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RESUMO

SOUZA, luly Francisca Rodrigues de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, agosto
de 2024. Predi¢cdes de caracteristicas estruturais e valor nutritivo de Urochloa
decumbens por meio de imagens aéreas. Orientadora: Fernanda Helena Martins
Chizzotti. Coorientador: Bruno Grossi Costa Homem.

O uso da inteligéncia artificial, aliado a técnicas de agricultura e zootecnia de
precisdo, esta transformando o monitoramento e a gestdo da agropecuaria. O
sensoriamento remoto, em particular, oferece uma solucao inovadora para monitorar
a variabilidade espaco-temporal em pastagens, fornecendo informagdes cruciais
sobre diversos parametros biofisicos. Nesse contexto, o objetivo com este trabalho
foi desenvolver modelos preditivos para a massa de forragem verde e seca, altura do
dossel, densidade e concentracdo de matéria seca (%MS) e proteina bruta (%PB) de
pastos de Urochloa decumbens (Stapf) R.D. Webster, utilizando aprendizado de
maquinas e imagens multiespectrais obtidas por aeronave remotamente pilotada. O
experimento foi conduzido na Universidade Federal de Vigosa, entre 2019 e 2020,
com diferentes doses de nitrogénio aplicadas apds cada corte, com o objetivo de
promover variagdes nas caracteristicas do capim. Foram avaliados o desempenho
dos seguintes modelos: regressao linear simples (RLS), regressao linear multipla
(RLM), e randon forest regression (RFR). Para isso, dados multiespectrais foram
extraidos de imagens aéreas e combinados a dados meteoroldgicos para alimentar
0os modelos preditivos. Os modelos foram avaliados por meio de validagdo cruzada
“Leave-one-out”, utilizando métricas como coeficiente de determinagcdo (R?), erro
quadratico médio (RMSE) e erro absoluto médio (MAE). As melhores predicdes
foram observadas para massa de forragem verde (R2 = 0,77, RMSE = 3.281,29 kg
hal, MAE = 2.361,80 kg ha™l) e seca (R2 = 0,71, RMSE = 657,46 kg hat, MAE =
507,53 kg ha‘l) com RLM, e altura do dossel com RLS (R? = 0,59, RMSE = 8,72 cm,
MAE = 7,26 cm). As predicdes para % MS e % PB n&o apresentaram desempenho
satisfatorio para nenhum dos modelos avaliados. Conclui-se que a combinacéo de
imagens aéreas multiespectrais com aprendizado de maquinas oferece uma
ferramenta eficaz para prever variaveis como massa verde, massa seca e altura em
pastos de capim-brachiaria, podendo contribuir significativamente para a gestdo e o
manejo das pastagens. Contudo, sdo necessarias mais pesquisas para otimizar os
modelos desenvolvidos.

Palavras-chave: sensoriamento remoto; aprendizado de maquina; imagens
multiespectrais; indices de vegetacéo



ABSTRACT

SOUZA, luly Francisca Rodrigues de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
August, 2024. Predictions of structural characteristics and nutritive value of
Urochloa decumbens using aerial image. Adviser. Fernanda Helena Martins
Chizzotti. Co-adviser: Bruno Grossi Costa Homem.

The use of artificial intelligence, combined with precision agriculture and livestock
techniques, is transforming the monitoring and management of agricultural systems.
Remote sensing offers an innovative solution for monitoring spatiotemporal variability
in pastures, providing crucial information on various biophysical parameters. In this
context, the objective of this study was to develop predictive models for fresh and dry
forage mass, canopy height, density and dry matter (%DM) and crude protein
concentrations (%CP) of signalgrass [Urochloa decumbens (Stapf) R.D. Webster]
pastures, using machine learning and multispectral images obtained by an
unmanned aerial vehicle (UAV). The experiment was conducted at the Federal
University of Vigosa between 2019 and 2020, with different nitrogen doses applied
after each cut to promote variations in grass characteristics. The performance of the
following models was evaluated: simple linear regression (SLR), multiple linear
regression (MLR), and random forest regression (RFR). Multispectral images were
extracted and combined with meteorological data to feed the predictive models,
which were evaluated using Leave-one-out cross-validation, and metrics such as the
coefficient of determination (R?), root mean square error (RMSE) and mean absolute
error (MAE). The best predictions were obtained for fresh forage mass (R? = 0.77,
RMSE = 3,281.29 kg hal, MAE = 2,361.80 kg ha'l) and dry forage mass (R2 =0.71,
RMSE = 657.46 kg hal, MAE = 507.53 kg ha'l) using MLR, and for canopy height
using SLR (R2 = 0.59, RMSE = 8.72 cm, MAE = 7.26 cm). Predictions for % DM and
% CP were unsatisfactory. The findings demonstrate that combining multispectral
imagery with machine learning effectively predicts forage mass and canopy height of
signalgrass pastures, supporting improved grazing management, though further
refinement of models is needed.

Keywords: remote sensing; machine learning; multispectral imagery; vegetation
indices
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1. INTRODUCAO

O Brasil possui o maior rebanho bovino comercial do mundo, com mais de
234 milhdes de cabecas de gado (IBGE, 2022). A maior parte desses animais s&o
mantidos em pastagens, que constituem a principal fonte de alimento devido ao seu
baixo custo de producdo em comparacdo com outras culturas de interesse
agronémico (Pereira et al., 2018). Entre as gramineas forrageiras tropicais mais
utilizadas destaca-se o0 género Urochloa, responsavel por cerca de 85% das
pastagens cultivadas no Brasil, devido a maior tolerancia a solos acidos e de baixa
fertilidade, em comparacédo com outras, e por apresentar bom potencial produtivo na
estacdo chuvosa (Corréa et al., 2020; Machado et al., 2020; Jank et al., 2014).

A area total de pastagens no Brasil compreende mais de 160 milhfes de
hectares (ha), dos quais mais de 60% se encontram em diferentes estagios de
degradacdo (Projeto MapBiomas, 2023). As principais causas da degradacdo das
pastagens, incluem a escolha inadequada da forrageira, a falta de adubacdo para
reposicao dos nutrientes exportados durante o pastejo e 0 excesso de animais em
relacdo a quantidade disponivel de forragem (Sousa et al.,, 2022). Além disso, a
variacdo das condi¢cdes climaticas, como precipitacdo e temperatura afetam a
evapotranspiracao, a retencédo de umidade do solo e a produtividade do pasto ao longo
do tempo (Keller et al., 2021; Ojima et al., 2013; Polley et al., 2013).

Dessa forma, a estimativa precisa da massa de forragem, altura e valor
nutritivo das forrageiras € extremamente importante para o0 manejo eficiente do
sistema de producédo. Contudo, devido a heterogeneidade das areas de pastagens em
termos de solo, relevo e espécies, seu manejo é frequentemente dificultado (Bretas et
al., 2021). A afericdo da massa e da concentracéo de proteina da forragem, realizada
por métodos tradicionais, como corte, secagem e analises laboratoriais, € inviavel e
onerosa, além de causar perda de material potencialmente consumivel pelo animal
(Delevatti et al., 2019).

Nesse contexto, o sensoriamento remoto (SR) e o aprendizado de maquinas
surgem como solugbes promissoras para 0 manejo de pastagens, oferecendo
abordagens eficientes e acuradas. O uso de imagens obtidas por sensores acoplados
a aeronaves remotamente pilotadas (ARP) pode auxiliar no monitoramento em tempo

real, proporcionando dados com alta resolucéo temporal e espacial, viabilizando o
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acompanhamento detalhado de culturas (Alvarez-Mendoza et al., 2022; Sangjan et
al., 2022; Batistoti et al., 2019).

De acordo com Morota el al., (2018), os avanc¢os em inteligéncia artificial e no
aprendizado de méaquinas permitem o uso de algoritmos para prever variaveis de
interesse agricola. Quando associadas a algoritmos de aprendizado de maquinas, as
imagens obtidas por SR possibilitam previsbes acuradas das caracteristicas das
pastagens, suportando a tomada de decis&o (D’Oliveira et al., 2023). Diversos estudos
ja demonstraram o potencial de detec¢éo de caracteristicas com base em imagens de
alta resolucdo associadas a algoritmos de técnicas de aprendizado de maquinas
(David et al., 2020; Wang et al., 2017). Por exemplo, o algoritmo Random Forest
Regressor (RFR), ao utilizar imagens capturadas por sensores multiespectrais ou
hiperespectrais em ARP, pode ajudar na predicdo da massa de forragem e no
rendimento das culturas (Alvarez-Mendoza et al., 2022).

