PRISCILA DORNELAS VALOTE

PREDICAO DE ALTURA E CONCENTRACAO DE PROTEINA BRUTA DE
CAPIM-BRAQUIARIA A PARTIR DE DADOS DE SENSORIAMENTO REMOTO

Tese apresentada a Universidade Federal de Vigosa,
como parte das exigéncias do Programa de Pos-
Graduacdo em Zootecnia, para obtencdo do titulo de
Doctor Scientiae.

Orientadora: Fernanda Helena Martins Chizzotti

Coorientadores: Domingos Sarvio Magalhaes Valente
Erica Beatriz Schultz

VICOSA - MINAS GERAIS
2023



Ficha catalografica elaborada pela Biblioteca Central da
Universidade Federal de Vicosa - Campus

T

Valote, Priscila Dornelas, 1993-
V199p Predicdo de altura e concentracdo de proteina bruta de capim-
2023 braquiaria a partir de dados de sensoriamento remoto: / Priscila

Dornelas Valote. - Vigosa, MG, 2023.

1 tese eletronica (95 1.): il. (algumas color.).

Orientador: Fernanda Helena Martins Chizzotti

Tese (doutorado) - Universidade Federal de Vicosa, Departamento
de Zootecnia, 2023.

Inclui bibliografia.

DOI: https://doi.org/10.47328/ufvbbt.2023.770

Modo de acesso: World Wide Web.

1. Braquiaria decumbens; 2. Pastagens - Manejo; 3. Inteligéncia
artificial; I. Chizzotti, Fernanda Helena Martins II. Universidade
Federal de Vigosa.. Departamento de Zootecnia. Programa de Pos-
Graduacao em Zootecnia III. Titulo

CDD 22. ed. 633.202

Bibliotecario(a) responsavel: EUZEBIO LUIZ PINTO CRB-6/3317




PRISCILA DORNELAS VALOTE

PREDICAO DE ALTURA E CONCENTRACAO DE PROTEINA BRUTA DE
CAPIM-BRAQUIARIA A PARTIR DE DADOS DE SENSORIAMENTO REMOTO

Tese apresentada a Universidade Federal de Vigosa,
como parte das exigéncias do Programa de Pos-
Graduagdo em Zootecnia, para obtencao do titulo de
Doctor Scientiae.

APROVADA: 22 de setembro de 2023.

Assentimento:

Documento assinado digitalmente

ub PRISCILA DORNELAS VALOTE
g Data: 19/12/2023 18:15:20-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Priscila Dornelas Valote
(Autora)

Documento assinado digitalmente
g ub FERNANDA HELENA MARTINS CHIZZOTTI

Data: 20,/12/2023 09:56:57-0300
Verifique em hittps: //validar.iti. gov.br

Fernanda Helena Martins Chizzotti
(Orientadora)



A minha amada avé, Maria da Gléria Henaut (in memoriam,).



AGRADECIMENTOS

Acredito que tudo na vida deve ser feito com amor. E esse trabalho é a extensao
da minha vida. Até aqui, tudo foi possivel gragas a Deus e sua infinita bondade comigo.
Por isso, eu agradeco primeiramente a Ele.

Sigo com a consciéncia que fiz 0 meu melhor. E n&o foi f4cil. Durante esse
caminho, eu enfrentei duras batalhas, que jamais serdo esquecidas. A mais sofrida
delas com certeza foi perder a minha amada avé, Maria da Gléria Henaut. Quando eu
comecei a escrever esses agradecimentos, ela ainda estava entre nés. Mas, a
Covid-19 passou como um “furacdo” nas nossas vidas. E, infelizmente, ela foi morar
com Deus.

Minha avé foi a pessoa que tornou tudo na minha vida possivel. E eu sequer
me despedi dela. Nesse momento, cheguei a pensar em desistir de tudo, inclusive
deste trabalho e até de mim. Busquei forcas onde nem sabia que existia, e continuei
pela memoria dela. Eu sei 0 quanto ela se orgulhava de mim. Entédo, depois de Deus,
eu agradeco a ela: minha vé. Que sempre foi meu anjo na Terra e agora € meu anjo
no Céu.

Em terceiro lugar, e ndo menos importante, fica minha eterna gratidao a todos
que serviram de alicerce para mim e para minha pesquisa na UFV. Durante meu
doutorado, conheci pessoas que tornaram a jornada mais leve. Agradeco aos meus
amigos, estagiarios, funcionarios e professores. Cada um deles ocupa um pedacinho
do meu coracao.

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacdao de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior — Brasil (CAPES) — Cdédigo de
Financiamento 001, do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e
Tecnolégico (CNPq) e Fundagdo de Amparo a Pesquisa do Estado de Minas Gerais
(FAPEMIG).

Que essa tese nao seja o fim, e sim 0 comego de muitas jornadas em minha

vida.



“Tem gente que muda o coragéo da gente”.



RESUMO

VALOTE, Priscila Dornelas, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, agosto de 2023.
Predicao de altura e concentracao de proteina bruta de capim-braquiaria a partir
de dados de Sensoriamento Remoto. Orientadora: Fernanda Helena Martins
Chizzotti. Coorientadores: Domingos Sarvio Magalhdes Valente e Erica Beatriz
Schultz.

Para a composicdo da tese foram preparados dois capitulos que consistiram na
avaliacdo de modelo de predicdo automatizada de classes de altura e da
concentragdo de proteina bruta (PB) dos pastos de Urochloa decumbens (Sin.
Brachiaria decumbens) cv. Basilisk. Tais modelos foram criados a partir de dados
mensurados a campo, analises de imagens aéreas multiespectrais processadas para
extracdo dos valores médios e desvio padrdo da média dos indices de Vegetacéo e
do algoritmo Random Forest. As imagens foram filtradas a partir da média dos valores
de Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) com objetivo de remover pixels
irrelevantes. Capitulo 1 — Foram obtidas imagens multiespectrais por Veiculo Aéreo
N&ao Tripulado (VANT) semanalmente entre os anos de 2019 e 2021 em 30 canteiros
de 3 m? de U. decumbens com diferentes idades de rebrotagéo, totalizando 40 voos.
As alturas aferidas ao longo do periodo experimental foram agrupadas em trés
classes: alturas inferiores a 12 cm (Classe 0); entre 12 cm e 20 cm (Classe 1) e alturas
superiores a 20 cm (Classe 2). Foi observada acuréacia global dos dados de 58.66% e
valores de precisao de 39.19%, 60.20% e 46.15%, respectivamente para as Classes
0, 1 e 2 de altura. Os melhores |IVs ranqueados de acordo com a importancia (%) na
participacdo do modelo foram o desvio padrao do Chlorophyll Vegetation Index (CVI)
na mascara de filtragem NDVI > 0.40 (14.93% de importancia), seguido pelo desvio
padrao do Transformed Vegetation Index (TVI) e Structure Insensitive Pigment Index
(SIPI) nas méscaras de filtragem NDVI > 0.40 e NDVI > 0.20, com 11.97% e 11.95%
de importancia, respectivamente. No entanto, o desbalango entre as classes de altura
inferiu em maiores probabilidades de acerto de predicédo para a Classe 1. Em andlise
individual de voo testado pelo modelo, mais de 93% das classificagdes das alturas
foram preditas corretamente. O modelo representa o estdgio inicial de
desenvolvimento de uma importante ferramenta para o manejo de pastagens baseado

na classificacdo da altura que precisa ser aprofundado. Capitulo 2 — Foram obtidas



imagens multiespectrais a partir de VANT entre os anos de 2019 e 2021 em 30
canteiros de 3 m? de capim-braquiaria com diferentes idades de rebrotacio,
totalizando 20 voos. As imagens foram processadas para extragao dos valores médios
e desvio padrdo da média dos indices de Vegetacdo (IVs). Utilizou-se o algoritmo
Random Forest para desenvolver o modelo de predicdo da concentragdo de PB em
% da matéria seca (MS) com base em dados de referéncia coletados a campo e
estimados em laboratério. Os resultados demonstraram que 40.52% (R2) dos dados
se ajustam ao modelo de regressao atraves dos 1Vs selecionados com erros de 2.13%
de PB na matéria seca (MS) dos pastos de U. decumbens (Sin. B. decumbens) cv.
Basilisk. Afirmamos o desafio de estimar a concentracao de PB dos pastos de forma
remota e esfor¢cos devem ser direcionados a fim de aumentar o ajuste no modelo e
reduzir os erros na predicdo desta variavel. Sugere-se o estudo aprofundado do
Enhanced Vegetation Index (EVI), Leaf Chlorophyll Index (LCIl), Photochemical
Reflectance Index (PRI) e Ratio Vegetation Index (RVI) que participaram efetivamente
do modelo e foram bem correlacionados de forma a atingir os objetivos propostos num
futuro préximo. Por fim, outras técnicas de analises de dados para predicao de PB
devem ser avaliadas, assim como outras variaveis no modelo como dados
meteorolégicos e bandas espectrais, 0 que pode auxiliar no desenvolvimento de

modelos capazes de predizer esta variavel com maior precisdo e acuracia.

Palavras-chaves: Inteligéncia Artificial. Manejo dos pastos. Random Forest. VANTS.

Zootecnia de Precisao.



ABSTRACT

VALOTE, Priscila Dornelas, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, september, 2023.
Prediction of canopy height and crude protein concentration of signalgrass from
remote sensing imagery. Adviser: Fernanda Helena Martins Chizzotti. Co-advisers:
Domingos Sarvio Magalhaes Valente and Erica Beatriz Schultz.

The thesis consists of two chapters devoted to the evaluation of an automated
prediction model of canopy height classes and crude protein (CP) concentration of
Urochloa decumbens (Syn. Brachiaria decumbens) cv. Basilisk. Such models were
created from data measured in the field and analysis of multispectral aerial images to
extract the average values and standard deviation of the vegetation indices (VI) to
classify the canopy height and predict the CP concentration using the Random Forest
algorithm. The images were filtered from the average Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI) values to remove irrelevant pixels. Chapter 1 — Multispectral
images were obtained by Unmanned Aerial Vehicle (UAV) weekly between 2019 and
2021 in 30 plots (3 m?) of U. decumbens with different regrowth ages, totaling 40 flights.
Canopy heights were measured over the experimental period and grouped into three
classes: heights less than 12 cm (Class 0); between 12 cm and 20 cm (Class 1) and
heights greater than 20 cm (Class 2). Overall data accuracy of 58.66% and precision
values of 39.19%, 60.20%, and 46.15% were observed for canopy height classes 0, 1,
and 2, respectively. The best-ranked IV according to importance (%) to the model were
the Chlorophyll Vegetation Index (CVI) standard deviation in the NDVI filter mask >
0.40 (14.93% importance), followed by the Transformed Vegetation Index standard
deviation (TVI) and Structure Insensitive Pigment Index (SIPI) in the filtering masks
NDVI > 0.40 and NDVI > 0.20, with 11.97% and 11.95% of importance, respectively,
which demonstrates their potential for pasture canopy height predictions. However, the
mismatch between the canopy height classes resulted in higher probabilities of correct
prediction for Class 1. In an individual analysis of the flight tested by the model, more
than 93% of the canopy height classifications were correctly predicted. The model
represents the initial stage of development of an important tool for pasture
management based on canopy height classification that needs to be improved.
Chapter 2 — Multispectral images were obtained from UAV between 2019 and 2021 in
30 plots (3 m?) with different regrowth ages, totaling 20 flights. The images were



processed to extract the average and standard deviation of the average VI. The
Random Forest algorithm was used to develop the prediction model for CP
concentration in % of dry matter (DM) based on reference data collected in the field
and estimated in the laboratory. The results demonstrated that 40.52% (R?) of the data
fitted the regression model through the selected VI with errors of 2.13% of CP in the
DM of pastures of U. decumbens (Syn. B. decumbens) cv. Basilisk. We state the
challenge of estimating the CP concentration of pastures remotely and efforts must be
made to increase the model performance. It is suggested further studies of the
Enhanced Vegetation Index (EVI), Leaf Chlorophyll Index (LCI), Photochemical
Reflectance Index (PRI), and Ratio Vegetation Index (RVI) that effectively participated
in the model and were well correlated to CP concentration to achieve the proposed
objectives shortly. Finally, other data analysis techniques for PB prediction must be
evaluated, as well as other features in the model such as meteorological data and
spectral bands, which can assist in the development of models capable of predicting

this variable with greater precision and accuracy.

Keywords: Artificial Intelligence. Pasture management. Random Forest. UAV.

Precision livestock farming.
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INTRODUCAO GERAL

As areas de pastagens ocupam cerca de 160 milhdes de hectares (IBGE, 2017)
e desempenham papel essencial nos sistemas de produgéo pecuaria em todo mundo
através do provimento de diversos servigos ecossistémicos (Z. Li et al., 2015). Estas
plantas contribuem para a manutengdo da biodiversidade, complexidade das
interagcbes bidticas, conservacdo da agua e do solo entre outros
(Millennium  Ecosystem Assessment, 2005). Ainda, sdo responsaveis pela
alimentacao de cerca de 1.5 bilhées de bovinos, 1.2 bilhdes de ovinos, 1 bilhdo de
cabras e 0.2 bilhdes de bufalos em todo o mundo (FAOSTAT, 2016).

Considerando-se a importancia da pastagem no cenario mundial, a
manutencdo da estrutura do pasto e o conhecimento da qualidade nutricional da
planta forrageira sédo agées que podem garantir melhores resultados em desempenho
animal (da Silva et al., 2015). Além disso, estas a¢des influenciam positivamente na
sustentabilidade desses sistemas e sao indispensaveis para otimizacado do
gerenciamento dos pastos (Bendig et al., 2014).

Entretanto, as ferramentas e os métodos utilizados para monitoramento de
pastagens baseiam-se principalmente em levantamentos de campo caracterizados
por serem além de destrutivos, onerosos e demorados (Borra-Serrano et al., 2019;
Castro et al., 2020; Delevatti et al., 2019; Ma et al.,, 2019). Somado a isso, a
variabilidade de espécies, relevo e solo, comprometem a estimativa para toda area e
implicam na reducao da precisédo dos dados coletados (Bretas et al., 2021). Nesses
casos, 0 uso de métodos indiretos e modernos podem ser mais rapidos e eficazes
para obter as informacdes acerca das pastagens.

Devido ao avanc¢o da tecnologia e a partir de estudos que envolvem zootecnia
e agricultura de precisdo, muitas atividades dentro das fazendas foram otimizadas
(Leiva et al., 2017). O Sensoriamento Remoto (SR) compreende um desses avangos,
que, somado ao uso de técnicas de inteligéncia artificial (IA), trouxeram grandes
contribuicdes para a produgao no campo de forma rapida, dinamica, indireta e precisa
(Wachendorf et al., 2018).

