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Resumo

A criagao de ruminantes é fundamental para a agricultura brasileira, tanto no
agronegocio quanto na agricultura familiar. A pecuaria brasileira é baseada em
pastagens, fontes de nutrientes essenciais. O capim-elefante, em especial a
cultivar BRS Capiagu, se destaca pela alta produtividade e valor nutricional.
Essa cultivar € amplamente utilizada para silagem e capineira, requerendo
manejo eficiente. VANTs permitem o monitoramento remoto da forragem,
utilizando imagens para avaliar caracteristicas das plantas. A fotogrametria
auxilia na extracdo de indices de vegetacao, ajudando a estimar biomassa e
qualidade do pasto. Além disso, técnicas de Machine Learning permitem criar
modelos preditivos para otimizar esse processo. Sendo assim, esse trabalho
objetiva estimar através de imagens de sensor RGB acoplado a veiculo aéreo
n&o tripulado (VANT), Biomassa e indice de Area Foliar da BRS Capiacu com
algoritmos de aprendizagem de maquina (machine learning). De maneira que
foram realizadas as modelagens com os algoritmos Random Forest (RF) e o
Support Vector Machines (SVM). Sobre o banco composto pelos dados
espectrais obtidos a partir de sensor RGB, bandas (Red, Green, Blue) e 15
indices de Vegetacdo (IVs). Como também pelos dados de campo aferidos na
area de BRS Capiacu, Biomassa e indice Area Foliar (IAF). Com o intuito de
aprimorar a performance dos algoritmos, procedeu-se com uma selegao de
variaveis pos-modelagem. As correlagbes ndao apresentaram forte relagdo com
as variaveis de interesse. A performance dos algoritmos foi semelhante para as
duas variaveis de interesse, com ligeiras diferengas entre si. A selegcédo de
variaveis pés-modelagem também n&o melhorou a eficiéncia da maioria dos
modelos, pelo contrario, piorou as métricas desses. Com pequeno incremento
apenas para Biomassa com SVM. Os modelos de RF e SVM nao produziram
ajuste satisfatério para estimar a Biomassa e o IAF. Provavelmente o banco de
dados foi inconclusivo para o aprendizado dos modelos. Pelo underfitting que
ficou nitido para a Biomassa com SVM, e pela pela dificuldade do sensor RGB
em captar a assinatura espectral da cultura. O uso de sensores multiespectrais
alinhada ao aumento do volume de dados biofisicos, podem contribuir com
esse tipo de modelagem na BRS Capiagu futuramente.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, Aprendizado do computador e Planta
forrageira.



Abstract

Ruminant livestock production is essential to Brazilian agriculture, both in
agribusiness and family farming. Brazilian livestock farming is predominantly
based on pasture, sources of essential nutrients. Elephant grass, particularly
the BRS Capiagu cultivar, stands out for its high productivity and nutritional
value. This cultivar is widely used for silage and cut-and-carry systems,
requiring efficient management. Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) enable
remote monitoring of forage by using imagery to assess plant characteristics.
Photogrammetry helps in extracting vegetation indices, which aids in estimating
biomass and pasture quality. Furthermore, Machine Learning techniques allow
the development of predictive models to optimize this process. Therefore, this
study aims to estimate the biomass and leaf area index (LAI) of BRS Capiagu
using RGB sensor imagery collected by UAVs and machine learning algorithms.
Modeling was performed using the Random Forest (RF) and Support Vector
Machines (SVM) algorithms on a dataset composed of spectral data from the
RGB sensor bands (Red, Green, Blue) and 15 vegetation indices (Vls), as well
as field data collected from the BRS Capiacu plots (biomass and LAIl). To
enhance algorithm performance, a post-modeling variable selection was
conducted. Correlation analyses did not reveal strong relationships with the
target variables. The performance of both algorithms was similar for the two
variables of interest, with only slight differences. Post-modeling variable
selection did not improve the efficiency of most models; on the contrary, it
worsened their metrics, with only a slight improvement observed for biomass
estimation with SVM. RF and SVM models did not yield satisfactory fits for
estimating biomass and LAl, likely due to the dataset being inconclusive for
model training. Evidence of underfitting was observed for biomass estimation
using SVM, and the RGB sensor exhibited limitations in capturing the crop's
spectral signature. The use of multispectral sensors combined with increased
biophysical data volume may contribute to improved modeling for BRS Capiagu

in future studies.