Para predicdo de variaveis relacionadas ao pasto é possivel utilizar modelos
mais simples, como a regressao linear simples (RLS), ou modelos mais complexos,
como RFR (Alvarez-Mendoza et al., 2022). Também € possivel aplicar diferentes
técnicas de validacdo, como a validagdo cruzada “Leave-One-Out” (Viljanen et al.,
2018). Segundo Brovelli et al., (2008), esse método é especialmente eficaz em
cenarios com um nuamero reduzido de amostras, pois utiliza todo o conjunto de dados
disponivel para avaliar a precisdo do modelo de forma exaustiva e robusta.

Portanto, este trabalho partiu da premissa de que técnicas de machine
learning aplicadas a dados multiespectrais coletados por ARP, podem resultar em
modelos acurados para as predi¢cdes de caracteristicas estruturais e valor nutritivo de
capim-brachiaria [Urochloa decumbens (Stapf) R.D. Webster]. O objetivo com este
trabalho foi desenvolver modelos preditivos utilizando aprendizado de maquinas e
imagens aéreas multiespectrais para prever a massa de forragem verde e seca, altura
do dossel, densidade, e a concentragdo de matéria seca e proteina bruta do capim-
braquiaria. Para isso, trés modelos de predicdo foram desenvolvidos utilizando
técnicas de aprendizado de maquinas, com os algoritmos RLS, Regressao Linear
Multipla (RLM) e RFR.

11



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Sensoriamento remoto em pastagens frente as mudancas climaticas

O aquecimento global faz com que as secas e tempestades sejam cada vez
mais frequentes e severas, em consequéncia do aumento das concentracoes
atmosféricas de gases, potencializando o efeito estufa (Polley et al., 2013). Essas
variacdes no clima geram varios disturbios no ecossistema, como por exemplo, no
ciclo de desenvolvimento das plantas. O clima é um dos principais fatores que
interferem no crescimento das plantas (Keller et al., 2021). Além de afetar a
quantidade e qualidade da forragem, reduz a capacidade de acumulo de carbono no
solo e pode conferir maior degradacéo da area, principalmente quando associado a
acOes antropicas errdneas (Polley et al., 2013).

Dessa forma, sdo necessarias estratégias de gestdo que diminuam os impactos
das mudancas climéticas nas pastagens (Ojima et al., 2013). O SR pode ser utilizado
como uma ferramenta de gestdo, visando otimizar o manejo do pasto diante das
adversidades climaticas. O SR conta com sensores a bordo de satélites e drones que
conseguem captar e coletar dados das areas de producdo agricola, pecuéria e até
mesmo de pastagens degradadas (Ferreira e Ferreira Neto, 2018; Pereira et al., 2018).
Por meio de informacdes espectrais, temporais e espaciais é possivel estimar
parametros da vegetacao, minimizando assim os esfor¢cos com coletas de campo e
procedimentos de laboratério, facilitando o manejo e conservacdo das pastagens
(Filho et al., 2019).

O SR permite medicBes rapidas e automatizadas de parametros como massa
e clorofila, com alta resolucédo espacial e temporal em uma variedade de escalas
espaciais (Lussem et al., 2019). Para isso, séo utilizadas imagens digitais que podem
ser de origem hiperespectral, multiespectral, RGB e/ou radar, fotogrametria, varredura
a laser e combinacdes de varios sensores em diferentes plataformas (Atzberger, 2013;
Mulla, 2013). Essas cameras podem ser acopladas a satélites e aeronaves nao
tripuladas, permitindo a aquisicdo de radiacao visivel, infravermelho proximo (NIR),
radiacdo infravermelha de ondas curtas refletida e radiacéo infravermelha distante
emitida pela cultura, para estimar o potencial de rendimento e o estresse ambiental
(Atzberger, 2013).
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Os dados de SR permitem a caracterizacao e estimativa da massa de forragem
(Jia et al., 2016; Dusseux et al., 2015). Neste contexto, o indice de area foliar (IAF) e
a massa acima do solo sdo as principais métricas biofisicas para caracterizar o
crescimento e as condi¢des das pastagens (Baghdadi et al., 2016; Klemas, 2013). A
massa acima do solo esta fortemente correlacionada com a altura do dossel,
tradicionalmente medida com um bastdo, um medidor de capacitancia eletrénico ou
um medidor de placa ascendente (Lussem et al., 2019). Com o desenvolvimento
tecnologico nas ultimas décadas, os dispositivos tornaram-se mais sofisticados
(Lussem et al., 2019).

Hoje em dia, sensores permitem o registro e a transferéncia direta de dados
(Lussem et al., 2019). As principais aplicagdes do sensoriamento remoto na vegetacao
sado baseadas nos seguintes espectros de luz: regido do ultravioleta (UV), que vai de
10 a 380 nm; espectros visiveis, que sdo compostos pelas regiées de comprimento
de onda azul (450-495 nm), verde (495-570 nm) e vermelho (620-750 nm); e a banda
do infravermelho préximo e médio (850-1700 nm) (Rahim et al., 2016). Sensores
opticos de SR, deteccao e alcance de radio (Radar) e detecgcédo e alcance de luz
(LIDAR) fornecem as trés principais fontes de dados do sensoriamento remoto para
estimativa de massa e valor nutritivo da forragem (Wachendorf, 2017).

Portanto, dada a importancia do acesso a informacdes precisas com relacédo a
massa do pasto e sua distribuicdo espacial, ha uma grande necessidade do
desenvolvimento de métodos acurados e transferiveis para a sua estimativa (Eisfelder
et al., 2014). A acurécia na estimativa da massa € fundamental para identificar a
capacidade de suporte do pasto, permitindo ajustar as taxas de lotacdo e os
momentos adequados de colheita de forragem. Isso n&o apenas otimiza a
produtividade animal, mas também promove o manejo sustentavel dos recursos
naturais, garantindo a producdo de um pasto de qualidade, em quantidade suficiente
e de forma sustentavel, o que confere beneficios a pecuaria, ao meio ambiente e a
biodiversidade (Otgonbayar et al., 2018).

2.2. Monitoramento das pastagens via satélite versus ARP
O sensoriamento remoto por satélite tornou-se uma ferramenta essencial para

medir e monitorar o desempenho do ecossistema em grandes areas devido a sua

ampla cobertura e alta resolucao espacial e temporal (Gu et al., 2012; Zhang et al.,
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2011; Gu e Wylie, 2010; Wylie et al.,, 2008). A obtencdo das informacdes de
reflectancia de ondas eletromagnéticas das partes aéreas das plantas é realizada por
meio de sensores passivos (Xue e Su, 2017). A reflectancia da vegetacdo é
determinada mediante as caracteristicas quimicas e morfolégicas da superficie dos
orgaos vegetais (Zhang e Kovacs, 2012). No entanto, alguns desafios ainda
permanecem no manejo dos ecossistemas de pastagens em larga escala, como a
cobertura espacial limitada (Bareth e Schellberg, 2018).

Algumas plataformas de satélite oferecem livre acesso a dados visiveis e
multiespectrais, auxiliando na determinacao da produtividade nas pastagens, como o
Landsat 7 e 8, com sensores como o Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM) e
Operational Land Imager (OLI), além de outros, como o Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer (MODIS) das plataformas Terra e Aqua (Veloso et al., 2022). Nos
altimos anos, houve uma melhoria na resolucdo Optica das imagens de satélite,
fornecendo resolucdes de 10 a 30 m de pixels em um ciclo de repeticdo de cinco dias
(Serrano et al., 2020). Contudo, essa tecnologia nao é eficiente para a mensuragao
de areas muito pequenas (Xue e Su, 2017).

Outras desvantagens do uso das imagens de satélite sdo a presenca de
nuvens, que impede a captura fiel da area, e o tempo de revisita, que muitas das vezes
nao permite o acompanhamento diario da area de interesse (Bretas et al., 2021). Além
disso, a maioria dos sistemas de satélite com alta resolucéo espacial, menor que cinco
metros, sdo operados comercialmente (Manfreda et al., 2018). Uma alternativa é o
uso de ARP aliada a céamaras multiespectrais, permitindo determinar varias
caracteristicas das plantas, como altura, producdo de massa, densidade e valor
nutricional por meio dos célculos dos indices de vegetacédo (IV’s), em funcéo da alta
resolucdo, normalmente menor que 1 m (Moeckel et al., 2018; Xue e Su, et al., 2017).