A partir de sensores remotos é possivel coletar informacdes em larga escala
do alvo em estudo. Os dados baseados em sensores sao gerados em alta velocidade
e em diferentes formatos, criando um “big data” que excede a capacidade de analise
pelas ferramentas tradicionais (Morota et. al 2018). E, é por isso entdo, que a IA tem
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sido cada vez mais utilizada nos ultimos anos para enfrentar o desafio da
complexidade dos dados e ainda, a nao linearidade dos mesmos (Ali et al. 2015;
Morota et al. 2018). Entre as principais ferramentas utilizadas em |A, as técnicas de
Aprendizado de Maquinas (AM) tém ganhado destaque devido a capacidade de
automatizar a analise de “big data”. Algoritmos de AM podem reconhecer padrées em
conjuntos de dados complexos e resolver problemas de classificacdo de forma rapida
e automéatica ou diversas regressdes. Assim, configura-se uma alternativa rapida,
dindmica e precisa em relacdo as avaliagées a nivel de campo tradicionalmente
estabelecidas (Leiva et al., 2017).

Dentre as tecnologias de SR, destacam-se o uso de imagens obtidas via
satélite e a utilizacdo de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS), como
instrumentos de coleta de dados. O SR por satélite oferece grande possibilidade de
monitoramento de culturas em larga escala (Yan et al., 2021). No entanto, varios
estudos destacaram condigdes climaticas adversas (por exemplo, cobertura de
nuvens) e a baixa resolucéo temporal resultante como as principais limitacées do uso
de satélites para monitoramento das pastagens (Barrett et al., 2014; Wang et al., 2019;
Murphy et al., 2021).

Ja os VANTS, surgem como uma promissora plataforma de SR devido a sua
flexibilidade (Yao et al., 2019) e foram amplamente investigados para monitoramento
de culturas com sensores de imagem (S. Li et al.,, 2021; Maresma et al., 2016;
Wang et al., 2021). A partir de sensores a bordo de VANTS é possivel rastrear
pequenas areas com alta resolucao espaco-temporal e acompanhar uma estacao
inteira de crescimento com versatilidade em termos de planejamento de voo,
excluindo as limitagbes inerentes ao uso das imagens obtidas via satélite
(Maes et al., 2017).

A possibilidade do acompanhamento das areas agricolas via sensores deve-se
a capacidade dos mesmos em capturar as diferentes ondas do espectro
eletromagnético emitidas pela vegetacdo. Segundo Jensen (2009), a partir de
combinagdes entre essas ondas, sdo gerados os chamados indices de Vegetagdo
(IVs). Os IVs se correlacionam com diferentes parametros biofisicos das culturas (Vifia
et al.,, 2011) e com isso, podem auxiliar no ajuste de uma gama de atividades
agropecuarias. Juntamente com novas abordagens de técnicas de AM, é possivel
potencializar a precisdo da predicdio de dados coletados via SR
(Stojanova et al., 2010).
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Nesse sentido, alguns estudos tém demonstrado que € possivel monitorar e
manejar as areas de pastagens e o pastejo a partir de dados espectrais obtidos via
SR a partir de VANTS (Batistoti et al., 2019; Castro et al., 2020; De Swaef et al., 2021;
Wijesingha et al., 2020). A tecnologia foi empregada na estimativa da biomassa acima
do solo (AGB) em diferentes gendtipos do género Megathyrsus (Castro et al., 2020) e
da altura do dossel forrageiro de plantas desse mesmo género (Batistoti et al., 2019).
Ja Catureqgli et al. (2016), avaliaram parametros nutricionais de Cynodon dactylon x
transvaalensis, Zoysia matrella e Paspalum vaginatum. Wijesingha et al. (2020),
avaliaram esses parametros em pastos de clima temperado.

Porém, a altura do dossel e o valor nutritivo dos pastos dentro de um ambiente
de pastagem séo parametros muito variaveis, o que dificulta a predicdo dos mesmos.
Logo, torna-se necessario o aprimoramento dos estudos que envolvam essa tematica,
utilizando-se métodos indiretos e modernos como SR e técnicas de AM, sobretudo
relacionados as forrageiras tropicais do género Urochloa, devido a escassez de
estudos acerca dessa tematica. Assim, objetivou-se avaliar a predicdo de altura e
concentracao de proteina bruta de Urochloa decumbens (Sin. Brachiaria decumbens)
cv. Basilisk a partir de dados coletados via SR e analisados por técnica de AM sob a
hipétese de que é possivel predizer estas variaveis utilizando-se tais ferramentas. O
trabalho € composto por dois capitulos, com os seguintes objetivos especificos:

| — Desenvolver e avaliar um modelo automatizado de predicdo de classes de
altura do dossel de Urochloa decumbens (Sin. Brachiaria decumbens) cv.
Basilisk via VANT e técnica de Aprendizado de Maquinas.

I - Desenvolver e avaliar um modelo automatizado para predizer a
concentracdo de proteina de Urochloa decumbens (Sin. Brachiaria
decumbens) cv. Basilisk via VANT e técnica de Aprendizado de Maquinas.

Considerada uma area recente da pesquisa, as informagdes geradas
contribuirdo para estudos aprofundados acerca desse assunto e auxiliardo nos ajustes

no manejo do pastejo e da pastagem de forma acessivel e aplicavel.
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CAPITULO | - CLASSIFICACAO AUTOMATIZADA DA ALTURA DE PASTOS DE
CAPIM-BRAQUIARIA A PARTIR DE TECNICAS DE SENSORIAMENTO REMOTO
E APRENDIZADO DE MAQUINAS.

RESUMO

O manejo do pastejo com base na altura ideal para cada espécie compreende um
método préatico para garantir a qualidade nutricional e perenidade do pasto. Embora
seja uma ferramenta de manejo simples, a afericdo da altura a campo se torna
trabalhosa devido as extensas areas e grande variabilidade espacial e temporal das
pastagens. Assim, o uso de Sensoriamento Remoto (SR) tem potencial para aprimorar
a mensuracdo da altura de forma répida. Objetivou-se desenvolver e avaliar um
modelo automatizado de predicdo de classes de altura do dossel de Urochloa
decumbens (Sin. Brachiaria decumbens) cv. Basilisk via SR e o algoritmo Random
Forest como ferramenta auxiliar no manejo da pastagem e do pastejo. A partir de
camera multiespectral a bordo do Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT) foram obtidas
40 imagens aéreas entre 2019 e 2021 sobre 30 canteiros experimentais de 3 m? cada,
com diferentes idades de rebrotagdo. As imagens foram processadas para extracao
dos valores médios e desvio padrdo da média dos indices de Vegetagdo (IVs). As
alturas foram agrupadas em trés classes: alturas inferiores a 12 cm (Classe 0); entre
12 cm e 20 cm (Classe 1) e alturas superiores a 20 cm (Classe 2). Foi observada
acuracia global dos dados de 58.66% e valores de precisdo de 39.19%, 60.20% e
46.15% respectivamente para as Classes 0, 1 e 2 de altura. Os melhores IVs
ranqueados de acordo com a importancia de participacao no modelo foram o desvio
padrao do Chlorophyll Vegetation Index (CVI) na mascara de filtragem NDVI > 0.40
(14.93%), seguido pelo desvio padrdo do Transformed Vegetation Index (TVI) e
Structure Insensitive Pigment Index (SIPl) nas mascaras de filtragem NDVI > 0.40 e
NDVI > 0.20, com 11.97% e 11.95% de importancia, respectivamente. O desbalanco
entre as classes de altura inferiu em maiores probabilidades de acerto de predicdo
para a Classe 1. Sugerimos um maior banco de dados e com maior variabilidade, para
que as classes apresentem numero de dados balanceados e melhores métricas de
avaliagao.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Manejo dos pastos. Random Forest. VANTS.
Zootecnia de Precisao.
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1. INTRODUCAO

A afericdo da altura do dossel forrageiro € importante no manejo do pastejo
devido a alta relacdo com o indice de Area Foliar (IAF), Interceptacdo Luminosa (IL) e
massa de forragem (Echeverria et al., 2016; Jauregui et al., 2017; Yu et al., 2018). O
controle da altura com base na meta ideal de cada espécie forrageira proporciona
qualidade nutricional e aumento na produtividade do pasto (Gomide et al., 2015;
Paciullo et al., 2017). No manejo do pastejo sob lotagdo intermitente, a pratica de
afericdo da altura do dossel forrageiro apoia a decisao de iniciar (altura pré-pastejo)
ou findar (altura p6s-pastejo) um evento de pastejo (Parsons & Penning, 1988).

As afericbes da altura em ambientes de pastagens séo tradicionalmente
realizadas em pontos aleatérios no piquete com uso de régua ou bastées graduados
(Andriamandroso* et al., 2016). Apesar de ser um meétodo de facil realizacao pelo
manejador, a tomada dessa medida em areas extensas e heterogéneas torna-se
demorada e, em alguns casos, nao representativa (Da Trindade et al., 2012;
Legg & Bradley, 2019). Com isso, o desenvolvimento de métodos eficientes,
confiaveis e praticos para monitorar as areas de pastagem se fazem necessarios. Tais
métodos suprem a falta de mao de obra no setor agropecuario (Lessire et al., 2019) e
ainda colaboram para o aumento da eficiéncia e sustentabilidade da produgéo animal
em ambientes de pastagem (Tullo et al., 2019).

Gracas ao avancgo da tecnologia e a utilizacdo de sensores remotos € possivel
a coleta de dados em grande escala, que auxiliam na tomada de decisao no manejo
das pastagens e do pastejo (Andriamandroso* et al., 2016; Bretas et al., 2021). Os
dados baseados em sensores sdo gerados em alta velocidade e em diferentes
formatos, criando um “big data’ que excede a capacidade de analise pelas
ferramentas tradicionais (Morota et. al 2018). Assim, ferramentas de Inteligéncia
Artificial (IA) tém sido cada vez mais utilizadas nos ultimos anos para enfrentar o
desafio da complexidade dessas informacdes coletadas (Ali et al. 2015;
Morota et al. 2018). Entre as principais ferramentas utilizadas em IA, as técnicas de
Aprendizado de Maquinas (AM) tém ganhado destaque devido a capacidade de
automatizar a andlise de big data. Algoritmos de AM podem reconhecer padroes em
conjuntos de dados complexos e resolver problemas de classificagcao de forma rapida
e automatica. Assim, configura-se uma alternativa rapida, dindmica e precisa em
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relagdo as avaliagbes a nivel de campo tradicionalmente estabelecidas
(Leiva et al., 2017).

O uso de imagens obtidas via satélite e a utilizacdo de Veiculos Aéreos Nao
Tripulados (VANTS) tem se destacado como plataformas de aquisicdo de dados e
discutido em vaérios estudos (S. Li et al., 2018; Shorten & Khoshgoftaar, 2019;
Wijesingha et al., 2020). O Sensoriamento Remoto (SR) por satélite oferece grande
possibilidade de monitoramento de culturas em larga escala (Yan et al., 2021). No
entanto, a baixa resolugcédo temporal das imagens obtidas por esse meio e condi¢cdes
climaticas adversas, como nuvens e neblina, pode levar a falta de conjuntos de dados
de sensoriamento aplicaveis para o monitoramento das culturas (Maes et al., 2017).

Ja o VANTS, surgem como uma promissora plataforma de SR devido a sua
flexibilidade (Yao et al., 2019) e foram amplamente investigados para monitoramento
de culturas com sensores de imagem (S. Li et al.,, 2021; Maresma et al., 2016;
Wang et al., 2021). A partir de sensores a bordo de VANTS ¢é possivel rastrear
pequenas areas com alta resolugcao espago-temporal e acompanhar uma estacao
inteira de crescimento com versatilidade em termos de planejamento de voo,
excluindo as limitacdes inerentes ao uso das imagens obtidas via satélite (Maes et al.,
2017).

A possibilidade do acompanhamento das areas agricolas via sensores remotos
deve-se a capacidade dos mesmos em capturar as diferentes ondas do espectro
eletromagnético emitidas pela vegetagdo. Segundo Jensen (2009), a partir da
combinacgdes entre essas ondas, sdo gerados os chamados indices de Vegetacdo
(IVs) que se correlacionam com diferentes parametros biofisicos das culturas
(Vina et al., 2011).

Os Vs consistem em umas das ferramentas do SR que somado ao uso de
técnicas de AM trouxeram grandes contribui¢cdes para a produg¢do no campo de forma
indireta e precisa (Wachendorf et al., 2018). Estudos como de Batistoti et al. (2019),
Castro et al. (2020) e Wijesingha et al. (2020), demonstraram a aplicabilidade do
imageamento por VANTS e dos IVs para predicdo e monitoramento da biomassa,
altura e valor nutritivo do pasto para auxilio no manejo de pastagens.

Porém, estudos envolvendo a predi¢do automatizada da altura do dossel de
espécies forrageiras tropicais ainda sao escassos, sobretudo em virtude da grande
variabilidade da mesma dentro de um mesmo ambiente de pastejo (Bretas et al., 2023;
Murphy et al., 2021). Sendo assim, valores de alturas agrupados em classes (ou seja,
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intervalos de alturas), preditos a partir de dados de refletancia espectral detectados
por camera acoplada em VANT e analisados por técnicas de AM, auxiliariam no
gerenciamento de areas de pastagem ocupadas por um rebanho de forma rapida.

O objetivo do estudo foi desenvolver um modelo de predicao automatizada para
classes de altura do capim-braquiaria via técnicas de Sensoriamento Remoto e
Aprendizado de Maquinas baseados em dados coletados a campo e uma selecéo de
IV, sob a hip6tese de que é possivel predizer classes de altura a partir de tais técnicas.



2. MATERIAL E METODOS

2.1. Localizacao e descricao da area de estudo
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O experimento foi realizado na Unidade de Ensino, Pesquisa e Extensdo em

Forragicultura (UEPE Forragicultura) (Figura 1), situada na Universidade Federal de
Vicosa (UFV), Vicosa, Minas Gerais, Brasil (lat. 202 45'S, long. 42° 51'W e alt. 651 m).
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Figura 1. Localizagdo da &rea de estudo.
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Em um piquete previamente formado de Urochloa decumbens (Sin. Brachiaria
decumbens) cv. Basilisk, vedado desde agosto de 2019, uma area de 500 m?2 foi
selecionada, de acordo com a uniformidade do terreno, para alocar 30 parcelas de
3 m? cada, que foram dispostas em duas linhas horizontais, distantes 1.5 m entre si
(Figura 1).

