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Introdução
O sistema de gerenciamento agrícola baseado 
na variação espacial e temporal da unidade pro-
dutiva, visando ao aumento de retorno econô-
mico, da sustentabilidade e da minimização do 
efeito ao ambiente, é a definição do termo “agri-
cultura de precisão” segundo a Comissão Brasi-
leira de Agricultura de Precisão (Brasil, 2013).

As duas grandes vertentes da agricultura de pre-
cisão segundo Molin et al. (2015) se baseiam na 
variabilidade espacial e nas tecnologias relacio-
nadas à automação. Os autores ressaltam que a 
variabilidade espacial nada mais é do que iden-
tificar no campo ou área cultivada a não unifor-
midade, ou seja, características agronômicas e 
ambientais diferentes, independentemente de 
sua dimensão. Segundo Grego et al. (2014b), a 
variabilidade espacial pode ser identificada pela 
técnica chamada de geoestatística, que investi-
ga e mapeia um ou mais atributos de interesse 
por meio de amostragens, sensores ou sistema 
de informação geográfica. Como resultado, a 
variabilidade espacial permitirá o gerenciamen-
to das unidades diferenciadas por meio do uso 
de insumos localizados em taxas variáveis. 

A segunda vertente da agricultura de precisão 
está relacionada à automação e compreende os 
sistemas de direcionamento, telemetria, con-
trole de tráfego e automações das operações 
do plantio à colheita (Molin et al., 2015). Cada 
vez mais, o produtor conta com a automação 
para obter melhor desempenho da produção e 
o monitoramento preciso do desenvolvimento 
das plantas. O uso de veículos aéreos não tripu-

lados (Vants), popularmente conhecidos como 
drones, por exemplo, permite ao produtor to-
mar decisões que podem trazer impacto direto 
na lucratividade final por permitir o monitora-
mento mais preciso da lavoura em curto prazo 
de tempo. 

As tecnologias de agricultura de precisão vol-
tadas às culturas compreendem basicamente o 
mapeamento da variabilidade espacial dos atri-
butos físicos e químicos do solo, a aplicação lo-
calizada de corretivos, fertilizantes e herbicidas, 
manejo e controle localizado de pragas e doen-
ças, monitoramento do índice de vegetação por 
imagem de satélite ou ARPs e da produtividade. 
Segundo Bernardi et al. (2014), há um número 
elevado de elementos que ainda não estão ade-
quadamente tratados pela agricultura de pre-
cisão. A Figura 12.1 traz alguns detalhamentos 
de elementos que devem ser considerados no 
sistema.

Uma das principais culturas agrícolas do Brasil, a 
cana-de-açúcar ocupa atualmente 8,66 milhões 
de hectares (Conab, 2018) e ainda é cultivada, 
em sua maioria, com baixa automação, com ex-
ceção da colheita, que é mecanizada devido à 
adoção de práticas sustentáveis. Entretanto, a 
situação está mudando gradativamente nos úl-
timos anos e a importância da utilização de tec-
nologias de automação na etapa de plantio vem 
ganhando espaço. Assim, a tendência é o cresci-
mento em mecanização a partir do plantio e a 
intensificação de toda a atividade sucroalcoolei-
ra. Portanto, a adoção de técnicas ligadas à agri-
cultura de precisão é uma grande oportunida-
de de tornar o sistema produtivo da cana mais 
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eficiente, permitindo o aumento da produtivi-
dade e a redução dos custos de produção. 

Segundo Camelini (2013), a tecnologia de piloto 
automático pelo posicionamento global de alta 
precisão em tempo real (RTK, Real Time Kine-
matic) sistematiza a segurança das informações 
georreferenciadas obtidas diretamente no cam-
po, o que pode permitir aumento de quantida-
de de metros lineares nos canaviais reformados, 
reduzindo a quantidade de terraços, melhoran-
do o aproveitamento da água e aumentando 
significativamente a eficiência das máquinas, 
sobretudo das colhedoras. No cenário atual do 
cultivo da cana, principalmente nas grandes usi-
nas, além do controle da taxa de aplicação com 
o direcionamento localizado dos fertilizantes e 
corretivos, é possível receber e enviar dados por 
meio da transmissão sem fio, garantindo maior 

agilidade, segurança e redução de custo com a 
gestão das informações. 

Grande parte dos estudos da aplicação da agri-
cultura de precisão em cana-de-açúcar abran-
ge melhoria do manejo da adubação nitroge-
nada (Amaral et al., 2015a), mapeamento da 
infestação de plantas daninhas para aplicação 
localizada de herbicida (Yano, 2018), técnicas 
de identificação da variabilidade espacial do 
solo e da planta (Grego et al., 2014a), utiliza-
ção de mineração de dados para identificação 
de unidade diferenciada de manejo (Speranza, 
2017), estimativa de atributos de qualidade e 
produtividade da cana-de-açúcar por meio de 
sensoriamento proximal (Andrade et al., 2014) 
e avaliação do uso de monitores de produtivida-
de para otimizar a operação de colheita (Cheru-
bin, 2017). Esses estudos, em sua maioria, são 
fundamentados em princípios da sustentabili-
dade e conservação do solo, na busca de novas 
alternativas tecnológicas e informações para 
suporte à tomada de decisão. Contudo, ainda 
há grandes desafios para tornar o sistema de 
agricultura de precisão usual nas propriedades 
e usinas que cultivam cana-de-açúcar. De modo 
geral, acredita-se que as grandes propriedades 
agropecuárias, assim como os produtores e as 
usinas de cana-de-açúcar, estejam bem pre-
paradas para o uso da agricultura de precisão. 
Contudo, segundo Grego et al. (2014a), embora 
mecanizada, a cultura da cana-de-açúcar ainda 
requer avanços em sistemas de produção am-
parados por técnicas baseadas em agricultura 
de precisão. Além disso, a adoção da tecnologia 
no setor ainda requer alto custo de implemen-
tação sem garantia de retorno esperado a curto 
prazo. 

Considerando os benefícios e os desafios ex-
postos em relação à adoção da agricultura de 
precisão na cana-de-açúcar, são apresentados 
neste capítulo os principais temas e tecnologias 
envolvidos e adotados atualmente.

Figura 12.1. Ciclo da agricultura de precisão em três 
etapas.
Fonte: Adaptado de Bernardi et al. (2014).
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Implantação da 
agricultura de precisão 
para cana-de-açúcar
A implantação da agricultura de precisão para 
cana, assim como para as demais culturas, de-
pende primeiramente da caracterização da va-
riabilidade dos atributos do solo com suficiente 
representação espacial. Posteriormente, a varia-
bilidade obtida permitirá estabelecer correlações 
com parâmetros de desenvolvimento da planta, 
do clima, do relevo e da produtividade da cultura.

Variabilidade espacial em 
áreas de cana-de-açúcar

A variabilidade espacial, segundo Vieira et al. 
(2008), significa que medidas tomadas em locais 
diferentes podem apresentar valores diferentes. 
A variação de um fenômeno no espaço causada 
por processos naturais sempre existiu, por isso, 
na natureza, a variabilidade espacial deve ser 
considerada para melhor entendimento do que 
acontece no campo de estudo.

De acordo com Vieira (2000), quando se con-
sidera a variabilidade espacial, a hipótese é de 
que as amostras sejam relacionadas entre si de 
acordo com a distância, ou seja, amostras sepa-
radas por distâncias menores são mais pareci-
das do que as separadas por maiores distâncias.