As ARP sdo plataformas adaptadas que, devido a diversidade de sensores que
podem ser acopladas, auxiliam na coleta de imagens aéreas com alta resolucéo
temporal e espacial (Salami et al., 2014). Com os avancos na agricultura de preciséao,
miniaturizacao de tecnologias como processadores de computador e uso do Sistema
Global de Navegacgédo por Satélite (GNSS), as ARP se tornaram uma plataforma
versatil, resultando em uma ferramenta capaz de ter bom desempenho em uma ampla
gama de aplicacdes (Lopez e Mulero-Pazmany, 2019). Elas sao plataformas flexiveis
que detectam as condi¢des de crescimento das lavouras (Xiang e Tian., 2011) e
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juntamente com as torres de monitoramento de culturas no campo (Ahamed et al.,
2012), fornecem dados de maior densidade para o sensoriamento remoto.

Com o rapido desenvolvimento da tecnologia de sensores e plataformas no
campo de ARP e pequenos sistemas de cameras de alta resolugdo (RGB,
multiespectral e hiperespectral) tornou-se possivel aplicar essas tecnologias em
campos experimentais e grandes areas agricolas (Maes e Steppe, 2019; Wachendorf
et al., 2017). As aplicacdes flexiveis das ARP vém beneficiando a agricultura, com
abordagens de monitoramento com alta resolugdo espacial e temporal e varios
sensores (Colomina e Molina, 2014). As ARP podem operar em baixa altitude para
capturar imagens com resolucdo espacial de até 1 cm por pixel, resolucéo suficiente
para medir parcelas individuais em campo (Turner et al., 2012).

O imageamento por ARP ndo é afetado pela oclusdo de nuvens, mas durante
o0 imageamento das areas ha necessidade de calibrar a cAmera de antemao, para que
as imagens sejam obtidas sob a mesma condi¢do de luminosidade. Ja as imagens
provenientes dos satélites sdo corrigidas automaticamente (Bretas et al., 2021). As
ARP apresentam outras limitagées, como o periodo estreito das onze horas ao meio-
dia, em que a incidéncia solar é satisfatoria para o mapeamento. A autonomia de voo,
o custo das plataformas e os problemas técnicos que podem ser enfrentados no ar,
como perda de poténcia ou uma avaria do motor (Zhang e Kovacs, 2012; Hardin e
Jensen, 2011), sdo as principais desvantagens do uso de ARP.

Insua et al., (2019), demonstraram que € possivel obter medicdes precisas de
massa de forragem, em alta resolucao espacial, com o uso de camaras multiespectrais
leves montadas em ARP. As camaras multiespectrais ou RGB (Von Bueren et al.,
2015) e satélites (Punalekar et al., 2018) provaram ser uma solucao eficaz para
monitorar sistemas agricolas (Rosa et al, 2021). Segundo Bazzo et al., (2023),
sensores multiespectrais como a MicaSense fornecem mais bandas espectrais,
incluindo a REDEDGE, promovendo a obten¢&o de mais informacdes espectrais para
aplicacoes em vegetacao.

Além disso, a presenca do sensor de luz descendente e alvo de calibracdo
radiométrica sdo vantagens importantes das imagens multiespectrais (Bazzo et al.,
2023), permitindo medi¢cbes exatas, repetiveis e menos afetadas por fatores
ambientais (Pranga et al., 2021). Atualmente, recursos computacionais estdo sendo
cada vez mais utilizados para extrair informagfes de imagens (Liu et al., 2021;

Nandhini e Bhavani, 2020). As abordagens baseadas em computagcdo podem ser
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usadas como uma alternativa para substituir métodos destrutivos convencionais (Gée
et al., 2021).

2.3. Indices de vegetagéo

Os IV’s sao combinagdes matematicas da resposta espectral de diferentes
bandas do espectro eletromagnético e séo indicadores da atividade fotossintética e
vigor da vegetacao (Hill, 2013; Brantley et al., 2011). Esses indices reduzem o volume
de dados a serem analisados e facilitam estimativas de variaveis biofisicas estruturais
e fisioldgicas da vegetacado (Pan et al., 2015). Sao derivados de dados de reflectancia
adquiridos de sensores Opticos que tém sido usados em uma ampla gama de cenarios
para avaliar variagdes nos estados fisioldgicos e nas propriedades biofisicas da
vegetacao (Sonobe et al., 2018; Villa et al., 2014).

Geralmente eles sdo associados com as avaliacdes diretas de interesse, como
massa da forragem, altura do pasto, clorofila, entre outros (Xue e Su, 2017). Entre os
indices, o mais comumente utilizado é o Indice de Vegetacdo por Diferenca
Normalizada (NDVI), calculado utilizando as bandas do vermelho visivel (RED) e do
NIR (Quemada et al.,, 2014). Ele estad relacionado a altos niveis de clorofila,
correlacionados com vigor vegetativo e consequentemente, com altos concentracdoes

de proteina (Serrano et al., 2018). A seguir a equacgdo do NDVI:

NDVI = (NIR - RED) / (NIR + RED)

Os indices associados a indicadores mais tradicionais fornecem aos
agricultores as informacfes necessarias para a formulacdo da estratégia mais
adequada de manejo e alimentacao do gado (Serrano et al., 2017). No entanto, alguns
indices como o NDVI podem apresentar problemas de saturacdo quando medidos em
areas de vegetacao vigorosa (Schuster et al., 2015; Li et al., 2014; Hill, 2013). Isso
pode ocorrer devido as folhas superiores que impedem a penetracao da luz no dossel
(Legg e Bradley, 2020). Alguns trabalhos relatam a perda de sensibilidade em
condicbes de elevada massa e alta concentracdo de clorofila, o que pode
superestimar as predi¢cdes (Xue e Su, 2017).

Diante disso, outros indices tém sido propostos para minimizar esses

problemas, como o Indice de Vegetacdo Aprimorado (EVI), indice de Vegetacdo
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Ajustado ao Solo (SAVI) e indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo Otimizado (OSAVI)
(Fern et al., 2018; Jiang et al., 2008). Mas, devido a sua natureza empirica, esses
modelos de regressao sao especificos do local e do sensor, logo seu desempenho
pode ser limitado por fatores como diferencas nas propriedades da superficie e
geometria de visualizacdo (Otgonbayar et al., 2018). As equacdes dos indices, EVI,

SAVI e OSAVI, sao respectivamente as seguintes:

EVI = [(2.5 * (NIR = RED)) / (NIR + 6 * RED — 7.5 * BLUE + 1)]
SAVI = [(1.5 * (NIR — RED)) / (NIR + RED + 0.50)]
OSAVI = (NIR — RED) / (NIR + RED + 0.16)

Outra desvantagem dos |V’s é que eles geralmente usam duas ou trés bandas
espectrais, ignorando informacgdes potencialmente importantes existentes em outras
bandas (Atzberger, 2013). Mesmo com alguns problemas, os |IV’s s&o precisos na
previsdo de BAS e podem ser utilizados no monitoramento de pastagens (Filho et al.,
2019; Michez et al., 2019; Otgonbayar et al., 2018; Hill et al., 2017). A MicaSense
REDEDGE M (MicaSense, Inc., Seattle, WA, EUA) por exemplo, € um sensor
multiespectral passivo acoplado a ARP, que permite a coleta da reflectancia do dossel
em cinco bandas espectrais (azul, verde, vermelho, borda do vermelho e
infravermelho préximo), o que permite obter informa¢des multivariadas do pasto
(Esposito et al., 2021).

Estudos indicam que o RED esta relacionado a absor¢éo da clorofila, 0o GREEN
com a sanidade da vegetacdo, o BLUE com a diferencia¢éo entre vegetacao e solo e
o NIR ao valor nutricional da planta (Lugassi et al., 2015). Essas bandas espectrais
obtidas por ARP tém demonstrado potencial para estimar a massa de culturas
agricolas, como cevada (Brocks e Bareth, 2018; Bendig, et al., 2014) e caracteristicas
biofisicas e bioguimicas das pastagens na Alemanha (Capolupo, et al., 2015),
pastagens temperadas na China (Jin et al., 2014) e a classificacdo de espécies em
pastagens mistas no Canada (Lu e He, 2017).