Na Figura 2, estdo apresentados os dados meteorolégicos referentes ao
periodo de avaliagdo experimental (setembro de 2019 a margo de 2021), obtidos de
uma estacao localizada a 550 m da area de estudo. O municipio de Vigosa possui
clima Cwa, subtropical Umido, segundo a classificacgo de Kdppen
(Alvares et al., 2013). As estacOes secas e chuvosas da regidao sao bem definidas.
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Figura 2. Precipitacdo pluvial (mm) e temperaturas (°C) maximas, médias e minimas
coletados durante o periodo experimental.

O solo da area de estudo é caracterizado como Latossolo Vermelho-Amarelo,
de textura argilosa (Santos, 2018). Até o periodo pré-estudo, nenhum fertilizante havia
sido utilizado. Uma amostra composta de solo da area experimental foi encaminhada

para analise e o solo foi corrigido de acordo com o resultado da analise quimica na
Tabela 1.
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Tabela 1. Resultado da analise quimica do solo coletado na &rea experimental.

pH P K Vv m P-rem
H.O - mgdm3---- e Yo ------- mg L
5.6 1.2 77.0 58.0 0.0 24.0
Caz* Mg AR+ H+Al SB t T
———————————————————————————————————————— CMOle AM3 —om o
3.4 0.7 0.0 3.1 4.3 43 74

Abreviagdes: pH, potencial hidrogenidnico; P, Fésforo; K: Potassio; V, Indice de Saturagdo por Bases; m, Indice de Saturagao
por Aluminio; P-rem, Fésforo Remanescente; Ca?, Calcio; Mg?*, Magnésio; Al**, Aluminio; H + Al, Acidez Potencial; SB, Soma
de Bases Trocaveis; t, Capacidade de Troca Catiénica Efetiva; T, Capacidade de Troca Catidnica a pH 7.0.

Foram realizadas duas adubag¢des de manutencdo ao longo do periodo
experimental com 30 kg ha' de P20s e 150 kg ha' de N de acordo com
Ribeiro et al. (1999), considerando-se médio nivel tecnoldgico. A primeira adubacao
foi parcelada em trés datas (12/11/2019, 27/02/2020 e 10/03/2020) e a segunda em
duas datas (22/09/2020 e 17/12/2020) de aplicacdes. A quantidade de adubo foi

igualmente fracionada e distribuida para os 30 canteiros.

2.2. Dados de campo

Semanalmente, entre setembro de 2019 a margco de 2021, foram aferidas a
altura (ALT) do dossel forrageiro dos 30 canteiros experimentais totalizando-se 40
avaliacoes de campo (1200 valores médios de altura). As afericdes ocorreram durante
o inverno e a primavera de 2019, verao e primavera de 2020 e verao de 2021 no Brasil.
Com o objetivo de gerar variagao nas alturas do capim-braquiaria, os 30 canteiros
foram cortados em idades distintas de rebrotacdo, sendo que 10 eram cortados em
intervalos que variavam de 10-15 dias, outros 10 a cada 21-28 dias e 10 entre 35-42
dias.

A ALT do dossel forrageiro foi estimada em cada um dos canteiros
experimentais momento antes da aquisicdo das imagens aéreas. Para tanto, foi

utilizada régua graduada em centimetros, em quatro pontos por canteiro (Figura 3).
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Figura 3. Afericdo da altura do dossel forrageiro nos canteiros experimentais.

Na Figura 4 estao apresentados os valores de ALT (cm) do dossel forrageiro
aferidas ao longo de cada voo durante o periodo experimental.
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Figura 4. Valores de altura do dossel forrageiro aferidas ao longo de cada voo.
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Os valores de altura minimo e maximo aferidos ao longo das avaliacdes
experimentais foram respectivamente 5 cm e 50 cm (Figura 4). A média das alturas
foi de 14. 25 cm, com coeficiente de variagdo 34% e 4.87 de desvio padrao.

Imediatamente apds a afericdo da ALT foi obtida uma foto do painel de
calibragédo da refletancia incluida no kit da camera MicaSence RedEdge - MX® com
objetivo de ajustar o conjunto de imagens de acordo com as condi¢des de iluminacao
do dia (calibragédo radiométrica). As imagens multiespectrais foram capturadas a partir
da camera MicaSence RedEdge - MX® a bordo da plataforma de voo Matrice 100
(Figura 5). A camera possui cinco sensores semicondutores de Oxido metalicos
complementares que fornecem informagbes sobre as bandas espectrais Azul
(~475 nm), Verde (~560 nm), Vermelho (~668 nm), Red Edge (~717 nm) e
Infravermelho Préximo (~840 nm), evidenciados na Figura 5.

Figura 5. Da esquerda para direita: plataforma de voo Matrice 100 e camera
MicaSence RedEdge - MX® a bordo.
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O plano de voo foi programado para garantir: (1) sobreposicao frontal e lateral
de 75%, (2) altura fixa de 50 metros e (3) tempo de voo fixo. A resolucao espacial foi
de quatro cm por pixel. Totalizaram-se 40 voos que aconteceram sob clima estavel e
condicao de céu limpo, sempre no mesmo horario, as 12 h 00 min (horario local), para

limitar as variacées no angulo do sol e as condi¢des de iluminacéo.

2.3. Pré-processamento e construcao dos ortomosaicos

Apés a aquisicao das ortofotos, as mesmas foram pré-processadas a partir do
software Agisoft Metashape Professional® verséo 1.7 (Agisoft, 2019) para construgéo
do ortomosaico em seis etapas: (1) calibracao automatica a partir da foto do painel
calibracao de refletancia, (2) alinhamento das imagens, (3) construcdo de uma nuvem
tridimensional de pontos, (4) densificagdo da nuvem tridimensional, (5) construgéo de
um modelo digital de superficie e (6) construcdo do ortomosaico. Apds a construcéo
do ortomosaico, o0 mesmo foi exportado em formato Tiff e, em ambiente de Sistemas
de Informagdo Geografica (SIG), para o software QGIS®, versiao 3.2
(QGIS Development Team, 2019).

Foram criados poligonos de contorno manualmente para cada canteiro
experimental. Logo, um total de 30 poligonos (imagens cortadas) foram criados por
imagem (ortofoto), excluindo as bordas.

2.4. indices de Vegetagao

Para cada pixel que formaram a imagem recortada de cada canteiro, foram
obtidos os valores das cinco diferentes bandas espectrais, Azul (~475 nm), Verde
(~560 nm), Vermelho (~668 nm), Red Edge (~717 nm) e Infravermelho Proximo
(~840 nm). Com base nos valores obtidos das bandas do Vermelho (VERM) e
Infravermelho Proximo (NIR), foi calculado o valor médio do Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI) de cada uma das imagens recortadas. O NDVI é um dos
indices de Vegetacdo (IVs) mais explorados, proposto por Rouse et al. (1974),
calculado segundo a Equacéo 1.

NIR - VERM

NDVI = QiR + VERM
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Como as imagens recortadas também traziam informacdes do solo, as mesmas
foram filtradas a partir da média dos valores de NDVI para cada voo em cada canteiro.
Essa estratégia foi utilizada com objetivo de remover pixels irrelevantes, isto é, para
eliminar detalhes que ndo s&o de interesse para as etapas subsequentes do
processamento. Totalizaram-se quatro mascaras de filtragem: NDVI > 0, NDVI > 0.20,
NDVI > 0.40, NDVI > 0.60. Os valores médios de todos os Vs utilizados no estudo,
incluindo o NDVI e o desvio padrdao da média de cada um deles foram calculados com
base nas mascaras de filtragem. Para o célculo dos indices médios de vegetacgao, foi
considerado apenas os pixels com valor um na referida mascara.

Ao todo, nesse estudo, foram calculados 23 IVs (Tabela 2) a partir da linguagem

de programacéao Python 3.7 e a biblioteca Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011).



31

Tabela 2. indices de Vegetacao (IVs) utilizados no estudo.

IVs

Autor

Operacao Aritmética

ARVI

C | Green

C|Red Edge

CVI
DVI

EVI

GNDVI
GRVI
IRG

LCI

MSR

NDVI
NDVIRed Edge
NGRDI
PRI
RDVI
RVI
SIPI
SR

SRRed Edge

TVI

VARI Green

VARI Red Edge

(Kaufman & Tanre, 1992)

(Gitelson et al., 2003)

(Vincini et al., 2008)
(Richardson & Wiegand, 1977)

(Huete, 1997)

(Gitelson et al., 1996)
(Sripada et al., 2006)
(Gamon & Surfus, 1999)

(Datt, 1999)

(Chen, 1996)

(Rouse et al., 1974)
(Gitelson et al., 2003)
(Tucker, 1979)
(Gamon et al., 1992)
(Roujean & Breon, 1995)
(Jordan, 1969)
(Pefiuelas et al., 1995)
(Birth & McVey, 1968)
(Gitelson, 2005)

(Deering et al.,1975)

(Gitelson et al., 2002)

NIR — VERM — (A — VERM) +
NIR + VERM — (A — VERM)

NIR = (V - 1)
NIR = (RE — 1)

NIR x (VERM = V?)
NIR — VERM / 32767.5

2.5 x ((NIR - VERM) =
(NIR + 6 x VERM = 7.5 x A + 1))
(NIR=V) = (NIR + V)

V- VERM/V + VERM
VERM -V / 32767.5

(NIR - RE) = (NIR — VERM)

(NIR = VERM — 1) +
((NIR = VERM) 05 4 1)
(NIR — VERM) = (NIR + VERM)
(NIR - RE) = (NIR + RE)
(V = VERM) = (V + VERM)
A-V/VERM +V
(NIR — VERM) + (NIR + VERM)®5
VERM /NIR
NIR-—A/NIR +A
NIR / VERM
NIR / RE

((NIR = VERM) =
(NIR + VERM))®5 + 0.5
(V — VERM) = (V + VERM + A)

(RE — (1.7 x VERM) + (0.7 x A)) +
(RE + (2.3 x VERM) + (1.3 x A))

Abreviagoes: A, Azul; V, Verde; VERM, Vermelho; RE, Red Edge; NIR, Infravermelho Préximo; ARVI, Atmospherically Resistant
Vegetation Index; Clgreen, Chlorophyll Index; Clgeq eage, Chlorophyll Index Red Edge; CVI, Chlorophyll Vegetation Index; DVI,
Difference Vegetation Index; EVI, Enhanced Vegetation Index; GNDVI, Green Normalized Difference Vegetation Index; GRVI,
Green-Red Vegetation Index; IRG, Red-Green Ratio Index; LCl, Leaf Chlorophyll Index; MSR Modified Simple Ratio; NDVI,
Normalized Difference Vegetation Index; NDVlges eqge, Normalized Difference Red Edge; NGRDI, Normalized Red-Green
Difference Index; PRI, Photochemical Reflectance Index; RDVI, Red Green Ratio Index; RVI, Ratio Vegetation Index; SIPI,
Structure Insensitive Pigment Index; SR, Simple Ratio; SRreq eage; Red-Edge Simple Ratio; TV, Transformed Vegetation Index;
VARlgreen, Vegetation Atmospherically Resistant Index e VARIgeq eqge, Visible Atmospherically Resistant Indices Red Edge.
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2.5. Modelagem

O Random Forest (RF) foi escolhido para construgdo do modelo de
classificacdo das ALT, pois o algoritmo apresenta desempenho superior quando
comparado a outras técnicas para pesquisa relacionada a ambientes de pastagens,
comprovados em diversos estudos (Bretas et al., 2021; Mutanga et al., 2012;
Wang et al., 2017).

A etapa de modelagem dos dados compreendeu quatro passos. Com base nos
dados coletados e baseados nas metas de ALT recomendada para manejo da U.
decumbens (Sin. B. decumbens) cv. Basilisk sob lotagédo intermitente, foram definidas,
no passo 1, trés diferentes classes de ALT. Sabe-se que o manejo do pastejo sob o
método de lotacdo intermitente deve ser baseado nas alturas pré e pés-pastejo do
dossel forrageiro (Hodgson, 1990; Carnevalli et al., 2006; Da Silva et al., 2015). Tais
metas sdo estabelecidas para cada espécie com base no Indice de Area Foliar critico,
gue corresponde a altura referente a interceptagédo de 95% de luz (IL95) pelo dossel.

Dessa forma, as classes de ALT (Classe 0, Classe 1 e Classe 2) foram
agrupadas de maneira supervisionada, em funcdo da recomendacdo de metas de
manejo para o capim-braquiaria (Pedreira et al., 2017). A Classe 0 compreendeu ALT
menores e iguais a 12 cm. Ja na Classe 1, foram agrupadas as ALT entre 12 cm e 20
cm. As ALT iguais ou maiores a 20 cm foram agrupadas na Classe 2 (Figura 6).

PRE - PASTEJO

REBROTACAO
OU EM PASTEJO Classe 2

(ALT 220 cm)

POS - PASTEJO Classe 1

(12cm <ALT <20 cm)

Classe 0
(ALT =12 cm)

. ; ] i T4 N\ L | i il 18

Classe 0: alturas menores ou iguais a 12 cm; Classe 1: alturas maiores que 12 cm e menores que 20 cm; Classe 2: alturas iguais
ou superiores a 20 cm. Abreviagdo: ALT, alturas.

Figura 6. Classes de altura do dossel definidas conforme recomendac¢des de manejo
do pastejo para capim-braquiaria sob lotacao intermitente.



33

De forma prética, a Classe 0 representa a altura pds-pastejo, ou seja, o
momento de retirar os animais do piquete sob pastejo e troca-los de piquete; enquanto
a Classe 1 indica que nao ha necessidade de alteracbes no manejo (ex. manter os
animais pastejando ou manter o piquete em rebrotacdo). Por fim, a Classe 2
representa altura pré-pastejo, ou seja, 0 momento de iniciar o pastejo em um novo
piquete (Figura 6).

Para constru¢cdo do modelo de classificagdo da ALT utilizou-se o algoritmo de
Random Forest (RF), a partir da linguagem de programacao Python 3.7 e a biblioteca
Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011).

No 2° passo, para cada semana distinta, foi realizado um voo para obtengéo da
imagem dos 30 canteiros. Com isso foram geradas 40 imagens diferentes,
denominadas aqui como voos. Dos 40 voos, 75% (total de 30 voos), foram
selecionados aleatoriamente para treinamento do algoritmo de AM de classificagao da
altura da pastagem nos piquetes. Os 25% restantes dos voos (10 voos) foram
utilizados para testar o modelo treinado e assim determinar as métricas de avaliagdo
do mesmao.

No 3° passo, a partir do Random Forest (RF), selecionou-se o numero de
features ideais a partir da validagéo cruzada (VC) nos dados de treinamento (75% dos
voos) com 5-Kfolds. Em cada rodada de treinamento e VC, definiu-se um modelo de
RF. Baseado neste modelo, uma feature foi selecionada para compor 0 mesmo.
Foram usadas como features, os valores médios e o desvio padrao da média de todos
os IVs utilizados no estudo, nas referidas mascaras de filtragem a partir do NDVI.