A cultura da cana-de-açúcar é muito dependen-
te das interações com os ambientes de produ-
ção relata Prado et al. (2008), por isso o setor 
vem adotando largamente uma forma de clas-
sificação em ambientes de produção a partir 
do tipo de solo. Segundo Prado et al. (2008), o 
ambiente de produção é a interação das con-
dições do solo (físico-hídricas e químicas) com 
o clima (precipitação e evapotranspiração) que 
podem interferir no potencial de produtivida-
de. Os componentes dos ambientes de produ-
ção são influenciados pelos seguintes aspectos: 
profundidade do solo, a qual tem direta relação 

com a disponibilidade de água e com o volume 
de solo explorado pelas raízes; pela fertilidade, 
como fonte de nutrientes para as plantas; pela 
textura, relacionada com os níveis de matéria 
orgânica, capacidade de troca de cátions e dis-
ponibilidade hídrica; e pela água, vital para a 
sobrevivência das plantas e parte da solução do 
solo (Prado et al., 2008).

Apesar da importância para o sistema de pro-
dução de cana-de-açúcar, Sanches et al. (2019) 
observaram que a amostragem de solo realiza-
da para a classificação dos ambientes é pouco 
representativa, o que muitas vezes não detalha 
a variabilidade espacial existente. Os talhões, 
segundo Sanches et al. (2019), são geralmen-
te compostos por grandes áreas que recebem 
poucas divisões quanto à classificação do am-
biente de produção. Para tanto, uma investiga-
ção da variabilidade espacial dentro do talhão 
indicará se existem regiões diferentes que ne-
cessitem ser manejadas diferentemente com 
melhor precisão. 

Amostragem do solo 
para cana-de-açúcar

Uma caracterização precisa da variabilidade do 
solo é necessária para o uso correto e adequa-
do de fertilizantes, garantindo uma produção 
mais rentável e sustentável. Um dos principais 
desafios para adoção da agricultura de preci-
são, segundo Molin et al. (2015) e Sanches et al. 
(2018), é a amostragem de solo, principalmente 
em relação à quantidade de amostras, pois, para 
obter um adequado mapeamento dos atributos 
físicos e químicos do solo, é preciso realizar uma 
amostragem densa o suficiente, o que muitas 
vezes a torna economicamente inviável. Para 
tanto, é necessário realizar um planejamento 
estratégico da amostragem em relação à dis-
tância e à quantidade de pontos. A densidade 
amostral e a distância entre os pontos limi-
tam diretamente o fator interpolação, ou seja, 
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a distância entre pontos não deve ser maior do 
que o limite para estabelecer a relação de depen-
dência espacial entre eles. A distância ideal é um 
ponto crítico e ainda gera muita polêmica, pois 
depende do tamanho da área, do histórico do 
manejo da área, do tipo de solo e ainda do fato 
de ser econômica e operacionalmente viável.

Quando se trata de agricultura de precisão, Mo-
lin et al. (2015) relatam que, na amostragem 
de solo, para fins de fertilidade, normalmente 
é coletada uma amostra a cada 0,5  ha até no 
máximo 2  ha. Na grade amostral, o posiciona-
mento do ponto pode ser regular em forma de 
quadrados, em ilhas ou em forma trapezoidal, 
ou ao acaso, em que as amostras são coletadas 
de forma aleatória (Vieira et al., 2008).

De acordo com Molin et al. (2015), e consequen-
temente de amostragens georreferenciadas, 
na amostragem de solo para fins de fertilida-
de, é normalmente feita uma amostra a cada 
0,5 ha até no máximo 2 ha. Na grade amostral, 
segundo Vieira et al. (2008), o posicionamento 
do ponto pode ser regular, equidistante, ou de 
forma aleatória.

A amostragem direcionada, ou amostragem por 
unidades de gestão diferenciada (UGD), é feita 
com base nas informações sobre locais específi-
cos do talhão que necessitem de maior ou me-
nor amostragem (Molin et al., 2015). A amostra-
gem nesse caso é direcionada pela variabilidade 
de outro atributo, geralmente coletado em alta 
densidade, como sensores de solo ou planta. 
Segundo Vieira et al. (2008), as amostragens 
devem ser suficientemente próximas para que 
se consiga caracterizar as possíveis manchas de 
variabilidade nos talhões de cana. Se houver 
informações indicativas da variabilidade, como 
histórico de plantio, mapas pedológicos e de re-
levo, medidas com sensores de solo, imagens de 
satélite e ARPs, que possam identificar regiões 
com diferentes índices de vegetação, é possível 
calcular a quantidade de pontos de amostra-

gem. Isso permitirá fazer uso de uma amostra-
gem inteligente, cujo objetivo seja concentrar a 
amostragem nas regiões onde exista maior va-
riabilidade e diminuir nos locais mais uniformes, 
com consequente redução dos custos de coleta 
e análise. 

O planejamento de amostragem direcionada 
foi trabalhado por Campos et al. (2009), ao cor-
relacionarem espacialmente o modelo digital 
de elevação do terreno com o mapeamento de 
atributos físicos e químicos do solo para separar 
ambientes de produção. Com isso foi possível 
definir o manejo diferenciado da adubação e 
a alocação de cultivares de cana-de-açúcar em 
um talhão com área de 505 ha. 

Os sensores de solo podem ser muito úteis para 
uma amostragem direcionada, pois fornecem 
dados de grande densidade amostral em um 
curto espaço de tempo, e esses, por sua vez, po-
dem ser correlacionados com outros dados de 
maior dificuldade de obtenção. Sanches et al. 
(2017), ao trabalharem com uma densidade de 
uma amostra para 3,0 ha, com o auxílio dos ma-
pas de condutividade elétrica do solo obtidos 
por sensor em uma área com cana-de-açúcar, 
conseguiram detectar a variabilidade espacial 
do conteúdo de argila com adequada precisão, 
sendo similar ao mapa onde se utilizaram qua-
tro amostras por hectare (uma amostra para 
0,25 ha), representando um grande avanço para 
a caracterização dos solos.

De acordo com Molin et al. (2015), a escolha 
do método de amostragem interfere não só na 
qualidade do mapa final do atributo interpola-
do, mas também na própria intervenção da apli-
cação em taxas variadas de insumos na lavoura.

Sensor para identificação de 
variabilidade espacial do solo

Dentro do contexto histórico de tecnologias 
acessíveis para aquisição de informações de 
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qualidade da variabilidade dos solos, a conduti-
vidade elétrica aparente (CEa) tem se destacado 
como um método eficaz e rápido, com alta re-
solução e baixo custo, para avaliar a fertilidade 
do solo (Sudduth et al., 2005) e o potencial pro-
dutivo das lavouras (Luchiari Júnior et al., 2002; 
Corwin; Lesch, 2003, 2005; Kitchen et al., 2005). 

A CEa foi utilizada primeiramente em estudos 
geológicos, mas, nos últimos anos, tem se des-
tacado como uma ferramenta poderosa para 
uso na agricultura. Isso se deve ao fato de a CEa 
estar correlacionada com atributos importan-
tes para caracterização da fertilidade dos solos, 
como salinidade, teor de argila, capacidade de 
troca de cátions (CEC), tamanho e distribuição 
dos poros e matéria orgânica (Triantafilis et al., 
2000; Domsch; Giebel 2004; Corwin; Lesch, 
2005; McBratney et al., 2005; Ekwue; Bartholo-
mew, 2011; Molin; Faulin, 2013). Outro aspecto 
positivo dessa tecnologia é a estabilidade espa-
cial e temporal das leituras de CEa, conforme 
identificado por Serrano et al. (2018), que veri-
ficaram uma estabilidade temporal significativa 
durante 7 anos em um campo de pastagem, 
permitindo assim sua utilização para a gestão 
localizada das lavouras. Recentemente, Castioni 
et al. (2019) mostraram o potencial de aplicação 
da ferramenta para avaliação da qualidade física 
do solo e sua relação intrínseca com o conteúdo 
de macro e microporosidade.