Outros estudos revelam que os VI's sdo precisos na previsao de BAS em
pastagens e podem ser usados no seu monitoramento (Michez et al.,, 2019;
Otgonbayar et al., 2018). Alguns indices também podem ser obtidos por sensores

proximais, como o GreenSeeker, que é um sensor de dossel ativo. Ele mede a
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refletancia do dossel em bandas especificas nas regifes espectrais do RED e NIR e
exibe o NDVI, uma medida util da produtividade da planta (Huang et al., 2021; Tucker,
1979). No entanto, 0s sensores passivos conferem uma vantagem importante sobre
0S sensores proximais, pois permitem o célculo de uma gama de indices, incluindo os
baseados em REDEDGE, como o indice de Diferenca Normalizada do REDEDGE
(NDRE) (Dunn et al., 2016).

O NDRE incorpora uma faixa REDEDGE no lugar do RED, tornando-o mais
resistente ao problema de saturacao inerente ao NDVI (Dunn et al., 2016; Li et al.,
2014). A seguir a equacao do NDRE:

NDRE = (NIR - REDEDGE) / (NIR + REDEDGE)

3. MATERIAL E METODOS

3.1. Localizacéo e caracterizacdo do experimento

O experimento foi conduzido no municipio de Vigcosa, MG, no Departamento
de Zootecnia da Universidade Federal de Vigosa (Figura 1). O solo da éarea
experimental é um Latossolo Vermelho-Amarelo de textura argilosa. Previamente ao
experimento, foram coletadas 20 amostras de solo na camada de 0 a 20 cm utilizando
um trado holandés, para verificar a necessidade de calagem e adubacédo. O clima da
regido é classificado como Cwa, segundo o sistema Ko&ppen, com precipitacdo anual
média de 1.340 mm e umidade relativa do ar média de 80% (Martins et al., 2018).
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Figura 1 - Area experimental de 0,7 ha de Urochloa decumbens localizada em Vigosa, MG.

A é&rea experimental consistiu em 0,7 ha de capim-braquiaria [Urochloa
decumbens (Stapf) R.D. Webster], introduzida em 2011. Esta area foi dividida em 25
parcelas de 12 m? cada (3 x 4 m) distribuidas em cinco blocos homogéneos, com
espacamento de 2 x 1,5 m entre as parcelas (Figura 1). Os dados meteorologicos
durante o experimento foram obtidos da estacdo meteoroldgica de Vigosa, disponivel
no Banco de Dados Meteoroldgicos para Ensino e Pesquisa (BDMEP) do Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET). As precipitacbes acumuladas mensalmente e as
temperaturas médias mensais (Figura 2) foram calculadas para avaliar a relacdo das

condig¢Bes climaticas com as caracteristicas estruturais e nutricional do capim.
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Figura 2 - Dados de precipitacdo acumulada e temperaturas médias em Vigosa, MG, entre 2019/2020.

3.2. Aquisicdo das imagens multiespectrais e avaliagbes na forragem

Para a aquisicéo das imagens, foram realizados sete voos utilizando uma ARP
do tipo Matrice 100 DJI, equipada com uma camera multiespectral Micasense
REDEDGE (Figuras 3 e 4). Essa camera é capaz de capturar cinco bandas espectrais
simultaneamente: RED (668 nm com a largura de 10 nm), GREEN (560 nm com a
largura de 20 nm), BLUE (475 nm com a largura de 20 nm), NIR (840 nm com a largura
de 40 nm) e REDEDGE (717 nm com a largura de 10 nm) (IATEC, 2024). Os voos
ocorreram a uma altura de 40 m, resultando em resolucéo espacial de 9 cm?/pixel. Foi
utilizado intervalo entre disparos de dois segundos, com sobreposi¢ao longitudinal de
75% e lateral de 80% para gerar mosaicos da area.
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Figuras 3 e 4 - Drone Matrice 100 DJI e camera multiespectral Micasense REDEDGE. Fonte: LISBOA,
2020.

A area experimental foi previamente georreferenciada com um GPS Trimble
Pro XR, que determinou as coordenadas (latitude, longitude e altitude) dos 11 pontos
de controle na area (Figura 1). Antes de cada voo, uma imagem do painel de
calibracdo da camera foi capturada para posterior ajuste radiométrico das imagens.
Os voos ocorreram entre 11 e 12 horas, aproveitando o angulo solar mais adequado

para capturar a reflectancia da vegetacao.

A altura das plantas nas parcelas foi aferida imediatamente antes de cada voo
e da colheita da forragem, utilizando-se uma régua graduada, com medi¢coes em dez
pontos aleatdrios por unidade experimental, excluindo as bordaduras. As amostras de
forragem foram colhidas a cada 21 dias, totalizando sete cortes. Para isso utilizou-se
dois gabaritos de um metro quadrado alocados em pontos representativos da altura
média do dossel em cada parcela (Figura 5). As amostragens foram colhidas com
aparador de cerca viva (Husgvarna, modelo 325 HE 4, Cajamar, SP, Brasil). Apés a

aquisicdo das imagens os canteiros eram rebaixados a uma altura residual de 10 cm.
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Figura 5 - Amostragem da forragem de Urochloa decumbens com dois quadros amostrais de um metro
quadrado cada. Fonte: LISBOA, 2020.

Cinco doses de ureia (0, 50, 100, 150 e 200 kg ha) foram aplicadas apés 0s
cortes, visando gerar variagdo nas caracteristicas estruturais e proteicas da planta
(Figura 6). A aplicacgéo foi dividida em doses de 50 kg, com intervalos de trés dias,
sendo finalizada uma semana antes do proximo corte. Cada parcela recebeu irrigacéo
de 12 mm apdés a adubacdo. Mais detalhes sobre a condug¢do do experimento e

aquisicao de imagens estao descritos em Lisboa (2020) e Carvalho (2020).

Projegio Geografica
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0 25 Sm

Figura 6 - Adubacédo com diferentes doses de ureia na area experimental de Urochloa decumbens.
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Apos a colheita, as amostras foram separadas e pesadas, e uma subamostra
de 100 gramas foi seca em estufa a 55 °C por 72 horas para determinacao da matéria
seca ao ar (ASA). Posteriormente, as amostras foram moidas (peneira de 1 mm) para
andlise de MS definitiva (INCT-CA G-003/1) e PB (INCT-CA N-001/1), conforme
Detmann et al., (2012). A densidade foi calculada pela razédo entre a massa seca e a
altura das plantas no ponto de amostragem. As estatisticas descritivas das variaveis

estdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 - Estatisticas descritivas das variaveis de massa verde e seca, altura, densidade, concentragao
de matéria seca e proteina bruta do pasto

Estatistica  MVF (Kg ha?) MSF(Kgha?) ALT(cm) DEN(KgMScm?) MS (%) PB (%)

N 175 175 175 175 175 175
Minimo 165 58.15 11 4.47 11.52 7
Maximo 30974.35 5720.47 70.80 136.20 40.30 25.35
Média 7652.89 1491.79 28.59 46.58 22.48 17.38
Mediana 5338.75 1025.94 24.00 42.09 23.03 18.72

Desvio padréo 6751.56 1231.86 13.53 28.37 6.30 4.25
CV (%) 88.22 82.58 47.33 60.91 28.01 24.45

MVF - Massa verde de forragem, MSF - Massa seca de forragem, ALT - Altura, DEN - Densidade, MS -
matéria seca, PB - Proteina bruta, N - Namero de observagdes, CV - Coeficiente de variagdo.

3.3. Pré-processamento das imagens

As imagens capturadas a campo foram processadas no software Agisoft
Metashape Professional®, incluindo etapas como calibracdo de refletancia,
alinhamento das fotos, construgdo de uma nuvem tridimensional de pontos,
construcdo do modelo e textura, densificagdo da nuvem tridimensional, construcao de
um modelo digital de superficie e obtencdo do ortomosaico (Figura 7). Os
ortomosaicos dos sete voos (Figura 8) foram exportados em formato .tiff para o

software QGIS® versao 3.28.4.
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Figura 7 - Inicio do fluxograma de trabalho: coleta das imagens em campo, pré-processamento das
imagens no software Agisoft até a obtencao dos ortomosaicos.
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Figura 8 - Ortomosaicos gerados no software Agisoft a partir das imagens capturadas em cada voo
com drone.

Em seguida, recortes de 6 m2 foram realizados em cada parcela para extracdo
dos valores das cinco bandas espectrais, utilizando a ferramenta de estatisticas zonal
do QGIS. Esses dados digitais foram normalizados conforme orientacdo técnica do
Agisoft Portal de Suporte Técnico (2024), no qual os valores foram divididos por
32.768, 0 que promoveu o0 ajuste da reflectancia para uma faixa de zero a um. A partir
dessas bandas, foram determinados os 12 IV’s utilizados neste trabalho (Tabela 2),

como NDVI, NDRE, indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada do Verde
(GNDVI), entre outros.