Keywords: Remote sensing, Machine learning, and Forage crops.
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1. Introdugao

A criagdo de animais ruminantes desempenha um papel importante na
agricultura brasileira, seja na vertente do agronegdcio, um dos principais
setores da economia nacional, que esboga uma producio ostensiva que visa a
comercializacao de seus produtos em mercado internacional, principalmente da
carne bovina, visto que segundo o IBGE (2025), em 2024, 39,27 milhdes de
cabecas de bovinos foram abatidas, o que representa um aumento de 15,2%
frente a 2023, movimento que segue a tendéncia de crescimento observada em
2022. Na agricultura familiar, em geral, de menor porte, que visa a subsisténcia,
por meio dos produtos gerados, tanto no consumo direto, como pela
comercializagdo, responsavel pelo abastecimento do mercado local.

Plantas forrageiras s&o cruciais no contexto da agricultura, em especial
na atividade pecuaria, pelo fato de constituirem em alimento indispensavel na
dieta de ruminantes. Lisboa (2020) afirma que, a base alimentar da pecuaria
brasileira € a pasto, e as espécies forrageiras, apresentam um banco de
elementos essenciais a nutricdo de animais ruminantes, entre eles minerais,
fibras e vitaminas. Outra alternativa € a utilizagdo de espécies de grande porte
que apresentam alta produtividade e teor de massa seca.

O capim-elefante (Pennisetum purpureum Schumach), por exemplo, se
destaca entre as gramineas, por ser altamente produtivo. Diante disso, a
Embrapa Gado de Leite desenvolveu a BRS Capiacu, cultivar de porte alto,
caracterizada pelo seu valor nutricional, elevada capacidade de producéo de
biomassa e consideravel tolerancia ao estresse hidrico (Pereira et al., 2016)

A BRS Capiagu € amplamente utilizada como capineira ou produgao de
silagem, assim, para o uso da forragem, o manejo eficiente € o caminho a ser
seguido objetivando a maxima eficiéncia, e os melhores resultados da
producao animal. Nesse sentido, o conhecimento da massa de forragem a ser
colhida, e a aferigdo de seu potencial produtivo, € uma estratégia promissora.

Neste contexto os Veiculos Aéreos néo tripulados (VANTs) ou aeronaves
remotamente pilotadas (ARP), sao ferramentas eficientes aplicadas a coleta de
dados, através de imagens de alta qualidade, de forma remota (Magalhaes et

al., 2013). A fotogrametria com esse equipamento possibilita o



desenvolvimento de metodologias de monitoramento capazes de proporcionar
o entendimento de diversas caracteristicas de cultivos agricolas. A extragao de
indices de vegetacdo a partir das imagens coletadas € uma dessas
possibilidades e em plantas forrageiras esses indices se associam as afericdes
de biomassa, altura do pasto e teores de nitrogénio (XUE e SU, 2017; TONG et
al., 2019)

O Machine Learning (ML) é um braco da Inteligéncia Artificial (IA), que é
capaz de explorar uma base de dados e criar modelos de predi¢cdes e
prescricdes aplicaveis a diversas situacdes. A partir do aprendizado de um
base de dados (dados de treino), que possui uma série de informagdes sobre
um objeto de estudo. Essas informagdes sdo denominadas de features ou
variaveis (Liakos et al., 2018). Segundo Jung et al. (2021), é possivel obter um
grande numero de modelos preditivos e prescritivos, com aplicagdo dos
algoritmos de ML.

Entre os diferentes algoritmos ML, existe o Random Forest (RF) que
trabalha com arvores de decisao binarias, de entradas aleatorias, buscando a
maxima exploragdo dos dados (Bulagang et al., 2020). E o SVM, que modela
buscando um hiperplano capaz de maximizar a distdncia de separacdo entre
diferentes classes de dados. Apresentando elevada eficiéncia para
aprendizado com grandes densidades de dados e com massiva aplicagao em
trabalhos de classificagao binaria e regressao (Godoy e Resende, 2024).