Os métodos mais utilizados para avaliação da 
CEa nos campos agrícolas são por sensores de 
contato direto ou por indução eletromagnética 
(IEM). Entre os equipamentos mais utilizados 
comercialmente, destaca-se o Veris 3100 (Veris 
technologies, Kansas, Estados Unidos da Améri-
ca), que utiliza o princípio do contato direto e o 
EM38-MK2 (Geonics, Toronto, Canadá), que uti-
liza o princípio de IEM (Figura 12.2).

Ambos os equipamentos são capazes de gerar 
mapas de variabilidade da CEa do solo com pre-
cisão e confiabilidade (Figura 12.3). Enquanto o 
equipamento de contato direto necessita que 
os discos penetrem no solo para realizar as me-
didas (Figura 12.2A), o sensor de IEM é capaz 
de mensurar a CEa sem necessidade de contato 
com o solo, sendo arrastado sobre a superfície 
(Figura 12.2B). Para o bom funcionamento dos 
equipamentos, o sensor de IEM deve ser man-
tido longe da influência de metais para que as 
leituras sejam fidedignas às condições do solo. 
O sensor de contato direto não apresenta leitu-
ras confiáveis em solos com baixo nível de umi-
dade e compactados, impedindo que os discos 
conduzam corrente elétrica por meio de suas 
partículas. Apesar da amplitude dos valores de 
CEa serem diferentes para os equipamentos, 
que é dependente do princípio de mensuração 
e das condições locais de umidade e tempera-
tura do solo no momento da leitura, é possível 
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Figura 12.2. Utilização dos sensores de condutividade elétrica aparente do solo: Veris 3100 (Veris technolo-
gies, Kansas, United States) (A) e EM38-MK2 (Geonics, Toronto, Canada) (B). 
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visualizar que os mapas obtidos pelos sensores 
apresentam semelhança na variabilidade espa-
cial da CEa (Figura 12.3). Vale destacar também 
que os equipamentos podem ser configurados 
para mensurar a CEa em diferentes profundida-
des do solo, e o Veris 3100 apresenta configura-
ções para leituras nas camadas de 0,00–0,30 m 
e 0,00–0,90  m e o EM38-MK2 nas camadas de 
0,00–0,38 m, 0,00–0,75 m e 0,00–1,50 m. 

Sendo uma informação capaz de refletir a va-
riabilidade físico-química do solo, a CEa ainda 
é pouco utilizada nos campos de cana-de-açú-
car. Em uma ampla revisão de literatura, Heil e 
Schmidhalter (2017) relataram várias aplicações 
potenciais de um sensor de IEM, mas nenhum 
dos trabalhos revisados pelos autores é prove-
niente de campo de produção de cana-de-açú-
car. No Brasil, a CEa tem sido utilizada principal-
mente na definição do potencial produtivo das 
lavouras (Siqueira et al., 2015), no mapeamento 
da fertilidade dos solos, no teor de umidade e 

na definição de zonas de manejo (Molin et al., 
2015). Além disso, a maioria dos estudos em ca-
na-de-açúcar no Brasil utilizaram sensores que 
medem a CEa pelo princípio de contato direto 
(Molin; Castro, 2008; Valente et al., 2012; San-
ches et al., 2018), e poucos são os estudos que 
utilizam sensores de indução eletromagnética 
(Siqueira et al., 2015; Sanches et al., 2019).

Para garantir o manejo adequado e sustentável 
das lavouras de cana-de-açúcar, o mapeamento 
da fertilidade do solo deverá ser realizado cada 
vez com maior rigor e qualidade. Assim, a CEa 
é uma informação com grande potencial para 
superar esse desafio. 

Monitoramento da cultura
Os mapas gerados a partir de propriedades 
da cultura, especialmente os mapas de pro-
dutividade histórica, são considerados por 
muitos como a informação mais indicativa da 

A B

Figura 12.3. Mapa de condutividade elétrica aparente (CEa) de uma lavoura de cana-de-açúcar de 50 ha. 
Mapa de CEa mensurado pelo equipamento Veris 3100 na camada 0,00–0,30 m (A) e EM38-MK2 na camada 
0,00–0,38 m (B).
Fonte: Sanches (2015).
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variabilidade espacial de uma lavoura (Molin 
et al., 2015). Entretanto, devido a uma série de 
fatores, esses mapas nem sempre estão dis-
poníveis, ou estão disponíveis com resolução 
espacial insuficiente. Como alternativa, os ín-
dices calculados a partir de bandas espectrais 
também podem ser utilizados na identificação 
da variabilidade espacial de uma cultura. Um 
dos mais utilizados é o Índice de Vegetação por 
Diferença Normalizada (em inglês Normalized 
Difference Vegetation Index  – NDVI). Esta seção 
descreve inicialmente as formas pelas quais são 
obtidos mapas de NDVI a partir de sensoria-
mento proximal e remoto, considerando as re-
soluções espaciais utilizadas em agricultura de 
precisão. Em seguida, são apresentadas as dife-
rentes maneiras pelas quais são obtidos mapas 
de produtividade na cultura de cana-de-açúcar.

O índice de vegetação de 
diferença normalizada e 
ferramentas de obtenção

O índice de vegetação de diferença normalizada 
(NDVI) é um índice que tem como objetivo des-
crever a diferença entre a refletância de bandas 
espectrais nas regiões do vermelho e infraver-
melho próximo de uma cobertura vegetal (Weir; 
Herring, 2000). Desse modo, mapas de NDVI po-
dem ser utilizados em atividades agrícolas que 
necessitam estimar a densidade da biomassa 
presente em diferentes locais da lavoura (Zhang 
et al., 2003). A equação a seguir define o cálcu-
lo do NDVI para uma determinada localização 
geográfica, considerando os valores de refletân-
cia no vermelho (Red) e infravermelho próximo 
(NIR) segundo Rouse Junior et al. (1974):

NDVI = (NIR – Red) / (NIR + Red)

Devido à possibilidade de espacialização a partir 
de sensoriamento proximal ou remoto, os ma-
pas de NDVI são potenciais identificadores de 
variabilidade espacial da biomassa de uma cul-

tura agrícola. Desse modo, esses mapas podem 
ser utilizados em agricultura de precisão tanto 
para atividades mais comuns e diretas, como 
a aplicação de fertilizantes e corretivos à taxa 
variada (Rosa et al., 2015; Amaral et al., 2015b), 
quanto para atividades mais complexas que exi-
gem a utilização de ferramentas de mineração 
de dados e outros atributos do solo e da cultura, 
como o delineamento de unidades de gestão 
diferenciada (Pedroso et al., 2010; Chang et al., 
2014). Além disso, esses mapas são geralmente 
bem correlacionados com mapas de produtivi-
dade (Liakos et al., 2015; Pantazi et al., 2016), 
fazendo com que séries temporais de imagens 
obtidas em diferentes fases do crescimento da 
cultura permitam a espacialização da estimativa 
de produtividade de uma área de cultivo. 

Uma das ferramentas mais utilizadas em agri-
cultura de precisão para obtenção de mapas 
de NDVI com alta resolução espacial é o senso-
riamento de refletância do dossel das plantas. 
Essa ferramenta é muito utilizada em atividades 
de aplicação localizada de insumos, a partir da 
identificação georreferenciada de deficiências 
nutricionais e incidência de pragas. O crop circle 
(Holland Scientific Inc., Lincoln, Nebraska, USA) 
é um exemplo de equipamento utilizado para 
essa finalidade (Figura 12.4).

