagdes, cruzamentos naturais, adaptagdes ambientais e intervengdes do
melhoramento genético, levou a modificagdes morfoldgicas na estrutura anatomica do cafeeiro,
resultando na ampla gama de cultivares de diferentes portes e caracteristicas fisiondmicas
encontradas atualmente (CARVALHO, 2007).

De modo geral, o cafeeiro ¢ um arbusto perene que pode atingir de dois a seis metros de
altura. Seu sistema radicular ¢ constituido por uma raiz principal pivotante, raizes laterais e
axiais, e raizes laterais de superficie e de profundidade. Esse conjunto pode atingir até 2 metros
de profundidade no solo, sendo que cerca de 40% a 50% das raizes estdo nos primeiros 60 cm
de solo, e grande parte se concentra na proje¢ao da saia do cafeeiro (CARVALHO, 2007).

A parte aérea da planta ¢ formada por um ramo vertical, denominado ortotropico, e
ramos laterais, conhecidos como plagiotropicos. Em ambas as estruturas, encontram-se uma
série de gemas localizadas nas axilas foliares, onde a primeira gema ¢ chamada de “cabega-de-
série”, e as demais sdo conhecidas como gemas seriadas. Em ramos ortotropicos, as gemas sao
responsaveis pelo desenvolvimento de estruturas vegetativas, como ramos e folhas. Ja as gemas
de ramos plagiotropicos possuem comportamento diferente, em que as gemas cabecas-de-séries
desenvolvem ramos secundarios e as gemas seriadas podem gerar ramos, folhas, botdes florais
e, posteriormente, frutos (WINTGENS, 2004).

As folhas do cafeeiro sao brilhantes, com coloracao verde-escuro na face adaxial e verde
mais claro na face abaxial. Sdo elipticas, com comprimento médio de 5 cm, de 4 a 14 pares de
nervuras e grande quantidade de estdmatos em sua parte inferior. Sdo dispostas em filotaxia

oposta cruzada quando a planta ¢ jovem e oposta quando adulta (VIEIRA, 2017).
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As inflorescéncias da planta se desenvolvem na axila foliar e ddo origem a até quatro
flores, em uma estrutura denominada glomérulo. As flores possuem coloracdo branca e
apresentam anteras e estigmas proeminentes, e estilo longo. E importante ressaltar que a espécie
Coffea arabica ¢ cleistogama, ou seja, as flores sdo autofecundadas antes de sua abertura na
floragdo (CARVALHO, 2007).

O fruto do cafeeiro possui uma estrutura conhecida como pericarpo, formada por trés
camadas de células: o epicarpo, o mesocarpo e o endocarpo. O pericarpo tem uma parte externa
delgada (exocarpo ou epicarpo), que € a casca propriamente dita. O mesocarpo ¢ carnoso e rico
em mucilagem (pectinas e agucares), ocorrendo mais em frutos de café arabica. O endocarpo,
ou pergaminho, apresenta-se fibroso e lignificado no final da sua formagao, em particular na
fase de expansdo, durante o crescimento do fruto (MELO, SOUSA, 2011). A figura 1 apresenta

a disposi¢@o dos ramos, folhas, gemas e frutos do cafeeiro.

Figura 1 - Representacdo das estruturas da espécie Coffea arabica L. mostrando a
disposi¢ao de ramos, folhas, gemas e frutos.
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Fonte: Carvalho (2007).
As sementes, produto final da cultura do café, sdo esverdeadas, cobertas por uma
pelicula prateada aderente e constituidas quimicamente por carboidratos, cafeina, proteinas,
0leos, 4acido clorogénico e outras moléculas. Sementes proeminentes de frutos que

desenvolveram dois 6vulos sdo denominadas graos chatos, enquanto frutos que desenvolveram



22

um Unico ovario, devido ao abortamento do segundo, geram sementes arredondadas,
conhecidas como grao moka (VIEIRA, 2017).

O cafeeiro exige um periodo de aproximadamente 3 anos para o crescimento e
desenvolvimento de todas as suas estruturas vegetativas e reprodutivas. Apenas apos esse
periodo o cafeeiro € capaz de produzir quantidades relevantes de frutos. Quando bem manejada,
essa planta pode chegar a produzir por até 80 anos, porém, para ndo ocorrer perdas de vigor e
diminui¢do da produgdo, as lavouras atuais sdo renovadas em até 30 anos (WINTGENS, 2004).

Apo6s os primeiros anos de crescimento da planta, o ciclo de producdo de graos do
cafeeiro leva dois anos para se completar, passando por seis fases distintas. A primeira fase
acontece durante os meses de setembro a margo e ¢ responsavel pela formacao de gemas foliares
e pelo desenvolvimento dos estagios de vegetacdo. A segunda fase se inicia em abril, com dias
curtos (menos de 13 horas de luz efetiva), que intensifica a inducdo das gemas foliares
existentes para gemas florais. Essas gemas florais vao amadurecendo e, quando maduras,
entram em dorméncia e ficam prontas para a antese. A dorméncia s6 ¢ quebrada com o aumento
do potencial hidrico nas gemas dormentes, causado principalmente por irrigacao, precipitacao
ou elevagdo da umidade do ar, desencadeando a florada (CAMARGO; CAMARGO, 2001).

O segundo ano fenolodgico e a 3* parte do ciclo do cafeeiro iniciam-se com a florada e a
formag¢ao dos chumbinhos, que precedem a expansdo dos graos até atingir o tamanho normal.
Em seguida, ocorre a granacdo dos frutos e a fase de maturagdo. Finalmente, advém a
senescéncia, morte dos ramos plagiotropicos terminais, € a conhecida auto poda. Na primavera
do ano civil seguinte, brotam novos ramos vegetativos que se transformam em reprodutivos,

permitindo nova produgdo (CAMARGO; CAMARGO, 2001; MEIRELES et al., 2009).

Figura 2 - Esquematizacdo das seis fases fenologicas do cafeeiro (Coffea arabica L.)
durante dois anos do ciclo.
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2.2. Fatores que Interferem na Produg¢io do Cafeeiro

Existem diferentes fatores que influenciam a produtividade das lavouras cafeeiras. O
clima e condi¢des meteorologicas da regido estdo intrinsecamente ligados a produgdo de graos
e a qualidade da bebida. Entre os elementos climéaticos, a temperatura do ar e a precipitagao se
destacam como os de maior impacto sobre o rendimento da colheita no final da safra
(RIBEIRO; PEDROSA; FERREIRA, 2022). Segundo o ultimo Zoneamento Agricola de Risco
Climatico para a cultura do café arabica, de modo geral, sdo consideradas condi¢des 6timas
para o cafeeiro a precipitagdao anual entre 1.200 a 1.800 mm e a temperatura média anual na
faixa de 18 a 21°C. Temperaturas superiores nas fases iniciais do periodo reprodutivo levam ao
nao vingamento da florada e ao mau desenvolvimento de frutos, enquanto baixas temperaturas
levam a ocorréncia de geadas, ocasionando danos a cultura e até a morte das plantas (BRASIL,
2021).

Caracteristicas do terreno também estdo relacionadas a fatores climaticos e de condugao
da lavoura e, portanto, a produ¢do do cafezal. Segundo Ribeiro, Pedrosa e Ferreira (2022), a
altitude e as faces de exposi¢ao da lavoura em relagdo a incidéncia da radiacdo solar ao longo
do dia e do ano podem interferir no desenvolvimento das estruturas vegetativas e reprodutivas
da planta. Kamal et al. (2021) estudaram os efeitos de diferentes altitudes na qualidade e
quantidade de cafés produzidos. Para tanto, o estudo foi desenvolvido em lavouras cafeeiras
com altitudes entre 800 a 1.600 m. Como conclusdo, os autores apontam que o aumento da
altitude refletiu diretamente na quantidade de graos produzidos e na diminui¢do do teor de
cafeina nos graos, uma vez que temperaturas ambientes mais baixas durante o periodo de
maturacao do café proporcionaram maiores teores de sacarose e acimulo de carboidratos nos
graos, tornando-os mais pesados e densos.

J& a face do terreno em que as lavouras foram implantadas reflete na maturagao tardia
dos graos e proporciona elevado percentual de frutos verdes no momento da colheita. Lavouras
com face de exposicao solar ao norte recebem maior quantidade de radiagao solar, de modo que
ha maior acimulo de fotoassimilados e compostos quimicos nos graos, auxiliando no processo
de amadurecimento dos mesmos. Quando a colheita ¢ homogénea e os frutos estdo em plena
maturacgdo (estadio cereja), o rendimento de graos ¢ maior quando comparado a uma colheita
onde os frutos estdo verdes e menores, que resulta em menos unidades de sacas por hectare

(CUSTODIO et al., 2015).
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Assim como o clima e terreno da regido, a capacidade produtiva da cultivar explorada
estd profundamente relacionada a producdo final da lavoura cafeeira. Deste modo, o
melhoramento genético tem trabalhado no desenvolvimento de cultivares mais produtivas, a
fim de aumentar a produtividade da lavoura (sc.ha™'), sem que haja aumento de 4area plantada
(CARVALHO et al., 2022). Outros aspectos agrondmicos que também refletem na quantidade
e qualidade dos graos de café estdo sendo estudados pelos melhoristas para diminuir a influéncia
desses fatores e aumentar a estabilidade da producdo da lavoura, como maior adaptabilidade ao
ambiente, melhor uniformidade de maturagdo em épocas diferenciadas, tolerancia a seca e
maior resisténcia a diferentes pragas e doengas (FERRAO et al., 2021).

Além destes fatores, existe uma ampla gama de variaveis que estdo relacionadas a
producao final do cafezal. A nutricdo da lavoura se enquadra nessa afirmacdo. O cafeeiro
necessita de nutrientes essenciais, os quais sao classificados em macronutrientes (N, P, K, Ca,
Mg e S) e micronutrientes (Fe, Mn, Zn, Cu, B, Cl e Mo), para assegurar o correto
desenvolvimento vegetativo da planta e a alta produgao de flores e frutos (FERREIRA et al.,
2021). Assim, ¢ fundamental que o produtor conheca o estado nutricional dos solos e do
cafeeiro, a fim de fornecer o melhor manejo de fertilidade e equilibrio nutricional a lavoura,
que reflete ndo apenas no aumento da produtividade, mas também em maior lucro ao produtor
e na conservagao do solo, da agua e do meio ambiente (FERREIRA et al., 2021; PIRES et al.,
2022).

Segundo Moreira et al. (2019), praticas de manejo e técnicas de condugio da lavoura,
presentes desde a mecanizagdo e automagdo do plantio até a colheita dos graos, sdo fatores
indiretos que influenciam nos ganhos de produgdo quando aplicados corretamente a lavoura. O
adensamento da lavoura ¢ uma pratica que vem sendo discutida na literatura, uma vez que
reflete na quantidade de frutos produzidos por pé e na produtividade da area total. Estudos
desenvolvidos por Verdin Filho et al. (2019) mostram que maiores espagcamentos na linha de
cultivo e entre pés de café resultam em plantas mais baixas e com maior producdo unitaria. Ja
em espacamentos menores, observa-se maior produtividade da lavoura devido ao acréscimo no
numero de plantas por area.

Pesquisas e estudos mostram os diversos beneficios da pratica de consorciamento do
café com outras culturas, como leguminosas, forrageiras, espécies arboreas, madeireiras e
frutiferas (FONSECA et al., 2023; MOREIRA, 2004; OLIVEIRA et al., 2024; PARAJARA et
al., 2020). Entre as vantagens do plantio consorciado, destacam-se a ciclagem de diferentes

nutrientes, aumento ¢ conservagao do teor de umidade do solo, favorece a arecagdo do solo,
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proporciona maior controle de plantas daninhas devido a alelopatia ou competitividade, e
mantém a matéria organica entre linhas do cafeeiro, além de contribuir para maior qualidade da
bebida dos graos (FREITAS et al., 2020; SIQUEIRA et al., 2020). O consorciamento também
pode interferir na producdo da lavoura. O trabalho de Zacarias et al. (2020) mostrou que o
cultivo de café associado com leguminosas (feijao-guandu, mucuna preta; feijao-de-porco e
margariddo mexicano) proporcionou maior rentabilidade a cultura e contribui significantemente
para a producdo dos pés de café, independentemente da espécie de leguminosa consorciada.

Se tratando ainda sobre a producdo do cafeeiro, a adogdo de sistemas de irrigacdo na
area agricola facilita o manejo da umidade no solo e no ar e minimiza as incertezas quanto a
disponibilidade de 4gua a lavoura ao longo do seu ciclo de cultivo. A umidade do solo € o teor
de agua disponivel para as plantas tém profunda relagdo com a germinag¢do de sementes, o
desenvolvimento de mudas, o crescimento das estruturas vegetativas, a inducdo floral,
florescimento, ¢ o amadurecimento dos frutos, sendo necessario o correto manejo e
fornecimento desse elemento nos diferentes estagios de qualquer cultura agricola. Além disso,
a umidade do solo pode contribuir para a estabilidade de producdo da lavoura cafeeira,
diminuindo a bienalidade de produg¢ao da cultura entre os anos agricolas (BASSOI et al., 2019;
GUEDES et al., 2019; VEIGA et al., 2023).