O processo foi repetido com uma até 50 features. Apds realizar esse processo
nos 5-Kfolds utilizou-se a estabilidade do Coeficiente Kappa (Cohen, 1960) como
métrica para definicdo do numero ideal de features. As mesmas foram ranqueadas de
maneira automatizada pelo algoritmo de acordo com a influéncia no modelo.

Com as features selecionadas e o modelo treinado, no 4° passo, aplicou-se o0s
dados de teste. A etapa final da modelagem culminou em uma matriz de confusdo dos
dados de teste e seis métricas foram utilizadas para avaliagdo do modelo. Assim, a
partir do modelo final foi definido 0 ROC AUC (Receiver Operating Characteristics e
Area Under The Curve), Coeficiente Kappa dos dados de teste. As métricas Preciséo,
Recall, F1 Score também foram calculadas, segundo as Equacdes 2, 3 e 4.
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Preciséao = x 100 (2)

TP + FP

Recall = x 100 (3)

TP + FN

2 X precisao x recall

F1 Score = — x 100 (4)
precisao + recall

Em que TP s&o os valores de ALT verdadeiros e positivos, FP os valores falsos
positivos e FN os valores de ALT falsos negativos. Com base nos valores de predi¢cdes
corretas, calculou-se a acuracia global dos dados de teste de acordo com a
Equacédo 5, representado pelo percentual de acertos em relagdao ao total de

observacoes.

P
x 100 (5)

Acurécia Global = TOTAL

As probabilidades de acerto e erro em cada classificacao de ALT também foram
calculadas pelo modelo. O fluxograma de aquisicao dos dados de campo até a etapa

de modelagem esta apresentado na Figura 7.
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DOS

ORTOMOSAICOS
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VEGETAGAO

CLASSIFICACAO DAS ALTURAS

SEPARACAO DOS DADOS DE TREINAMENTO E

TESTE

SELECAO DO NUMERO DE FEATUARES

MODELO FINAL

Abreviacao: NDVI, Normalized Difference Vegetation Index.

Figura 7. Fluxograma de aquisi¢cao dos dados e modelagem.
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3. RESULTADOS

3.1. Classificacao das alturas e selecao do numero de features

Na tabela a seguir (Tabela 3), estdo representadas as observagdes de altura
para cada classificacado, separadas em dados de treinamento e teste.

Tabela 3. Classificagéo das alturas do dossel forrageiro aferidas ao longo do periodo

experimental.

Classificagdo das alturas

COSJ; dn;g de Classe 0 Classe 1 Classe 2 Total
(ALT =12 cm) (12cm < ALT <20 cm) (ALT 2 20 cm)

Treinamento 396 398 106 900

Teste 73 192 35 300

Total 469 590 141 1200

Classe 0: alturas menores ou iguais a 12 cm; Classe 1: alturas maiores que 12 cm e menores que 20 cm; Classe 2: alturas iguais
ou superiores a 20 cm. Abreviagdo: ALT, alturas.

Do total de 300 observagdes de valores médios de altura (25% do conjunto de
afericbes a campo) para teste, 73 pertenciam a Classe 0, 192 a Classe 1 e 35 a Classe
2, sendo esta ultima a classe com o menor numero de observacdes, tanto para os
dados de treinamento, quanto para os dados de teste do modelo.

Quanto as features, 10 foram selecionadas como classificatorias para o modelo
em funcao da estabilidade do Coeficiente de Kappa com 36.28% de média (Figura 8).

40% -
35% -
30% -
25% A
20% A
15% -
10% -
5% -
0% . . . . .

Coeficiente Kappa médio

NuUmero de features

Figura 8. Selecéo do numero de features.
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O desvio padrao foi selecionado como feature para todos os IVs que
contribuiram para o modelo, exceto para o Ratio Vegetation Index (RVI), em que a
média dos valores encontrados para o |V foi selecionada (Figura 8).

A feature de maior influéncia no modelo foi o desvio padrdo do Chlorophyll
Vegetation Index (CVI1) na mascara de filtragem NDVI > 0.40 (14.93% de importancia),
seguido pelo desvio padrdao do Transformed Vegetation Index (TVI) e Structure
Insensitive Pigment Index (SIPl) nas mascaras de filtragem NDVI > 0.40 e
NDVI > 0.20, com 11.97% e 11.95% de importancia na participacdo do modelo,
respectivamente (Figura 9).

RVI_std 0
ARVI_std_2
CVI_std_2
RVI_mean_6
NDVI_std_0
CVI_std_0
NDVI_std 2

Features selecionadas

SIPI_std_2
TVI_std 4
CVl_std_4

0 5 10 15

Importancia (%)

Abreviagoes: RVI_std_0, desvio padrao dos valores do Ratio Vegetation Index na méascara de filtragem de NDVI > 0; ARVI_std_2,
desvio padrao dos valores do Atmospherically Resistant Vegetation Index na mascara de filtragem de NDVI > 0.20; CVI_std_2,
desvio padrao dos valores do Chlorophyll Vegetation Index na mascara de filtragem de NDVI > 0.20; RVI_mean_6, média dos
valores Ratio Vegetation Index na mascara de filtragem de NDVI > 0, NDVI_std 0, desvio padrao dos valores do Normalized
Difference Vegetation Index na méascara de filtragem de NDVI > 0; CVI_std_0, desvio padrdo dos valores do Chlorophyll
Vegetation Index na mascara de filtragem de NDVI > 0; NDVI_std_2, desvio padrao dos valores do Normalized Difference
Vegetation Index na mascara de filtragem de NDVI > 0.20; SIPI_std 2, desvio padrdo dos valores do Structure Insensitive
Pigment Index na mascara de filtragem de NDVI > 0.20; TVI_std_4, desvio padrao dos valores do Transformed Vegetation Index
na mascara de filtragem de NDVI > 0.40; CVI_std_4, desvio padrao dos valores do Chlorophyll Vegetation Index na mascara de
filtragem de NDVI > 0.40; NDVI, Normalized Difference Vegetation Index; Mean, média.

Figura 9. Ranking das features (%) determinado pelo Random Forest.

O desvio padrao do Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) na mascara
de filtragem NDVI > 0.2 e NDVI > 0 participaram com 9.78% e 9.11% de importéancia,
respectivamente. O desvio padrdo do CVI na mascara de filtragem NDVI > 0
apresentou 9.39% de importancia para o modelo. Este mesmo IV também foi
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selecionado com 8.82% de importancia, no entanto na mascara de filtragem
NDVI > 0.2. A média do Ratio Vegetation Index (RVI) na méascara de filtragem
NDVI > 0.6 foi selecionada com 9.11% de importancia. Os ultimos Vs ranqueados
foram o desvio padrao dos valores de ARVI (ARVI_std 2) e RVI (RVI_sdt 0)

respectivamente com 7.54% e 7.40% (Figura 9).

3.2. Matriz de confusao dos dados de teste

Os resultados apresentados na Figura 10 mostram que o modelo foi capaz de
predizer corretamente (verdadeiros positivos) 29 valores de ALT <12 cm, pertencentes
a Classe 0 (Figura 10). No entanto, classificou erroneamente (falsos negativos) 44
valores, sendo 43 deles classificados como Classe 1. Em apenas um canteiro de um
voo (ou seja, entre 300 avaliagdes de altura), um canteiro Classe 0 foi classificado
como Classe 2.

CLASSEO CLASSE 1 CLASSE 2

cLasse> [NGN IINE
_____

(TP) 29 (FN) 44 (TP) 141 (FN) 51 (TP)6 (FN) 29
(FP) 45 (TN) 174 (FP)72 (TN) 35 (FP)7 (TN) 170
~ METRICAS  CLASSEO CLASSE1 CLASSE2

PRECISAO 39.19% 66.20% 46.15%

RECALL 39.72% 73.43% 17.14%

F1 SCORE 39.45% 69.63% 25.00%
ACURACIA GLOBAL 58.66%
KAPPA 13.98%
ROC AUC 70.85%

Classe 0: alturas menores ou iguais a 12 cm; Classe 1: alturas maiores que 12 cm e menores que 20 cm; Classe 2: alturas iguais
ou superiores a 20 cm. Abreviagdes: FN, valores de altura falso negativos; FP, valores falsos positivos; TP, valores de altura
verdadeiros e positivos; TN, valores verdadeiros negativos; ROC AUC, Receiver Operating Characteristics e Area Under The
Curve.

Figura 10. Matriz de confusdo dos dados de teste e as métricas de avaliagdo do
modelo.
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O maior numero de predicoes corretas foi referente a Classe 1
(12 cm < ALT < 20 cm). O modelo acertou na predicao de 141 valores, de um total de
192 observagbes. O modelo errou na predicdo de 45 valores de ALT que foram
classificados como Classe 0 e seis valores de ALT que foram classificados como
Classe 2 (Figura 10).

Somente seis valores de ALT foram preditos corretamente pelo modelo como
Classe 2 (ALT = 20 cm). O modelo errou na predicdo de 29 valores, que foram
classificados como Classe 1. E, em nenhuma das predi¢des, um canteiro Classe 2 foi
previsto como Classe 0 (Figura 10).

As métricas de avaliagdo do modelo, Precisdo, Recalle F1 Score (Equagdes 3,
4 e 5, respectivamente) foram maiores para Classe 1. O menor valor de Recall
observado foi para a Classe 2. E, a menor Precisdo foi obtida para Classe 0
(Figura 10). Precisdo e Recall sao importantes para caracterizar o impacto de falsos
positivos (FP) e falsos negativos (FN), respectivamente. A acuracia global dos dados
de teste foi de 58.66%.

3.3. Probabilidades

Para representar os valores das probabilidades de acerto das predigdes dos
dados de teste, dois voos foram utilizados. A Figura 11, ilustra as probabilidades de

acerto inerentes a cada classificagao de altura (ALT) no voo de numero 5.

15.05% 9.56% 14.03% 14.46% 14.08%  9.64% 9.63% 10.43% 13.09% 10.04% 19.13% 12.04% 19.84% 9.47% 17.65%

72.63% v 70.12% V' 71.36% v 74.00% & 73.50%V 73.73% v 74.30%<" 73.23% «/ 73.28% « 73.35% «/ 73.60% " 74.32% </ 71.42% </ 75.64% ~" T1.71% ~/
12.32% 20.32% 14.61% 11.54% 12.42% 16.63% 16.07% 16.34% 13.63% 16.61% 7.27% 13.64% 8.74% 14.89% 10.64%
1 2 3 a4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
10.23% 8.68%
70.01% ¢ 67.64% X
19.76Y
10.19% 21.84%  9.67% 14.73% 10.12% 873%  9.45% 12.69% 8.99% 9.75% 13.03% 9.32% 15.78% 23.68%)
69.43% v 69.40% « 75.30% V' 73.32% " 71.59% V" 73.12% " 70.00% v 73.59%« 68.69% S0INE T2 AT CAANT AN
20.38%  B.76%  15.03%  11.95%  18.29%  18.15% 2055% 13.72%  22.32% ||| |y 2093% 14.56%  2148%  12.43% |1 b
| \NB i \ \
ke b Gk Gokal bbb Lok b l.jn, I‘_\&{, % | j} I W! WY 'ﬁ‘ﬁl L) | y) | w
e | I If |/ | E ol 1 & | A “ | f | r A M L | f
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16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
10.23%
. 70.01% W ——-—--- Classe prevista erroneamente
Probabilidade de acerto para Classe 0 ~ — _
i P - 15.05% S AT R || [ —— Classe observada
Probabilidade de acerto paraClasse 1 — === 7263% « ————" Classificado corretamente
o
Probabilidade de acerto para Classe2 - =~ ~ 72‘32/", ’ [ j\ 'w
it M hi
Canteiro Classe 1 Canteiro Classe 2
(12 cm < ALTURAS < 20 cm) (ALTURAS = 20 cm)

Classe 0: alturas menores ou iguais a 12 cm; Classe 1: alturas maiores que 12 cm e menores que 20 cm; Classe 2: alturas iguais
ou superiores a 20 cm.

Figura 11. Probabilidades de acerto (em %) das predicbes de classes de altura dos

dados de teste no voo numero 5.
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Foram observadas apenas duas classes de altura durante o voo de numero 5:
Classe 1 e Classe 2, ou seja, ndo havia canteiros pertencentes a Classe 0 durante as
afericdes a campo para esse voo (Figura 11). O modelo classificou corretamente 28
canteiros, o que confere mais de 93% de acerto das predicdes para esse voo
especifico. Os dois erros de predigdes aconteceram com os canteiros observados
como Classe 2 (canteiro numero 25 e numero 30), que foram preditos como Classe 1.

Ja para o voo de numero 26, representado na Figura 12, foram observados
canteiros pertencentes as trés classes de alturas: Classe 0, Classe 1 e Classe 2. Dos
30 canteiros avaliados, 0 modelo classificou corretamente 13 canteiros (Figura 12).

8.52% 8.23% 8.71% 8.81% 9.34%
s//g/ 6639/’( ss??/x 68.44% 6619/
P [23.69%] 59/ [25.38%] 8.17% 8.53% [23.07%] [2275%] 8.19% 24. 43/ 10.39%
53.65% P 70.77% M 1333/ 2277/
1364/

13
a1.55% [16.73%)]  73.57% [275%] 66.51%+ [10:99%]  74.98%" 73.74% ~/ 75.47%"
[a1:55%] - 57900 68 4300 73 50 Y TR Y A 18.07% 1 1414/
480/ 12 50% ‘ 15.35% ’

8.86% 6. 71 %
74.96% 55 58% ¥
8.38% 8.82% 8.64% 16.18% / [Be.71%] 8.22% 7.59% 8.86%

67.80% + [14:16%] g 26ven 68.42%+ [261%] [1170%] [12.69% Prarv BTE% 7393w (21729 71.48% < 74.67%
23.82% 71.04% 22.92% 22.94% 75.38% Y 72.83% ¥ 73.20% 18.11%  57.14%% 19.28% 67.67% % 2093% 16.47%
14.80% 15.01% 15.47% 14.11% ﬁ 5.01% 10.61%

mummmammm i Lk, L e

8.23%
66.39% I ————- Classe prevista erroneamente

25.38%| @ —-—-—. Classe observada

Probabllidade de acerto para Classe 0 - _ _
~ 41.55%
Probabilidade de acerto para Classe 1 — — — — 53 650 «/

Probabilidade de acerto para Classe 2 — - — ~ 4.80%

i

Canteiro Classe 0 Canteiro Classe 1 Canteiro Classe 2
(ALTURAS = 12 cm) (12 cm < ALTURAS < 20 cm) (ALTURAS =20 cm)

Classe 0: alturas menores ou iguais a 12 cm; Classe 1: alturas maiores que 12 cm e menores que 20 cm; Classe 2: alturas iguais
ou superiores a 20 cm.