Com isso, o presente trabalho visa aprimorar o caminho para a afericao
nao destrutiva de IAF e biomassa na cultura, através da aplicacdo de uma
estrutura de modelagem de dados moderna e robusta, que € o aprendizado de
maquina. Avaliando seu real potencial para determinagdo de caracteristicas
biofisicas na BRS Capiagu. Ao fim do processo, se objetiva a construgdo de
uma metodologia que tenha potencial para auxiliar, com custo acessivel e

embasamento técnico, o melhor manejo da cultura.
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2. Objetivo
2.1. Geral

Estimar através de imagens de sensor RGB acoplado a Veiculo Aéreo
Nao Tripulado (VANT), Biomassa e indice de Area Foliar de BRS Capiagu com

algoritmos de machine learning.

2.2. Especificos

e Aferir a correlacéo entre Biomassa e indice de Area Foliar, e os dados
de indices de vegetacao e das bandas do RGB.

e Estimar as variaveis Biomassa e indice de Area Foliar com a aplicagéo
dos algoritmos de machine learning sobre os indices e bandas que
apresentarem as melhores correlagdes.

e Indicar os algoritmos que melhor representam o indice de Area Foliar e a

Biomassa.
3. Fundamentacgao Teoérica

3.1. BRS Capiagu no contexto da criacdo animal

Segundo Lisboa et al. (2020) a base alimentar da pecuaria brasileira é a
pasto, sendo que as espécies forrageiras apresentam um banco de elementos
essenciais a nutricdo dos animais ruminantes. Por outro lado, as variagcdes
climaticas ao longo do ano, desfavorecendo o pleno desenvolvimento das
pastagens, sendo responsaveis por gerar uma diminuicdo da oferta de
forragem.

Neste sentido Mongao et al. (2020) afirmaram que os produtores tém
investido no cultivo de capineiras. Como meio para driblar o problema da
diminuicdo da oferta de forragem. Entre elas, o capim-elefante se mostra como
uma forrageira de alto potencial produtivo de suplemento volumoso. Sendo
amplamente utilizado, principalmente nas médias e pequenas propriedades
rurais no Brasil (Pereira et al., 2016).

Visando o suprimento forrageiro, a Embrapa Gado de Leite através do
programa de melhoramento genético do capim-elefante desenvolveu a BRS

Capiacu, cultivar destinada a formacao de capineira. Que se destaca pelo seu
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elevado potencial de produgdo de massa de forragem por unidade area,
apresentando um decente valor nutricional, destinado geralmente para
producao de silagem ou servido picado (Pereira et al., 2016).

Entre as caracteristicas da cultivar que a categorizam em posicdo de
destaque entre as alternativas forrageiras, estdo sua resisténcia ao
tombamento e auséncia de pelos, o que facilita as atividades manuais com a
cultura e a mecanizagao de sua colheita. Suas touceiras sao densas e eretas;
sua produtividade que pode chegar a 50 toneladas de massa de forragem por
hectare a cada ano, superando culturas como a cana-de-agucar e o milho.
Comparada a outras cultivares de capim-elefante, a mesma apresenta maior
teor de carboidratos soluveis e proteina bruta, resultando em uma silagem de
elevada qualidade. A BRS Capiagu se destaca ainda por apresentar tolerancia
ao estresse hidrico, sendo opgao para o cultivo em regides que apresentam
risco elevado de incidéncia de veranicos (Pereira et al., 2016; Pereira et al.,
2021).

Segundo Pereira et al. (2021) como consequéncia a sua elevada
capacidade produtiva, a cultivar acaba por extrair nutrientes do solo em
grandes quantidades. Sendo assim € recomendado a aplicagao de fertilizantes
quimicos e organicos para a sua plena produgao, bem como que o cultivo seja

realizado em solos profundos, de boa drenagem e fertilidade natural.
3.2.  Monitoramento de plantas forrageiras com sensoriamento remoto

Atualmente o que mais se utiliza para afericdbes das caracteristicas
biofisicas e de biomassa em pastagens sao coletas destrutivas, onde realiza-se
amostragens dentro da area. Para determinagdo de biomassa o material &
colhido, passa por uma dessecagao, e posteriormente € submetido a analises
laboratoriais (Lisboa, 2020). E importante a busca por metodologias indiretas
que possuam capacidade de aferir essas caracteristicas das pastagens. Uma
vez que os principios da amostragem podem n&o ser atendidos em muitos
locais, por possiveis dificuldades no processo. Como em areas montanhosas
de dificil acesso ou areas com grandes extensodes (Lisboa, 2020).