Viérios outros aspectos ao longo do ciclo do cafeeiro podem interferir na producao das
plantas e diminuir a produtividade da lavoura no final do ano safra. As pesquisas e trabalhos
cientificos contribuem para minimizar os fatores controlaveis que podem afetar esse aspecto da
cultura agricola. O monitoramento da produtividade ¢ essencial nesse sentido e serd discutido

no proximo topico.

2.3. Monitoramento da Producio Agricola

O monitoramento da cultura agricola no campo possibilita ao agricultor acompanhar as
interagdes do sistema solo-planta-atmosfera e detectar e gerir os fatores que levam a redugdo
do rendimento das plantas e as perdas na producdo (QUEIROZ et al., 2020).

Nesse sentido, 0 monitoramento das condigdes ambientais e dos parametros agricolas
permite a antecipagdo e prevencdo de incidéncia de pragas, doencgas, plantas invasoras e de
impactos climaticos na lavoura, como mudangas na temperatura, precipitacdo, umidade do solo,
umidade do ar, periodos de escassez hidrica e quantidade de radiagdo solar suficiente (BARROS

etal., 2021; GUTIERRES; NEVES, 2021; NOIA JUNIOR et al., 2022; RODRIGUES FILHO
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etal., 2023; SANTOS et al., 2020). A prevencao da ocorréncia desses fatores ¢ essencial para
que os agricultores tomem decisdes acertadas em relagdo a irrigagdo, adubagdo, controle
fitossanitario e manejo da lavoura em geral, a fim de mitigar os danos causados durante o
crescimento, desenvolvimento e colheita dos produtos agricolas (BARROS et al., 2021;
RODRIGUES FILHO et al., 2023).

O monitoramento e a estimativa da produtividade da cultura também sao realizados com
base nas informacodes de clima, solo, fitossanidade e conducao da lavoura durante todo o ciclo
da planta. Para estimativas eficientes de producdao da cultura, vérios métodos foram
desenvolvidos e aprimorados ao longo dos anos. Os métodos tradicionais de monitoramento da
producao sdo baseados na aplicagdo de questiondrios e relatorios aos produtores rurais € na
coleta de informagdes por técnicos, agronomos, 6rgaos, entidades publicas e privadas e demais
colaboradores. Os dados colhidos sdo traduzidos em estatisticas de previsdo e acompanhamento
de safras a nivel municipal, regional ou estadual (BACH et al., 2020; IBGE, 2024a).

A Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB) apresenta regularmente
levantamentos de previsdo e estimativa de safras para diversas commodities brasileiras, além
de informacdes a respeito de exportagdes, importagdes, area plantada, cultivares exploradas e
outros aspectos econdmicos e sociais da producao agropecuaria. Para tanto, a CONAB aplica a
metodologia tradicional para recolhimento de informagdes de uma amostra de produtores de
diferentes regidoes do Brasil e conta com aproximadamente 80 técnicos para a realizagdo dessa
tarefa. A instituicdo utiliza modelos estatisticos e pacotes tecnologicos modais para associar as
informagdes concedidas a dados agrometeoroldgicos e espectrais da cultura, a fim de obter
resultados eficientes e proximos ao real (CONAB, 2021).

Atualmente, as entidades e instituigdes agricolas procuram formas mais rapidas e menos
exaustivas para a obtencdo de dados e simulacdo de producdo nas proximas safras. Nesse
contexto, a aplicagdo de modelos matematicos e estatisticos no monitoramento de
produtividade tem se tornado popular, uma vez que retinem e analisam as interagdes entre as
variaveis ambientais, genéticas e demais parametros agronomicos e sua relagdo com a producao
da lavoura, apresentando como resultado uma simulagdo dos rendimentos a serem obtidos nas
proximas safras (SILVA; ARAUJO, 2020). As vantagens desse método sio in(imeras, entre as
quais se destacam a capacidade de lidar com um grande volume de varidveis, a economia de
tempo, a aplicabilidade em grandes areas e o alto desempenho de processamento (BUSKE et

al., 2019; SANTOS; BEKO; LEITHARDT, 2022).
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Um dos modelos matematicos mais antigos e eficientes foi elaborado por Doorenbos e
Kassam (1979) como uma proposta de avaliar o rendimento de culturas anuais sob fornecimento
adequado ou limitado de 4gua. O modelo desenvolvido se baseia na seguinte equagao:

(1-Ya/Ym) =ky (1- ETa/ETm);
onde: Ya = Produgao real; (1)
Ym = Produ¢ao maxima;
ky = fator de resposta a produtividade
ETa = Evapotranspiracao real
ETm = Evapotranspira¢cdo maxima

Posteriormente, o modelo de Doorenbos e Kassam foi adaptado a cultura do café por
Rosa et al. (2010), que adicionaram variaveis espectrais com o objetivo de abordar mais fatores
que alteram a produtividade do cafeeiro e amenizar os efeitos da bienalidade da cultura no
modelo. Apesar do novo modelo, denominado de agrometeorologico-espectral, apresentar
eficacia de até 80% na estimativa de producao do cafeeiro, os autores afirmam que as diferengas
entre os resultados reais e os resultados estimados ocorrem porque nem todos os fatores que
interferem na variavel dependente (produgdo) foram abordados no modelo.

Assim como o modelo proposto por Rosa et al. (2010), muitos outros estudos tém sido
desenvolvidos para adicionar as tecnologias da agricultura de precisdo ao monitoramento e a
estimativas de safras de diferentes culturas agricolas. O SR ¢ uma ferramenta potente que vem
sendo explorada nesse sentido (LEIVAS et al., 2022a). O modelo de Nascimento (2019)
correlaciona o vigor vegetativo das plantas de café com a produtividade de graos do ano anterior
para estimar a produgdo de safras futuras. Para tanto, o autor utilizou uma série de imagens dos
satélites China-Brazil Earth Resources Satellite (Cbers-4), Land Remote Sensing Satellite
(Landsat-8), Resourcesat-2 e Sentinel-2 para compilar dados sobre a resposta espectral de todo
o ciclo fenologico do cafeeiro. Como conclusdao, Nascimento (2019) aponta a eficiéncia do
modelo, que pode ser aplicado com até trés meses de antecedéncia para a estimativa de
producdo na proxima saftra.

No tdpico a seguir, serd discutida a fundo a defini¢do e aplicagdo do SR dentro da
agricultura, enfatizando o recorrente uso dessa tecnologia na modelagem para

previsdo/projecao de produtividade de culturas agricolas, inclusive o cafeeiro.

2.4. Sensoriamento Remoto e indices de Vegetagio
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O SR ¢ capaz de obter informagdes sobre a superficie terrestre por meio da interagao da
radiacdo eletromagnética (REM) com alvos de interesse, sem que haja contato direto com esses
alvos. Sensores remotos passivos utilizam os raios solares como fonte de REM medindo a
quantidade de radiag@o que ¢ refletida pelo objeto-alvo (CRUSIOL et al., 2024).

A REM ou energia eletromagnética ¢ emitida por qualquer objeto da face da Terra com
temperatura acima de zero absoluto (-273,15°C, -459,67 °F ou 0 K), tornando-se, portanto, uma
fonte de REM (GONCALVES, 2022). O termo “Espectro Eletromagnético” € o arranjo da REM
ordenada de maneira continua em funcdo de seu comprimento de onda ou de sua frequéncia
(Figura 3) (GOMES; CUBAS, 2021). A maioria dos sistemas passivos de SR utilizados para
levantamentos de caracteristicas terrestres atuam na faixa do visivel e do infravermelho,
variando entre 0,38um e 1 mm. No caso dos sistemas ativos de sensoriamento (radares), a faixa

utilizada ¢ a de micro-ondas, que pode variar de | mm a 100 cm (GONCALVES, 2022).

Figura 3 - Espectro eletromagnético.
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Fonte: Dornelles (2008).

No SR aplicado a agricultura de precisdo, geralmente sdo utilizadas as faixas do azul
(450 nm), verde (550 nm), vermelho (650 nm), borda vermelha (700 nm) e infravermelho
proximo (800-900 nm) do espectro eletromagnético. A maioria dos sensores possuem bandas
espectrais que captam a irradiancia do objeto nessas secdes do espectro eletromagnético e sao
categorizados em sensores multiespectrais, com 10 a 15 bandas espectrais, e hiperespectrais,
que possuem mais de 50 bandas (GIOVOS et al., 2021).

As bandas multiespectrais sdo usadas para calcular os Indices de Vegetacdo (IVs) da

cultura. Os I'Vs sdo o principal produto do SR e sdo obtidos através da combinagao de ao menos
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duas bandas espectrais. Esses indices sdo projetados para maximizar as caracteristicas da
lavoura agricola e minimizar os fatores externos a ela, como solo e atmosfera, e podem fornecer
informagdes espectrais e temporais relevantes sobre as plantas (TSOUROS; BIBI;
SARIGIANNIDIS, 2019).

Os IVs sao aplicados em diferentes estagios de desenvolvimento das plantas e sdo
utilizados em diferentes areas importantes para a condugdo da lavoura, como a avaliacao da
condicdo fisiologica das plantas, percepcdo de estresses causados por secas, estimativas de
indice de area foliar e de clorofila presente nas folhas e permite o monitoramento do potencial
produtivo das plantas, do estado fitossanitario da lavoura e da colheita dos produtos agricolas,
entre outras aplicagdes (CUI et al., 2019; DAVIDSON et al., 2022; DONG et al., 2019;
NDUKU et al., 2023).

Para a utilizagdo das bandas de sensores remotos e, posteriormente, o calculo de IVs, ¢
necessario que as bandas sejam corrigidas em relacdo a interferéncia atmosférica no momento
de captacao da irradidncia. A correcao atmosférica remove efeitos da atmosfera e da variacao
da iluminagao solar e fornece os valores reais de reflectancia dos objetos terrestres. A calibragao
e o ajuste das condi¢des atmosféricas nas imagens obtidas por sensores sdo essenciais para o
correto uso das mesmas (DELAVARPOUR et al., 2021). Assim, muitos satélites fornecem as
imagens ja corrigidas e calibradas, uma vez que esse processo pode ser complexo e trabalhoso
para o usudrio.

Com a importancia dos IVs e suas multiplas aplicacdes, varios deles foram
desenvolvidos ao longo dos anos com objetivos e fungdes diferentes, totalizando 519 indices
criados atualmente (INDEX DATABASE, 2024). O NDVI (sigla de Normalized Difference
Vegetation Index) ¢ um dos mais conhecidos nas ciéncias agrarias, pois pode ser relacionado a
biomassa da vegetagdo em diferentes periodos de crescimento e geralmente ¢ utilizado para
estudos das fases vegetativas da cultura, mudangas no uso do solo e condic¢ao fisioldgica das
plantas (BARROS; FARIAS; MARINHO, 2020). O NDVI explora duas bandas das imagens
espectrais, sendo elas a vermelha (Red) e o infravermelho préximo (NIR), através do calculo a
seguir:

NDVI =NIR — Red )
NIR + Red
Os resultados deste calculo podem variar entre -1 e 1, sendo os valores negativos

relacionados a areas sem nenhuma vegetacao ou areas umidas, como solo, rios, lagoas e areas
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urbanas, e valores proximos de 1 sugerem a presenga de alta biomassa vegetal (BARROS;
FARIAS; MARINHO, 2020).

Outros indices foram desenvolvidos para ajustar o NDVI as condi¢des terrestres. O EVI
(Enhanced Vegetation Index) minimiza a influéncia da atmosfera, do solo e dos efeitos de
aerossois da atmosfera nas bandas das imagens de satélite. Esse indice ¢ amplamente utilizado
no monitoramento e deteccao de doengas e perdas de biomassa em lavouras com alto indice
foliar (CASTRO et al., 2018; CASTRO, 2019). O calculo do EVI ¢ apresentado a seguir:

EVI= G * (NIR — Red)
(NIR + C1) * (Red — C2) * (Blue + L)

©)

Onde:
G: fator de ganho (2,5);
C1 e C2: sao coeficientes de ajuste com valores de 6 € 7,5,
respectivamente;
L: fator de ajuste para o solo. Varia entre 0 e 1;
NIR: banda do Infravermelho Proximo;
Red: banda do vermelho;
Blue: banda do azul.
Ja o Indice SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index) acrescenta um fator de corre¢io para
a influéncia do solo, o que resulta em uma representacao mais fiel da vegetacdo se comparado
ao NDVI. O SAVI ¢ uma alternativa para areas com vegetagao mais aberta como o cerrado,
minimizando a influéncia da reflectdncia dos solos ou do sub-bosque no céalculo do indice. A
formula para obteng@o desse indice considera as bandas do NIR e do vermelho, e um fator de
correlacdo (L), que varia entre 0 (dreas com muita vegetacao) a 1 (areas com pouca vegetacao)
(LEIVAS et al., 2022b).
SAVI=NIR —Red * (1+L) ()
NIR + Red + L
Outro indice muito utilizado no meio agricola ¢ chamado de NDWI (Normalized
Difference Water Index), que esta relacionado com a umidade e presenga de agua no ambiente.
Sua aplicagdo possibilita a avaliagao de estresse hidrico na vegetacao e pode ser calculado pela
seguinte formula (ALVES et al., 2020):
NDWI =NIR — SWIR

)
NIR + SWIR
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Um dos usos mais recorrentes dos Vs ¢ estudar a relacdo entre os IVs e a producao
futura da lavoura, como o estudo realizado por Almeida et al. (2023) que demonstraram a alta
correlagdo entre a producgao de milho com os IVs NDVI, SAVI e EVI, principalmente durante
o estadio vegetativo V8 da cultura. Resultados semelhantes foram encontrados por Leda,
Gongalves e Lima (2019), quando relacionaram os indices NDVI, EVI e MSAVI (derivado do
SAVI) com a produgdo de lavouras de Cana de Actlcar e concluiram que os IVs mostram-se

promissores na explicacdo da produtividade agricola.