Figura 12. Probabilidades de acerto (em %) das predi¢des de classes de altura para

os dados de teste no voo de nimero 26.

Todos os canteiros preditos corretamente pertenciam a Classe 1 nesta
representacdo. Entre os demais canteiros, dez que foram observados como Classe 0,
foram preditos como Classe 1 e sete canteiros pertencentes a Classe 2, foram preditos
também como Classe 1 (Figura 12). Mesmo que com altas probabilidades de acerto
para a classe observada, a predi¢éo da classe nao foi correta.
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4. DISCUSSAO

O estudo de Théau et al. (2021), corroboram com 0 nosso propdsito de
classificacao de alturas. Estes autores mencionaram o potencial da classificagdo das
ALT para planejar ciclos de pastejo como uma ferramenta pratica e generalizavel para
0 manejo de pastagens. Bretas et al. (2023), a partir de imagens de satélites e técnicas
de AM, também agruparam os valores de ALT dos pastos de Megathyrsus maximus
cv. Mombaca em trés classes como suporte a tomada de decisdo para o manejo do
pastejo.

Apesar da definicdo de classes de altura, as métricas de avaliagdo do modelo
nao foram bem-sucedidas. Da mesma forma, alguns autores avaliaram a correlagao
entre os dados de refletancia obtidos por satélites e a ALT do pasto medidas a campo
para estimar a altura, mas falharam (Tiscornia et al., 2019). Os mesmos autores
justificaram a baixa correlacdo encontrada devido a grande variabilidade de ALT
dentro de um mesmo piquete. Em uma revisdo de tecnologias para otimizar o
monitoramento de pastagens, Murphy et al. (2021) concluiram que a principal
limitacdo do SR de pastagens € sua alta heterogeneidade, normalmente maior do que
nas lavouras, onde a agricultura de precisdo esta consolidada.

Todas as features selecionadas, exceto a média do Ratio Vegetation Index
(RVI), envolveram o desvio padrao (Figura 9). O modelo pode ter identificado o desvio
padrdao dos dados de ALT como parédmetro de aprendizado. De acordo com
Murphy et al. (2021) e Tiscornia et al. (2019) em ambientes de pastagem, essa
discrepancia entre as alturas em um mesmo ambiente de pastagem é comum. Essa
diferenca é ainda maior em pastos tropicais, em funcao da heterogeneidade das
espécies, do relevo, da correcao e adubacao do solo (Bretas et al., 2021). O mesmo
foi observado no estudo (Figura 4).

O IV mais influente para predigdo do modelo foi o Chlorophyll Vegetation Index
(CVI) na mascara de filtragem de NDVI > 0.4 (Figura 9). Esse indice apresenta
correlacdo com a quantificacdo de clorofila presente na forrageira avaliada, quando
calculado e representado no ortomosaico, identificando zonas com maior
concentragéo de clorofila (Vincini et al., 2008).

Com base nas formulas utilizadas para os calculos dos Vs (Tabela 2), todas as
bandas espectrais utilizadas pela camera no presente estudo foram importantes para
classificacdo automatizada da ALT de U. decumbens. Apesar da destacada
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importancia atribuida a banda do Infravermelho Préximo (NIR) e Red Edge (RE), entre
os |Vs tradicionais descritos na literatura e comumente usados para monitorar
aspectos morfoldgicos e quantitativos da vegetagdo (por exemplo, o NDVI, EVI,
GNDVI e NDRE), apenas o NDVI foi selecionado.

Dessa forma, o ranking das principais variaveis selecionadas no modelo (Figura
9) infere que outros IVs podem ser mais adequados para classificar a altura do pasto
em relacdo aos Vs tradicionalmente explorados no monitoramento da vegetacao.
Esse estudo aponta que o CVI, Structure Insensitive Pigment Index (SIPl) e
Transformed Vegetation Index (TVI) também podem ser utilizados para esse
propésito. Tais IVs consideram também a regido do Vermelho, Verde, Azul (Tabela 2).
Bretas et al. (2023), também estudaram um modelo de predi¢ao para classificagéo da
ALT com espécie forrageira tropical Megathyrsus maximus (Sin. Panicum maximum)
cv. Mombaca. A partir do SR via satélite os autores também sugeriram o
aprofundamento em estudos utilizando outros IVs em detrimento aos tradicionais
(Bretas et al., 2023).

A matriz de confuséo (Figura 10) mostra que os maiores erros de classificagéo
estdo entre as Classes 0 e 1 e Classes 1 e 2, ou seja, classes sequenciais. Esses
erros aconteceriam até mesmo utilizando-se os métodos tradicionais em virtude da
proximidade entre as classes de ALT. Houve apenas uma predicdo errada entre as
Classes 0 e 2 (Figura 10).

A determinacdo da classe de ALT pode comprometer todo o manejo dos
pastos, do pastejo e a qualidade da dieta. Por isso, deve-se considerar a precisao dos
dados encontrados, sobretudo onde é preciso minimizar os valores falsos positivos
(FP). Ja o Recall do modelo, considera os valores falsos negativos (FN). No entanto,
essas sdo medidas consideradas contraditorias, sendo que o aumento de uma das
métricas leva a diminuicdo da outra. Por isso, é importante representar o F1 Score
como uma métrica que considera a média harménica entre Precisdo e Recall
(Equagdes 3, 4 e 5).

Os valores de Recall observados para as Classe 0 e 1 (Figura 10) foram baixos,
em fungédo da grande variabilidade dos dados trabalhados e somado ao extenso
periodo de coleta de dados de ALT, que incluiram diferentes estacdes climaticas. Esta
métrica foi mais expressiva para Classe 1, sobretudo por ser a classe com maior
nuamero de observagdes coletadas (Tabela 3). O menor Recall foi referente a Classe
2. Tal classe apresentou menor numero de observagdes nos dados de teste. Os
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menores registros de ALT pertencentes a esta classe (Tabela 3) se devem a
morfologia das plantas forrageiras do género Urochloa (Sin. Brachiaria),
caracterizadas pelo crescimento decumbente dos colmos e porte mais baixo em
relacdo a outras espécies forrageiras, como por exemplo cultivares do género
Panicum (Sin. Megathyrsus) (Omote et al., 2021).

Além disso, 0 menor incremento na ALT pode ser atribuido principalmente ao
manejo constante de rebaixamento do dossel forrageiro e ao fato de que os canteiros
foram adubados apenas trés vezes de forma parcelada nos meses de novembro e
fevereiro de 2019 e marco de 2020 e duas vezes em setembro e dezembro de 2020.
Os canteiros nao foram irrigados. Outros estudos utilizaram estratégias de adubacao
e irrigagdo para gerar variagdo nos dados coletados (Bretas et al.,, 2023;
Bretas et al., 2021; Castro et al., 2023; Batistoti et al., 2019).

Deve-se considerar também que, a rebrotacao das pastagens apés a desfolha,
durante os meses de marco até setembro, é mais lenta (Parsons & Chapman, 2000).
Assim, o tempo entre avaliagbes pode nao ter sido suficiente para promover diferenca
espectral entre estas classes em alguns voos.

O desbalanco entre as classes de alturas no presente estudo, implicou no maior
namero de predi¢cdes corretas para a Classe 1, bem como para as observacoes de
Classe 0 e 2 que foram preditas também como Classe 1 (Tabela 3). Isso aconteceu
em fungcéo das maiores probabilidades de acerto observadas para essa classe. Sendo
assim, mediante probabilidades mais baixas de acertos obtidas para Classe 0 e 2, 0
modelo sugeria a Classe 1 como forma de tentar predizer corretamente
(Figura 11 e 12). Assim, um maior nimero € a mesma quantidade de observagbes
para cada classe poderiam melhorar os valores das métricas exploradas neste estudo.

Encontrou-se valor de ROC AUC de 70.85%. Tal métrica € muito utilizada para
avaliar o desempenho de modelos de classificagdo. O ROC AUC indica o quao bom
o modelo é em ranquear exemplos positivos acima dos exemplos negativos.
Observou-se também uma acuracia global dos dados superior a 58% (Figura 10). A
acuracia determina a proporcdo de classes de canteiros que foram corretamente
classificados. Tais resultados confirmam a dificuldade de predizer ALT dos pastos,
considerando-se a mesma uma variavel dindmica e muito heterogénea, que tornam a
aplicacdo do SR em pastagens (cultura perene) mais complexa em relagédo as culturas
anuais (por exemplo arroz, trigo € milho), onde a aplicagdo desta técnica esta melhor
estabelecida (Murphy et al., 2021).
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Para as classes de ALT exploradas no estudo é possivel realizar uma
implementagéo baseada no método de lotagdo intermitente, tradicionalmente utilizado
nos sistemas de producgéao intensivos a pasto (Difante et al., 2010; Schons et al., 2021).
Para implementar nosso modelo de classificacdo de ALT e simular a tomada de
decisdao no manejo do pastejo e da pastagem, utilizamos as probabilidades dos dois
voos utilizados nos dados teste selecionados aleatoriamente (Figuras 11 e 12). Os
canteiros experimentais agora também serdo mencionados como piquetes.

A Classe 0 (ALT < 12 cm), de acordo com o método de lotagao intermitente,
representa 0 momento em que o pastejo deve ser finalizado (Figura 6). Nesse
momento, conhecido como pds-pastejo, o dossel forrageiro deve estar com cerca de
40% a 50% do valor da ALT inicial recomendada. Assim, os piquetes previstos como
pertencentes a Classe 0, deverao ser vedados do pastejo até que, a partir do processo
de rebrotacdo, o dossel forrageiro alcance ALT de pastejo ideal novamente. Para
tanto, esse monitoramento deve ser constante e por isso sédo justificados métodos
praticos para determinagao dos valores de ALT.

As ALT representadas pela Classe 1, entre 12 cm e 20 cm (Figura 6),
simbolizam um piquete sob pastejo. Na auséncia de animais, indica um piquete em
processo de rebrotacdo, no qual o pecuarista deve aguardar o momento ideal
baseados nas metas de ALT para entrada dos animais.

A Classe 2 (Figura 6), representa 0 momento de iniciar um pastejo de acordo
com as metas de ALT propostas para U. decumbens (Sin. B. decumbens) cv. Basilisk.
Esta classe agrupou valores de altura de 20 cm até 50 cm. Porém, vale lembrar que,
sob condigdes de valores de ALT médios superiores a 30 cm, as plantas comegam a
perder o valor nutritivo e qualidade estrutural do dossel forrageiro.
Consequentemente, alturas muito acima daquelas recomendadas para cada espécie
forrageira, impacta negativamente o processo de pastejo, conforme descrito por
alguns autores (Paciullo et al., 2017; Trindade et al., 2007; Valote et al., 2021).

De acordo com as observacdes das classes na Figura 11, os 28 canteiros
poderiam estar em processo de rebrotagdo ou sob pastejo. Ja os canteiros 25 e 30
deveriam estar aptos a receberem animais naquele momento (observados como
Classe 2). No entanto, as predicbes desses canteiros foram feitas de maneira
equivocada, haja visto que, o modelo os classificou como Classe 1. Tal predicdo
implicaria na decisdo de néo iniciar o pastejo, em fungédo da meta de altura ainda nao

atingida. Isto acarretaria em perda de qualidade nutricional da planta forrageira,



45

ocasionada pelo incremento na ALT das mesmas (participagao de colmos) e material
senescente (Da Silva et al., 2015; Euclides et al., 2014; Kill-Silveira, 2020), mediante
ao atraso do inicio do pastejo.

Mas, para esse voo, apenas dois canteiros foram preditos erroneamente. Para
corrigir esse erro de predicao do modelo, o rebaixamento do dossel poderia ser feito
utilizando-se um segundo lote de animais de menor exigéncia nutricional. E, a
dindmica do método seria facilmente recuperada para os demais ciclos, mediante
deteccao visual do erro pelo manejador.

Durante o voo numero 26 (Figura 12), apenas 13 canteiros foram preditos
corretamente. Predizer corretamente a classe de ALT do canteiro é muito importante
para a manutengdo do ciclo de pastejo nos métodos de lotagdo intermitente para
garantir a qualidade nutricional da planta forrageira.

Atrasar ou adiantar o inicio do pastejo, compromete a dinamica de todo método
ao longo do periodo de duracao do ciclo. Pois sédo alterados o periodo de ocupacao
(PO) e periodo de descanso (PD) dos piquetes, aumentando os esforgcos em mao de
obra por parte do manejador para recuperacao da sequéncia do método.

Ainda, a decisao errada de nao interromper um processo de pastejo, atrasa o
processo de rebrotacédo da forrageira e, consequentemente, o tempo de recuperacao
da planta (Martins et al., 2013; Paciullo et al., 2017). Da mesma forma que, n&o iniciar
o pastejo no momento recomendado com base nas metas de ALT, havera descontrole
na ALT do dossel que afetard negativamente a estrutura do pasto
(Paciullo et al., 2017) e, consequentemente, a qualidade nutricional da planta e o
consumo animal.

Foram preditos como Classe 1, os canteiros 1, 2, 6, 9, 17, 20, 21, 26 e 28
(Figura 12). No entanto, os mesmos foram observados mediante as afericdes de ALT
a campo como Classe 0. Quando se classifica um piquete Classe 0 como Classe 1, a
permanéncia dos animais resultara em maior rebaixamento do dossel e perdas
significativas referentes a producdo animal e reservas nutricionais das plantas
dispensadas para rebrotacao (Chapman, 2016).

Ja os canteiros 5, 7, 11, 12, 14, 23 e 24 foram previstos como Classe 1, mas
pertenciam a Classe 2 (Figura 12). As implicacbes sdao as mesmas citadas
anteriormente durante as predi¢cdes no voo de numero 5.

Em situagdes diferentes das ilustradas nas Figuras 11 e 12, quando se
classifica um piquete Classe 1 como Classe 0 ou Classe 1 como Classe 2 as
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consequéncias sao possiveis de serem reparadas apenas com ajuste no PD e PO,
respectivamente.

No primeiro caso (predizer como Classe 1 um piquete observado como
Classe 0) o pastejo seria interrompido com pouco rebaixamento do dossel forrageiro,
caracterizando um pastejo leniente e, nesse caso, 0 PD desse piquete em questao
seria menor (Carvalho et al., 2015). No segundo caso, predizer como Classe 1 um
piquete observado como Classe 2, na presenga dos animais, 0s mesmos continuariam
em pastejo e na auséncia deles, haveria um incremento na altura do dossel e perda
da qualidade da forrageira. Sugerimos entdo que, apenas nas situacées em que 0s
canteiros apresentam probabilidade de acerto para determinada classe inferior a 70%,
sejam conferidos pontualmente pelo manejador.