Trabalhos ja indicam aplicagdes do monitoramento remoto com logicas
ja bem desenvolvidas, e com potencial para a mensuragdo de atributos

biofisicos em pastagens (Coelho, 2024).
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Segundo Hoot et al. (2019) a utilizagdo de VANTs possibilita diversas
agdes importantes no monitoramento de pastagens, uma vez que correlagdes
entre produgcao de biomassa e os indices de vegetagao extraidos podem ser
feitas. Sendo possivel o acompanhamento do desenvolvimento da forrageira ao
longo do tempo, identificagdo de falhas ao longo da area, aferigdo do vigor das
plantas, identificagcdo de pragas e doencgas, e extragdo do modelo digital do
terreno (MDT) que possibilita a estimativa do volume de biomassa e altura de
plantas, e ainda a identificacdo de pragas e doencgas pode ser feita.

De forma que o sensoriamento remoto com a utilizagcdo de sensores
embarcados em VANTSs, possibilitam uma melhor e mais rapida coleta de dados
de campo. Sendo que os custos em relagdo ao processo tém se tornado cada
vez mais acessiveis (Tsouros et al., 2019).

Um produto importante extraido dos sensores embarcados em VANTSs,
sdo os indices de Vegetacdo. Os IVs sdo combinagbes matematicas das
bandas espectrais captadas em diferentes comprimentos de onda. De forma
que essas formulagdes diminuem a complexidade dos produtos gerados,
minimizam o efeito de ruidos e problemas de angulagdo entre o sensor e a luz
solar. Permitindo o entendimento de caracteristicas inerentes a vegetagéo
monitorada, com base em sua resposta espectral nos diferentes comprimentos
de ondas captados pelos sensores. Permitindo por exemplo a estimativa de
biomassa, altura de pasto e teores de nitrogénio (Rey-Caramés et al., 2015;
XUE e SU, 2017; TONG et al., 2019).

3.3. Modelagem com aplicacédo de Machine Learning (ML)

Jung et al. (2021) afirmam que com 0Os avangos nos processos de
aprendizado de maquina, é possivel a obtencdo de modelos preditivos e
prescritivos em grandes volumes, através de algoritmos de aprendizagem.

Conforme Paixdo (2023), a metodologia é um brago da inteligéncia
artificial que busca o aprendizado autbnomo a partir de técnicas
computacionais. Analisando e extraindo conhecimento de bases de dados
pré-existentes (principalmente padrdes). Necessitando de extensas bases de
dados para adquirirem conhecimento satisfatéorio e modelagem de forma

eficiente.
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O ML é capaz de identificar padrées e gerar correlagbes entre os
diversos dados, aprendendo sobre suas informag¢des no processo. De forma
que desse banco de dados, uma parte de seu volume €& destinado ao
treinamento da maquina, operacao essencial para a exploracao é identificacao
das caracteristicas da base em questdo. A outra fracdo dos dados € destinada
a o processo de testes, fase posterior do ML, que é responsavel por avaliar a
eficacia do modelo preditivo (van Klompenburg et al., 2020)

O método de validagao cruzada K-fold € amplamente utilizado. Nessa
técnica, o conjunto de dados é particionado em K subconjuntos. Em cada ciclo
do processo, um desses subconjuntos é reservado para a avaliagdo do modelo,
enquanto os demais sao utilizados para o treinamento. Esse procedimento &
realizado sucessivamente até que todas as partes tenham sido usadas como
conjunto de teste. O desempenho final do modelo corresponde a média
aritmética de todos os modelos que foram gerados (Spezia, 2024).

Segundo Liakos et al., (2018) existem duas modalidades de aprendizado
de maquinas. O aprendizado supervisionado e o aprendizado néo
supervisionado. No aprendizado supervisionado o conjunto de dados é dividido
em dados de entrada (base de treinamento) e dados de saida (base de testes).
Onde a base de dados treino é explorada pela maquina, identificando padrdes
e os rotulando. Posteriormente, o modelo treinado prevé os roétulos dos
conjuntos de testes. O aprendizado ndo supervisionado consiste em um
processo onde o conjunto de dados nao é dividido, nem rotulado. A maquina
busca simplesmente entender os padrbées e ordenamentos da base por
completo.