2.4.1. Assinatura espectral da vegetacio e Comportamento espectral do cafeeiro.

Como apresentado anteriormente, na agricultura sdo exploradas frequentemente as
bandas correspondentes aos comprimentos de onda do azul, verde, vermelho, borda vermelha
e infravermelho proximo das imagens de satélite. O interesse nessas bandas em particular se da
porque compdem as caracteristicas espectrais das plantas na superficie terrestre, ou de corpos
proximos a areas de vegetacao, como estradas, cursos d’agua, areas urbanas, etc. A quantidade
de radiagdo que ¢ absorvida por qualquer elemento nas diferentes faixas do espectro
eletromagnético ¢ chamada de “comportamento ou assinatura espectral” e demonstra as
caracteristicas espectrais nas faixas do visivel e do infravermelho do objeto alvo (SANTOS,
2015).

No caso de uma vegetagao sadia, a absor¢ao de ondas na regidao do visivel ¢ maior, uma
vez que a clorofila, pigmento presente nas folhas das plantas, retém comprimentos de onda
azuis e, principalmente, vermelhos para a realizagdo de fotossintese e gera¢do de energia para
a planta, ocasionando em baixa reflectancia dessas faixas do espectro eletromagnético. Ja os
comprimentos de onda verde e infravermelho proximo, correspondentes a regido de 550 nm e
800-900 nm, respectivamente, nao sdo de interesse para o vegetal, e sdo refletidos por ele
devido a morfologia celular e estrutura da vegetacdo (FERREIRA; FERREIRA; FERREIRA,
2008; INACIO, 2016; LOURENCO; LANDIM, 2004; SANTOS, 2015) A Figura 04 foi
desenvolvida por Freitas et al. (2023) e mostra a assinatura espectral de algumas cultivares de

Coffea arabica L.
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Figura 4 — Comportamento Espectral das Cultivares de Coffea arabica L. Acaia Cerrado MG

Refectance

1474, Mundo Novo IAC 379 — 19, Yellow Bourbon IAC J10, Catuai Vermelho IAC
99, Topazio MG 1190, Acaua New, IAC 125 RN e Paradise MG H 419-1.
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Fonte: Freitas et al. (2023).

A fim de estudar o comportamento espectral do cafeeiro, Carrijo, Borges e Souza (2021)

procuraram entender as respostas das bandas RED e NIR de imagens do satélite Sentinel 2A e

2B para cada fase fenologica de desenvolvimento do pé de café (Figura 5). Segundo os autores,

os periodos de maior reflectincia NIR correspondem a 1°, a 3° e a 4° fase do ciclo fenologico

do café, desenvolvido por Camargo e Camargo (2001), quando a planta esta passando por

processos de enfolhamento e formagdo de gemas foliares, desenvolvimento de flores e granagao

dos frutos. Em relacdo a banda RED, a 2°, a 3° e a 4° fase, que ocorrem durante os meses de

abril a agosto, setembro a dezembro e janeiro a margo, sdo caracterizadas por menor reflectancia

dessa banda, mostrando que, nesses periodos, a planta possui maior capacidade de absorver

comprimento de ondas do vermelho. Provavelmente, esse fato estd associado a pluviosidade de

regido, que se inicia em outubro e termina em meados de abril do proximo ano, e a fase de

vegetacao do pé de café.
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Figura 5 — Reflectancia das bandas RED e NIR durante as 6 fases fenologicas do café.
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Fonte: Carrijo, Borges, Souza (2021). Adaptado.

Além disso, Carrijo, Borges e Souza (2021) demonstram o comportamento de NDVI
durante os anos vegetativos e reprodutivos da planta (Figura 6). Verifica-se que os maiores
valores de NDVI sao encontrados quando ocorre a florada do cafeeiro, nos primeiros meses do
2° ano fenoldgico. Ja os menores valores de NDVI sdo encontrados em sua 6° fase, periodo pos-
safra, quando ocorre um alto desfolhamento causado pela colheita dos frutos e inicia-se a auto-

poda.

Figura 6 — Comportamento do indice NDVI durante as 6 fases fenologicas do cafe.
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Fonte: Carrijo, Borges, Souza (2021). Adaptado.

Nota-se, na figura 6, que as primeiras quatro fases do ciclo fenologico do cafeeiro sao

épocas de alto NDVI. Este resultado concorda com a afirmagdo de Bernardes et al. (2013, p.
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0720), que explicam o aumento de biomassa expressiva no primeiro ano fenoloégico do cafg,
ano de baixa bienalidade de produgdo de frutos.

Em anos de alta produg@o, a planta direciona maior parte dos fotoassimilados
para os frutos em detrimento de novos ramos que seriam responsaveis pela
producdo do ano seguinte. Em anos de menor producdo a planta trabalha
preferencialmente para geracdo de novos ramos (aumento da biomassa foliar)
0s quais produzirdo no ano seguinte.
(BERNARDES et al., 2013, p. 0720).

Os resultados do estudo de Bernardes et al. (2013) evidenciam a possibilidade de

desenvolver um modelo de estimativa de producgdo cafeeira utilizando indices de vegetacao
associados a caracteristicas biofisicas da planta, e refletem a dependéncia da produtividade em
fun¢ao da biomassa foliar.

Moreira, Adami e Rudorff (2004) estudaram a assinatura espectral do cafeeiro em
relacdo a floresta nativa e pastagem. As andlises demonstraram que, apesar de serem
estruturalmente diferentes, o café em formacdo e a pastagem possuem comportamento
semelhantes nas bandas verde e infravermelho, tornando dificil sua separagdo. Porém, quando
em produgado, o café difere da classe de floresta nativa e pastagem em qualquer uma das bandas
estudadas (verde, vermelho e infravermelho). Além disso, a banda do infravermelho proximo ¢
muito util para diferenciar o café, tanto em formagao quanto em produgdo, das demais classes

de uso da terra, uma vez que difere estatisticamente de ambas as vegetagdes.

2.5. Imagens Sentinel — 2

Os satélites Sentinel foram desenvolvidos inicialmente pelo programa de Monitorizagao
Global do Ambiente e da Seguranga (GMES) em parceria com a Comissao Europeia (European
Commission - EC) e com a Agéncia Espacial Europeia (European Space Agency — ESA)
(BERTINI et al., 2012). Em 2014, o GMES passou a ser chamado de Programa Europeu de
Observagao da Terra, ou programa Copernicus, e firmou associagdo com os Estados-Membros
da UE, a Organizagao Europeia para a Exploracao de Satélites Meteoroldgicos (EUMETSAT),
o Centro Europeu de Previsdoes Meteorologicas de Médio Prazo (ECMWF), e a Mercator Ocean
International (ESA, 2024; PHIRI et al., 2020).

As missdes Sentinel sdo sustentadas pelo Copernicus Ground Segment, que
supervisiona suas operacdes € a aquisi¢do, producao e disseminacao de dados. A Copernicus
lancou uma série de constelagdes de satélites gémeos e satélites individuais para a aquisi¢ao de
diferentes dados do planeta Terra. A primeira constelagdo de satélites foi formada pelos satélites

Sentinel 1A e 1B, langados nos anos de 2014 e 2016, respectivamente, ambos com o objetivo
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de capturar informacdes sobre a superficie terrestre e sobre o comportamento oceanico. Quase
que simultaneamente, foram langados os satélites da missao Sentinel-2 em 2015 e 2017. Ainda
nesse periodo, o programa Copernicus langou a missdo Sentinel-3, dedicado a oceanografia, em
2016 € 2017. Também em 2017, foi lancado o unico satélite da missdo Sentinel-5, com o intuito
de monitorar a atmosfera do planeta e adquirir dados sobre a polui¢do do ar. Os satélites da
constelagdo Sentinel-4 ainda estdo em construgdo, assim como o satélite Sentinel-1C, que ira
substituir o satélite Sentinel 1B, cuja missdo foi encerrada em julho de 2022 (ESA, 2024).

Os satélites da missao Sentinel-2 foram construidos com a finalidade de complementar
as observagdes dos satélites Landsat ¢ SPOT (Satellite Pour I'Observation de la Terre) e
melhorar a disponibilidade de dados para os usuarios. Os objetivos da missao Sentinel 2A e 2B
sdo fornecer aquisicdes sistematicas de imagens multiespectrais de alta resolucdo com alta
frequéncia de revisita, para garantir a continuidade das imagens multiespectrais disponiveis e
fornecer observagdes para a proxima geragdo de produtos operacionais. Consequentemente, o
Sentinel-2 contribui diretamente para o fornecimento de dados para servigos como gestao de
riscos (enchentes e incéndios florestais, subsidéncia e deslizamentos de terra), estado e
mudangas do uso da terra, monitoramento florestal, seguran¢a alimentar/sistemas de alerta
precoce, gestdo da dgua e protecao do solo, entre outras informagdes para pesquisas e estudos
(BERTINI et al., 2012)

Para atingir tal propdsito, os satélites Sentinel-2 cobrem a superficie terrestre entre as
latitudes de 56°S a 83°N, com um campo de visao de 290 km, e fornecem produtos de dados a
cada 5 dias. Essa alta resolugdo temporal ¢ possivel devido a presenca do satélite Sentinel-2B,
de modo que os dois satélites operam em fase orbital de 180° (Figura 7). Assim, os satélites,
que estdo a uma altitude de 786 km e inclinados em 22° em relagdo a sua orbita, completam
aproximadamente 14,3 orbitas por dia entorno do planeta e, a cada orbita, os satélites passam

em méida 16,3 minutos observando diretamente a superficie da Terra (BERTINI et al., 2012).
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Figura 7 - Configuracdo da orbita dos satélites Sentinel-2.
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Fonte: Bertini et al. (2012).

Os produtos gerados pelas missoes Sentinel-2 sdo imagens de alta resolugao espectral.
Cada imagem ¢ composta por 13 bandas, sendo 4 delas pertencentes as faixas do visivel e do
infravermelho proximo do espectro eletromagnético, com resolugao espacial de 10 m, 6 bandas
nas faixas do vermelho médio e do infravermelho de ondas curtas, com pixels de 20 m, e 3
bandas utilizadas para corregdes atmosféricas, com resolugdo de 60 m (Tabela 1). As imagens
concedidas sdo ortorretificadas, ou seja, sdo ajustadas conforme a real posicdo em relagdo ao
solo, e possuem calibragao radiométrica, que faz com a conversao dos valores de radiancia em
valores de reflectancia, possibilitando que a andlise das imagens produza resultados confidveis.
Além destas vantagens, as imagens Sentinel-2 possuem politica de dados de livre acesso,
tornando as imagens disponiveis gratuitamente para o uso em diferentes finalidades

(ENGESAT, 2024; PHIRI et al., 2020).
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Tabela 1 — Bandas das imagens multiespectrais dos satélites Sentinel 2A e Sentinel 2B.

= N°da Comprimento de Onda
Resolugio Banda Nome da Banda CenI:ral (nanémetro)

B02 Blue (Azul) 490

10m BO03 Green (Verde) 560
B04 Red (Vermelho) 665

B08 NIR (Infravermelho Proximo) 842

BO5 Red Edge 1 705

B06 Red Edge 2 740

20 m B07 Red Edge 3 783
BOSA Red Edge 4 865
Bl11 SWIR 1 1610
B12 SWIR 2 2190

BO1 Aerosol 443

60 m B09 Water Vapor 940
B10 Cirrus 1375

Fonte: ENGESAT (2024). Adaptado.

Diversos estudos foram realizados para avaliar a aplicabilidade das imagens Sentinel-2
em varios ramos da pesquisa cientifica. Grabska et al. (2019) aproveitaram a alta resolugdo
espacial dessas imagens e mapearam as espécies de arvores presentes nas floretas nativas dos
Cérpatos poloneses, no sul da Polonia. J& Rotata et al (2019) desenvolveram um novo algoritmo
para deteccio de 4reas queimadas na regido da Africa Subaariana. Os autores utilizaram 11.000
imagens Sentinel-2 para a constru¢do do algoritmo, o que possibilitou a criagdo de um banco
de dados de incéndios na area de estudo, incluindo até mesmo pequenas queimadas (<100 ha).
Dentro do setor agricola, Segarra et al. (2020) avaliaram a ampla utilizagdo das imagens
Sentinel na agricultura de precisdo, que permite a exploracdo de dados e desenvolvimento de
novas tecnologias com base no sensoriamento remoto. Como conclusdo, os autores afirmam
que as imagens Sentinel-2 podem ser aplicadas no e gerenciamento de estresses bioticos e
abioticos, na deteccdo das necessidades hidricas das culturas, exigéncias nutricionais de

lavoura, e, at¢é mesmo, no monitoramento de safra agricolas.