Sensores para obtenção de refletância do dos-
sel das plantas são capazes de obter dados em 
seis diferentes bandas espectrais, cobrindo as 

Figura 12.4. Crop circle em ação na cana-de-açúcar.
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regiões do verde, vermelho, azul, infraverme-
lho próximo e red-edge. Na literatura, podem 
ser encontrados diversos trabalhos que utili-
zam mapas de NDVI gerados a partir de senso-
res desse tipo. Sharma et al. (2015) realizaram 
um estudo de sua utilização para previsão da 
produtividade em cultura de milho. Bu et al. 
(2017) realizaram comparações da capacidade 
de predição de produtividade gerados a partir 
de diferentes imagens de satélite e de sensores 
terrestres. 

Especificamente para a cultura de cana-de-
-açúcar, foram desenvolvidos poucos trabalhos 
que utilizam sensores de refletância do dossel, 
e esses estão concentrados em poucos grupos 
de pesquisa do estado de São Paulo. Inamasu 
et al. (2006) observaram uma boa correlação 
entre os valores de NDVI e a quantidade de ni-
trogênio aplicada. Mais recentemente, Amaral 
et al. (2015a) compararam diferentes sensores 
de refletância do dossel para identificação da 
variabilidade de diversos parâmetros da cul-
tura da cana-de-açúcar e verificaram uma alta 
correlação entre a quantidade de biomassa e os 
valores de NDVI. Posteriormente, Amaral et al. 
(2015b) propuseram um algoritmo para calcular 
a taxa de aplicação de nitrogênio em cana-de-
-açúcar com base em dados de produtividade 
e valores de Normalized Difference Rede-Edge 
(NDRE), índice similar ao NDVI, que é obtido a 
partir das bandas no espectro do vermelho e 
red-edge. 

A partir desses trabalhos, é possível concluir 
que as informações fornecidas por sensores de 
refletância do dossel das plantas podem ser 
úteis para diferentes aplicações de agricultura 
de precisão em cana-de-açúcar. Entretanto, as 
soluções propostas precisam ser validadas di-
retamente no sistema de produção, onde a sua 
contribuição para que o produtor atinja os obje-
tivos da adoção da agricultura de precisão possa 
ser avaliada em situações reais.

O sensoriamento remoto é outra maneira pela 
qual podem ser obtidos mapas de NDVI para 
monitoramento das culturas em agricultura de 
precisão. Os mapas de NDVI de melhor custo-
-benefício para monitoramento dos talhões da 
cana-de-açúcar a partir de sensoriamento re-
moto são obtidos por: a) sensores ópticos (sen-
sores passivos de baixa, média e alta resolução 
espacial) e radares (sensores ativos de micro-on-
das) a bordo dos satélites artificiais orbitais da 
terra; e b) câmeras de captura de imagens (RGB, 
NIR, SWIR, Red-Edge, RED+NIR, multiespectral e 
termais) instaladas nas ARPs (popularmente co-
nhecidas como drones). 

Atualmente, o uso das ARPs pelos produtores 
rurais vem se tornando cada vez mais comum, 
devido à diminuição de custos de aquisição, à 
facilidade de uso e aos avanços tecnológicos, 
o que propicia resultados mais rápidos e muito 
eficazes aos tomadores de decisão que obtêm 
informações diretas da realidade do campo em 
tempo real (Figura 12.5). 

O setor sucroalcooleiro foi o pioneiro na ado-
ção das ARPs como aliadas na agricultura de 
precisão para o gerenciamento da aplicação de 
tratos culturais e monitoramento da cultura de 
cana (Jorge; Inamasu, 2014). Das imagens ob-
tidas a partir de câmeras acopladas nas ARPs 
em sobrevoo aos canaviais, pode-se obter a 
estimativa da biomassa e da produtividade do 
talhão (monitoramento da safra), detectar irre-
gularidade na irrigação, identificar falhas na li-
nha de plantio, monitorar o estádio fenológico, 
detectar infestação de plantas daninhas, pragas 
e doenças. Com as ARPs também é possível veri-
ficar os danos na cultura determinados por con-
dição climática desfavorável, como período de 
estiagem, estresse hídrico nas plantas ou danos 
por temporais. (Poletti, 2016; Faiçal et al., 2017). 

Após o processamento das imagens das câme-
ras (troca de dados entre câmeras e softwa-
res que decodificam as imagens por modelos 
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matemáticos), podem-se obter, entre outros, 
os índices de vegetação para construção dos 
mapas de NDVI ou NDRE. Conforme Molin et al. 
(2015), para que a agricultura de precisão entre 
em prática (gestão inteligente com base em da-
dos), sempre é necessário avaliar, quantificar e 
mapear a variabilidade espacial existente nos 
campos cultivados. Portanto, a série histórica de 
mapas de NDVI do mesmo talhão de cana é uma 
ferramenta que permite identificar grande par-
te dessa variabilidade espacial da área de culti-
vo (Molin et al., 2015; Speranza et al., 2018). As-
sim, as ARPs oferecem como grande vantagem 
a possibilidade de fazer sobrevoos semanais nos 
talhões de cana, a baixo custo, durante todo o 
período de produção (Anderson; Gaston, 2013), 
viabilizando o monitoramento da fenologia da 
cultura.

A cultura da cana-de-açúcar também possui ca-
racterísticas favoráveis para identificação, ma-

peamento e monitoramento pelas imagens de 
satélites. A série LandSat foi a precursora para 
uso na agricultura (Formaggio; Sanches, 2017). 
Atualmente, conforme os autores, os mais utili-
zados em órbita com o mesmo objetivo são os 
seguintes: a) o sistema LandSat-8; b) o sensor 
Modis (Moderate Resolution Imaging Spectro-
radiometer), que é útil para a estimativa de cana 
colhida ao longo da safra, isso devido à elevada 
resolução temporal; c) os satélites NOAA, que 
são utilizados, sobretudo, em modelos climá-
ticos e de previsão do tempo atmosférico (Em-
brapa Territorial, 2018); d) o Sentinel-2, que tem 
resolução espacial média e é administrado pela 
Agência Espacial Europeia (The European Space 
Agency, 2017) para monitoramento da vegeta-
ção, do solo, da água, da agricultura, entre ou-
tros; e e) o Synthetic Aperture Radar (SAR), que 
é um sistema de micro-ondas (radares), cuja tec-
nologia tem migrado de grandes plataformas 
para sistemas cada vez mais leves e compactos 

Figura 12.5. Aeronave remotamente pilotada (ARP), modelo Verok Horus, com autonomia de até 2 horas e 
cobertura até 4.300 ha. 
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(Paradella et al., 2015). Eles operam na faixa de 
micro-ondas do espectro eletromagnético e de-
sempenham bem o monitoramento da umida-
de do solo e da área agrícola, pois são sensíveis 
a vários parâmetros biofísicos da cultura como 
Índice de Área Foliar, biomassa e altura do dos-
sel (McNairn; Brisco, 2004). 

O desafio a ser seguido é o desenvolvimento de 
algoritmos que interpretem as imagens obtidas, 
de forma a produzir informações de acordo com 
o tipo de cultura analisada. 

Mapa de colheita

O manejo adequado da variabilidade espacial 
da produtividade das lavouras de cana-de-açú-
car é um dos fatores-chave para garantir maior 
retorno econômico da produção. Esse manejo 
deve levar em conta a variabilidade espacial in-
trínseca do solo e da cultura, gerindo a lavoura 
de acordo com as suas reais necessidades. 