Dentro do aprendizado de maquinas, existem diversos algoritmos
responsaveis por executar o processo. Cada um possui suas particularidades
de funcionamento. O Random Forest (RF) trata-se de um algoritmo que treina
varias arvores individualmente, procurando dentro de cada arvore classes de
dados frequentes. Criando ao final do processamento modelos de regressao a
partir da média dessas arvores, ou modelos de classificacdo com base nas
classes mais frequentes. O algoritmo realiza o ajuste dos modelos através de
amostragem bootstrap, que permite maior precisao estatistica. De forma que o
processo se repete até que ocorra a exploragdo maxima do banco de dados,

ou quando o agrupamento de dados nao seja mais divisivel. O RF é
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massivamente utilizado para atividades de ML que trabalham com
classificagdes e regressdes (Bulagang et al., 2020; Breiman, 2001; Niseimon,
2020).

Outro algoritmo que tem demonstrado eficiéncia na resolugdo de
demandas envolvendo modelagem, € o Support Vector Machines (SVM).
Baseado no método estatistico Vetores de Suporte (Support Vector) proposto e
relatado por Cortes e Vapnik (1995). Possui uma série de qualidades que
justificam sua grande utilizacdo em atividades de classificacao e regressao,
entre elas esta sua capacidade de modelar de forma generalista e eficacia para
trabalhar com grandes volumes de dados. O algoritmo trabalha buscando um
hiperplano, que é uma superficie que atua como uma fronteira de separagcao
entre classes de dados distintos. Esse hiperplano é responsavel por maximizar
a margem de separacéo entre as classes de dados, localizando o hiperplano
nas distancias mais proximas entre os pontos observados e o hiperplano.
Esses pontos de controle sdo os vetores de suporte (Lorena e Carvalho, 2007;
Nielsen, 2015). Segundo Nisieimon (2020), a metodologia se popularizou
devido a sua multidisciplinaridade em trabalhar com problemas de regresséo e
de classificacdo, como também pela sua habilidade de realizar uma

modelagem generalista no aproveitamento dos dados.
4. Metodologia

4.1. Caracterizagao da area de estudo

O experimento foi conduzido na Universidade Federal Rural de
Pernambuco, Unidade Académica de Serra Talhada, localizado no municipio de
Serra Talhada, Pernambuco. A regido € caracterizada pelo clima tipo BSwh —
semiarido, quente e seco e com temperatura média anual de 32° C (Almeida,
2016; Lundgren et al., 2013). A area experimental se localiza nas seguintes
coordenadas geograficas: 7°57'16.95"S e 38°17'42.61"0O, a altitude média do
local € de 431 m (Figura 1).
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Figura 1. Mapa de localizagédo da area de estudo
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Fonte: Figura do autor

A area é dividida em 4 blocos com 4 parcelas cada, totalizando 16
parcelas ao todo. As plantas sdo cultivadas em quatro linhas por parcela,
sendo que as duas linhas das extremidades sao bordaduras. O cultivo possui
espacamento de 0,20 m x 1,0 m. Cada parcela possui 5 metros de
comprimento por 4 de largura, totalizando 20 metros quadrados por parcela.
Como cada ao todo 16 parcelas, a area total € de 320 m?. De forma que as
parcelas sao submetidas a diferentes Iaminas de irrigagdo, com o objetivo de
se avaliar a eficiéncia hidrica de cada uma delas na cultura. Sdo 50%, 75%,
100% e 125% da capacidade de campo, de maneira que a distribuicdo das
laminas é diferente em cada parcela.

A parcela 15 nao foi georreferenciada, nao sendo contabilizados dados
para ela na modelagem. A Figura 2 traz o mapa amostral da area de estudo.
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Figura 2. Mapa amostral das parcelas. P: parcela.
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Fonte: Figura do autor.

4.2. Dados espectrais

O monitoramento da cultura para esse trabalho iniciou em outubro de
2023, se estendendo até fevereiro de 2025, compreendendo quatro ciclos.
Nesse periodo foram feitos no total oito levantamentos espectrais. Sendo trés
desses em periodos de desenvolvimento inicial ou intermediario, novembro de
2023, janeiro de 2024 e maio de 2024. E coincidindo com a colheita em outubro
de 2023, marco de 2024, junho de 2024 e fevereiro de 2025. Imagens das sete
datas foram utilizadas na modelagem de |IAF, porém, para a biomassa foram
aproveitadas apenas as trés primeiras datas de final de ciclo. Isso porque os
dados de campo para biomassa de fevereiro de 2024 apresentaram
discrepancia em relagdo as demais datas, o que prejudicaria 0 modelo gerando
mais outliers.