25

Os dados meteorologicos (precipitacdo acumulada, temperaturas minima,

média e maxima) nos 21 dias anteriores ao primeiro voo e entre 0s voos também

foram utilizados como varidveis preditoras. Esses dados, junto com as bandas

espectrais e IV’s (Figura 9), alimentaram os modelos de RLS, RLM e RFR, capturando

tanto a variabilidade espectral quanto os efeitos ambientais nas estimativas das

variaveis de interesse (massa verde e seca, altura, densidade, concentracdo de

matéria seca e proteina bruta).
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Figura 9 - Continuacéo do fluxograma de trabalho: pré-processamento das imagens no software QGIS

até a obtengé&o das variaveis preditoras.

Tabela 2 - indices de vegetacéo

indices de Vegetagao Equacdes Referéncias
CIRE (REDEDGE Chlorophyll Index) (NIR/REDEDGE) - 1 Gitelson et al., (2005)
EVI (Enhanced Vegetation Index) [(2.5*(NIR-RED)) / (NIR+6*RED-7.5*BLUE+1)] Jiang et al., (2008)
EVI2 (Enhanced Vegetation Index 2) [2.5*(NIR-RED) / (NIR+2.4*RED+1)] Jiang et al., (2008)
GCVI (GREEN Chlorophyll Vegetation Index) (NIR/GREEN) - 1 Gitelson et al., (2005)
GNDVI (GREEN Normalized Difference [(NIR-GREEN) / (NIR+GREEN)] Gitelson et al., (1996)
Vegetation Index)
NDRE (Normalized Difference REDEDGE) [(NIR-REDEDGE) / (NIR+REDEDGE)] Fitzgerald et al., (2006)
NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) [(NIR-RED) / (NIR+RED)] Rondeaux et al., (1996)
MTCI (MERIS Terrestrial Chlorophyll Index) [(NIR-REDEDGE) / (REDEDGE-RED)] Dash et al., (2007)
OSAVI (Optimized Soil Adjusted Vegetation Index) [(NIR-RED) / (NIR+RED+0.16)] Rondeaux et al., (1996)
SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index) [(2.5*(NIR-RED)) / (NIR+RED+0.50)] Rondeaux et al., (1996)
SR (Simple Ratio) NIR / RED Huete, (1988)
SREDEDGE (Simple Ratio REDEDGE) NIR / REDEDGE Fraser, (2005)

CIRE - indice de Clorofila REDEDGE, EVI - indice de Vegetacdo Aprimorado, EVI2 - indice de Vegetacdo Aprimorado 2, GCVI
- Indice de Clorofila Verde, GNDVI - indice de Vegetacdo de Diferenca Normalizada Verde, NDRE - indice de Diferenca
Normalizada REDEDGE, NDVI - indice de Vegetagao por Diferenca Normalizada, MTCI - indice de Clorofila Terrestre MERIS,
OSAVI - indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo Otimizado, SAVI - indice de Vegetacéo Ajustado ao Solo, SR - Raz&do Simples

e SREDEDGE - Razéo Simples REDEDGE.



3.4. Modelagem

Foram desenvolvidos trés modelos preditivos utilizando técnicas de machine
learning: RLS, RLM e RFR. Os algoritmos foram implementados na linguagem Python
3.11 (Python Software Foundation, 2024). A partir das bandas espectrais (RGB,
REDEDGE e NIR) foram criados 12 IV’s, apresentados na Tabela 2, que foram
utilizados como variaveis preditoras. Além disso, foram consideradas as bandas
espectrais e os dados meteoroldgicos (precipitacdo acumulada, temperatura minima
média, temperatura média e temperatura maxima média), coletados 21 dias antes do
primeiro voo e entre 0s voos subsequentes, totalizando 21 variaveis preditoras.

Para selecionar as melhores variaveis preditoras, foi realizada uma analise de
correlacdo, que permitiu investigar as relacbes entre as variaveis preditoras e as
variaveis de interesse, com o objetivo de identificar possiveis colinearidades. Uma
matriz de correlacao foi gerada utilizando o coeficiente de Pearson, que avalia a forca
e direcdo da relacado linear entre duas variaveis continuas, variando entre -1 e 1.
Valores proximos de 1 indicam forte correlacéo positiva, proximos de -1 indicam forte
correlagcdo negativa e proximos a zero indicam uma correlacao fraca ou inexistente.
Adicionalmente, foi utilizado o teste t-Student para avaliar a significancia das
correlagdes (P < 0,05), destacando as relagdes estatisticamente relevantes.

A validacao cruzada do tipo “Leave-one-out” foi utilizada durante a etapa de
treinamento e validacdo dos modelos para selecdo do melhor modelo e minimizacéo
do sobreajuste. Ao final de sete voos realizados em 25 parcelas, totalizaram-se 175
observacdes. Assim, 150 observacdes foram destinadas ao treinamento e 25 ao teste
em cada iteracdo (Figura 10). Em cada rodada, um voo foi reservado para teste,
enguanto os demais compuseram o conjunto de treinamento. O processo foi repetido
sete vezes, garantido que cada voo fosse utilizado como conjunto de teste ao menos
uma vez. Essa abordagem foi escolhida devido ao pequeno numero de observacdes,
permitindo uma avaliagéo consistente e estimativas confiaveis de erro.

Para selecédo das variaveis preditoras incluidas no modelo RFR utilizou-se a
funcdo “SelectFromModel”, que avalia a importancia das variaveis preditoras com
base na sua contribuicéo para a performance do modelo. O parametro “max_features”
foi configurado para iterar entre diferentes combinacfes de variaveis, selecionando
desde uma variavel até o conjunto completo. O niumero de variaveis selecionadas de

acordo com o grau de importancia foi entdo determinado com base na estabilizacéo
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do menor erro quadratico médio (RMSE). Para os modelos de RLS e RLM, a selecao
do numero das variaveis foi realizada com base exclusivamente na estabilizacdo do
menor RMSE.

Processo se repete 7 vezes:

1. Voo 1 teste — Voos 2-7 treino
2. Voo 2 teste — Voos 1,3-7 treino

3. Voo 3 teste — Voos 1-2.4-7 tremo

7. Voo 7 teste — Voos 1-6 treino

Tteragdo 1
6 voos treino

1 voo teste

‘ . Voo em Teste ’ { ‘ Voos em Treino

Figura 10 - Esquema de validacéo cruzada Leave-one-out.

Além disso, os dados foram padronizados para os modelos de RLS e RLM pela
funcdo “StandardScaler”, o que garantiu uma média igual a zero e desvio padrdo igual
a um, uma pratica importante em algoritmos de machine learning sensiveis a escala
dos dados. Para o RFR, foi realizada a otimizacdo dos hiperparametros, utilizando o
método “gp_minimize”, uma técnica de otimizacdo bayesiana que busca de forma
eficiente a combinacao ideal de par@metros para minimizar o erro. Esse método iterou
sobre parametros como o numero de arvores (n_estimators), profundidade maxima
(max_depth), namero minimo de amostras por né (min_samples_split) e nimero
minimo de amostras por folha (min_samples_leaf), selecionando a combinacdo que
resultou no melhor desempenho do modelo, medido pelo RMSE.

Durante o treinamento dos modelos, diferentes subconjuntos de variaveis foram
avaliados a cada iteracdo, utilizando as métricas RMSE e erro absoluto médio (MAE).
Como abordado anteriormente, a sele¢cdo do numero ideal de variaveis preditoras foi

realizada com base no menor RMSE, buscando o equilibrio entre a quantidade de
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variaveis e a acuracia das previsdes. Também foi utilizado nessa etapa a validacéo
cruzada “Leave-one-out” para evitar ajuste excessivo.