A análise biométrica permite estimar a produtivi-
dade da cana-de-açúcar em qualquer período da 
safra. Segundo Brasil (2013), a produtividade agrí-
cola pode ser estimada por parâmetros biométri-
cos como diâmetro, número e comprimento de 
colmos. A produtividade da cana-de-açúcar pelo 
método de Gheller et al. (1999) estima o peso total 
da parcela por meio da multiplicação do número 
de colmos da área amostrada pelo peso médio de 
dez colmos (Figura 12.6). A partir do peso médio 
estimado em cada ponto amostral, e tendo em vis-
ta o espaçamento entrelinhas conhecido, pode-se 
calcular a produtividade por hectare.

Entre as tecnologias e técnicas preconizadas 
pela agricultura de precisão, os monitores de 
produtividade, em conjunto com os sistemas 
de informação geográfica (SIG), são ferramen-
tas com alto potencial para maximizar o ren-
dimento das culturas e minimizar os custos de 
produção, procurando identificar e eliminar as 
possíveis causas de redução na produtividade. 

Os monitores de produtividade são essenciais 
no acompanhamento e na identificação dos 
problemas nas lavouras para a correta tomada 
de decisão. Amplamente desenvolvido e uti-
lizado nas lavouras de grãos, os monitores de 
produtividade ainda são pouco utilizados nas 
lavouras comerciais de cana-de-açúcar no Brasil 
(Magalhães; Cerri, 2007). Alguns autores reve-
lam a importância do uso dos monitores de pro-
dutividade para investigar a correlação da pro-
dutividade com os atributos do solo e delimitar 
zonas de manejo (Souza et al., 2010; Sanches 
et al., 2019). Sanches et al. (2019) acompa-
nharam a produtividade de três safras de uma 

Figura 12.6. Pesagem de colmos para avaliação bio-
métrica e obtenção da produtividade da cana-de-
-açúcar em TCH. 
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lavoura de cana-de-açúcar de 30  ha (Figura 
12.7) e mostraram que o conteúdo de matéria 
orgânica do solo e o pH foram os atributos mais 
importantes, os quais afetaram diretamente a va-
riabilidade da produtividade no espaço e no tem-
po, respectivamente. Os autores sugerem ainda 
que o mapeamento de fatores limitantes do solo 
pode auxiliar na criação de zonas de manejo para 
melhorar a rentabilidade dos canaviais.

Diante desse contexto, os resultados apresenta-
dos na literatura evidenciam que a ausência des-
sa ferramenta pode trazer prejuízos econômicos 
aos produtores, uma vez que somente por meio 
dos monitores é possível identificar, com preci-
são, o local onde ocorrem reduções na produ-
tividade. Em conjunto com outras ferramentas, 
como imagens de ARPs e de satélite, torna-se 
possível tomar medidas mitigatórias, como a 
reforma do local ou até mesmo a não aplicação 
de fertilizantes, aumentado a eficiência na uti-
lização dos recursos. A aplicação de fertilizante 
com nitrogênio também pode ser beneficiada 
por meio dessa ferramenta, aplicando-se o fer-
tilizante de acordo com a variabilidade da pro-
dutividade agrícola da cultura, aumentando a 
lucratividade da produção e poluindo menos os 
recursos naturais.

Análise e interpretação 
de dados para atuação em 
agricultura de precisão
Devido à quantidade de atributos do solo e da 
cultura que podem ser avaliados, seja pela aná-
lise de solo seja pelo sensoriamento proximal 
ou remoto, os procedimentos realizados em 
agricultura de precisão podem ser considerados 
como altamente dependentes dos dados. 

Segundo Souza et al. (2010), um dos aspectos 
que mais geram dúvidas está relacionado à in-
terpretação das informações decorrentes da 
análise dos dados e posterior transformação 
desses em ferramentas que auxiliem na tomada 
de decisão para o correto tratamento da variabi-
lidade espacial que existe nos canaviais.

O principal objetivo da análise e interpretação 
dos dados para atuação em agricultura de pre-
cisão é transformar as diferentes camadas de 
dados geradas em mapas que sejam capazes 
de proporcionar informações que auxiliem na 
tomada de decisão pelo produtor. Nesse sen-
tido, a atividade de delineamento de zonas de 
manejo (ZM) é um exemplo de aplicação desse 
tipo de conceito. As etapas que compõem o pro-
cesso de delineamento de ZM em agricultura de 

Figura 12.7. Mapa de produtividade da cana-de-açúcar para a cana-planta e para a 1ª e a 2ª soca em uma 
lavoura comercial de cana-de-açúcar de 30 ha. 
Fonte: Adaptado de Sanches et al. (2019).
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precisão estão associadas a um processo mais ge-
ral, conhecido como descoberta de conhecimen-
to em bancos de dados (em inglês knowledge 
discovery database  – KDD). Considerando essas 
questões, Santos e Saraiva (2015) definiram um 
modelo de referência para o delineamento de zo-
nas de manejo em agricultura de precisão, consi-
derando suas diversas etapas (Figura 12.8).

Após a coleta, segue a etapa de filtragem, na 
qual os dados são verificados com o intuito de 
eliminar valores fora da faixa permitida pelo 
sensor utilizado, erros de posicionamento ou 
georreferenciamento, e até mesmo valores mui-
to acima da média do conjunto de dados, co-
nhecidos como outliers. Na etapa de seleção de 
dados, uma das atividades mais importantes é a 
geração de mapas padronizados para todos os 
atributos selecionados, a partir da utilização de 
técnicas de geoestatística. 

Na análise de dados, quanto maior o número 
de técnicas trabalhadas em conjunto ou em 
complementariedade, como a geoestatística e a 
mineração de dados detalhados a seguir, maior 
a capacidade de obter resultados compatíveis 
com a realidade.

Geoestatística e 
geração de mapas

A variabilidade espacial pode ser modelada 
com precisão pela geoestatística que, segundo 
Soares (2006), é uma ferramenta que caracteriza 
a dispersão espacial e temporal das grandezas 
que definem a quantidade e a qualidade de re-
cursos naturais e outros fenômenos em que os 

atributos manifestem certa estrutura no espaço 
e no tempo. A geoestatística parte do princípio 
de que quanto menor a distância entre as amos-
tras, maior o grau de dependência entre elas 
(Grego et al., 2014c; Oliveira et al., 2015).

A geoestatística abrange a construção e o ajuste 
do semivariograma (gráfico que relaciona a se-
mivariância relacionada com a distância), a in-
terpolação de dados de acordo com os parâme-
tros de ajuste desses semivariogramas (Isaaks; 
Srivastava, 1989; Vieira, 2000; Vieira et al., 2008) 
e, por fim, a construção de mapas precisos onde 
podem ser observadas as manchas de variabili-
dade, permitindo tomada de decisão precisa e 
com maior eficiência. 

De posse dos dados coletados, antes da análise 
geoestatística propriamente dita, é feita uma 
investigação estatística exploratória para iden-
tificar se há dados discrepantes e se os dados 
apresentam ou não normalidade de distribui-
ção de frequência. Se for necessário, poderão 
ser refeitas análises de laboratório, transforma-
ções, novas coletas e, conforme o caso, pode-se 
até desconsiderar valores discrepantes.