Para registro das imagens foi utilizado o veiculo aéreo nao tripulado
(VANT) DJI modelo Mavic 2 Enterprise Dual que apresenta autonomia de voo

de aproximadamente 30 minutos, tipo quadricoptero, com GPS, e equipado
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com uma cadmera RGB e um sensor termal. O plano de voo foi definido com
sobreposi¢cao das imagens nas faixas e entre faixas de 90%, altura de voo de
30 m, Ground sample distance (GSD) de 5,1 cm por pixel. As imagens
coletadas no voo, foram processadas no agisoft metashape (versao 1.5.2),
para geracado dos ortomosaicos das imagens RGB. A partir dos ortomosaicos,

no software de sistema de informagbes geograficos Qgis (versédo 3.0), foram

extraidas as estatisticas zonais para calculo dos IVs.

Em cada parcela foi escolhida uma planta para realizar a estimativa dos

parametros de interesse. Posteriormente com equipamento GNSS RTK,

modelo Stonex 850A, essas plantas foram georreferenciadas.

A Tabela 1 apresenta a formulagdo dos 15 indices de vegetacao

apresentados por Freire-Silva et al., (2019) e Swaef et al., (2021). Que foram

utilizados como variaveis independentes para a modelagem junto com as

bandas RGB.

Tabela 1. indices de vegetacdo e as respectivas equagdes de uso.

indice Sigla Férmula Referéncia
Visible —g-r (Gitelson et
Atmospherically VARI gr=b al., 2002)
Resistant Index
Modified Green MGRUVI g (Bending et
Red Vegetation g+ al., 2015)
Index
Green Leaf Index GLI (2g—r—b) (Louhaichi et
(2g+r+b) al., 2001)
Red Green Blue RGBVI (g*=b*1) (Bending et
Vegetation Index (g°+b*r) al., 2015)
Green Red NGRDI G—R
Vegetation Index GH+R Tucker (1979)
Excess Red ExR 1.4r — g (Meyer &
Vegetation Index Neto, 2008)
Excess Blue ExB 1.4b — g (Guijarro et
Vegetation Index al., 2011)
Excess Green ExG 2g —r—>b (Guijarro et
Vegetation Index al., 2011)
Excess Green ExGR ExG — ExR (Guijarro et
Red Vegetation al., 2011)
Index
Color Index of CIVE 0.441r — 0.881g + 0.385b + 18.78745 (Guijarro et
Vegetation al., 2011)
Vegetative VEG g (Hague, Tillett

0.667 , 0.333
r *

b

& Wheeler,
2006)
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Combination COM 0.25ExG + 0.3ExGR + 0.33CIVE + 0.12V  (Guijarro et
al., 2011)
Woebbecke Index Wi g-b (Woebbecke
b et al., 1995)
Kawashima Index IKAW r—b (Shigeto &
rb Makoto,
1998)
Color Intensity INT R+G+B (Shigeto &
Index 3 Makoto,
1998)

Fonte: Elaboragao propria

Foram criados buffers nos ortomosaicos ao redor de cada planta
georreferenciada, a fim de se extrair os valores médios dos pixels com
estatisticas zonais, no QGIS, as dimensdes desses buffers foram definidas
para cada uma das duas variaveis (IAF e Biomassa). Para o IAF, aplicou-se um
buffer com raio de 25 cm ao redor de cada planta georreferenciada, isso se
justifica devido ao fato de que os dados biométricos das folhas, que abastecem
o calculo da variavel serem coletados individualmente, por planta, no caso em
duas de cada parcela. Também pelo fato de dados de imageamentos de
periodos de menor desenvolvimento vegetativo da cultura, serem utilizados
para sua estimativa. Sendo assim, 25 cm apresentou uma melhor cobertura da
area efetiva da parte aérea das plantas individualmente (Figura 3), sobretudo
em estadios iniciais de desenvolvimento, evitando problemas de saturagao de

indices pela interferéncia do solo.

Figura 3. Buffer de 25 cm em plantas de BRS Capiagu em estagio inicial de desenvolvimento.

Fonte: Figura do autor.

A dimens&o que melhor se aplicou as estatisticas zonais da estimativa
de biomassa, foi de 1 metro (Figura 4). Uma vez que o peso de oito plantas é

aferido no final do ciclo da cultura, onde a planta apresenta sua maior area de
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parte aérea. Essa maior extensao do buffer cobre com mais efetividade a area
da planta, em estagio final de desenvolvimento, fornecendo dados mais

consistentes para a modelagem.