Acreditamos que a classificacdo com base na faixa de ALT média de um
piquete seja uma ferramenta pratica e generalizavel para o manejo de pastagens e
suficiente para a tomada de decisdo no manejo do pastejo em acordo com
(Théau et al., 2021), mas necessita de ajustes.

Os resultados encontrados sugerem outros estudos mais aprofundados, de
maneira a obter resultados mais precisos acerca das classes agrupadas. A predicao
com precisao das classes de ALT, auxiliaria na compreensao dos efeitos de curto e
longo prazo de diferentes estratégias de pastejo e manejo do pasto, por exemplo, o
PO, o PD dos pastos e o ajuste da TL animal como visto na implementacédo hipotética.
Ainda, seria possivel realizar o zoneamento das areas de pastagens com base na
altura da planta forrageira. Isso forneceria uma opc¢ao de explorar a heterogeneidade
espacial e a qualidade nutritiva da pastagem poupando areas que ainda nao estiverem
aptas ao pastejo.

Além disso, experimentos realizados preferencialmente dentro da mesma
estagdo, em que os dias sao bem similares em condi¢cbes gerais de tempo, podem
auxiliar em melhores resultados, favorecendo a calibracdo radiométrica. Assim, os
modelos poderiam ser criados para cada uma das estac¢des ou ainda, individualmente.
Alguns autores sugerem que imagens obliquas ou ainda 3D podem gerar resultados
mais precisos (Aasen et al., 2015; Barbedo et al., 2020; Holman et al., 2016), pois
considerariam melhor a refletancia das bandas espectrais em fungédo da estrutura do

dossel forrageiro.
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5. CONCLUSAO

Algoritmos de classificagdo com base em faixas de altura média do dossel séo
ferramentas praticas com potencial para auxilio na tomada de decisdo no manejo do
pastejo a campo. Contudo, estudos mais aprofundados que utilizem o uso de imagens
multiespectrais e técnicas de Aprendizado de Maquina para predigdo da altura do
dossel de U. decumbens, devem ser realizados para melhorias no modelo proposto.

Sugerimos um maior banco de dados e com maior variabilidade, para que as
classes apresentem numero de dados balanceados, de forma alcancar melhores
métricas de avaliagdo do modelo. O estudo representa o estagio inicial de
desenvolvimento de uma importante ferramenta para 0 manejo de pastagens baseado

na classificacdo da altura que precisa ser aprimorada.
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CAPITULO Il - DETERMINACAO AUTOMATIZADA DA CONCENTRAGCAO DE
PROTEINA BRUTA DE CAPIM-BRAQUIARIA VIA SENSORIAMENTO REMOTO E
MODELO DE APRENDIZADO DE MAQUINAS.

RESUMO

O monitoramento em tempo real e ndo destrutivo da concentragéo de proteina bruta
(PB) em areas de pastagens é de suma importancia para manejo preciso da nutricao
animal em pastejo. Considerando que modelos de predicdo da concentracdo de PB
dos pastos tropicais sdo incipientes, objetivou-se desenvolver um modelo para
predizer esta variavel nos pastos de Urochloa decumbens (Sin. Brachiaria
decumbens) cv. Basilisk a partir de Sensor Remoto e técnica de Aprendizado de
Maquinas. Foram obtidas imagens multiespectrais a partir de Veiculo Aéreo Nao
Tripulado (VANT) entre os anos de 2019 e 2021 em 30 canteiros de 3 m? com
diferentes idades de rebrotacéo, totalizando 20 voos. As imagens foram processadas
para extracao dos valores médios e desvio padrido da média dos indices de Vegetacio
(IVs). Utilizou-se o algoritmo Random Forest para desenvolver o modelo de predigao
da concentracdo de PB em % da matéria seca (MS) com base em dados de referéncia
coletados a campo e estimados em laboratério. Os resultados demonstraram que
40.52% (R?) dos dados se ajustam ao modelo de regressdo através dos IVs
selecionados com erros de 2.13% de PB na MS dos pastos de U. decumbens. A
estimativa da concentracao de PB dos pastos de forma remota € complexa e esfor¢os
devem ser direcionados a fim de aumentar o ajuste no modelo e reduzir os erros na
predicdo desta variavel. Sugere-se o estudo aprofundado do Enhanced Vegetation
Index (EVI), Leaf Chlorophyll Index (LCl), Photochemical Reflectance Index (PRI) e
Ratio Vegetation Index (RVI) que participaram efetivamente do modelo e foram bem
correlacionados de forma a atingir os objetivos propostos num futuro proximo. Por fim,
outras técnicas de analises de dados para predicao de PB devem ser avaliadas, assim
como outras variaveis no modelo como dados meteoroldgicos e bandas espectrais, 0
que pode auxiliar no desenvolvimento de modelos capazes de predizer com maior

precisao e acuracia esta variavel.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Manejo. Random Forest. Valor nutritivo,
VANTS. Zootecnia de Preciséo
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1. INTRODUCAO

As areas de pastagens ocupam cerca de 160 milh6es de hectares (IBGE, 2017)
e constituem a base da dieta dos ruminantes na maioria dos sistemas de producao
das regides tropicais. Estas, sao responsaveis pela alimentagdo de cerca de 0.2 mil
milhdes de bufalos, mil milhdes de cabras, 1.2 mil milhdes de ovinos e 1.5 mil milhdes
de bovinos em todo o mundo (FAOSTAT, 2016).

Considerando-se a importancia da pastagem no cenario mundial, determinar
os nutrientes disponiveis € um dos principais balizadores da produtividade animal
manejados sob pastejo (da Silva et al., 2015; Dubeux Jr. et al, 2004). A medida que o
manejo é intensificado, conhecer estas concentracdes de nutrientes sdo ainda mais
relevantes no planejamento forrageiro, pois auxiliam na determinacdo das
necessidades de realocagdo ou de suplementagdo conforme a categoria animal.
Também contribuem para o zoneamento das areas de pastejo de forma a otimizar a
dieta do animal, o0 manejo do pastejo e da pastagem em direcdo a pecudria de
precisao e a sustentabilidade desses sistemas (Bendig et al., 2014).

Sobre os parametros nutricionais das plantas forrageiras, sabe-se que a
concentragao de nitrogénio (N) da forragem esta positivamente correlacionada com a
concentragao de proteina (PB) (Clifton et al., 1994; Wang et al., 2004). Na nutricéo, a
proteina compreende um nutriente  importante para o0s  herbivoros
(Prins & Beekman, 1989; Prins & Van Langevelde, 2008). Esta possui papel essencial
de suprir as exigéncias metabdlicas dos animais, fazendo com que 0s mesmos se
desenvolvam e produzam de acordo com seus limites fisiologicos.

No entanto, a estimativa da concentracdo de PB depende de métodos
tradicionais, baseados principalmente em levantamentos de campo. Tais métodos sédo
caracterizados por serem além de destrutivos, onerosos e demorados
(Borra-Serrano et al., 2019; Castro et al., 2020; Delevatti et al., 2019; Ma et al., 2019).
Somado a isso, a qualidade nutricional da planta é muito varidvel. Tais variacdes de
qualidade ocorrem ndao somente entre géneros, espécies ou cultivares, mas também,
com as diferentes partes das plantas, estagio de maturidade, fertilidade do solo e com
as condicoes locais e estacionais, que comprometem a estimativa para toda area e
implicam na reducao da precisao dos dados coletados
(Bretas et al., 2021; Norton, 1982).
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Nesses casos, 0 uso de métodos indiretos e modernos podem ser mais rapidos
e eficazes para obter as informacgdes acerca das pastagens. Dessa forma, a deteccao
remota fornece uma alternativa que pode fornecer estimativas do valor nutritivo da
forragem com menor tempo de resposta. Devido ao avango da tecnologia e a partir de
estudos que envolvem zootecnia e agricultura de precisao muitas atividades dentro
das fazendas foram otimizadas (Leiva et al., 2017).

O Sensoriamento Remoto (SR) compreende um desses avancos. Dentre as
tecnologias de SR, destacam-se 0 uso de imagens obtidas via satélite e a utilizacao
de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS), como instrumentos de coleta de dados.
O SR por satélite oferece grande possibilidade de monitoramento de culturas em larga
escala (Yan et al., 2021). No entanto, varios estudos destacaram condicdes climaticas
adversas (por exemplo, cobertura de nuvens) e a baixa resolugao temporal resultante
como as principais limitagcdes do uso de satélites para monitoramento das pastagens
(Barrett et al., 2014; Wang et al., 2019; Murphy et al., 2021).

Ja os VANTS, surgem como uma promissora plataforma de SR devido a sua
flexibilidade (Yao et al., 2019) e foram amplamente investigados para monitoramento
de culturas com sensores de imagem (S. Li et al.,, 2021; Maresma et al., 2016;
Wang et al., 2021). A partir de sensores a bordo de VANTS ¢é possivel rastrear
pequenas areas com alta resolucao espaco-temporal e acompanhar uma estacao
inteira de crescimento com versatilidade em termos de planejamento de voo,
excluindo as limitagbes inerentes ao uso das imagens obtidas via satélite
(Maes et al., 2017).

A possibilidade do acompanhamento das areas agricolas via sensores deve-se
a capacidade dos mesmos em capturar as diferentes ondas do espectro
eletromagnético emitidas pela vegetacdo e outros alvos, tais como agua e solo
exposto. A cobertura vegetal, por exemplo, reflete propor¢des diferentes de energia
nas regides do Azul, Verde, Vermelho, Red Edge e Infravermelho Préximo
(Hamid Muhammed & Larsolle, 2003). A partir dessas informagdes e associando
técnicas de refletancia, segundo Jensen (2009), sdo gerados os chamados indices de
Vegetacgao (IVs). Os IVs se correlacionam com diferentes aspectos agronémicos das
culturas (Vina et al., 2011) e, com isso, podem auxiliar no ajuste de uma gama de
atividades agropecuarias.

Porém, estes dados baseados em sensores, sdo gerados em alta velocidade e
com diferentes formatos, criando um “big data” que excede a capacidade de analise
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pelas ferramentas tradicionais (Morota et. al 2018). Dessa forma, técnicas de
Inteligéncia Artificial (1A) tém sido cada vez mais utilizadas nos dltimos anos para
enfrentar o desafio da complexidade desses dados (Ali et al. 2015; Morota et al. 2018),
e contribui para a produgcao no campo de forma rapida, dindmica, indireta e precisa
(Wachendorf et al., 2018).

Entre as principais ferramentas utilizadas em IA, as técnicas de Aprendizado
de Maquinas (AM) tém ganhado destaque devido a capacidade de automatizar a
analise de big data. Algoritmos de AM podem reconhecer padrdes em conjuntos de
dados complexos e resolver problemas de classificacao de forma rapida e automatica
ou diversas regressdes. Assim, configura-se uma alternativa rapida, dindmica e
precisa em relacdo as avaliagdes a nivel de campo tradicionalmente estabelecidas
(Leiva et al., 2017).

Trabalhos recentes demonstram os avangos em termos de monitoramento do
manejo de pastagens e do pastejo animal através do Sensoriamento Remoto (SR)
(Bretas et al., 2023; Murphy et al., 2021; Reinermann et al., 2020). Alguns deles,
atestaram o potencial do uso de Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT), aliado a técnica
de Aprendizado de Maquinas (AM) para determinacao automatizada de parametros
quantitativos e nutricionais das pastagens (Batistoti et al., 2019; Insua et al., 2019;
Lussem et al., 2019; Wijesingha et al., 2020).

No entanto, modelos de predi¢cdo da concentragédo de PB da forragem a partir
de SR sdo uma area nova de pesquisa e incipientes para Urochloa decumbens (Sin.
Brachiaria decumbens) cv. Basilisk, forrageira de origem africana, naturalizada em
regides tropicais e subtropicais do mundo. Assim, estudos que envolvem a analise
espectral acerca dessa variavel precisam ser aprofundados, somados a dificuldade
da estimativa da mesma em fung&o da natureza dindmica e das interagbes planta-luz
e mobilidade do N através da planta (F. Wang et al., 2021; Zhou et al., 2018).

Neste estudo, objetivou-se avaliar um modelo automatizado para predizer a
concentragao de proteina bruta dos pastos de Urochloa decumbens (Sin. Brachiaria
decumbens) cv. Basilisk via VANT e técnica de Aprendizado de Maquinas, sob a
hipétese de que é possivel predizer esta varidvel utilizando-se tais ferramentas
baseado em uma selecdo de indices de Vegetagao.



2. MATERIAL E METODOS

2.1. Localizacao e descricao da area de estudo
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O experimento foi realizado na Unidade de Ensino, Pesquisa e Extensdo em

Forragicultura (UEPE Forragicultura) (Figura 1), situada na Universidade Federal de
Vicosa (UFV), Vicosa, Minas Gerais, Brasil (lat. 202 45'S, long. 42° 51'W e alt. 651 m).
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Figura 1. Localizagdo da &rea de estudo.
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Em um piquete previamente formado de Urochloa decumbens (Sin. Brachiaria
decumbens) cv. Basilisk, vedado desde agosto de 2019, uma area de 500 m?2 foi
selecionada, de acordo com a uniformidade do terreno, para alocar 30 canteiros
experimentais de 3 m? cada, que foram dispostos em duas linhas horizontais, distantes
1,5 m entre si (Figura 1).

Na Figura 2 estdo apresentados os dados meteorolédgicos referentes ao periodo
de avaliacao experimental (setembro de 2019 a marco de 2021) obtidos de estagéao
localizada a 550 m da area de estudo. O municipio de Vigosa possui clima Cwa,
subtropical segundo a classificacdo de Képpen (Alvares et al., 2013). As estacdes

secas e chuvosas da regido sao bem definidas.
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Figura 2. Precipitacdo pluvial (mm) e temperaturas (°C) maximas, médias e minimas
coletadas durante o periodo experimental.