Para os modelos de RLM e RFR, as varidveis mais frequentemente
selecionadas ao longo das iteragdes foram mantidas no modelo final, garantindo que
as variaveis mais robustas fossem utilizadas. Para o modelo de RLS, foi escolhida
uma Unica variavel preditora com base no menor RMSE, assegurando a simplicidade
do modelo sem comprometer a acuracia. As equacoes utilizadas para calcular o

RMSE e o MAE sé&o as seguintes:

Erro Quadrético Médio (RMSE):
RMSE = \/% Z?:l([?pred - Voibs ) 2
Erro Absoluto Médio (MAE):

MAE = = 30V, = Pl

A técnica de validacao cruzada do tipo “K-folds” com 7 divis@es foi utilizada para
teste final dos modelos selecionados apds as etapas de treinamento e validacao,
permitindo avaliar o poder de generalizacdo do modelo em diferentes particdes dos
dados. Portanto, foi aplicada uma combinacédo de diferentes técnicas de validacéo
cruzada durante o processo de modelagem para garantir a robustez dos modelos
obtidos. Primeiramente, adotou-se a técnica “Leave-one-out”, no qual, a cada iteracao,
um voo foi deixado de fora para ser utilizado como conjunto de teste, enquanto 0s
demais foram usados para o treino do modelo. Posteriormente, foi utilizada a técnica
de validagéo cruzada do tipo “K-folds” com 7 divises dentro de cada conjunto de
treinamento, de forma a evitar problemas de sobreajuste dos modelos mesmo com
banco de dados restrito.

O fluxograma (Figura 11) esquematiza todo o processo de modelagem, desde
a coleta dos dados até o desenvolvimento dos modelos, passando pelo pré-
processamento e processamento das imagens. As performances dos modelos foram

avaliadas por meio do coeficiente de determinagcdao (R?), do RMSE e do MAE,
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assegurando uma analise precisa e robusta da capacidade preditiva e da
generalizacao dos modelos. A equacao utilizada para calcular o R2 é a seguinte:

Coeficiente de Determinacgéo (R?):

Z?=1 (Vlobs - vpred)z

R?=1-

Z?=1 (Viobs‘ I7obs)2

Figura 11 - Fluxograma de trabalho: desde a coleta das imagens em campo, passando pela fase de pré-
processamento das imagens nos softwares Agisoft e QGIS, até o processamento dos dados no Spyder.

4. RESULTADOS
4.1. Correlagao entre as variaveis e selecéo das variaveis preditoras

A matriz de correlagcdo (Figura 12) apresenta as correlagbes positivas e

negativas entre as variaveis preditoras e entre essas e as variaveis de interesse



(massa de forragem verde e seca, altura, densidade, concentracao de matéria seca e
proteina bruta). Os IV’s exibiram correlacdes positivas entre si, com a banda NIR e
com os dados meteorolégicos, enquanto suas correlagbes com as demais bandas
foram predominantemente negativas. As variaveis de interesse, com exce¢do da
concentracdo de matéria seca, mostraram correlagdes positivas entre si e com os 1V’s,
mas correlacdes negativas com as bandas espectrais, exceto no caso da
concentracéo de MS (Figura 12).

Os dados meteoroldgicos mostraram correlagfes positivas com as variaveis de
interesse, exceto para a concentracdo de MS (com precipitacéo e temperaturas média
e minima) e para a PB (com temperaturas maxima e média). Ademais, henhuma
correlacgéo significativa foi observada entre a PB e outras variaveis de interesse. Entre
as variaveis de interesse, as maiores correlagdes foram entre massa verde e massa
seca (0.91*), densidade e massa seca (0.89%), e altura e massa verde (0.85*) (Figura
12). As maiores correlagdes entre as variaveis de interesse e os IV’'s foram: massa
verde com MTCI (0.90*), massa seca com GCVI (0.90*), densidade com SR (0.85%),
altura com EVI2 (0.80%), concentragcdo de MS com OSAVI (-0.64*) e PB com MTCI
(0.44%).

Em relacdo aos dados meteorologicos, destacaram-se as correlacdes entre
massa seca e densidade com temperatura média (0.75* e 0.69*, respectivamente),
altura com temperatura minima (0.67*), concentracdo de matéria seca com
precipitacdo (-0.64*) e massa verde com precipitacdo e temperatura minima (0.62*)
(Figura 12). Ja entre as bandas espectrais, as correlacbes mais relevantes foram
altura e massa verde com NIR (0.79* e 0.70*, respectivamente), densidade e massa
seca com GREEN (-0.76* e -0.70*, respectivamente), concentracdo de MS com RED
(0.58*) e PB com GREEN e REDEDGE (-0.39*) (Figura 12).
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Figura 12 - Matriz de correlacdo entre as varidveis preditoras e as variaveis de interesse, com
correlagdes significativas indicadas por * (P < 0,05, teste t-Student).

Para os modelos de regressao linear simples (RLS), as variaveis preditoras
selecionadas foram: MTCI para massa verde e PB; SR para massa seca e densidade;
e NIR para altura e concentragdo de MS, conforme mostrado na Tabela 3. Para os
modelos de regressdo linear multipla (RLM), foram selecionadas 20 variaveis
preditoras para massa verde (Figura 13a), trés para massa seca (Figura 13b), 18 para
altura (Figura 13c), oito para densidade (Figura 13d), 13 para concentracdo de MS
(Figura 13e) e seis para PB (Figura 13f).

Ja para os modelos de Random Forest Regressor (RFR), foram selecionadas
20 variaveis preditoras para massa verde (Figura 14a), quatro para massa seca
(Figura 14b), 11 para altura (Figura 14c), nove para densidade (Figura 14d), dez para
concentracdo de MS (Figura 14e) e 19 para proteina (Figura 14f). As variaveis
preditoras selecionadas para os modelos RLM e RFR, considerando a maior
frequéncia observada em todos os voos, também estdo descritas na Tabela 3. Por
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fim, os hiperparametros médios selecionados para os modelos de RFR, de acordo

com as variaveis de interesse, encontram-se na Tabela 4.
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Figura 13 - NUmeros ideais de variaveis preditoras para estimar as variaveis de interesse por Regresséo
Linear Mdltipla. RMSE - Erro quadratico médio e MS - Matéria seca.



RMSE - Altura (cm) RMSE - Massa verde (kg ha ')

RMSE - Concentracdo de MS (%)

Figura 14 - Numeros ideais de variaveis preditoras para estimar as variaveis de interesse por Random
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Tabela 3 - Variaveis preditoras selecionadas para os modelos

34

Variaveis de interesse

Variaveis preditoras

RLS

RLM

RFR

Massa verde (kg hat)

MTCI

MTCI, SREDEDGE, CIRE, GCVI,
NDRE, SR, GNDVI, OSAVI, EVI2,
SAVI, EVI, NIR, NDVI, Precipitacéo,
Temperatura minima, GREEN, RED,
BLUE,
REDEDGE.

Temperatura média e

GCVI, MTCI, GNDVI, SREDEDGE,
CIRE, NDRE, OSAVI, NDVI, SR,
EVI2, GREEN, BLUE, SAVI, NIR,
REDEDGE, EVI, RED, Temperatura
minima, Temperatura maxima e

Precipitacéo.

Massa seca (kg ha)

SR

GCVI, SREDEDGE e SR.

GCVI, GNDVI, OSAVI e NDVI.

Altura (cm)

NIR

EVI2, EVI, MTCI, SAVI, OSAVI, CIRE,
SREDEDGE, GCVI, NIR, NDRE,
GNDVI, BLUE, SR, NDVI, RED,
GREEN, Precipitacdo e Temperatura

média.

OSAVI, Temperatura minima, GNDVI,
EVI, SAVI, EVI2, GCVI, NIR, NDVI,
SR e GREEN,.

Densidade (Kg MS cm-?)

SR

SR, GCVI, NDRE, GNDVI, GREEN,
SREDEDGE, CIRE e BLUE.

GREEN, BLUE,

Precipitacéo,

RED, GNDVI,
NDVI, OSAVI,
Temperatura média e Temperatura

maxima.

Concentragédo de MS (%)

NIR

Precipitacdo, NDRE, OSAVI, NDVI,
EVI, SAVI, GNDVI, RED, EVI2, CIRE,

Temperatura minima, MTCI e NIR.

NIR, MTCI,
RED, Precipitacdo, GREEN, CIRE,
SR, NDVI e NDRE.

Temperatura maxima,

Proteina bruta (%)

MTCI

MTCI, NDRE, GNDVI, SREDEDGE,
GREEN e REDEDGE.

MTCI,
NIR,
OSAVI,

minima,

REDEDGE, BLUE, GREEN,
RED,
Precipitacdo, Temperatura
NDVI, SR, GNDVI,
Temperatura méaxima, GCVI, CIRE,
SREDEDGE, NDRE e EVI.