2.6. Machine Learning

O termo “Aprendizagem de Maquinas” (ou Machine Learning, em inglés) se refere ao
processo de extrair conhecimento e treinar computadores/softwares para a automatizagio de
processos e analise da melhor tomada de decisdo (MULLER; GUIDO, 2016). Isso requer um

volumoso conjunto de dados previamente informado ao computador, permitindo que ele
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consiga estabelecer padrdes, gerar hipoteses e formular modelos a partir desses dados
(LUDERMIR, 2021; SOUZA et al., 2020).

A aprendizagem de méquinas surgiu com o desenvolvimento da inteligéncia artificial e
foi moldada por diversas areas do conhecimento, incluindo probabilidade e estatistica, teoria da
complexidade computacional, teoria da informacao, filosofia, psicologia e neurobiologia
(CERRI; CARVALHO, 2017). Nesse sentido, a aprendizagem de maquina estd inserida em
varios contextos e possui diferentes aplicagdes, como classificagdo de tumores cerebrais,
previsao de vazdes fluviais em rios, identificacao de ataques de pragas em lavouras agricolas,
identificacao de fitofisionomias em diferentes biomas e estimativa do teor de clorofila em
plantas agricolas, entre outras (ALBA et al., 2022; CORREA et al., 2022; GUMAEI et al.,
2019; PEREIRA et al., 2023; YASEEN et al., 2019).

Existem diferentes processos de aprendizagem de maquina aplicados a computadores.
Esses processos sdo divididos em trés classes: aprendizagem de maquina Supervisionada,
aprendizagem de maquina nao Supervisionada e Aprendizagem por Reforco (MARTINS;
SILVA, 2020).

A aprendizagem de maquina supervisionada consiste no processo de treinamento onde
o algoritmo recebe amostras de dados de um determinado problema e também os resultados
obtidos com essas informagdes, ou seja, sdo fornecidas as variaveis de entrada (X) e os valores
de saida (Y). Essa técnica possibilita treinar um algoritmo para ser capaz de entender a relagao
entre os conjuntos X ¢ Y de modo que, ao aplicarmos o algoritmo ja treinado em um ponto X
ao qual ele nunca teve acesso, ele nos retorne o ponto Y esperado (IGNACIO, 2021).

J& para o processo de aprendizagem de maquina nao supervisionada, os valores de
resposta a um certo conjunto de dados ndo estdo disponiveis e ndo sdo utilizados para
treinamento da maquina. Nesse caso, o objetivo € que a maquina entenda e apresente os padrdes
existentes nas estruturas dos dados de entrada (FERNANDES; FILHO, 2019; IGNACIO,
2021).

A aprendizagem por refor¢o ¢ baseada em interagdes entre um agente e seu ambiente.
O agente ¢ ensinado a interagir com o meio mediante a um conjunto de agdes. A escolha da
acdo sera remodelada através de puni¢cdes ou recompensas para que o algoritmo apresente os
melhores resultados ao final do treinamento (IGNACIO, 2021; NEFTCI; AVERBECK, 2019).
A aprendizagem de maquina por refor¢o pode ser aplicada a negociacdes de ativos futuros para
realizar operagdes de compra e venda e a fim otimizar rotas de transito e controle semaforico,

por exemplo (BAZZAN, 2021; KINOSHITA; MENEGHETTI; BIANCHI, 2022).
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A aprendizagem de maquina supervisionada ¢ subdivida em relagdo aos problemas a
serem solucionados, chamados de classificacdo e regressdo. Na classificacdo, os dados sdo
separados em classes escolhidas dentre uma lista ja pré-definida de possibilidades. Ha dois tipos
de classificagdo: a classificacdo bindria, que separa os dados em apenas duas esferas, e a
classificagdo em multiclasses, onde ha varias possibilidades para ordenar os dados. Ja a
regressao consiste em prever um valor numérico pertencente a um intervalo continuo, como
predizer o valor de uma casa baseado em informagdes como idade, nimero de codmodos,
tamanho do terreno e outros parametros (HOMEM, 2020; LUDERMIR, 2021).

A aprendizagem de maquina por regressdo ¢ utilizada principalmente no
desenvolvimento de modelos preditivos para diferentes areas do conhecimento. Corrédo et al.,
(2021) usaram a técnica de Regressdao de Minimos Quadrados Parciais (PLSR) para associar
varios tipos de amostragem de cana-de-agtcar a parametros de qualidade da mesma e, assim,
analisar a variabilidade da qualidade da cana em campo. Ja Tavares et al. (2021) aplicaram a
regressao parcial de minimos quadrados (PLS) para avaliar técnicas de predi¢do do teor argila,
matéria organica, capacidade de troca cationica (CTC), pH, saturagdo por bases e nutrientes
extraiveis em solos tropicais.

A ampla aplicabilidade ndo apenas da regressdo, mas da aprendizagem de maquina
como um todo, possibilitou o desenvolvimento e aperfeicoamento de varios algoritmos atuais.
Entre eles, os mais encontrados e conhecidos sdo: Arvores de Decisdo (Decision Tree), Redes
neurais (Neural Networks), Navie Bayes, Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector
Machine), K-Means Clustering, Aprendizagem por agrupamento (Ensemble Learning) e
Floresta Aleatoria (Random Forest), entre outros (MAHESH, 2018).

A seguir, sera discutido o funcionamento ¢ aplicabilidade do algoritmo Random Forest,

utilizado nesta pesquisa.

2.6.1. Random Forest

O algoritmo Random Forest, ou Floresta Aleatoria, ¢ denominado assim devido a
formacao e ao estudo de varios conjuntos de dados aleatdrios durante o processo de treinamento
do computador. Através de varidveis de entrada informadas ao algoritmo, sdo formados os nos
da raiz da arvore de decisdo. A partir de cada nd raiz, as varidveis serdo usadas para a realizagao
de diferentes parti¢des, ramificacdes e formacdo de subconjuntos de dados descendentes

simultaneamente, que sdo conhecidos como noés ou folhas. As sucessivas ramificacdes
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acontecem com base na sele¢do do caminho que melhor descreve a variabilidade entre os
valores de destino do no raiz. O resultado final apresenta a média dos valores de previsdo entre
todas as 4rvores de decisdo geradas (AMARAL; QUEVEDO; PIROLI, 2023; CONCEICAO,
2022).

A figura 8 mostra os nds que representam um determinado teste Random Forest. Pode-
se observar a construcao de varios ramos a partir de um conjunto de decisdes hierarquicas sobre
os atributos dos dados de entrada. Assim, cada ramo representa os critérios de divisdo dos testes
e as folhas representam as repartigdes que ndo possuem mais descendentes. O algoritmo
combina as diversas Arvores de Decisdo criadas com sele¢des aleatdrias de seus atributos,
convergindo o resultado para a classificagao mais realizada pelas diferentes arvores (ARIZA et

al., 2022; BREIMAN, 2001).

Figura 8 - Representag@o esquematica do Random Forest.
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Fonte: Ariza et al. (2022).

A crescente utilizagdo do Random Forest ¢ explicada pela capacidade do algoritmo de
estudar um grande niimero de variaveis e construir inimeros submodelos (arvores de decisdo).
O Random Forest ¢ capaz de apresentar alta robustez aliada a alta performance, mesmo com
tamanhos de amostra moderados e com um numero limitado de variaveis (ABREU; THOLON;
LIMA, 2023).

Apesar do alto desempenho do algoritmo, o Random Forest tende ao superajuste das

arvores de decisdo, sendo necessario a determina¢do de parametros para limitar e finalizar o
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treinamento do modelo. As arvores sdo ajustadas com base em uma amostra dos dados de
entrada, utilizada para o treinamento, e outras amostras sdo utilizadas para a validagdo do
modelo criado. Para a construcdo das arvores de decisdo, é necessario especificar a
complexidade e profundidade das arvores, o numero de variaveis em cada arvore, o tamanho
de cada amostra de treinamento (geralmente 2/3 dos dados) e o nimero de arvores a serem
construidas, entre outros parametros (MULLAINATHAN; SPIESS, 2017).

Devido a complexidade e alta capacidade do algoritmo, foram desenvolvidos métodos
para avaliar o desempenho do Random Forest em varios setores gerais e os resultados
apresentados sdo, majoritariamente, positivos. Rodrigues e Pereira (2021) compararam a
eficiéncia dos algoritmos CNN (Convolution Neural Network), KNN (K-Nearest Neighbors),
Random Forest, SVM (Support Vector Machine) e AdaBoost (AdaptiveBoosting) para
estimativa de produtividade na cultura de Cana-de-agucar e concluiram que o Random Forest
apresentou maior eficiéncia na predi¢do de produtividade das plantas quando comparado aos
demais algoritmos. Resultados semelhantes foram discutidos por Silva (2023), que avaliou o
desempenho de trés algoritmos — CNN, KNN e Random Forest — na previsdo de produgio
de café em Rondonia. Segundo o autor, o algoritmo Random Forest obteve melhores resultados
com base nas avaliagdes de acurdcia, proporcionando um menor Erro Absoluto Médio (MAE)

e adequado Erro Percentual Absoluto Médio para o modelo preditivo.

3. MATERIAL E METODOS

A Figura 9 representa o fluxo de atividades realizadas para desenvolver um modelo para
projecdo de safras de café utilizando técnicas de sensoriamento remoto e de machine learning.
As etapas do processo contam com a aquisicdo das variaveis de entrada, incluindo o
processamento de imagens, selecdo de bandas, definicdo do periodo de coleta dos dados,
obtencao de medidas de interesse, etc.; a propria modelagem utilizando o algoritmo Random
Forest.; a avalicado de desempenho dos modelos criados e a comparagdo entre os resultados

obtidos e a produtividade real informada pela fazenda.



Figura 9 — Fluxograma de atividades.
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3.1. Caracterizacio da area de estudo

A presente pesquisa foi conduzida nas Fazendas Sertdozinho e Laranjal, localizadas no
municipio de Botelhos, com latitude 21°38'50.41"S e longitude 46°23'43.14"0, e Pogos de
Caldas, com coordenadas 21°46'57.61"S e 46°33'31.17"0, no estado de Minas Gerais, sendo
pertencentes a microrregido de Pocos de Caldas e mesorregido Sul/Sudeste de Minas (Figura
10).

Figura 10 — Localizagdo das lavouras de café alvo da pesquisa.
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Fonte: Do autor (2025).

A regido de ambas as cidades € caracterizada pelo clima CwA, segundo a classificacao
de Koppen, com clima temperado umido, inverno seco e verdo quente. As temperaturas em
Botelhos variam entre a minima de 8°C na estacdo de inverno e a maxima de 28°C quando
verao. Em Pogos de Caldas, a temperatura minima chega a -6°C e a maxima alcanga 31,7°C. O
periodo chuvoso tem duracdo de 4 a 5 meses nesses municipios, com inicio entre outubro e
novembro e fim entre marco e abril. A média anual de precipitacao oscila entre 1450 a 1550

mm em Botelhos e atinge cerca de 1745 mm em Pocos de Caldas.
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Os municipios sdo formados predominantemente por relevos ondulados e fortemente
ondulados ou montanhosos, com altitudes médias de aproximadamente 984 m em Botelhos e
1200 m em Pocos de Caldas. Segundo dados do IDE Sisema, as classes de solos predominantes
naregido sdo Cambissolo haplico distréfico, Latossolo vermelho-amarelo distrofico e Latossolo

vermelho distrofico.

3.2. Talhoes

A fim de construir uma base de dados de produtividade, foram selecionados 11 talhdes
de lavouras cafeeiras para a realizacdo da pesquisa, sendo 10 localizados na Fazenda
Sertdozinho e 1 na Fazenda Laranjal. As informagdes e caracteristicas principais de cada talhdo

estdo descritas na Tabela 2 e foram fornecidas pelo gerente de ambas as fazendas.

Tabela 2 - Talhodes de estudo e suas respectivas cultivares, area plantada (ha), quantidade de
plantas por hectare, nimero de plantas total e espacamento entre a linha de plantio
e entre plantas.

o

Talhao Cultivar Area (ha) Plantas/ ha Plantas Espacamento
Baixadao 2017 Acaua 13,51 3.871 58.814 3,5x0,6
Chapadao 2019 Arara 3,59 4.050 14.500 3,5x0,6
Dois alqueires 2015 Catucai 2sl 2,89 4.590 13.634 3,0x0,5
Espigdo 2018 Catuai 5,52 7.494 49.240 3,2x0,6
Figueira 2018 Catuai 144 43 4.213 19.340 3,5x0,6
Gordurinha 2018 Mundo novo 4,97 4222 21.241 3,2x0,6
Hasegawa 2014 Arara 4,63 3.747 17.349 3,0x0,5
Jaboticabal 2020 Arara 18,15 3.721 67.240 3,5x0,6
Jandira 2018 Catucai 24/137 2.8 4,735 12.597 3,5x0,6
Jequitiba 2018 Arara 4,97 3.744 11.759 3,2x0,6
Pinheiro 2019* Arara 7,86 3.906 29.377 3,5x0,6

*Talhao localizado no municipio de Pogos de Caldas.