O solo da area de estudo é caracterizado como Latossolo Vermelho-Amarelo,
de textura argilosa (Santos, 2018). Até o periodo pré-estudo, nenhum fertilizante havia
sido utilizado. Uma amostra composta de solo da area experimental foi encaminhada
para analise e o solo foi corrigido de acordo com o resultado da analise quimica na
Tabela 1.
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Tabela 1. Resultado da analise quimica do solo coletado na &rea experimental.

pH P K Vv m P-rem
H.O - mgdm3---- e Yo ------- mg L
5.6 1.2 77.0 58.0 0.0 24.0
Caz* Mg AR+ H+Al SB T T
———————————————————————————————————————— CMOle AM ™3 —mm oo
3.4 0.7 0.0 3.1 4.3 43 74

Abreviagdes: pH, potencial hidrogenidnico; P, Fésforo; K: Potéssio; V, Indice de Saturagao por Bases; m, Indice de Saturagao
por Aluminio; P-rem, Fésforo Remanescente; Ca?, Calcio; Mg?*, Magnésio; Al**, Aluminio; H + Al, Acidez Potencial; SB, Soma
de Bases Trocaveis; t, Capacidade de Troca Catiénica Efetiva; T, Capacidade de Troca Catidnica a pH 7,0.

Foram realizadas duas adubagdes de manutencdo ao longo do periodo
experimental com 30 kg.ha' de P20s e 150 kg.ha' de N de acordo com Ribeiro et al.
(1999), considerando-se médio nivel tecnolbgico. A primeira adubacao foi parcelada
em trés datas (12/11/2019; 27/02/2020; 10/03/2020) e a segunda em duas datas
(22/09/2020; 17/12/2020) de aplicagbes. A quantidade de adubo foi igualmente

fracionada e distribuida para os 30 canteiros.

2.2. Dados de campo

O periodo experimental incluiu a primavera e o verao de 2019 a 2021 e foram
totalizados 20 voos com a aeronave Matrice 100 com camera MicaSence RedEdge -
MX® a bordo. A camera possui cinco sensores semicondutores de 6xido metalicos
complementares que fornecem informacdées sobre as bandas espectrais Azul
(~475 nm), Verde (~560 nm), Vermelho (~668 nm), Red Edge (~717 nm) e
Infravermelho Préximo (~840 nm).

Antes de cada voo, obteve-se uma foto do painel de calibracdo da refletancia
incluida no kit da cAmera MicaSence RedEdge - MX® com objetivo de ajustar o
conjunto de imagens de acordo com as condi¢des de iluminacdo do dia (calibragao
radiométrica).

O plano de voo foi programado para garantir: (1) sobreposicao frontal e lateral
de 75%, (2) altura fixa de 50 metros e (3) tempo de voo fixo. A resolucao espacial foi
de quatro cm por pixel. Os voos aconteceram sob clima estavel e condicdo de céu
limpo, sempre no mesmo horario, as 12 h 00 min (horario local), para limitar as

variagdes no angulo do sol e as condi¢des de iluminagao.
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As amostras de forragem foram coletadas imediatamente apds cada voo. Até o
7° voo, foram amostrados 30 canteiros experimentais (n = 210). Do 8° voo até o
vigésimo voo, dez canteiros com diferentes idades de rebrotacdo foram amostrados
por voo (n=130). Com o objetivo de gerar variagdo nas alturas do capim-braquiéria,
os 30 canteiros foram cortados em idades distintas de rebrotacdo, sendo que 10 eram
cortados em intervalos que variavam de 10-15 dias, outros 10 a cada 21-28 dias e 10
entre 35-42 dias. A Figura 3 mostra as variagbes geradas.

Figura 3. VariagGes de altura criadas nos canteiros experimentais.
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As amostras de forragem foram coletadas com auxilio de uma moldura metalica
com dimensdes de 1 m x 0,5 m, alocada no centro de cada canteiro experimental. A
forragem contida na moldura foi cortada rente ao solo utilizando uma foice de poda
(cutelo), armazenadas em sacolas plasticas e transportadas para pesagem. Dessa
amostra, uma subamostra de aproximadamente 400 g foi retirada e levada para estufa
por 72 horas a 55 °C e, entdo, pesada novamente, com a finalidade de estimar a

porcentagem de amostra seca ao ar (ASA) de acordo com a Equacao 1.

PESO DA AMOSTRA VERDE (g) - PESO DA AMOSTRA SECA (g)

[o) —
/oASA = PESO DA AMOSTRA SECA (g)

X 100 (1)

As amostras secas previamente foram moidas em moinho de facas com
peneiras de porosidade de 1 mm e, cerca de 2 g foram levadas a estufa de circulagao
forcada de ar para secagem definitiva a 105 °C, por 16 horas. Depois desse periodo,
uma nova pesagem em balanga com precisdo de 0,0001 g foi realizada, constituindo
a amostra seca em estufa (ASE), segundo a Equacao 2.

%o

_ PESO DA AMOSTRA SECA (g) - PESO DA AMOSTRA SECA (105°C) (g)
ASE = PESO DA AMOSTRA SECA (105°C) (g) X100 (2)

De posse da amostra moida de cada uma das coletas de campo, foi entao
determinada a concentragéo de PB da forragem, pelo método proposto por Kjeldahl.
Para tanto, foram retiradas subamostras de 2 g da planta total, a qual foi submetida a
trés etapas distintas: digestdo, destilacdo e titulacdo (Detmann et al., 2012).
Totalizaram-se 340 observacdes da concentragdo de proteina bruta (% MS). Na
Figura 4, estdo apresentadas as concentracdes de PB observadas ao longo de cada
voo em cada canteiro avaliado durante o periodo experimental. A menor e a maior
concentracao de PB na MS observadas foram, respectivamente de 2.17% e 18.35%,
com valor médio de 9.13%. Obteve-se 1.44% de desvio padrao e 16% de coeficiente
de variacao.
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Figura 4. Concentracdes de Proteina Bruta (%) obtidas em cada voo ao longo do

periodo experimental.

2.3. Pré - processamento e construcao dos ortomosaicos

Apés a aquisicao das ortofotos, as mesmas foram pré-processadas a partir do
software Agisoft Metashape Professional® versdo 1.7 (Agisoft, 2019) para construgéo
do ortomosaico em seis etapas: (1) calibracdo automatica a partir da foto do painel
calibracao de refletancia, (2) alinhamento das imagens, (3) construcdo de uma nuvem
tridimensional de pontos, (4) densificagdo da nuvem tridimensional, (5) construgédo de
um modelo digital de superficie e (6) construcdo do ortomosaico. Apds a construcao
do ortomosaico, o mesmo foi exportado em formato Tiff e, em ambiente de Sistemas
de Informagdo Geografica (SIG), para o software QGIS®, versdo 3.2
(QGIS Development Team, 2019). Foram criados poligonos de contorno
manualmente, excluindo as bordas para cada canteiro experimental dos quais as
amostras de forragem eram coletadas para cada voo.

2.4. indices de Vegetacao

Para cada pixel que formaram a imagem recortada de cada canteiro, foram
obtidos os valores das cinco diferentes bandas espectrais, Azul (~475 nm), Verde
(~560 nm), Vermelho (~668 nm), Red Edge (~717 nm) e Infravermelho Préximo (~840
nm). Com base nos valores obtidos das bandas do VERM e NIR, foi calculado o valor



71

médio do Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) de cada uma das imagens
recortadas. O NDVI é um dos indices de Vegetacdo (IVs) mais explorados, proposto

por Rouse et al. (1974), calculado segundo a Equacéo 3.

NIR - VERM

NDVI = QIR+ vERm ¢

Como as imagens recortadas também traziam informacdes do solo, as mesmas
foram filtradas a partir da média dos valores de NDVI para cada voo em cada canteiro.
Essa estratégia foi utilizada com objetivo de remover pixels irrelevantes, isto é, para
eliminar detalhes que nédo sao de interesse para as etapas subsequentes do
processamento. Totalizaram-se quatro mascaras de filtragem: NDVI > 0, NDVI > 0.20,
NDVI > 0.40, NDVI > 0.60. Os valores médios de todos os Vs utilizados no estudo,
incluindo o NDVI e também o desvio padrdo da média de cada um deles foram
calculados com base nas mascaras de filtragem. Para o calculo dos indices médios
de vegetacao, foi considerado apenas os pixels com valor um na referida mascara.

Ao todo, nesse estudo, foram calculados 23 |Vs (Tabela 2) a partir da linguagem
de programacéo Python 3.7 e a biblioteca Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011).
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Tabela 2. indices de Vegetacao (IVs) utilizados no estudo.

IVs Autor Operacao Aritmética
NIR — VERM - (A - VERM) =
ARVI (Kaufman & Tanre, 1992) NIR + VERM — (A — VERM)
ClGreen . N|R+(V_1)
(Gitelson et al., 2003)
ClRed Eage NIR + (RE — 1)
CvI (Vincini et al., 2008) NIR x (VERM = V?3)
DVI (Richardson & Wiegand, 1977) NIR - VERM/32767.5
2.5 x ((NIR - VERM) +
EVI (Huete, 1997) (NIR + 6 x VERM = 7.5 x A + 1))
GNDVI (Gitelson et al., 1996) (NIR=V) = (NIR + V)
GRVI (Sripada et al., 2006) V-VERM/V + VERM
IRG (Gamon & Surfus, 1999) VERM -V /32767.5
LCI (Datt, 1999) (NIR = RE) + (NIR - VERM)
(NIR + VERM — 1) =
MSR (Chen, 1996) ((NIR = VERM) 05 4 1)
NDVI (Rouse et al., 1974) (NIR = VERM) = (NIR + VERM)
NDV | red Eage (Gitelson et al., 2003) (NIR - RE) + (NIR + RE)
NGRDI (Tucker, 1979) (V — VERM) + (V + VERM)
PRI (Gamon et al., 1992) A-V/VERM +V
RDVI (Roujean & Breon, 1995) (NIR — VERM) = (NIR + VERM)?%5
RVI (Jordan, 1969) VERM/NIR
SIPI (Pefuelas et al., 1995) NIR—A/NIR + A
SR (Birth & McVey, 1968) NIR / VERM
SRRed Eage (Gitelson, 2005) NIR/RE
_ ((NIR = VERM) =
TVI (Deering et al.,1975)
(NIR + VERM))®5 + 0.5
VAR Green (V-VERM) = (V + VERM + A)

VARI Red Edge

(Gitelson et al., 2002)

(RE — (1.7 x VERM) + (0.7 x A)) +
(RE + (2.3 x VERM) + (1.3 x A))

Abreviagoes: A, Azul; V, Verde; VERM, Vermelho; RE, Red Edge e NIR, Infravermelho Préximo; ARVI, Atmospherically Resistant
Vegetation Index; Clgreen, Chlorophyll Index; Clgeq eage, Chlorophyll Index Red Edge; CVI, Chlorophyll Vegetation Index; DVI,
Difference Vegetation Index; EVI, Enhanced Vegetation Index; GNDVI, Green Normalized Difference Vegetation Index; GRVI,
Green-Red Vegetation Index; IRG, Red-Green Ratio Index; LCl, Leaf Chlorophyll Index; MSR Modified Simple Ratio; NDVI,

Normalized Difference Vegetation Index;

NDVlgeq eages Normalized Difference Red Edge; NGRDI, Normalized Red-Green

Difference Index; PRI, Photochemical Reflectance Index; RDVI, Red Green Ratio Index; RVI, Ratio Vegetation Index; SIPI,
Structure Insensitive Pigment Index; SR, Simple Ratio; SRreq eage; Red-Edge Simple Ratio; TV, Transformed Vegetation Index;
VARlgreen, Vegetation Atmospherically Resistant Index e VARIgreq eqge, Visible Atmospherically Resistant Indices Red Edge.



73

2.5. Modelagem

Para construgdo do modelo utilizou-se o algoritmo de Random Forest (RF), a
partir da linguagem de programagdo Python 3.7 e a biblioteca Scikit-Learn
(Pedregosa et al., 2011).

No 1° passo, dos 20 voos realizados para obtengdo das imagens aéreas dos
canteiros, 75% deles (15 voos) foram selecionados aleatoriamente para treinamento
do algoritmo de Aprendizado de Maquinas. Os 25% restantes dos voos (5 voos) foram
utilizados para testar o modelo treinado e assim determinar as métricas de avaliagdo
do modelo.

No 2° passo, selecionou-se o numero de features ideais a partir da validagéo
cruzada (VC) nos dados de treinamento (75% dos voos) com 5-Kfolds. Em cada
rodada de treinamento e VC, definiu-se um modelo de RF. Baseado neste modelo,
uma feature foi selecionada para compor 0 mesmo. Foram usadas como features, 0s
valores médios e o desvio padrdao da média de todos os |Vs utilizados no estudo, nas
referidas mascaras de filtragem a partir do NDVI. O processo foi repetido com uma
até 30 features. Apds realizar esse processo nos 5-Kfolds, utilizou-se a estabilidade
do Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE) para selecao das features.

O 3° passo compreendeu a sele¢do das varidveis e para isso foi utilizado a
importancia (%) das features determinada pelo préprio RF. As mesmas foram
ranqueadas de maneira automatizada pelo algoritmo de acordo com a influéncia no
modelo. Com as features selecionadas e ranqueadas, no 4° passo, foi definido o
modelo final de RF treinado com todos os dados de treinamento. No ultimo passo, ja
com o modelo treinado, aplicou os dados de teste e obteve-se os valores preditos e
observados da concentracao de proteina bruta (PB) em % na matéria seca (MS). O
Coeficiente de Determinacéo (R?), RMSE e Erro Médio Absoluto (MAE) nas Equacdes
4, 5 e 6, respectivamente, foram utilizados para avaliar o modelo.

2 (Vons—Vest)?
RZ — _ i=1170 i 4
Z?=1(V:)bs_vobs)2 ( )

RMSE = \]% Z?=1(vest - cins)Z (5)

MAE = (X1, [Vops — Vist | /n) (6)



74

Onde n é o nimero de variaveis observadas, V), é a variavel observada, 7,
é a predicdo do modelo e V,,; é a média das variaveis observadas. O fluxograma de

aquisicdo dos dados de campo até a modelagem esté apresentado na Figura 5.
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Abreviagado: NDVI, Normalized Difference Vegetation Index; PB, proteina bruta.

Figura 5. Fluxograma de aquisicao dos dados e modelagem.
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3. RESULTADOS

3.1. Selecao do numero de features e correlacoes

Foram definidas 7 features como classificatérias para o modelo. Esse resultado
foi definido em funcao da Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) com 2.75 de média
(Figura 6).
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2.60 A

Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE)

2.50

1234567 8 9101112131415161718192021222324252627282930
NuUmero de features

Figura 6. Selecdo do numero ideal de features.

O ranking das features (importancia em %) selecionadas para compor o0 modelo
estdo apresentadas na Figura 7. Foi selecionado como feature a média de todos os
IVs que contribuiram para o modelo. Entre as features selecionadas, o valor médio do
Leaf Chlorophyll Index (LCI) foi o mais expressivo para o modelo na mascara de
filtragem NDVI > 0.60, com importancia de 28.41%. O mesmo |V foi selecionado
também nas mascaras de filtragem NDVI > 0.40, NDVI > 0.20 e NDVI > 0 com 16.38%,
13.58% e 9.33% de participacdo no modelo, respectivamente (Figura 6).