Figura 4. Buffer de 1 m em plantas de BRS Capiagu em estagio final de desenvolvimento.

Fonte: Figura do autor. ]

4.3. Dados de campo

A obtencado dos dados biométricos e de biomassa da cultura foram
obtidas com biometrias periddicas de caracteristicas foliares durante o
desenvolvimento da cultura e contabilizagdo da biomassa no final do ciclo.

As biometrias de caracterizacdo e desenvolvimento foliar, foram
realizadas com uma periodicidade de 14 dias. Sendo contabilizadas as
medidas de comprimento e largura da terceira folha com no minimo 30% de
sua area verde, bem como o numero de folhas vivas e nimero de folhas
mortas.

Para o céalculo do indice de Area Foliar (IAF), primeiro foi calculada a
Area Foliar (AF), através dos dados biométricos e depois dividido o valor pela
area da parcela. O modelo utilizado para AF foi baseado no proposto por

Hermann e Cémara (1999):
AF = C*L* 0,75 * (N+2) (1)

Onde, C é o comprimento da folha, L a largura, 0,75 o fator de forma e o
N+2 representa o numero de folhas totalmente abertas e com no minimo 20%
de sua area verde. Esse modelo é uma atualizacdo do proposto por Francis et
al. (1969), para a estimativa da AF na cultura do milho.

Para esse trabalho o modelo foi ajustado para:
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AF = C*L* 0,75 * (N+3) (2)

Ajustando para que o numero de folhas totalmente abertas seja de no
minimo 30% de sua area verde. Que corrobora com a metodologia de coleta
dos dados biométricos fornecidos para esse trabalho.

A biomassa foi obtida através de uma métrica do peso de oito plantas
que é realizada sempre no final do ciclo e utilizada para estimar a produtividade
no experimento. Sendo dividido o valor do peso de oito plantas por 8,
obtendo-se o0 peso de uma planta que multiplicado por 100, valor que quantifica
o numero de plantas da parcela. Dividindo o valor da biomassa total da parcela,
por sua area em metros quadrados, obteve-se a biomassa por unidade de

area, expressa em quilogramas por metro quadrado (kg/m?).
4.4. Modelagem sobre o banco de dados

O banco composto pelos dados espectrais (bandas RGB e 1Vs) e pelos
dados de campo (IAF e biomassa), foram submetidas a testes de correlagdes
pelo método de Spearman, para a afericdo das relacbes entre as duas
modalidades de dados. Uma matriz de correlagbes foi gerada, para a
demonstrando da relacdo das variaveis dependentes com as 18 variaveis
preditoras.

Posteriormente realizou-se com a modelagem de aprendizado de
maquinas com os algoritmos RF e SVM. Particionando os dados em proporgao
de 70% para subconjunto de treino e 30% para teste. Configurando e ajustando
seus hiperparametros de modo a extrair a melhor performance dos mesmos na
predicdo das variaveis de interesse. No final, extraindo o modelo, seus
parametros estatisticos, o grafico de dispersdo e a importéancia das variaveis
preditoras para a modelagem.

Com o intuito de aprimorar a performance dos algoritmos, procedeu-se
com uma selegdo de variaveis pos-modelagem, excluindo as variaveis de
menor importancia, e preservando as de maior contribuicdo para a construcéo

do modelo.
4.5. Avaliacdo dos modelos

Segundo Oliveira (2025), as métricas adequadas permitem aferir a

qualidade e eficacia dos modelos, uma vez que mensuram seu nivel de
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eficiéncia em estimar corretamente a partir dos dados fornecidos. Etapa
extremamente importante para a modelagem.

Nesse sentido, na avaliagdo da capacidade preditiva dos modelos,
aplicou-se validacao cruzada (k fold=10), onde foram estimados 10 modelos, e
ao final escolhido o melhor. A validagcao dos modelos foi feita pela mensuracao
do erro quadratico médio (RMSE), o erro absoluto médio (MAE), e o coeficiente
de compacidade (R?).

Toda a execugao da modelagem foi realizada em ambiente R, utilizando
a interface do Rstudio (R CORE TEAM, 2024).