Fonte: Do autor (2025).

Os dados de produ¢ao foram obtidos ao final da colheita de cada talhdo, desde 2017 até
2024, e, posteriormente a secagem e beneficiamento dos graos, os dados foram convertidos em
sacas de café produzidas por hectare. E possivel observar que, depois de sua implantacio, as
lavouras levaram cerca de 2 a 3 anos para a primeira produgao. Isso se da porque, geralmente,
o cafeeiro necessita de um longo periodo de crescimento e desenvolvimento vegetativo antes
da producdo de gemas reprodutivas e surgimento de flores e frutos. A Tabela 3 apresenta os

dados de produtividade dos talhdes em seu respectivo ano de colheita.
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Tabela 3 - Data de plantio e produtividade (sc.ha™!) anual de cada talhdo de estudo.

Produtividade em Sc.ha™!

Data de

Nome Plantio 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 Meédia
Baixaddo 2017 01/01/2017 - - 4320 51,91 37,17 24,82 32,73 68,51 43,06
Chapadao 2019 09/01/2019 - - - - 9,60 0,50 13,00 15,01 9,53
Dois alqueires 2015 01/01/2015 - 26,37 9,20 60,10 10,00 16,41 17,73 34,12 24,85
Espigdo 2018 01/01/2018 - - - 38,69 9,17 2347 21,95 58,98 30,45
Figueira 2018 01/01/2018 - - - 39,38 15,5 25,61 1527 40,89 27,33
Gordurinha 2018 01/01/2018 - - 7,60 38,77 34,26 11,50 29,07 69,90 31,85
Hasegawa 2014 01/01/2014 52,00 24,44 30,50 44,17 21,66 16,99 10,00 22,35 27,76
Jaboticabal 2020 01/01/2020 - - - - - 11,20 31,81 47,68 30,23
Jandira 2018 01/01/2018 - - - 18,89 23,13 20,00 27,74 34,60 24,87
Jequitib4 2018 01/01/2018 - - - 20,82 34,84 12,6 44,13 1525 25,53
Pinheiro 2019 25/02/2019 - - - - 1929 7,16 38,30 13,03 19,44

Fonte: Do autor (2025)

3.3. Organiza¢io do Banco de Dados

As variaveis avaliadas foram obtidas e/ou processadas através da plataforma online
Google Earth Engine (GEE). O GEE possui um grande catdlogo de dados especializados, na
ordem dos multipetabyte. Sua biblioteca pode ser acessada gratuitamente por meio da
linguagem de programagdo computacional JavaScript. Um dos principais beneficios do uso
desta plataforma consiste no processamento de dados em seus proprios servidores, garantindo
assim dois aspectos que sdo relevantes para o trabalho em detec¢do remota: a visualizagdo de
dados em grande quantidade e o processamento desses dados com maior rapidez € menor uso
de espaco do computador. Ambos sdo possiveis gragas ao processamento paralelo e em servidor
(SILVA, 2018a).

O GEE ainda utiliza de uma aplicacdo de programacao (API — Aplication Programming
Interface) para disponibilizar a biblioteca de operadores/funcdes através de codigos de rotinas,
que auxiliam o usudrio a gerir, processar ¢ analisar os dados disponibilizados pela biblioteca

interna de dados ou de dados externos importados ao GEE (SILVA, 2018a).
3.3.1. Variaveis espectrais
Na presente pesquisa, foram utilizados os IVs NDVI, NDWI, EVI e SAVI, calculados

a partir de imagens do satélite Sentinel-2, com resolu¢do espacial de 10 m. Devido a quantidade

de nuvens presente na area de estudo entre os meses de maior pluviosidade (outubro a margo),
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a data escolhida para coletar os dados espectrais foi o més de agosto, que possui menor
porcentagem de nuvens. No primeiro ano fenoldgico, durante o més de agosto o cafeeiro se
encontra na fase de indugdo e maturacdo de gemas florais, ap6s passar por um periodo de
estresse hidrico. J4 no segundo ano, em agosto o cafeeiro entra em repouso e senescéncia dos
ramos terciarios apés alta producao, a chamada auto-poda (CAMARGO, 2001). Estudos
avaliando a correlagao de indices NDVI, SAVI e NDWI com a produtividade de café gerados
por meio de imagem de satélite, mostram que a fase de dorméncia dos botdes florais e inicio da
floracao (julho a setembro) ¢ melhor para determinar a produtividade do cafeeiro NOGUEIRA;
MOREIRA; VOLPATO, 2018; RIBEIRO et al., 2024)

No GEE, foram selecionadas as imagens de agosto com porcentagem de nuvens inferior
a 10%, e aplicada sobre elas uma mascara de nuvens presente nas imagens Sentinel,
denominada “QA60”. Destas imagens, foi calculada a mediana entre seus pixels, a fim de
construir um compdsito de imagens desse més com os melhores pixels, sem valores nulos,
lacunas, cobertura de nuvens ou sombras de nuvens. Esse procedimento foi repetido para os
meses de agosto dos anos de 2016 a 2023. Considerando o ano agricola, que comega em agosto
e finaliza em julho do ano civil, os dados de IVs coletados em agosto estdo associados a
produtividade do préximo ano, ou seja, a producao de 2017 serd estimada com base na biomassa
da lavoura em agosto de 2016.

A partir dos compositos de imagens criados, foram obtidos os IVs desejados para os
talhoes de estudo. Posteriormente, foram calculadas as medidas descritivas de média, maxima,

minima, mediana, moda e desvio padrdo entre os pixels de cada talhdo.

3.3.2. Variaveis do terreno

Os aspectos do terreno foram obtidos de um Modelo Digital de Elevagao (MDE),
fornecido pelo satélite Advanced Land Observing Satellite (ALOS), desenvolvido pela Agéncia
Espacial Japonesa. O principal objetivo do langamento do satélite ALOS, em 2006, foi capturar
imagens de alta resolucao da superficie terrestre e dados topograficos por meio do radar Palsar
(ASF, 2024). No site da Alaska Satellite Facility (https://asf.alaska.edu/ast/about-asf/), foi
realizado o download do MDE, com resolu¢do espacial de 12,5 m, para a regido onde estdo
localizados os talhdes.

O MDE foi importado para o software SAGA GIS e explorado por meio da ferramenta

Basic Terrain Analysis, encontrada no pacote de ferramentas Terrain Analysis, para gerar as
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caracteristicas do terreno avaliadas (Tabela 4). Dessa forma, foram produzidos 12 rasters, com
a mesma resolugdo espacial de origem, que foram transferidos ao GEE. No GEE, foram
calculadas as médias dos pixels de cada raster para os talhdes de estudo. Os dados gerados

também foram exportados na forma de planilha CSV juntamente com as variaveis espectrais.

Tabela 4 - Variaveis do terreno derivadas do MDE através do software Saga Gis.

Atributo Descricio

Digital elevation model (DEM) Representa a altitude (m) de cada pixel da
area de estudo

Aspect (ASP) Orientacdo da inclinagao em relagdo ao Norte

Analytical hillshade (HILS) Representa o angulo entre o sol e a superficie
do terreno

Channel network base level (CNBL) Distancia a uma rede de canais

Convergence index (CI) Area cercada por terrenos mais altos em todas
as direcoes

Cross-sectional curvature (CSC) Curvatura do plano do terreno

Longitudinal curvature (LC) Curvatura do perfil do terreno

LS factor (LSF) Fator de comprimento de inclinagao

Relative slope position (RSP) Posicdo de cada célula em relagdo ao topo e
base das areas

Topographic position index (TPI) Comparacdo de cada pixel com seu
valores vizinhos

Topographic wetness index (TWI) A viabilidade de acumulo de dgua em um
espago

Valley depth (VD) Distancia vertical em relagao a vales

Fonte: Adaptado de Silveira et al. (2019).

3.3.3. Variaveis climaticas

Os dados meteorologicos de temperatura, precipitacdo e radiagao solar e dados de
volume de agua presente no solo foram adquiridos da cole¢ao de dados ERAS5-Land, disponivel
para acesso no GEE. Esse conjunto de dados fornece uma série de informacgdes climaticas, como
temperatura do solo, temperatura do orvalho, evaporagdo, além das ja citadas e outras, a partir
do ano de 1950 até o ano atual para toda a superficie do planeta, na forma matricial, com
resolucao de 11.132 metros. A Tabela 5 mostra as bandas da cole¢ao ERAS5-Land utilizadas na
obtencao das variaveis mencionadas.

Apesar da baixa resolu¢do espacial impossibilitar varia¢cdes de dados entre um talhao e

outro, a colegdo ERAS-5 Land foi utilizada por apresentar variagdes climaticas entre os anos
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de estudo, possibilitando a associa¢do da produtividade do cafeeiro com os dados climaticos de
um periodo especifico do ano.

A partir da cole¢do de dados, foram selecionadas imagens de cada més entre o periodo
de agosto de 2016 a julho de 2024 para uma das variaveis. Destas imagens, foi calculada a
média da série temporal, formando compdsitos mensais de imagens para os municipios de
Botelhos e Pogos de Caldas. Depois, foi calculada a média entre os pixels de cada talhdo alvo
(Tabela 5). Esse processo foi repetido para todas as varidveis. No caso da temperatura, além da

média, foram calculadas também a temperatura maxima e minima entre os pixels dos talhoes.

Tabela 5 — Variaveis meteoroldgicas da pesquisa, as bandas da colecdo ERAS5-Land
utilizadas para obtencao destas variaveis, as medidas estatisticas calculadas e o
periodo de obtencao destes dados.

Medida Banda da Colecao ERAS-

Variavel Calculada Land Periodo

Precipitagao Média total precipitation_sum
Radiacdio Solar Média surface solar radiation down
wards sum
Volume de Agua Média volumetric_soil water layer 3 Agosto de 2016 a julho
no Solo
. 2023

Temperatura Média temperature 2m
Temperatura Maxima temperature 2m_max
Temperatura Minima temperature_2m_min

Fonte: Do autor, 2024.

3.4. Modelo Random Forest para Proje¢io de Safra

Todas as variaveis foram exportadas do GEE em formato tabelar CSV e organizadas em
uma planilha Excel juntamente com os dados de produtividade dos talhdes. Foram fornecidos
para o modelo 47 dados de produtividade, dos anos de 2017 a 2023. O modelo foi construido
utilizando 24 variaveis espectrais, 12 variaveis de terreno e 72 varidveis de clima, totalizando
108 variaveis de entrada. O mesmo foi criado no software estatistico RStudio utilizando a
linguagem de programacao R.

A principio, foi gerada uma matriz de correlagdo utilizando coeficiente de correlagdo de
Pearson, a fim de verificar a correlagao linear entre as varidveis independentes e a variavel

dependente.
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Posteriormente, foi calculada a diferenga percentual de produtividade entre um ano e
outro para cada talhdo (produtividade diff). Esta informacao foi tratada como uma variavel no
modelo com o objetivo de explicar a dindmica da produtividade ao longo dos anos, bem como
auxiliar o algoritmo a identificar padrdes de producao das lavouras e a bienalidade da cultura.
Esse método foi empregado a fim de informar ao algoritmo a relagao da produtividade do ano
anterior com a produtividade atual. Outros estudos sobre modelagem para previsdo de
produtividades de café também utilizam de séries historicas de produgdo para calibrar o modelo
quanto bienalidade da cultura. No estudo de Carvalho (2003) o objetivo foi avaliar a aplicagdo
da analise harmonica por séries de Fourier de senos e cossenos na previsao de produtividades
da cultura do caf¢ e, para tanto, foram utilizados dados de producao de 7 municipio de Minas
Gerais dos anos de 1986 a 2000, totalizando uma base de dados de 15 anos. Outros modelos
para previsdo de safra também utilizam dados da produgdo do ano anterior para estimar as
produgdes do ano seguinte, como o trabalho de Picini et al. (1999) e de Silva, Lima e Oliveira
(2011), onde desenvolveram modelos agrometeorologicos baseados no uso de variaveis
climaticas, como déficit hidrico e evapotranspiracao da cultura, e o histérico de produgdes da
lavoura como variaveis de entrada.