O Ratio Vegetation Index (RVI), na mascara de filtragem de NDVI > 0.4;
participou do modelo com importancia de 16.61%. Ja, a média dos valores do
Photochemical Reflectance Index (PRI) na mascara de filiragem de NDVI > 0.2

participou com 10.43% de importancia (Figura 6).
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Abreviagoes: EVI_mean_0, média dos valores do Enhanced Vegetation Index na mascara de filtragem de NDVI > 0,;LCIl_mean_0;
LCl_mean_2; LCI LCl_mean_4; LCI_mean_6, média dos valores do Leaf Chlorophyll Index na mascara de filtragem de NDVI >
0, NDVI > 0.2 NDVI > 0.4 e NDVI > 0.6, respectivamente; PRI_mean_2, média dos valores do Photochemical Reflectance Index
na mascara de filtragem de NDVI > 0.2; RVI_mean_4 média dos valores do Ratio Vegetation Index na mascara de filtragem de
NDVI > 0.4; NDVI, Normalized Difference Vegetation Index; Mean, média.

Figura 7. Ranking das features (%) determinado pelo Random Forest.

Por ultimo, contribuindo com 5.32% para a constru¢do do modelo, selecionou-
se o0 Enhanced Vegetation Index (EVI) na mascara de filtragem de NDVI > 0
(Figura 7).

Na Figura 8, aparecem os valores encontrados para as correlagdes entre cada
uma das sete features selecionadas. A maior correlagéo dos valores de PB (% MS)
mensurados foi com a média do Enhanced Vegetation (EVI) na méscara de filtragem
NDVI > 0 (0.66). As correlacdes foram crescentes em relacdo ao Leaf Chlorophyll
Index (LCl) a medida que as mascaras de filtragem a partir do NDVI foram
aumentadas. Obteve-se boa correlagao (0.60) entre os valores do IV Leaf Chlorophyll
Index (RVI). A menor correlacdo observada foi referente ao Photochemical
Reflectance Index (PRI) na méscara de filtragem NDVI > 0.20 (Figura 8).
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Abreviagdes: PB, concentragao de proteina bruta em % da MS; EVI_mean_0, média dos valores do Enhanced Vegetation Index
na mascara de filtragem de NDVI > 0; LCl_mean_0; LCl_mean_2; LCI LCI_mean_4; LCI_mean_6, média dos valores do Leaf
Chlorophyll Index na méascara de filtragem de NDVI > 0, NDVI > 0.2 NDVI > 0.4 e NDVI > 0.6, respectivamente; PRI_mean_2,
média dos valores do Photochemical Reflectance Index na mascara de filtragem de NDVI > 0.2; RVI_mean_4 média dos valores
do Ratio Vegetation Index na méascara de filtragem de NDVI > 0.4; NDVI, Normalized Difference Vegetation Index.

FIGURA 8. Correlagdes entre os valores de proteina bruta (% MS) e as features

selecionadas para compor o modelo.

3.2. Predicoes

Conforme a Figura 9, 40.52% dos dados se ajustam ao modelo de regressao
através dos |Vs selecionados como features com erros de 2.13% da concentracao de

PB na matéria seca (MS) dos pastos de U. decumbens.
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Abreviagbes: PB, proteina bruta; R?, Coeficiente de determinacdo; RMSE, Raiz Quadrada do Erro quadrado médio; MAE, Erro
Médio Absoluto.

FIGURA 9. Predicao da concentracao de proteina bruta (PB), em % da matéria seca
(% MS) com base na validacao cruzada e dados de teste usando o
algoritmo Random Forest. As métricas de predi¢cdo apresentadas referem-

se aos dados de teste.
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4. DISCUSSAO

Em geral, todas as bandas espectrais da camera MicaSence RedEdge - MX®
utilizadas no presente estudo mostraram-se importantes para predicdo da
concentracdo de proteina bruta (PB) dos pastos de U. decumbens (Sin. B.
decumbens) cv. Basilisk (Tabela 3). Estas foram consideradas nos Vs selecionados
para participarem do modelo (Figura 7).

Apesar da grande representatividade das bandas da regiao do VERM e NIR,
no presente estudo, o NDVI n&o foi selecionado para compor o modelo. Nos estudos
acerca de parametros quantitativos e qualitativos da vegetagéo, o IV comumente
utilizado é o Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) (Quemada et al., 2014;
Rouse et al.,, 1974), calculado utilizando-se as bandas do Vermelho (VERM) e
Infravermelho Préximo (NIR) (Tabela 3).

Trabalhos como o de Caturegli et al. (2016), Rissini et al. (2015) e
Xue & Su (2017) tém comprovado a relagdo do NDVI com as caracteristicas
estruturais da vegetacdo e concentragcdo de nitrogénio (N). No entanto, nenhum
desses estudos avaliou a precisédo da predi¢cdo da concentracao de PB da espécie do
género Urochloa. Caturegli et al. (2016), por exemplo, compararam a refletancia
espectral Cynodon dactylon x transvaalensis, Zoysia matrella e Paspalum vaginatum
através da aquisicdo de NDVI via VANT com uma camera digital a bordo e por
GreenSckecer, instrumento terrestre. Os objetivos eram testar a sensibilidade das
duas fontes de aquisi¢cdo de dados na detecc¢ao da variagao induzida nos niveis de N
em diferentes espécies forrageiras. Os autores encontraram correlagdes superiores a
0.81 entre variagdo dos niveis de N e as diferentes fontes de aquisicdo do NDVI
(Caturegli et al., 2016).

Nossos resultados indicam a possibilidade de exploragdo de outros 1Vs para
predicdo da concentracdo de PB das plantas forrageiras, sobretudo, de U. decumbens
(Sin. B. decumbens) cv. Basilisk. De fato, os IVs selecionados apresentam alguma
relagdo com a concentragdo de N das plantas e precisam ser explorados nas culturas
perenes, tais como as pastagens.

O IV que mereceu destaque foi o Leaf Chlorophyll Index (LCI) em todas as
mascaras de filtragem do NDVI (NDVI > 0; NDVI > 0.2; NDVI > 0.4 e NDVI > 0.6). A
maior correlacao obtida para este |V foi mediante aplicacdo da mascara de filtragem
de NDVI > 0.60. Isso demonstra que a participacdo da mascara de filtragem na
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remocgao de pixels irrelevantes foi essencial para esse IV, visto que as correlagdes
aumentaram de acordo com o aumento da filtragem em relacdo ao NDVI. Este indice
se relaciona fortemente com a variagao na refletancia causada pela absorgao de
clorofila (Datt, 1999). Também foram considerados no modelo o Ratio Vegetation
Index (RVI) (Jordan, 1969). Tal IV, é obtido a partir da razédo entre a banda VERM e
NIR (Tabela 3).

Muitos Vs configurados para estimar o conteudo de clorofila apresentaram
melhor desempenho quando utilizam as bandas do VERM (Croft et al., 2014,
Frampton et al., 2013; Gitelson, 2005). E, alguns trabalhos, demonstraram que Vs
que incluem as bandas VERM, Red Edge (RE) e NIR possuem maiores correlagdes e
sdo melhores para predizer ndo s6 massa de forragem e |IAF, como também a
concentracdo de N (Ramoelo et al., 2012; Widjaja Putra & Soni, 2017; Wu et al., 2016).

De fato, entre os IVs selecionados, apenas o Photochemical Reflectance Index
(PRI), proposto por (Gamon et al., 1992) considera as bandas da regiao do Azul (A) e
Verde (V) e o EVI considera a banda espectral do A. (Tabela 3). Curiosamente, a
banda A nao é frequentemente usada em estudos que envolvam avaliacdo das
concentragdes de N e consequentemente PB, em contraste com as bandas de borda
VERM que estao correlacionadas com a concentracao de clorofila (Clevers & Gitelson,
2013). No entanto, Cisneros et al. (2020) destacou a importancia entre correlacoes de
IVs que utilizou a banda A e concentracao de N foliar de duas espécies de gramineas
forrageiras: Megathyrsus maximum (Sin. Panicum maximum) cv Mombaga e Urochloa
decumbens (Sin. Brachiaria decumbens) cv. Marandu. Estes autores observaram que,
mediante aumento da concentracédo de N foliar, aumentava-se a refletancia da banda
da regido do A.

As bandas na regido do visivel, sobretudo a VERM, geralmente se
correlacionam bem com o contetdo de N das culturas e logo, com concentracao de
PB, devido a correlagdo com os pigmentos fotossintéticos e sua absorbancia
(Novo, 2010). A maior participacao desses pigmentos, encontrados nos cloroplastos,
corresponde a clorofila (65%), seguido pela xantofila (29%) e por ultimo os carotenos
(6%). Dentro das bandas de absorcdo, existem duas bandas centradas
aproximadamente em 480 nm (que corresponde a regiao do A), possivelmente devido
a presenca de carotenos, e em 680 nm (regiao do VERM), relacionada com a
concentragédo de clorofila. Ha também um pico de refletancia em torno de 550 nm,
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correspondente a regido V do espectro (Rosa, 2009). Isto justifica a participacdo dos
IVs PRI e EVI no modelo.

O PRI, apesar da sua menor correlagao, foi selecionado com feature para
compor o modelo. Tal IV considera mudangas nas propor¢des dos pigmentos
encontrados nas plantas em funcao do estresse hidrico (Zarco-Tejada et al., 2016). De
fato, as chuvas foram menos frequentes durante os meses de outubro a marco de
2020 e 2021 do que em relacdo aos mesmos meses no ano de 2019 e 2020
(Figura 2). Ainda, vale lembrar que os canteiros experimentais ndo foram irrigados.

Ja o Enhanced Vegetation Index (EVI), apesar de também né&o ser o IV melhor
ranqueado entre as features selecionadas (Figura 4), foi o melhor IV correlacionado
com a concentracao de PB (% MS) (Figura 5). O EVI é um IV bastante responsivo as
variacdes estruturais do dossel, incluindo indice de Area Foliar (IAF), tipo de dossel e
arquitetura e fisionomia vegetal. O mesmo também atua na reducéo do efeito da
saturagao dos niveis de clorofila (Huete, 1997).

Considerando-se os efeitos individuais e dinamicos do N, qualidade da luz e as
interacdes planta-luz no crescimento da planta, somados a mobilidade do N através
da planta (Bian et al., 2020; F. Wang et al., 2021; Zhou et al., 2018) pode-se considerar
os valores de correlacao encontrados razoaveis, mas o modelo precisa de ajustes
para melhorar a predicdo dessa variavel. Nesse estudo, as variagbes causadas nos
canteiros experimentais foram feitas mediante rebaixamento mecénico dos mesmos.
Em outros estudos, as estratégias utilizadas para gerar variagédo experimental, foram
a dosagem de adubo nitrogenado e a irrigacdo das parcelas experimentais
(Caturegli et al., 2016; Cisneros et al., 2020).

Assim como os valores de correlagdes encontrados, o ajuste do modelo (R2=
40.52%) nao foi satisfatério. A partir de imagens obtidas do Sentinel, Cisneros et al.
(2020), avaliaram alguns parametros biofisicos de Megathyrsus maximum (Sin.
Panicum maximum) cv Mombaga e Urochloa decumbens (Sin. Brachiaria decumbens)
cv. Marandu, tais como produtividade de biomassa, a concentracao de nitrogénio foliar
(FNC), altura da planta e o indice de Area Foliar (IAF). Esses parametros foram
correlacionados com os |Vs Three Ratio Band Index (TBI), Difference light Height
(DLH), Three Band Dall’Olmo (DO), Normalized Area Over reflectance Curve (NAOC)
e NDVI. No entanto, os autores também encontraram valores medianos a baixos de
R2. Para o parametro FNC, a melhor correlagédo encontrada foi para o indice TBI com
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R? de 0.38 e RMSE de 3.4 g kg~ de N foliar. Os autores néo consideram a validagéo
dos dados.

Salienta-se que, a entrada de mais dados de referéncia que nao foram
contabilizados para criacao do modelo de predicao, tais como dados climaticos, tipo
de solo, efeito do pastejo realizado pelos animais, adubacao, parametros estruturais
entre outros, podem auxiliar na criacdo de modelos dindmicos capazes de predizer
com maior precisdo esta variavel. Estudos recentes de Chen et al. (2021) e
Bretas et al. (2021), por exemplo, demonstraram a importancia da inclusao de dados
meteoroldgicos, principalmente temperatura e precipitacao para a criacao de modelos
acerca das areas de pastagens.

Deve-se considerar também, que as imagens aéreas capturam informagdes do
estrato superior do dossel. Porém, a estrutura do pasto, ou seja, a distribuicao
geomeétrica tridimensional dos componentes da vegetacao (Laca & Lemaire, 2000) é
descrita por caracteristicas da planta com indice de Area Foliar (IAF), biomassa acima
do solo (AGB), e outras caracteristicas estruturais do dossel e da folha
(Gianelle & Vescovo, 2007; Mdller-Linow et al., 2015; Serrano et al., 2000). Estas
caracteristicas, somadas a fatores basicos como o crescimento da forragem, pastejo,
adubacao, precipitacao e radiacao solar, podem influenciar a dinamica de absorcao e
dispersao da luz (Ollinger, 2011; Roelofsen et al., 2014).

Sendo assim, métodos baseados em VANT, onde um gimbal é usado para
segurar um espectrdmetro em diferentes angulos de visdo, podem fornecer uma boa
cobertura angular de uma é&rea de interesse (Burkart et al., 2015;
Grenzdorffer & Niemeyer, 2012). Dessa forma, as observacdes multiangulares
também podem ser uma opcado de fonte de informag&o adicional como tentativa de
melhorar a predicao de parametros da vegetagcao (Roosjen et al., 2018).
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5. CONCLUSAO

O uso de imagens multiespectrais obtidas por VANT e técnica de Aprendizado
de Maquina no presente estudo apontou que 40.52% dos dados se ajustaram ao
modelo de regressao através dos indices de Vegetacdo selecionados como features
com erros de 2.13% na concentracdo de PB na matéria seca dos pastos de U.
decumbens.

A estimativa da concentracao de proteina bruta de pastos de forma remota é
complexa devido a alta variabilidade sazonal e espacial desta variavel nas plantas.
Assim, esforcos devem ser direcionados a fim de aumentar o ajuste no modelo e
reduzir os erros na predigdo desta variavel. Por fim, outras técnicas de analises de
dados para predicdo de PB devem ser avaliadas, assim como outras varidveis no
modelo como dados meteorologicos e bandas espectrais, o que pode auxiliar no
desenvolvimento de modelos capazes de predizer com maior precisao e acuracia esta

variavel.
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