Temperatura média,

RLS - Regresséo Linear Simples, RLM - Regresséo Linear Mdltipla, RFR - Random Forest Regressor, MS - Matéria seca,
CIRE - indice de Clorofila REDEDGE, EVI - indice de Vegetacdo Aprimorado, EVI2 - indice de Vegetacdo Aprimorado 2,
GCVI - indice de Clorofila Verde, GNDVI - indice de Vegetacédo de Diferenca Normalizada Verde, NDRE - indice de
Diferenca Normalizada REDEDGE, NDVI - indice de Vegetac&o por Diferenca Normalizada, MTCI - indice de Clorofila
Terrestre MERIS, OSAVI - indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo Otimizado, SAVI - indice de Vegetacéo Ajustado ao Solo,
SR - Razéo Simples e SREDEDGE - Razé&o Simples REDEDGE. As features selecionadas estédo dispostas na tabela de
acordo com seu grau de importéncia, do maior para o menor, para os modelos de RLM e RFR.
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Tabela 4 - Hiperparametros selecionados por RFR

Hiperparadmetros Massaverde Massaseca Altura Densidade Concentragdo de MS Proteina
N estimators 50 500 473 63 50 500
Max depth 8 16 11 20 11 12
Min samples split 3 2 2 7 2 2
Min samples leaf 8 2 1 2 4 5

N estimators - nimero de estimadores ou arvores, Max depth - profundidade maxima de cada arvore, Min samples split
- nimero minimo de amostras necessarias para dividir um n6 e Min samples leaf - nimero minimo de amostras em cada
folha.

4.2. Modelos Finais

Na Tabela 5 sédo apresentados os modelos de RLS utilizados para a predicao
das caracteristicas estruturais e quimicas da forragem, empregando como possiveis
variaveis preditoras os indices de vegetacado (IV’s), bandas espectrais ou dados
meteoroldgicos. As predicdes das massas de forragem verde e seca pelos modelos
de RLS apresentaram resultados satisfatérios, com R2 de 0,75 e 0,64,
respectivamente. A altura do dossel também demonstrou um desempenho
consideravel, com R2 de 0,59, enquanto a densidade e a %PB apresentaram
capacidades preditivas mais baixas, com R2 de 0,40 e 0,13, respectivamente. Para a
concentracdo de MS, os resultados nao foram incluidos, pois 0 modelo n&o conseguiu
generalizar adequadamente os dados disponiveis com a variavel preditora (banda

NIR), resultando na auséncia de variacdes nas predicoes.

Tabela 5 - Modelos de Regressao Linear Simples para previsdo das variaveis de interesse

Variaveis de interesse Modelos R2 RMSE MAE
Massa verde (Kg ha') y = 0.73MTCI + 2030.6 0.75 3368.77 2358.38
Massa seca (Kg ha') y=0.67SR +471.7 0.64 741.34 555.20

Altura (cm) y = 0.64NIR + 9.86 0.59 8.72 7.26
Densidade (Kg MS cm™) y = 0.50SR + 23.22 0.40 22.31 15.29
Proteina bruta (%) y =0.19MTCI + 13.90 0.13 4.02 3.44

R2 - Coeficiente de determinac@o, RMSE - Erro quadréatico médio, MAE - Erro absoluto médio e MS
- Massa seca.



As predicdes dos modelos de RLM foram satisfatorias para as massas de
forragem verde e seca, com R2 de 0,77 (Figura 15a) e 0,71 (Figura 16a),
respectivamente. No entanto, os resultados foram insatisfatorios para as demais
variaveis: altura com R2 de 0,25 (Figura 17a), densidade com R2 de 0,42 (Figura 18a),
concentracdo de MS e PB com Rz de 0,04 (Figuras 192 e 20a). Para os modelos de
RFR, as melhores predi¢cdes também foram observadas para as massas de forragem
verde e seca, com R? de 0,63 e 0,62, respectivamente (Figuras 15b e 16b). Contudo,
as predi¢Bes para as demais variaveis ndo foram satisfatérias: altura com R2 de 0,35
(Figura 17b), densidade com R2 de 0,34 (Figura 18b), concentracdo de MS com Rz de

0,12 (Figura 19b) e PB com Rz de 0,09 (Figura 20b).
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Figura 15 - Predi¢Bes da massa verde, por Regresséo Linear Mdltipla e Random Forest Regressor,
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Figura 16 - Predicbes da massa seca, por Regressdo Linear Mdltipla e Random Forest Regressor,

respectivamente.
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Figura 17 - PredicBes da altura, por Regressdo Linear Mdltipla e Random Forest Regressor,

respectivamente.
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Figura 18 - PredicGes da densidade, por Regressdo Linear Multipla e Random Forest Regressor,

respectivamente. MS - Massa seca.
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Figura 20 - Predi¢cdes da proteina bruta, por Regresséo Linear Mdltipla e Random Forest Regressor,

respectivamente.

5. DISCUSSAO

As imagens obtidas com aeronaves remotamente pilotadas sédo eficazes na

geracéo de indices de vegetacado, sendo que diversos estudos destacam associagcdes

significativas entre esses indices e caracteristicas importantes das culturas, como o

rendimento de graos e a biomassa aérea (Maimaitijiang et al., 2020; Duan et al., 2019).

Neste trabalho, IV’s foram utilizados para prever diferentes caracteristicas do pasto,



entre elas as massas verde e seca da forragem, apresentando resultados
satisfatorios, com R2 superiores a 0,60. Esses resultados reforcam a importancia dos
IV’s para a predicdo da massa de forragem do pasto.

Entre os indices utilizados, o NDVI destaca-se por sua ampla aplicacdo no
monitoramento agricola e pela forte correlacdo com o crescimento das culturas
(Shiratsuchi et al., 2014). Neste estudo, ele apresentou associacfes positivas com
quase todas as variaveis de interesse (Figura 12). Contudo, sua sensibilidade é
reduzida em &reas de alta biomassa ou solo exposto (Bretas et al., 2021). Diante
disso, mesmo com a aplicacdo de outros indices para mitigar essas limitacées (Dash
e Curran, 2007; Fraser, 2005; Gitelson et al., 2005; Rondeaux et al., 1996; Huete,
1988), os modelos de predicdo para massa de forragem apresentaram maior
dispersdo dos dados a medida que a biomassa aumentava (Figuras 15a e 15b),
evidenciando dificuldades na predicdo em cenarios de alta massa de forragem.

Contudo, existem outras abordagens para predizer a massa de forragem do
pasto. Michez et al., (2019), por exemplo, ao utilizarem IV’s obtidos por imagens
multiespectrais com ARP, observaram que o modelo que incorporou refletancia e
altura apresentou o melhor desempenho, com R2 de 0,49 e RMSE de 900 kg ha™.
Enquanto, que o modelo baseado apenas em refletancia obteve R2 de 0,35 e RMSE
de 1000 kg ha* para predigdo da massa de forragem.

Este estudo obteve resultados superiores para a predicdo da massa verde do
pasto (Tabela 5 e Figura 15) utilizando dados de refletancia juntamente com dados
climaticos, superando os resultados de Michez et al., (2019), indicando, que o uso de
dados climaticos agrega valor aos modelos de predicdo. No entanto, apesar da maior
acuracia dos modelos, os erros de predicdo também foram maiores. Portanto, €
fundamental avaliar tanto o0 R2 quanto o RMSE para uma analise mais completa e
critica dos modelos de predicao.

De forma semelhante, Batistoti et al. (2019), ao estimar a massa do dossel de
pastagens temperadas no Mato Grosso do Sul, observaram que a massa das
pastagens apresentou alta relagdo com a altura (R? = 0,81). Neste trabalho, a relagcéao
observada foi de R2 = 0,72 para a massa verde e R?2 = 0,62 para a massa seca (dados
nao mostrados), corroborando a relevancia da altura como variavel preditora da
massa de forragem. Isso é especialmente importante, pois a mensuracao da altura no
pasto é relativamente mais facil, do que a coleta de forragem para analises

subsequentes.
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Schucknecht et al.,, (2022) avaliaram pastagens com ARP e sensores
multiespectrais, obtendo um R2 de 0,67 para a massa seca e RMSE de 419 kg ha.
Esse resultado foi similar ao encontrado neste estudo para o modelo RLM, com Rz de
0.71 e RMSE de 657,46 kg ha* (Figura 16a). O maior erro encontrado neste estudo,
pode ser atribuido a menor variabilidade dos dados, ja que o estudo abrangeu apenas
primavera e verdo, com caracteristicas mais homogéneas. Além disso, a alta
correlacdo entre varidveis preditoras pode ter prejudicado o modelo, mascarando
efeitos individuais. Logo, melhorias no conjunto de dados, com maior variagcao
temporal e espacial, podem ajudar a aprimorar as predi¢cdes.