Para a execução da análise geoestatística, a 
parte mais importante está no ajuste do semi-
variograma a uma função de melhor correspon-
dência, sendo as funções esférica, exponencial 
e gaussiana as mais usadas para ajustes de 
semivariogramas de dados agroambientais. 
Vieira (2000) salienta que o semivariograma é 
a assinatura da variabilidade espacial. O ajuste 
do semivariograma, quando verificada a exis-
tência de variabilidade espacial, fornece os três 

Figura 12.8. Modelo de referência de processo de delineamento de zonas de manejo em agricultura de pre-
cisão. 
Fonte: Adaptado de Santos e Saraiva (2015).
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parâmetros de dependência: 1) efeito pepita 
(Co); 2) variância estrutural (C); e 3) alcance (a). 
Esses parâmetros são imprescindíveis para a in-
terpolação de dados pelo método da Krigagem 
ordinária e garantem a não tendenciosidade e 
variância mínima para a construção de mapas 
precisos de variabilidade. Uma informação va-
liosa fornecida nessa etapa é o alcance da va-
riabilidade do atributo avaliado, que indica até 
que distância os pontos podem ser considera-
dos semelhantes. 

O ajuste do semivariograma a uma função é efe-
tuado prioritariamente pela seleção inicial de:

a) Maior coeficiente de determinação (R2).

b) Menor soma dos quadrados dos resíduos 
(SQR)

c) Maior avaliador do grau da dependência es-
pacial (GD):

GD(%) = C(C + C0) ×100

em que GD = grau de dependência espacial e 
c = variação estrutural.

A interpretação do GD mais recente e detalha-
da foi proposta por Seidel e Oliveira (2016), em 
que, de acordo com o modelo de ajuste do se-
mivariograma, a dependência espacial se clas-
sifica em fraca (GD até 9%) moderada (de 9 a 
20%) e forte (maior do que 20%). Na Figura 12.9, 
tem-se um modelo de semivariograma ajusta-
do à função gaussiana com GD forte segundo 
a classificação de Seidel e Oliveira (2016). Esse 
ajuste foi realizado para dados de condutivida-
de elétrica do solo de 0–30 cm de profundidade, 
medido com sensor Veris, numa área de 17 ha 
cultivada com cana-de-açúcar.

Em caso de dúvida sobre qual modelo represen-
ta melhor o ajuste do semivariograma, a decisão 
final é realizada pela validação cruzada, assim 
como para a definição do tamanho da vizinhan-
ça que proporcionará a melhor malha de kriga-
gem. E, ainda, se não for possível realizar o ajuste 
a uma função, ou seja, se não houver um cresci-

mento da semivariância em função da distância 
até o alcance, chamado de efeito pepita puro, a 
interpolação não poderá ser realizada pela kriga-
gem. Nesse caso, o usuário deverá tomar a deci-
são se deve ou não utilizar um outro interpola-
dor menos criterioso, como inverso do quadrado 
da distância, média móvel, entre outros.

Existem softwares específicos para análise 
geoestatística e os mais recomendados pela 
comunidade científica são os seguintes: GS+ 
(Gamma Design Software, 2008), VESPER (Oli-
veira et al., 2015), programas do pacote GEOEST 
descrito em Vieira et al. (2002); e GEOR (R Core 
Team, 2019). Desses, o único que não possui 
acesso livre é o GS+, e todos têm oferecido re-
sultados confiáveis, basta ao usuário se aperfei-
çoar e desprender algum tempo de treinamen-
to variável de acordo com cada um deles. Após a 
interpolação por krigagem ordinária, a constru-
ção dos mapas pode ser realizada em qualquer 
ambiente de sistema de informação geográfica, 
como no software de acesso livre QGis (QGIS, 
2020), pois a variância mínima da estimativa foi 
garantida pela krigagem realizada anteriormen-
te. Portanto, no ambiente SIG, recomenda-se 
somente a representação espacial para a cons-
trução dos mapas de contorno ou isolinhas. 

Uma vez estabelecida a existência de varia-
bilidade espacial na área, a interpretação dos 
mapas gerados é uma informação valiosa no 
planejamento do manejo produtivo.

Figura 12.9. Modelo de semivariograma ajustado à 
função gaussiana para dados de condutividade elé-
trica do solo e seus parâmetros de ajuste: C0 = 0,32; 
C = 0,34; a = 240; r2 = 0,96; GD = 51,52. 
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Mineração de dados 
e delineamento de 
zonas de manejo

Zonas de manejo são áreas do terreno que pos-
suem semelhanças quanto ao potencial produti-
vo, à eficiência do uso de insumos e ao risco de 
impacto ambiental (Luchiari Júnior et al., 2002). 
Esses autores aplicaram o conceito de zonas ho-
mogêneas de manejo em solos tropicais de Cer-
rado, cultivados com culturas anuais em plantio 
direto. O uso da técnica de mineração de dados, 
nesse caso, é de grande importância na realização 
da principal etapa do processo, que compreende 
a transformação de mapas de diferentes variáveis 
em mapas de ZM. Na metodologia de técnicas de 
mineração de dados, são implementados algo-
ritmos de aprendizado de máquina específicos 
para a extração de padrões a partir dos dados, 
conhecidos com algoritmos de agrupamento 
(Jain et al., 1999). Os algoritmos de agrupamento 
permitem o particionamento de um conjunto de 
dados n-dimensional em grupos distintos com o 
menor erro possível, obtidos a partir de métodos 
iterativos que permitem o ajuste de uma função 
objetivo por meio de medidas de dissimilarida-
de. Na literatura, essa etapa do delineamento de 
ZM é normalmente realizada com a utilização de 
algoritmos de agrupamento particionais, espe-
cialmente o fuzzy c-means (Bezdek et al.,1984; 
Kitchen et al., 2005; Bazzi et al., 2013). Entretan-
to, para que sejam obtidos mapas de boa quali-
dade que agreguem informações valiosas para 
o produtor, as etapas de filtragem e seleção de 
dados devem ter sido executadas com êxito. Os 
algoritmos de agrupamento permitem a utiliza-
ção de diferentes quantidades de variáveis de en-
trada e diferentes parâmetros de ajuste, como a 
quantidade desejada de ZM, o que pode resultar 
em diferenças na obtenção do mapa final. Desse 
modo, a etapa de avaliação dos mapas deve ser 
realizada com o apoio de ferramentas estatísti-
cas, para que sejam evitados erros em escolhas 
subjetivas por um ou outro mapa de ZM para 
uma determinada aplicação.