Para o desenvolvimento do modelo Random Forest, foi aplicada a técnica de validagao
cruzada para treinar o algoritmo usado e potencializar sua capacidade preditiva. A validagdo
cruzada propde uma parti¢do do conjunto de amostras d, de tamanho n, em duas partes, sendo
a primeira amostra de treinamento do algoritmo (dt) ¢ a segunda a amostra de validagdo do
modelo (dv), ambas de tamanho diferentes de acordo com a necessidade do algoritmo para
compreensdo dos dados. Assim, usa-se a amostra dt para criar uma fungao preditora e avalia-se
o erro esperado submetendo a fung¢do a amostra dv (CUNHA, 2019; LAROS; PUENTE-
PALACIOS, 2004). Desta forma, foi utilizado a validagdo cruzada 5-fold cross-validation, onde
o conjunto de dados ¢ dividido, de modo aleatério, em 5 subconjuntos (folds). O modelo
Random Forest foi treinado utilizando 4 folds e o 5° fold foi usado para a validacdo. Apoés as 5
interacdes, o desempenho do modelo ¢ calculado como a média das métricas de avaliacdo
obtidas em cada fold.

No software RStudio, o algoritmo foi executado utilizando o pacote “randomForest”.
Para o Random Forest, o parametro principal é o niimero de arvores de decisdo a serem
construidas (nTree). Adotou-se como 100 (PAES, 2022). A projecao para o rendimento do café
¢ a resposta média ajustada de todas as arvores individuais (MARTELLO et al., 2022). O
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modelo gerou estimativas para os anos de 2018 a 2023, cujos os valores reais foram informados
para treinamento do algoritmo, e projetou a produtividade para o ano de 2024.

Ap6s a criacdo do modelo, o mesmo foi validado por meio do Erro Absoluto Médio
(MAE) (Equagao 6), Erro Quadratico Médio (RMSE) (Equacdo 7) e do Coeficiente de
Determinacdo (R?) (Equagio 8) entre a produtividade medida e a estimada.
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onde Yi sio os valores previstos, Yi valores medidos e n ntimero total de observagdes.

Além disso, foi possivel obter as varidveis de maior importancia para a constru¢iao do
modelo. Durante a construgdo das arvores de decisdo a partir dos dados de entrada, cada arvore
¢ treinada com um subconjunto dos dados gerado por amostragem com reposicao (bootstrap).
Em cada nd, algumas varidveis sdo aleatoriamente selecionadas para direcionar o crescimento
da arvore. Destas variaveis, aquela que melhor divide a base de dados ¢ utilizada para realizar
a divisao naquele no (Split). O critério de reparti¢ao do n6 ¢ RMSE de cada folha. A importancia
de uma variavel ¢ medida pela sua contribuigao total na redugdo da impureza dos nds ao longo
de todas as arvores (CARVALHO, 2022; MION, 2019). Na rotina R desenvolvida, a
importancia das varidveis foi obtida através da fung¢do utilizando a fun¢do “importance()” do
pacote “randomForest”.

Por fim, para explorar os resultados encontrados, também foram calculados os residuos

gerados pela diferenga entre a produtividade real e a produtividade projetada.
4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Correlacido Entre as Variaveis Independentes e a Variavel Dependente
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A fim de melhorar a visualizacdo dos resultados, a matriz de correlagdo entre as
variaveis independentes e a variavel dependente deste estudo foi dividida em trés figuras. A
Figura 11 mostra a correlagdo da produtividade com as diferentes as varidveis espectrais. Os
valores de correlagdo oscilaram entre o maximo de 0,545 e minimo de -0,408. Apesar dos
indices NDVI, EVI e SAVI serem todos ligados a biomassa vegetal, as medidas do EVI, em
sua maioria, apresentaram altas correlagdes com a produtividade do café, com valor maximo
de 0,545 correspondente a medida de moda deste indice. As medidas do NDVI também

apresentaram correlacdes expressivas, com valor maximo de 0,477 da medida de mediana.

Figura 11 — Matriz de correlacdo entre a varidvel produtividade do cafeeiro e as varidveis
espectrais NDVI, SAVI, EVI e NDWL
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Fonte: Do autor (2025).

Segundo Huete et al. (2002), criadores do EVI, esse indice tem a capacidade de
amenizar os efeitos do solo e da atmosfera sobre a resposta espectral da vegetacao e, portanto,
possui maior sensibilidade as altera¢des do dossel em areas de maior biomassa (MOTA et al.,
2020). Bernardes et al. (2012) investigaram o potencial dos produtos MODIS (MOD 13) para
detectar a produtividade bienal do café no periodo de 2002 a 2009, utilizando como métricas
os valores de amplitude, soma, maximo, minimo ¢ média dos indices NDVI e EVI. Conforme

os resultados apresentados, tanto o EVI quanto o NDVI sdo uteis como indicadores de
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bienalidade da produtividade do café, sendo que os valores minimos de EVI apresentaram maior
correlagdo com a produtividade em todos os anos de sua pesquisa.

O NDWI apresentou significante correlagdo inversa com a produtividade. Todas as
medidas apresentaram valores entre -0,12 (de méaxima) e -0,40 (de moda), exceto o desvio
padrao, que teve correlagdao de 0,2 com a varidvel de estudo. Na pesquisa de Nogueira, Moreira
e Volpato, (2018), o objetivo principal foi avaliar a relagdo entre produtividade de lavouras de
café e os indices de vegetagdo NDVI, SAVI e NDWI derivada do sensor OLI/Landsat-8 para
as safras 2013/2014 e 2014/2015. Segundo os autores, o NDWI obteve maior correlacdo com a
producao do cafeeiro quando comparado ao NDVI e SAVI. Isso ocorre porque a disponibilidade
de 4gua ¢ um dos fatores que mais afetam a produtividade desta cultura e, portanto, indices que
apontam a quantidade de dgua no dossel da vegetacdo podem apresentar melhores resultados
de correlagdo com a produ¢do da lavoura. Ainda no mesmo estudo, o SAVI possuiu menor
correlacdo com a produtividade que os demais indices avaliados, assim como estes resultados.

A Figura 12 demonstra a correlacdo entre as variaveis de terreno e produtividade do
café. Os valores de correlagcdo variam entre -0,2 e 0,15, sendo que nenhuma delas obteve
destaque nesta andlise. Das correlagdes entre as variaveis climaticas e a producao (Figura 13),
aquelas que obtiveram resultados expressivos foram a radiagdo solar dos meses de outubro
(0,456) e julho (-0,398), a temperatura minima do més de margo (-0,441) e a precipitacdo dos
meses de dezembro (0,364), fevereiro (0,396) e maio (0,387).
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Figura 12 — Matriz de correlagdo entre a variavel produtividade do cafeeiro e as variaveis de
terreno.
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Fonte: Do autor (2025).

As lavouras de café¢ sdo constantemente expostas a adversidades climdticas que
interferem no seu desenvolvimento vegetal, refletindo no potencial produtivo. Dentre estas, a
intensidade da radiagcdo solar, as taxas de volume pluviométrico e a sazonalidade das
precipitagdes e da temperatura do ar influenciam na resposta da planta e interferem
significativamente na sua capacidade produtiva (MORELLO et al., 2020; RIBEIRO et al.,
2017; TRONCHA, 2023).

Ja em relagdo ao volume de dgua disponivel no solo para captacdo radicular das plantas,
na presente pesquisa ndo houve correlagdo forte entre esta variavel e a variavel dependente.
Segundo Picini (1998), o déficit hidrico ocupa uma posicdo de destaque entre os fatores
limitantes da produgdo, pois altera o metabolismo da planta, de modo que a produtividade do
cafeeiro ¢ particularmente sensivel ao estresse hidrico. Nesse sentido, a variabilidade espacial
e temporal dessa varidvel pode ter diluido possiveis padroes de correlagao, exigindo analises
mais detalhadas ou o uso de metodologias que capturem melhor sua dindmica ao longo das

fases fenologicas do cafeeiro.
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Figura 13 — Matriz de correlagdo entre a variavel produtividade do cafeeiro e as variaveis
climaticas.
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Fonte: Do autor (2025).

4.2. Importancia das Variaveis

Uma das vantagens dos modelos Random Forest ¢ a possibilidade de estimativa da
importancia relativa das variaveis preditoras para o modelo criado (BHERING et al., 2016;
BREIMAN, 2001).

A Figura 14 apresenta as 30 varidveis de maior valor de importancia para o modelo
desenvolvido. Destas, a varidvel de maior posi¢ao corresponde a diferenca de produtividade em
porcentagem entre um ano e outro durante o periodo de estudo. Neste caso, ¢ imprescindivel
que esta nova abordagem refletiu diretamente na capacidade de predigao do modelo Random
Forest. A diferenca percentual entre as produtividades de anos consecutivos estd associada a
variagdo temporal do desempenho da cultura. Essa diferenca pode decorrer de agdes climaticas,
adogdo de diferentes técnicas de manejo sobre a lavoura, incidéncia de pragas e doengas em
graus de severidade distintos e da bienalidade da cultura. Esta variavel pode estar atuando como
uma ancora que o modelo utilizou para ajustar a projecdo da produtividade futura.

Dentre as 30 variaveis de maior importancia identificadas, 15 correspondem as variaveis

climaticas, destacando-se o uso majoritariamente da temperatura do ar para a divisao dos nds
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das arvores de decisdo, independente da medida calculada. Outras 12 sdo variaveis espectrais
extraidas das imagens Sentinel-2, com énfase no emprego de todas as métricas calculadas para
o indice NDWI (média, minima, maxima, moda, desvio padrdo e mediana). Por fim, apenas
duas das variaveis de terreno constam entre o ranking apresentado, sendo a Convergence index

(CI) e a Topographic wetness index (TWI).

Figura 14 — Ranking das primeiras 30 variaveis mais importantes para o modelo.
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Fonte: Do autor (2025).

Posteriormente, foram retiradas, de forma progressiva, as variaveis com importancia

inferior a 1, 3, 5, 7, 10 e 15%. O conjunto de varidveis que apresentou menor RMSE e maior
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R? foi aquele com variaveis cujo o valor de importancia era superior a 7%. Este modelo é
composto por 16 variaveis, onde 11 delas estdo relacionadas ao clima, 4 sao medidas do indice
NDWI e a ultima est4 relacionada a propria produtividade, sendo a diferenga percentual da

produtividade entre um ano e outro (Figura 15).

Figura 15 - Ranking das varidveis de maior importancia quando consideradas apenas aquelas
com valores acima de 7%.
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Nascimento (2019) estudou o desenvolvimento de um modelo Random Forest para
previsdo de safras de café utilizando os indices espectrais SAVI, NDWI e NDVI e os valores
de maxima, média e minima das varidveis de declividade, altitude e aspecto do terreno. Assim
como o presente trabalho, as variaveis de menor importancia no modelo correspondem aos
dados de terreno. Os indices de vegetacdo obtiveram destaque no ranking de importancia das
varidveis participantes do estudo, sendo que o NDWI atingiu posigdes superiores aos demais.
indices de vegetagdo que incluem bandas SWIR, como o NDWI, auxiliam no monitoramento
da produtividade das culturas devido ao seu potencial para detectar propriedades de campo
como umidade, vigor da vegetacio e solo descoberto (PENA-BARRAGAN et al., 2011).

J& Guimaraes (2019) explorou varidveis climaticas, como temperatura, precipitacao,
evapotranspiragdo, armazenamento de agua no solo, déficit e excedente hidrico, para

desenvolver um modelo Random Forest de estimativa de produtividade de soja para os
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municipios do estado Mato Grosso. O modelo proposto atingiu resultados de 85,88 a 98,48%
de acurdcia nas previsdes de producdo realizadas, apontando para o uso significante e
indispensavel de fatores meteoroldgicos para modelos de previsdo e de projecdo de safra.
Dentre as 10 variaveis de maior importancia, o algoritmo Random Forest utilizou
principalmente a temperatura maxima para diminuir a impureza dos nos dentro do modelo,

resultado semelhante ao apresentado nesta pesquisa.

4.2.1. Comparacio entre o comportamento das variaveis de maior importancia e o

comportamento da produtividade nos anos de producao

4.2.1.1. Temperatura do ar

Algumas das variaveis de entrada do modelo estao relacionadas a temperatura ambiente.
Foram considerados os valores de temperatura média, minima e méaxima de todos os meses
entre o periodo de agosto de 2016 a julho de 2024. Dentre estas varidveis, cinco obtiveram
destaque e estdo entre o ranking de varidveis de maior importancia para o modelo: a temperatura
maxima do més de margo, temperatura maxima do més de junho, temperatura média de marco,
a temperatura minima de novembro e a temperatura minima de margo.