Com relacdo as bandas espectrais, destaca-se o infravermelho proximo,
amplamente utilizado na composicao de diversos indices descritos na literatura. Neste
trabalho, essa banda esteve presente em todos os 12 indices avaliados. Estudos
apontam que o NIR apresenta melhor desempenho na estimativa da massa de
culturas quando comparado as bandas espectrais RED, GREEN e BLUE (Viljanen et
al., 2018; Bendig et al., 2015; Tilly et al., 2015). Essa banda além de contribuir para a
melhor predicdo observada neste trabalho (Figura 15a), também se destacou na
predicdo da altura (Tabela 5).

Quanto a altura, o uso do NIR como Unica variavel preditora, demonstrou que
um modelo simples pode superar modelos mais complexos, que utilizam mudaltiplas
variaveis preditoras para predizer a varidvel de interesse. Esses achados reforcam a
importancia de identificar varidveis-chave para otimizar tanto a eficiéncia quanto a
acuracia das predicdes. Todavia, Abdullah et al., (2021) reportaram resultados
superiores aos deste estudo, alcancando um R2 de 0,66 ao utilizarem modelos digitais
de superficie e de terreno associados ao algoritmo Support Vector Machine, mas com
uma ARP do tipo asa fixa e sensor multiespectral Parrot Sequoia.

Outros estudos encontraram valores mais baixos para altura (R? = 0.44), como
Barnetson et al., (2020), através do uso da relacdo linear de minimos quadrados.
Logo, todos esses resultados destacam a relevancia do presente estudo, mostrando
que, mesmo com abordagens distintas, as predicdes para altura podem ser
aprimoradas pela escolha de modelos e equipamentos adequados ao contexto.

Neste contexto, algoritmos de Random Forest Regressor, apesar de sua maior
complexidade, apresentaram desempenho inferior aos demais modelos. Isso pode ser
atribuido ao ajuste excessivo (overfitting) do modelo aos dados de treinamento, aliado

ao tamanho reduzido do conjunto de dados, o que limita sua capacidade de
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generalizacdo (Rosa et al., 2021; Chen et al., 2019). Além disso, Schucknecht et al.,
(2022) observaram uma reducéo significativa no desempenho de modelos RFR ao
validar dados externos, destacando a importancia de calibragdes locais.

A concentracdo de MS e PB, foram as piores predi¢cdes deste estudo, iSSO
provavelmente € devido a baixa variacdo ao longo do experimento, o que se reflete
nos baixos coeficientes de variacdo (Tabela 1). Além disso, o estudo avaliou o pasto
apenas em duas estacfes do ano, periodos em que o capim- braquiaria apresentou
altas concentragfes de 4gua, o que pode ter dificultado a predigdo da concentracdo
de matéria seca. Em contrapartida, estudos como o de Bretas et al., (2021), que
incluiram periodos de seca, apresentaram maior variabilidade nos dados e,
consequentemente, melhor desempenho preditivo para a concentracdo de MS. No
entanto, tal estudo utilizou imagens obtidas por satélite.

Quanto a proteina bruta, essa é uma variavel crucial no manejo de pastagens
(Nishikawa et al., 2023). No entanto, o uso de cameras multiespectrais neste estudo
apresentou limitacées na deteccdo de assinaturas espectrais sutis, necessarias para
estimativas precisas de nitrogénio, como as informacdes localizadas na regido do
infravermelho de ondas curtas (Short Wave Infrared - SWIR) (Schucknecht et al.,
2022). Dessa forma, o uso de cameras hiperespectrais é mais adequado para essa
finalidade, pois a maior parte da concentracdo de nitrogénio nas folhas esta
relacionada a pigmentos, como a clorofila, e a proteinas envolvidas na fotossintese
(Ollinger, 2011).

Alguns trabalhos, como o de Wijesingha et al., (2020), utilizaram ARP equipada
com camera hiperespectral para determinar a proteina bruta da forragem na
Alemanha, obtendo R? de 0.74 para o modelo de RFR. No referido estudo, foram
avaliados 194 dados e a variacdo observada foi similar a deste estudo, com a proteina
variando de 5 a 23%. Isso indica que o baixo coeficiente de variacdo observado
(Tabela 1), ndo foi o fator responsavel pela menor capacidade preditiva da proteina
do pasto nos modelos propostos. Além disso, esse resultado demonstra que o
sensoriamento remoto pode auxiliar no monitoramento do valor nutricional do pasto.
Mas, 0s equipamentos e técnicas utilizados devem estar alinhados aos objetivos do
estudo.

No estudo de Schucknecht et al.,, (2022), a predicdo da concentracdo de
nitrogénio das pastagens foi realizada com base no modelo RFR, com resultados de

R2 de 0.47 e 0.43 para os sensores multiespectrais Parrot Sequoia e MicaSense
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REDEDGE-M, respectivamente. Embora esses resultados ndo sejam excelentes,
foram superiores aos encontrados neste estudo para proteina. Como a proteina esta
diretamente relacionada ao nitrogénio, esses resultados sdo pertinentes. No entanto,
ao utilizar dados externos para validar o modelo, o R? para a concentracdo de
nitrogénio caiu drasticamente para 0.02 (Schucknecht et al., 2022). Isso reforca a
necessidade de validacdo dos modelos a campo. Por isso, a importancia e
necessidade de considerar calibracbes locais versos agregados no espago e no
tempo.

Para proteina pode-se explorar algoritmos de machine learning com base em
modelos de transferéncia radiativa (Berger et al., 2020). Além de outras abordagens
de modelagem, como colheita, crescimento das plantas, ou modelos biogeoquimicos
assimilando dados de deteccao (Berger et al., 2020). Porém, os equipamentos para
essas e outras aquisicbfes sdo muitas vezes inacessiveis e caros, dificultando a
aquisicdo de informacdes das pastagens (Franco et al., 2023). Os resultados aqui
encontrados juntamente com outros utilizando cameras multiespectrais sao
condizentes, dado que é dificil imagens conseguirem estimar algo tao intrinseco das
plantas.

Dessa forma, se faz necesséario a continuacdo de outros estudos com a
teméatica abordada, visando melhores resultados. Por exemplo, com o uso de
diferentes cameras, como a hiperespectral para predizer a qualidade do pasto,
modelos digitais de superficie e terreno e sensor LIDAR para tentar predizer a altura.
O LiDAR é um sensor ativo que nédo é afetado pelas condi¢des de iluminacao e permite
capturar a estrutura tridimensional da vegetacdo (Bazzo et al., 2023). Além de
diferentes modelos de predigao, IV’s ndo tao correlacionados entre si e principalmente
ter um conjunto de dados maior. A abordagem empregada neste estudo também deve
ser aprimorada e testada em diferentes ambientes, porque com variacdes no pasto,

espaco e tempo se faz possivel estruturar modelos de predicdo mais eficazes.

6. CONCLUSOES

O uso de imagens multiespectrais obtidas por aeronaves remotamente
pilotadas, associadas ao aprendizado de maquinas, mostrou-se uma ferramenta
promissora para a predigcdo de caracteristicas estruturais do pasto, como massa de

forragem verde e seca, ou altura do dossel em pastos de Urochloa decumbens. Este

42



trabalho obteve predicbes satisfatérias para essas variaveis, reforcando a
aplicabilidade dessas tecnologias na gestdo de pastagens. O acesso a essas
informagdes pode auxiliar no ajuste da taxa de lotagdo animal e na identificacdo de
manejos pontuais, como adubagao.

Os modelos de regressao linear multipla e simples apresentaram os melhores
resultados, o que é positivo para a implementacao pratica, pois modelos mais simples
e acessiveis podem ser utilizados no monitoramento de pastagens, inclusive em areas
de dificil acesso. Contudo, predi¢des relacionadas ao valor nutricional, como proteina
bruta, ndo foram satisfatorias, destacando as limitagcdes das cameras multiespectrais
em capturar assinaturas espectrais especificas.

Além disso, a baixa variabilidade em alguns dados e a limitada dimenséao do
banco de dados foram fatores limitantes. Portanto, é essencial ampliar o conjunto de
dados e explorar novas abordagens, como o uso de cameras hiperespectrais,
sensores LIDAR e modelos baseados em séries temporais e variacdes espaciais, para
aprimorar o desempenho dos modelos. Portanto, estudos futuros devem priorizar
essas estratégias, buscando otimizar a precisdo das predicbes e ampliar a

aplicabilidade das tecnologias na gestéao sustentavel de pastagens.
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