Na literatura, existem poucos trabalhos relacio-
nados ao delineamento de ZM para a cultura de 
cana-de-açúcar. Entre os mais recentes, Speranza 
et al. (2014) verificaram o potencial de diferentes 
combinações entre dados de condutividade elé-
trica do solo, altimetria e produtividade histórica 
para o delineamento de ZM utilizando algorit-
mos de agrupamento. Janrao et al. (2019) utili-
zaram dados de micro e macronutrientes do solo 
em uma área de cultivo de cana-de-açúcar para 
verificar a eficiência de diferentes algoritmos de 
agrupamento para o delineamento de ZM. Esses 
trabalhos, porém, utilizaram-se de dados da cul-
tura de cana-de-açúcar apenas para validar fer-
ramentas computacionais, ou seja, sem nenhum 
objetivo agronômico específico. Por sua vez, o 
trabalho de Oliveira Filho et al. (2015) visou ao 
delineamento de ZM para a aplicação de subso-
lagem diferenciada, a partir da identificação de 
áreas com diferentes níveis de compactação do 
solo a partir de medidas de resistência à pene-
tração. Speranza et al. (2018) utilizaram dados de 
condutividade elétrica do solo para delinear ZM 
em uma área de cultivo de cana-de-açúcar, com 
o intuito de reduzir o adensamento de futuras 
amostragens de solo em zonas onde a variabili-
dade espacial é menor (Figura 12.10). Em outras 
culturas, os mapas de zonas de manejo são utili-
zados para diversas atividades, tais como aplica-
ção de insumos e corretivos à taxa variada, con-
trole da lâmina de água de irrigação e diferentes 
densidades de semeadura. O projeto em Rede de 
Agricultura de Precisão da Embrapa (Embrapa, 
2020), em conjunto com seus parceiros, tem tra-
balhado em pesquisas na área de cana-de-açúcar 
para alavancar o uso de ferramentas de análise e 
interpretação de dados para o estabelecimento 
de zonas de manejo para diferentes atividades 
de intervenção que possam ser executadas por 
meio dos recursos já disponíveis na propriedade. 
Com isso, é esperado que o produtor entenda a 
agricultura de precisão como uma ferramenta 
para gestão racional da sua lavoura.
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Aplicação localizada 
de insumos
Considerando o exposto neste capítulo, é de 
amplo conhecimento que a agricultura de pre-
cisão incorpora práticas de gestão na tentativa 
de aumentar a produtividade e a rentabilidade 
das áreas rurais, e os benefícios são alcançados 
pelo tratamento local, considerando a variabili-
dade espacial observada nesse nível. Zamykal e 
Everingham (2009) reforçam que, quando se em-
pregam as melhores práticas de agricultura de 
precisão para gerenciar a aplicação de insumos 
do solo, haverá benefícios no aumento de pro-
dutividade, lucratividade, qualidade do produto, 
gestão ambiental e desenvolvimento rural. 

Desde 2012, a Universidade Estadual de Campi-
nas (Unicamp), em parceria com usinas brasilei-
ras de cana-de-açúcar, vem avaliando indicado-
res de produtividade e gastos com fertilizantes 
em aplicações baseadas em taxa fixa e variável 
(Tabela 12.1). Magalhães et al. (2014) e Sanches 
et al. (2018, 2019) mostram os campos de pes-
quisa onde os indicadores foram obtidos.

Figura 12.10. Mapa de condutividade elétrica do solo por indução eletromagnética (IEM) a 0,5 m de profun-
didade (A); mapa de condutividade elétrica do solo por IEM a 1 m de profundidade (B); mapa de duas zonas 
de manejo (Unidade de Gestão Diferenciada 1 e 2 – UGD) obtido a partir de algoritmo de agrupamento utili-
zando os dados de A e B (C). Condutividade elétrica expressa em mS m-1.
Fonte: Speranza et al. (2018).

A B C

Tabela 12.1. Indicadores de produtividade e gastos com 
corretivos e fertilizantes em lavouras de cana-de-açúcar 
(cana-planta e cana-soca) onde taxas fixas e variáveis fo-
ram adotadas.

 Indicador(1)  Unidade Taxa 
variável

Taxa 
fixa

Produtividade 
média

t ha-1 por ciclo 80,80 79,70

Corretivo

Calcário kg ha-1 por ciclo 1.452,00 1.550,00

Gesso kg ha-1 por ciclo 1.178,00 1.326,00

Fertilizante (cana-planta)

N kg ha-1 61,60 83,20

P2O5 kg ha-1 164,40 204,00

K2O kg ha-1 157,20 125,00

Fertilizante (cana-soca)

N kg ha-1 103,00 159,50

P2O5 kg ha-1 7,10 0,00

K2O kg ha-1 119,00 90,00

(1) Os indicadores foram obtidos em campos experimen-
tais na Universidade Estadual de Campinas (Unicamp), 
em parceria com usinas de cana-de-açúcar.
Fonte: Adaptado de Magalhães et al. (2014).
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A adubação do solo com o uso de taxa variável 
se mostrou eficiente na redução da quantidade 
de fertilizantes aplicados no campo, com exce-
ção do potássio, que foi aplicado em quanti-
dades maiores em comparação à taxa fixa. Nos 
trabalhos de Magalhães et al. (2014) e Sanches 
et al. (2018, 2019), os mapas de prescrição de 
nitrogênio foram baseados nos mapas de pro-
dutividade, aplicando-se 1 kg de nitrogênio por 
tonelada produzida e respeitando-se a dose 
mínima de 60  kg de nitrogênio por tonelada 
produzida. Os resultados mostraram que é pos-
sível produzir a mesma quantidade de biomas-
sa com a aplicação de quantidades menores de 
insumos. Entre os fertilizantes, o nitrogênio foi 
o que apresentou a maior diferença entre as 
taxas fixa e variável, uma diferença de 21,6  e 
56,5  kg  ha-1 para a cana-planta e a cana-soca, 
respectivamente.

Em outro trabalho, Magalhães e Sanches (2015) 
avaliaram cinco cenários para verificar os be-
nefícios da aplicação de calcário por meio de 
amostragem direcionada e técnicas geoestatís-
ticas: a) cenário 1 – krigagem ordinária em gra-
de regular (1 amostra para 0,25 ha); b) cenário 
2 – média por talhão em grade regular (1 amos-
tra para 2,5 ha); c) cenário 3 – interpolação pelo 
inverso da distância em grade regular (1 amos-
tra para 2,5  ha); d) cenário 4  – krigagem ordi-
nária em grade direcionada pela CEa (1 amos-
tra para 2,5 ha); e e) cenário 5 – krigagem com 
deriva externa em grade direcionada pela CEa 
(1 amostra para 2,5 ha).

Considerando o cenário 1 como o mais realista 
(amostragem densa) e o cenário 2 como o mais 
praticado pelos produtores de cana-de-açúcar 
no Brasil, os autores constataram que a aplica-
ção total de calcário seria de 30 e 40 t, respec-
tivamente. Por meio de uma amostragem dire-
cionada (cenários 4 e 5), os autores mostraram 
ser possível aplicar calcário nos locais corretos e 
nas quantidades necessárias para corrigir a aci-

dez do solo, demonstrando uma melhor abor-
dagem para gerenciar as reais necessidades 
apresentadas pela cultura.

No cenário atual, onde os recursos são cada vez 
mais escassos e a preocupação com o meio am-
biente é cada vez maior, os indicadores mostram 
que uma aplicação de insumo a uma taxa varia-
da na cultura de cana-de-açúcar é viável e con-
tribui para um manejo localizado mais eficiente 
das lavouras. Além disso, a aplicação racional de 
insumos pode contribuir para a redução das im-
portações brasileiras de fertilizantes. 

Tecnologia habilitadora 
on farm
A agricultura de precisão para cana-de-açúcar 
caminha para tecnologia habilitadora de apoio 
à tomada de decisão no manejo agronômico 
da cultura da cana-de-açúcar considerando a 
pesquisa on farm. A abordagem on farm parte 
de um delineamento de execução de pesquisa 
dentro da fazenda, ou seja, são desenvolvidas, 
adaptadas e validadas estratégias de manejo sí-
tio-específico nas áreas produtivas por meio de 
maquinário e ferramental disponível no campo.