Nos graficos apresentados na Figura 16 € possivel analisar o comportamento das cinco
variaveis em relacao a produtividade do café. No caso da temperatura minima, média e maxima
do més de marco, ¢ perceptivel que sua relagdo com a produtividade ¢ sempre inversa, de tal
forma que, nos anos em que ha altas temperaturas nesse més, a produgao de café ¢ menor. De
modo contrario, a temperatura maxima do més de junho e a temperatura minima do més de
novembro influenciam positivamente no pegamento, forma¢ao e amadurecimento dos frutos,
uma vez que a producdo aumenta quando as temperaturas estdo altas e diminui quando estao

baixas.
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Figura 16 — Graficos de produtividade dos talhdes Figueira 2018, Gordurinha 2018 ¢ Hasegawa
2014 e do comportamento da temperatura média de outubro, da temperatura
minima de novembro e da temperatura minima de margo durante os anos de estudo
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Segundo Taiz et al. (2017), autores de um dos livros fundamentais para area de fisiologia
vegetal, a temperatura do ambiente pode influenciar o sistema vegetal de diversas formas. Uma
das principais respostas das plantas a temperatura ¢ a abertura e fechamento dos estomatos,
também conhecidos como células-guardas, que estdo localizadas na fase abaxial da folha e sao
responsaveis pela respiragdo celular da planta. Fatores ambientais, como a temperatura do ar,
sdo percebidos pelas células-guarda como sinais € provocam respostas estomaticas diretas. Em
casos de ambientes mais quentes, as altas temperaturas reduzem a abertura estomatica para
conservar agua. O fechamento dos estomatos reduz a absor¢do de CO2 atmosférico,
diminuindo, assim, a taxa de respiragdo da planta (CID; TEIXEIRA, 2017; TAIZ et al., 2017,
VIEIRA et al., 2010).

Em resposta ao fechamento de estomatos e a menor absorcao de CO2, a eficiéncia da
assimilagdo fotossintética de carbono ¢ limitada, prejudicando a produgdo de fotoassimilados
que garantem a energia da planta consumida nos processos metabolicos necessarios para sua

sobrevivéncia (ASSAD et al., 2024; SILVA etal., 2021; TAIZ et al., 2017).
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As baixas temperaturas também comprometem o metabolismo e a atividade enzimatica
da planta. Além disso, a absor¢do de dgua decresce quando as raizes sdo submetidas a baixas
temperaturas e ha a reducdo das taxas de respirac¢ao do sistema radicular (TAIZ et al., 2017).

Deste modo, a temperatura ambiente influencia em processos fisiologicos esséncias para
a planta, como fotossintese, respiragdo e absorcao de agua e nutrientes. Temperaturas extremas
podem comprometer seu desenvolvimento, florescimento e frutificagdo, interferindo na sua

sobrevivéncia e na perpetuagdo de sua espécie.

4.2.1.2. Radiacao solar na superficie terrestre

A radiacdo solar ¢ fundamental para o desenvolvimento de qualquer cultura,
relacionando-se diretamente com os processos bioldgicos que regem a vida da planta, quanto a
duracdo (Fotoperiodo), qualidade (comprimento de onda) e intensidade (energia para calor e
fotossintese). Deste modo, os raios solares favorecem condicdes adequadas para que a planta
exteriorize seu potencial produtivo (SOUZA; SMIDERLE, 2024).

Na Figura 17 ¢ possivel verificar o comportamento da radiacdo solar na regido de estudo
em detrimento a produtividade alcangada nas lavouras. Pode-se notar que a radiagdo solar do
més de agosto € mais constante que as demais, com poucos picos de varia¢ao, ao contrario da
radiacdo que chega a superficie terrestre nos meses de outubro e fevereiro, que demonstraram
altas flutuagdes durante o periodo estudado. Apesar da radiacao solar ser um fator importante
para o desenvolvimento da planta e essencial para altas producdes, os graficos dos talhdes
apontam que a relacdo entre ela e a produtividade de café ndo ¢ alta. No entanto, a radiagao
solar pode estar atuando de forma indireta, interagindo com outros fatores, como a temperatura

e a disponibilidade hidrica, que afetam o desenvolvimento do café e refletem na sua produgao.
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Figura 17 — Graficos de produtividade dos talhdes Figueira 2018, Gordurinha 2018 ¢ Hasegawa
2014 e do comportamento da radiagdo solar dos meses de agosto, outubro,
fevereiro e junho.
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O estudo realizado por Troncha (2023) teve como objetivo identificar os efeitos da
intensidade luminosa na morfofisiologia e na produtividade de plantas de cafeeiro. O trabalho
foi conduzido em campo em plantas de cafeeiro Catuai com seis anos de idade em Ipameri, de
modo que foram coletadas informagdes de lavouras implantadas nas dire¢des leste e oeste € nas
posicdes superior e inferior na copa das plantas. A pesquisa mostrou que o cafeeiro apresenta
elevada plasticidade fenotipica em relagdo a variacao da energia luminosa e tem a capacidade
de se adaptar morfologicamente as variagdes de radiacdo solar. Porém, a variacdo na
disponibilidade de radiacdo interferiu decisivamente na produtividade, de modo que lavouras
plantadas na dire¢do oeste apresentaram maior producdo quando comparadas as lavouras
localizadas na fase leste, devido a maior incidéncia de radiagao solar.

Ja a pesquisa desenvolvida por Amorin et al. (2024) objetivou avaliar a produtividade e
o rendimento do cafeeiro ardbica em cultivo sob arborizagdo com mogno brasileiro e a pleno
sol. Os autores afirmam que, no cultivo de café em pleno sol, o0 amadurecimento dos graos foi
acelerado devido ao excesso de radiagdo solar e temperatura, potenciando uma maior

produtividade, porém levando a uma maior incidéncia de graos subdesenvolvidos e com baixa
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qualidade. Em contraste, o ambiente sombreado proporcionou condi¢des mais favoraveis para
o desenvolvimento e maturacao tardia dos frutos, resultando em graos maiores e mais pesados,
0 que aumenta o volume de café beneficiado. Apesar da ado¢do de sombreamento em cafezais

nao resultar em aumento da produtividade, este ambiente proporcionou maior rendimento para

a lavoura.
4.2.1.3. NDWI — Presenca de agua no dossel

O indice NDWI ¢ utilizado para medir a umidade presente no dossel da vegetacao, uma
vez que ¢ sensivel as variagdes no conteudo de agua na cobertura vegetal. Nos graficos
apresentados na Figura 18 ¢ possivel observar que os valores de minima, moda, maxima e
mediana do NDWI possuem uma correlacdo inversa com a produtividade, de modo que

menores taxas de umidade na planta indicam maior produtividade do cafeeiro.

Figura 18 - Gréficos de produtividade dos talhdes Figueira 2018, Gordurinha 2018 e Hasegawa
2014 e do comportamento dos valores de minimo, moda e mediana do NDWI.
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Segundo Nogueira, Moreira ¢ Volpato (2018) o NDWI obtido durante o estadio de

dorméncia das gemas florais do cafeeiro (julho e agosto) apresenta alta correlacio com a
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produtividade do proximo ano. A capacidade de floracdo do cafeeiro responde a flutuacdes na
temperatura do ar e ao suprimento de agua a planta, de modo que a sincroniza¢do do
florescimento em cafeeiros tem sido associada a submissao da planta a déficits hidricos nesse
estadio fenoldgico. Mesmo quando irrigado, o cafeeiro possui a capacidade de sujeitar-se a
déficits hidricos internos de agua para quebrar a dorméncia das gemas florais, levando ao
florescimento apds a aplicagao da agua por irrigagdo ou chuva (GONZALEZ-ROBAINA;
CISNEROS-ZAYAS; MONTILLA, 2017; SILVA et al., 2009). Magalhaes e Angelocci (1976)
afirmam ser necessario um déficit de até -1,2 Mpa nas folhas do cafeeiro para promover o
processo de floracdo em resposta a irrigagao.

Esse periodo de estresse hidrico durante os meses de julho e agosto, anteriores a florada
do cafg, favorece a sincronizagdo das floradas, permitindo a uniformidade na maturagdo dos
frutos e a alta producdo de graos (SAKAI et al., 2013; SILVA; MAZZAFERA, 2008; SILVA
et al., 2009).

4.2.14. Volume de agua no Solo e Precipitacao

Como toda cultura agricola, o café depende da incidéncia de chuvas e de disponibilidade
hidrica no solo para completar seu ciclo fenoldgico (LINHARES, 2022). No modelo
desenvolvido, a precipitacdo do més de outubro, a precipitacdo do més de fevereiro e o volume
de agua no solo durante o més de o novembro participam das varidveis de maior importancia.
Pode-se observar que as trés varidveis em destaque estdo entre o periodo de maior pluviosidade
na regido de estudo, que comega em outubro e finaliza em marco do ano seguinte, e coincidem
com os estagios de vegetagdo e formagdo das gemas florais, floragdo e granagao dos frutos,
épocas onde a disponibilidade hidrica influencia no crescimento, desenvolvimento e vigor do
pé de café, no pegamento da florada e na formagao e maturagao dos frutos e das sementes de
café (CAMARGO; CAMARGO, 2001).

Verifica-se que, em geral, tanto o fator precipitacdo quanto o volume de agua disponivel
no solo apresentam correlacdo positiva com a produtividade (Figura 19 e 20), de modo que
ambas as variaveis favorecem a producdo das lavouras cafeeiras. Segundo Meireles et al.
(2009), geralmente, o cafeeiro ardbica ¢ afetado, nas suas diversas fases fenologicas, pelas
condi¢des ambientais, em especial pela variacdo fotoperiddica e, principalmente, pela
distribuicdo pluviométrica e temperatura do ar, que interferem ndo apenas na fenologia, mas

também na produtividade e na qualidade da bebida. Logo, adversidades hidricas durante os
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periodos fenoldgicos citados podem resultar na reducdo drastica da producdo do cafeeiro

(SERAFIM et al., 2013).

Figura 19 - Graficos de produtividade dos talhdes Figueira 2018, Gordurinha 2018 e Hasegawa
2014 e do comportamento das variaveis precipitacdio do més de outubro e
precipitagdo do més de fevereiro.
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Figura 20 - Graficos de produtividade dos talhdes Figueira 2018, Gordurinha 2018 e
Hasegawa 2014 e do comportamento da variavel volume de agua disponivel no
solo.
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4.3. Analise de desempenho do modelo preditivo
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A capacidade preditiva do modelo criado foi avaliada através do MAE, do R? e Erro

RMSE. A Tabela 6 mostra as medidas de desempenho para os modelos gerados considerando

as variaveis com importancia acima de 0, 1, 3, 5, 7, 10 e 15%.

Tabela 6 — Medidas de desempenho MAE, R? e RMSE para os modelos gerados.

Valor de importancia

das varidveis (%) MAE (sc.ha’) R?*(sc.ha’) RMSE (sc.ha)
>0 2,7188 0,9227 13,5648
>1 2,6215 0,9278 12,6695
>3 2,5662 0,9309 12,1242
>5 2,4789 0,9326 11,8301
>7 2,6423 0,9354 11,3413
>10 2,7807 0,9300 12,2904
>15 2,7495 0,9316 12,0124

Fonte: Do autor (2025).

O maior MAE ¢ encontrado quando s3o utilizadas apenas as variaveis de importancia

maior que 15%, de 2,75 sc.ha™!, e o maior RMSE pode ser observado no modelo que considera
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todas as variaveis (importancia acima de 0%), de 13,56 sc.ha™!. Os menores valores para ambas
as mediadas sdo de 2,48 sc.ha”! para 0 MAE e de 11,34 sc.ha™ para o RMSE, quando sdo
empregadas as varidveis com importincia acima de 7%. O R? aumenta conforme sio
descartadas as variaveis de menor importancia e volta a aumentar quando as variaveis restantes
ja ndo sdo suficientes para estimar a produtividade do ano seguinte com maior precisao, sendo
o melhor valor encontrado quando as variaveis com importancia acima de 7% constroem o
modelo, indicando que o as varidveis independentes explicam 93,3% da variavel dependente.
A falta de informagdes sobre outros fatores externos, como a auséncia ou presenca de irrigagao
artificial, a correc@o e adubacdes do solo e adubagdes foliares, dentre outros fatores, pode ter
influenciado no modelo de modo que o mesmo ndo pode detectar tais cenarios, dado que estas
variaveis nio foram consideradas na anélise inicialmente (GUIMARAES, 2019).

Abreu Junior et al. (2022) avaliaram o potencial do uso de imagens multiespectrais de
média resolugdo espacial e modelos baseados em aprendizado de maquina na predi¢do da
produtividade da cultura do café. Para tanto, os autores utilizaram imagens Sentinel-2 de onde
foram obtidos os indices de vegetacdo relacionados a clorofila (NDRE, CI-RE, TCARI, CVIe
CI-G), biomassa (NDVI, RVI e SAVI), nitrogénio (GNDVI) e indice de area foliar (MCARI).
O modelo Random Forest foi configurado em 100 iteragdes e avaliado através das medidas
RMSE, MAPE% e R2. De acordo com os resultados, o menor valor de RMSE foi de 27% e de
R? foi de 81%, valores obtidos na fase de teste do modelo.

A Figura 21 mostra a performance do algoritmo Random Forest na projecdo da
produtividade em relagdo aos valores reais. Pode-se observar que, quando hé produtividades
mais elevadas, o modelo apresentou desvios maiores, refletindo limitagcdes na capacidade de
estimar valores extremos. O estudo de Sajid et al. (2022) objetivou avaliar o desempenho dos
modelos de machine learning LASSO regression, Random Forest, XGBoost, LightGBM e
regressao linear e combina-los para comparar a sua eficiéncia individual e unificada a fim de
identificar o modelo de melhor desempenho para previsdo do rendimento do milho na regido
denominada Cinturdo do Milho, nos Estados Unidos. Contrapondo os resultados da presente
pesquisa, os modelos desenvolvidos apresentaram baixa correlagdo entre o rendimento previsto
e o rendimento real em areas cuja producao de milho foi baixa, enquanto que houve correlagao

mais forte entre ambos os rendimentos em regides onde a producdo foi alta. Deste modo, as
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previsdes foram mais confidveis para locais com rendimentos normais a altos em comparagao

com regides com rendimentos mais baixos.

Figura 21 — Relagao entre a produtividade real e a produtividade estimada
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O grafico boxplot (Figura 22) mostra a distribui¢do dos residuos do modelo Random
Forest em relagdo a produtividade real e projetada nos diferentes talhdes de estudo. Observa-
se que os residuos ndo sdo uniformes entre os talhdes. Os talhdes Jandira 2018 e Jaboticabal
2020 apresentaram menor dispersdo entre os residuos do modelo, enquanto que os talhdes como
Baixadao 2017 e Jequitiba 2018 mostram uma amplitude maior, sugerindo que as variaveis
independentes avaliadas no modelo ndo foram suficientes para explicar a produtividade nesses
casos. O talhdo Baixadao 2017 também obteve residuos predominantemente positivos,
indicando a subestimagao da varidvel dependente. Além disso, nos talhdes Dois Alqueires 2015,
Gordurinha 2018 e Jequitiba 2018 ha a presenga de valores extremos, conhecidos como outliers,

indicando discrepancia entre as produtividades projetadas e as reais.
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Figura 22 — Residuos do modelo Random Forest para projecao de safra.
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4.4. Projecao de Safra dos anos de 2018 a 2024

A Tabela 7 apresenta a produtividade real colhida nos talhdes de estudo e a
produtividade projetada pelo modelo Random Forest para os anos de 2018 a 2023. As maiores
estimativas obtidas sdo de 51,60 e 49,34 sc.ha™!, correspondentes aos talhdes Dois Alqueires
2015 e Baixadao 2017, respectivamente, ambas do ano de 2020. J4 as menores produtividades
estimadas s3o do talhdio Chapadio 2019, de 5,89 sc.ha™! em 2022, e do talhdo Pinheiro 2019, de
9,33 sc.ha’!, também em 2022.

Em geral, as projecdes do modelo foram satisfatorias. As maiores diferengas entre a
produtividade real e a projetada foram de 8,50 sc.ha™ estimadas a mais que a quantidade colhida
pela fazenda, e de 6,85 sc.ha’! estimadas a menos produtividade real, correspondentes aos
talhdes Dois Alqueires 2015, no ano de 2020, e Espigao 2018, no ano de 2021. Pode-se observar
que, na maioria das projegoes, o modelo subestimou a produtividade das lavouras.

O modelo de regressdo linear desenvolvido por Aparecido et al. (2022) teve como
objetivo desenvolver modelos de regressdo linear multipla em funcdo da precipitagdo (mm),
temperatura maxima e minima do ar (°C), umidade relativa (%), velocidade do vento (ms '),
radiacao solar, balancgo hidrico e evapotranspiragao de referéncia para estimar a produtividade
média de café em alguns municipios do Parana. Os modelos criados foram capazes de prever
este valor cerca de dois a trés meses antes da colheita. Os autores apontam que as estimas

variaram entre a maxima de 27,7 e a minima de 16,1 sc.ha™!, muito proximo dos valores reais
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colhidos, que variaram entre 16,9 a 32,5 sc.ha™!. O desvio médio entre a produtividade projetada
e a real foi de 3,6 sc.ha™!. Além disso, os melhores valores RMSE e R%.qj foram de 0,78 sc.ha™!

e 89%, respectivamente.

Tabela 7 — Produtividade real e prevista pelo modelo (em Sc ha™!) para os talhdes e os anos
de estudo ¢ a diferenca entre ambas.

Produtividade (Sc ha)

Talhao Ano Real Projetada  Diferenca
2020 51,91 4934 2,57
o 2021 37,17 31,53 5,63
Baixadao 2017 2022 24,82 21,33 3,48
2023 32,73 27,52 521
] 2022 0,50 5,89 5,38
Chapadao 2019 2023 13,00 17,22 .42
2019 9,20 11,27 2,07
2020 60,10 51,60 8,50
Dois Alqueires 2015 2021 10,00 13,97 -3,97
2022 16,41 18,77 22,36
2023 17,73 17,95 -0,22
2021 9,17 16,02 6,84
Espigio 2018 2022 23.47 2241 1,05
2023 21,95 26,43 4,48
2021 15,50 15,97 -0,47
Figueira 2018 2022 25,61 23,00 2,60
2023 15,27 17,73 2,47
2020 38,77 4121 .44
. 2021 34,26 32,65 1,61
Gordurinha 2018 2022 11,50 12,98 21,48
2023 29,07 30,68 1,61
2018 24 44 23,97 0,47
2019 30,50 28,66 1,84
2020 44,17 45,75 -1,58
Hasegawa 2014 2021 21,66 24,04 2,38
2022 16,99 20,26 327
2023 10,00 15,19 25,19
Jaboticabal 2020 2023 31,81 2825 3,56
2021 2313 26,33 23,20
Jandira 2018 2022 20,00 20,58 -0,58
2023 27,74 28,84 -1,10
2021 34,84 32,00 2,84
Jequitiba 2018 2022 12,60 13,50 20,90

2023 44,13 35,85 8,28
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Continuagao...
Produtividade (Sc ha)
Talhdo Ano Real Projetada  Diferenca
. 2022 7,16 9,33 2,17
Pinheiro 2019 2023 3830 3321 5,09

Fonte: Do autor (2025).

As projecdes de produtividade do ano de 2024 foram marcadas por grandes diferencas
entre a produtividade real e os resultados do modelo. As maiores desigualdades podem ser
observadas nos talhdes Gordurinha 2018, Baixadao 2017 e Espigdo 2018 onde as
produtividades projetadas foram 42,51 sc.ha™!, 40,10 sc.ha™ e 34,75 sc.ha’! a menos que os
dados reais (Tabela 8). Estes talhdes apresentaram produgdes surpreendentemente altas em
2024 (de 68,51, 58,98 e 69,90 sc.ha™!, respectivamente), superiores as producdes dos tltimos
anos.

As maiores projegdes correspondem aos talhdes Figueira 2018 e Dois Alqueires 2015,
de 30,70 e 29,16 sc.ha’!, e diferenca de 10,19 e 5,44 sc.ha™! em relacdo a produtividade real. Ja
as menores estimativas sdo encontradas nos talhdes Espigdo 2018 e Chapadao 2019, de 24,23

e 21,06 sc.ha’!, e diferenca de 34,75 a 6,05 sc.ha™! da produtividade real (Tabela 8).

Tabela 8 — Produtividades reais e projetadas para o ano de 2024 por talhdo, em Sc ha™!.

Produtividade (Sc ha)
Talhdo Real Projetada  Diferenca

Baixadao 2017 68.51 28,41 40,10
Chapadiao 2019 15.01 21,06 -6,05

Dois Alqueires 2015  34.12 28.49 5,63
Espigdo 2018 58.98 24,23 34,75
Figueira 2018 40.89 30,70 10,19
Gordurinha 2018  69.90 27,29 42,61
Hasegawa 2014 22.35 25,54 -3,19
Jaboticabal 2020  47.68 25,24 22,44
Jandira 2018 34.60 29,16 5,44
Jequitibd 2018 15.25 25,55 -10,30
Pinheiro 2019 13.03 25,92 -12,89

Fonte: Do autor, 2024.

Segundo o ultimo boletim emitido pela CONAB sobre a safra de café¢ de 2024, a
produtividade média de café ardbica alcangada no estado de Minas Gerais foi de 26 Sc ha™.
Apesar do bom rendimento, a quantidade real de café colhido foi inferior as expectativas da

empresa no comeco do ano, que nao previa uma queda na produ¢do devido, principalmente, as
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irregularidades climaticas em fases importantes do ciclo fenoldgico da cultura. Periodos de
estiagem severa, ondas de calor intermitentes em alguns momentos do ciclo, e irregularidade
na distribui¢do e no volume das chuvas sdo apontados como fatores cruciais na reducado, tanto
do rendimento médio, como também da qualidade dos graos obtidos (CONAB, 2024).

O LSPA (Levantamento Sistematico da Producdo Agricola), realizado pelo IBGE,
também trouxe dados semelhantes sobre a produtividade do ano agricola 2023/24, com
rendimento médio para o mesmo estado de 26,9 Sc ha™! (IBGE, 2024b). Neste ano, o tnico
talhdo que obteve valores semelhantes as produtividades apresentadas por ambas as
organizagdes foi o Hasegawa 2014 (22.35 Sc ha™').

Embora a diferenca entre a projecao de produtividade do modelo e a produtividade real
do ano de 2024 ser alta, os resultados do modelo seguem a logica das proje¢des realizadas nos
anos anteriores. A Figura 23 mostra o grafico das produtividades projetadas para 3 talhdes de
estudo. Pode-se observar que a projecdo de 2024 segue a bienalidade da cultura, que foi
capturada pelo modelo Random Forest, ou seja, quando a projecdo de produtividade de 2023 ¢

baixa, a projecao de 2024 ¢ alta, e o inverso também ¢ verdadeiro.

Figura 23 — Projecao de produtividade ao longo dos anos dos talhdes Figueira 2018,

Gordurinha 2018 e Jequitiba 2018.
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4.5. Limitacoes do Modelo

O modelo criado para proje¢do de produtividade de café enfrentou algumas limitacdes
que refletem diretamente no seu desempenho. A principal delas ¢ a restrita base de dados de
produtividade real que foi utilizada nos processos de treinamento e teste do algoritmo Random
Forest. Apesar do modelo ter reconhecido a bienalidade da cultura e os padroes de produgao ao
longo dos anos, este foi incapaz de capitar e prever produtividades extremas, como os resultados
discutidos para o ano de 2024. Series historicas com algumas décadas de dados coletados
podem auxiliar o modelo a encontrar valores atipicos e associa-los aos fatores climatoldgicos,
espectrais, de manejo e outros que influenciam na producao de caf¢.

Ao longo do texto cientifico, foi apresentada a importancia do clima para as produgdes
elevadas das lavouras cafeeiras. Neste sentido, a localizagdo préxima entre um talhdo e outro,
e a baixa resolugdo espacial da cole¢do de dados Era5-Land (de 11.132 m) ndo permitiu que
houvessem mudangas significantes de clima entre os talhdes. Deste modo, a relagdo entre a
produtividade e os dados meteoroldgicos ficou limitada entre a pequena variagao de valores.

Por fim, pdde-se verificar nesta pesquisa que a produtividade do café apresenta altas
variagdes de um ano a outro, ignorando, em alguns casos, a bienalidade genética da cultura.
Essa limita¢ao pode dificultar o reconhecimento do padrao bianual de producao e confundir o
modelo, prejudicando a previsao final da produtividade nas proximas safras.

Em estudos futuros, pode-se verificar os resultados do modelo ao adicionar aspectos da
cultura e do manejo da lavoura como variaveis de entrada, como o material genético implantado
nas lavouras, a incidéncia de pragas, doencas e plantas daninhas, a forma de adubacido, a
presenga ou auséncia de irrigagdo artificial e o manejo geral da propriedade rural, que sao
fatores suma importancia para a produgéao de cafés (MOREIRA et al., 2019) e podem aumentar

a eficiéncia do modelo na predi¢ao de produtividades mais proximas ao real.

CONCLUSAO

Dentre as variaveis climaticas, de terreno e espectrais que foram utilizadas como dados
de entrada para a constru¢do do modelo, aquelas que obtiveram maiores correlagdes com a
produtividade de café foram os IVs EVI, NDWI e NDVI, a radiacdo solar, temperatura minima

e precipitacdo. As varidveis de terreno obtiveram baixa correlagdo com a variavel dependente.
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As varidveis de maior importincia para a divisdo dos nds das arvores de decisdo
construidas pelo algoritmo Random Forest foram a diferenga percentual da produtividade entre
um ano e outro, a temperatura minima dos meses de marco e novembro, a temperatura média
do més de outubro, a radiacdo solar média dos meses de agosto, outubro, fevereiro e junho, o
indice Convergence index (CI) e as medidas de moda, mediana e minima do indice NDWI do
més de agosto.

O modelo obteve melhor desempenho quando foram consideradas apenas as variaveis
de importancia acima de 200 (citadas), apresentando R? de 93,74, MAE de 2,49 ¢ RMSE de
10,99. Em geral, as estimativas de produtividade geradas pelo modelo de proje¢do de safra para
os anos de 2018 a 2023 foram satisfatorias. Para o ano de 2024, ¢ possivel observar que o
modelo seguiu a tendéncia de bienalidade da cultura, porém ndo conseguiu prever
produtividades extremas.

Uma das principais limitagdes do modelo foi a pequena base de dados de produtividades
utilizadas para treinamento e teste do modelo de proje¢ao de safras criado. Series historicas
com algumas décadas de dados coletados podem auxiliar o modelo a encontrar valores atipicos

e estimar, com maior precisao, valores de produtividade extremos.
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