Dos resultados de pesquisa no Brasil em agri-
cultura de precisão vinculados ao manejo da 
variabilidade espacial do solo e da planta para 
cana-de-açúcar, a abordagem on farm ainda é 
pouco explorada. Esse enfoque vai além da in-
vestigação por divisão em ambientes de pro-
dução. Demattê e Demattê (2009) propõem a 
intervenção e validação dentro de cada talhão. 
A grande vantagem da realização de pesqui-
sas on farm é a realização da experimentação 
em condições de campo com a tecnologia dis-
ponível pelo produtor, visando ao aumento da 
produtividade com redução dos danos ambien-
tais e dos custos, gerando soluções inovadoras e 
aplicadas à realidade dos sistemas de produção. 
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Um dos poucos exemplos práticos da aplica-
ção on farm em cana foi realizado por Speranza 
(2017) na Fazenda Aparecida, em Mogi Mirim, 
SP, num talhão de cana-de-açúcar, cujo objetivo 
foi a aplicação de doses de insumos a uma taxa 
variada, considerando mapas de unidade de 
gestão diferenciada de atributos do solo e cres-
cimento vegetativo das plantas. A aplicação de 
insumos foi realizada com base no mapa conten-
do três zonas diferenciadas de manejo A, B e C 
(Figura 12.11A), delimitadas por geoestatística e 
mineração de dados, a partir de um conjunto de 
dados altamente correlacionados, além da utili-
zação de mapas de declividade. Considerando a 
validação on farm da agricultura de precisão, a 
aplicação da taxa variada de insumos foi realizada 
com equipamento com regulagem manual dis-
ponível na fazenda, e a aplicação das diferentes 
doses em faixas contínuas no sentido horizontal 
das linhas de plantio, seguindo as demarcações 
prévias de curvas de nível da área. Três diferentes 
doses de aplicação dos insumos foram definidas 
considerando o tipo do insumo (uma mistura de 
um terço de calcário, um terço de gesso e um terço 
de cloreto de potássio) e a dose habitual aplicada 
na propriedade, aplicados de maneira uniforme: 
1.500  kg  ha-1, que corresponde à dose utilizada 
pela fazenda; 750  kg  ha-1, metade da taxa nor-

malmente aplicada; e 375 kg ha-1, que correspon-
de a um quarto da taxa normalmente aplicada 
(Figura 12.11B).

Segundo Speranza (2017), a aplicação práti-
ca em campo agrícola on farm foi útil para um 
manejo econômico da aplicação de insumos, 
uma vez que poderiam ser utilizadas, sem pre-
juízos para a produtividade do talhão, taxas de 
750 kg ha-1 nas áreas A e C, e de 375 kg ha-1 na 
área B. Além disso, o autor salienta que o uso de 
equipamento simples para aplicação diferencia-
da de insumos, disponível na fazenda, trouxe 
motivação para o produtor permitir a validação 
da agricultura de precisão no campo.

Perspectivas para 
agricultura de precisão 
na cana-de-açúcar
Com a evolução do setor canavieiro, observa-
-se que os produtores e as usinas sucroalcoo-
leiras passam a ter preocupação crescente com 
o meio ambiente, forçados pela necessidade 
de comprovar a viabilidade do produto como 
fonte de energia alternativa viável econômica e 
ambientalmente. Nesse cenário, surge o interes-
se crescente pela agricultura de precisão com o 

Figura 12.11. Talhão de cana com três zonas de manejo A, B e C (A); mapa de aplicação de mistura de insumos 
a uma taxa variada, considerando três diferentes doses para cada uma das zonas representadas por faixas 
com três diferentes tons de cinza (B). 
Fonte: Adaptado de Speranza (2017).

A B
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objetivo de aumentar a produtividade e de ga-
rantir a sustentabilidade da cultura da cana-de-
-açúcar não só pela importância da cultura para 
o Brasil, mas também pelo alto grau tecnológico 
observado em muitas lavouras e pelo forte ape-
lo ambiental que as práticas de agricultura de 
precisão permitem implementar. 

Embora altamente mecanizada, a cultura da 
cana-de-açúcar ainda requer intensificação 
em sistemas de automação via agricultura de 
precisão. Segundo Grego et al. (2014a), ainda 
não se tem registro efetivo do uso de monito-
res para obtenção de mapas de produtividade 
de cana-de-açúcar. Há uma grande demanda 
pela tecnologia de piloto automático, o que 
permitirá ganhos reais no gerenciamento pre-
ciso do plantio, reduzindo as perdas durante 
a colheita. Pesquisas recentes desenvolvidas 
por Cherubin (2017) e Sanches et al. (2017) 
revelam que o uso da tecnologia dos monito-
res de produtividade na cultura da cana ain-
da é incipiente, apesar de já existir há alguns 
anos e de haver interesse do setor por esse 
tipo de ferramenta. Segundo esses especialis-
tas, o monitoramento e a análise do mapa de 
produtividade de um talhão ficam em segun-
do plano diante de outros problemas que o 
setor encontra atualmente, tais como perdas 
na colheita, falta de capacidade operacional, 
dificuldades em colher cana tombada, limita-
ções no número de linhas colhidas simulta-
neamente, arranquio de soqueira e controle 
da altura do corte de base. 

Cabe ressaltar que os fabricantes de máquinas 
agrícolas ainda encontram grandes dificuldades 
para adaptar plenamente suas soluções à reali-
dade da cultura da cana, que possui caracterís-
ticas diferenciadas em relação a outras culturas, 
para as quais há técnicas mais consolidadas, 
como as culturas de grãos. Segundo Cameline 
(2013), é preciso reconhecer que a cana-de-açú-
car oferece condições particulares, que implicam 

grandes estímulos para a adoção da agricultura 
de precisão, como a abrangência da ocupação 
e a centralização do gerenciamento das opera-
ções em campo, visto que a variabilidade espa-
cial é grande, justificando os investimentos em 
maquinários, que podem ser compartilhados 
por áreas relativamente próximas. As análises 
laboratoriais de solo também podem ser inter-
nalizadas a depender do volume, o que resulta 
em ganhos de escala. Para grande parte das usi-
nas, segundo Cameline (2013), o aumento de 
produtividade na ordem de 5% no primeiro ano 
justificaria todo o investimento necessário para 
adoção da agricultura de precisão.

Não restam dúvidas de que o setor canavieiro 
necessita de avanços em relação aos monitores 
de produtividade para os próximos anos. Além 
disso, o que se busca em um futuro próximo é 
que usinas e produtores de cana consigam mu-
dar a visão a respeito das tecnologias e enxergar 
que existe variabilidade na produção de cana-
-de-açúcar até mesmo em pequenas escalas 
(dentro de cada talhão), e uma forma adequada 
de visualizar essa variabilidade e tomar decisões 
certeiras é por meio do ferramental da agricul-
tura de precisão.

Considerações finais
As tecnologias da agricultura de precisão vol-
tadas às culturas compreendem basicamente o 
mapeamento da variabilidade espacial dos atri-
butos físicos e químicos do solo, a aplicação lo-
calizada de corretivos, fertilizantes e herbicidas, 
o manejo e o controle localizado de pragas e 
doenças, o monitoramento do índice de vegeta-
ção por imagem de satélite ou aeronaves remo-
tamente pilotadas (ARPs) e da produtividade. 
Para a cana-de-açúcar, uma das principais cultu-
ras agrícolas do Brasil, o cultivo, em sua maioria, 
ainda é realizado com baixa automação, com 
exceção da colheita que é mecanizada devido 
à adoção de práticas sustentáveis. Entretanto, a 
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situação está mudando gradativamente nos úl-
timos anos e a importância da utilização de tec-
nologias de automação na etapa de plantio da 
cana vem ganhando espaço. Assim, a tendên-
cia é um maior crescimento em mecanização a 
partir do plantio e da intensificação de toda a 
atividade sucroalcooleira. Portanto, a adoção de 
técnicas ligadas à agricultura de precisão é uma 
grande oportunidade de tornar o sistema pro-
dutivo da cana mais eficiente, permitindo o au-
mento da produtividade e a redução dos custos. 
Considerando os benefícios e os desafios expos-
tos em relação à adoção da agricultura de pre-
cisão na cana-de-açúcar, foram apresentados 
neste capítulo os principais temas e tecnologias 
envolvidos e adotados atualmente.
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