5. Resultados e Discussoes

5.1. Analise descritiva dos dados

Na Tabela 1 sdo demonstrados os valores de minimo, maximo, média,
mediana, desvio padrao e coeficiente de variacdo, para as variaveis
mensuradas em campo (Biomassa e IAF). Gomes (2000), afirma que o
coeficiente de variagdo € uma medida valida para a indicagao da variabilidade
de resultados experimentais. O autor inclusive definiu faixas de classificagéo
para o indicado. Sao elas: baixo (0 a 10%); médio (10 a 20%); alto (20 a 30%);
muito alto (>30%).

A biomassa apresentou um CV de 0,246 ou 24,60%, que segundo a
classificagdo € considerado um valor alto. Mesmo sendo mensurada sempre
em final de ciclo, onde a planta estda em estagio final de desenvolvimento e
expressa seu maximo potencial produtivo. Houve variagao consideravel nos
valores de biomassa entre os ciclos avaliados. O IAF, por sua vez, demonstrou
um valor ainda maior (0,49 ou 49,0%), que é considerado muito alto pela
classificagdo. Esse comportamento ocorre pelo fato de que o banco de dados
para o IAF, possui resultados de biometrias de diferentes estagios de

desenvolvimento da cultura em cada ciclo estudado.
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Tabela 2. Analise descritiva dos dados de Biomassa e de indice de Area Foliar

Parametros Biomassa indice de Area Foliar
Estatisticas (Kg/m?)

Minimo 1,140 0,095
Maximo 3,530 3,420
Média 2,200 1,585
Mediana 2,140 1,664
Desvio Padrao 0,540 0,776
CVv 0,246 0,490

CV: coeficiente de variagao.

Fonte: Elaboragédo prépria

Com base na matriz de correlagbes (Figura 5) as maiores correlagoes
com a biomassa foram negativas, na figura das variaveis B, INT e ExB (B=
-0,66, INT= -0,65, ExB= -0,55). Seguidas por GLA e RGBVI com correlagdes
positivas de 0,48. Para o IAF as maiores correlacbes foram com os indices
VEG, COM, ExGR, ExR e RGBVI (VEG= 0,59, COM= 0,58, ExGR= 0,58, ExR=
-0,51, RGBVI= 0,50). Com mais cinco indices apresentando correlagcbes de
0,48 a 0,46.

Sendo assim, observa-se que as correlagdes ndo apresentaram forte
relacdo com as variaveis de interesse. Com trés variaveis de Biomassa
apresentando valores acima de 0,50 mas abaixo de 0,70. E em relagdo a o IAF
entre 0,50 e 0,60.

Figura 5. Matriz de correlagcdes de Spearman entre a Biomassa (BIO) e indice de area Foliar
(IAF) em relacdo as bandas RGB e os |Vs. Significancia a 5% representada por: **.
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Fonte: Figura do autor.



23

5.2. Analise da modelagem

A modelagem de aprendizado de maquinas indicou performance
semelhante entre os algoritmos para as duas variaveis de interesse, com
ligeiras diferencas entre si (Tabela 3). A selegcédo de variaveis pos-modelagem
também ndo melhorou a eficiéncia da maioria dos modelos, pelo contrario,
piorou as métricas desses. Apresentando algum incremento, ainda assim
baixo, apenas para as métricas da Biomassa com SVM. Dessa forma, optou-se
por trazer os graficos de dispersao e de importancia das variaveis apenas para
0s modelos sem selecao.

Ao se avaliar os modelos para a biomassa (Tabela 3), temos (RMSE=
0,140, MAE= 0,108, R?= 0,64) para o RF sem selegéo e (RMSE= 0,159, MAE=
0,124, R*>= 0,46) para RF com seleg¢do; SVM sem selegdo (RMSE= 0,177,
MAE= 0,144, R?= 0,77), SVM com selegdo (RMSE= 0,176, MAE= 0,143, R?=
0,78). Com relagao ao IAF (RMSE= 0,171, MAE= 0,132, R?>= 0,45) para RF
sem selecdo e (RMSE= 0,175, MAE= 0,137, R*>= 0,43) para RF com selecéo;
SVM sem selegdo (RMSE= 0,172, MAE= 0,127, R?= 0,41), SVM com selegao
(RMSE= 0,189, MAE= 0,145, R?= 0,39).

Tabela 3. Pardmetros estatisticos de estimativa das variaveis com os algoritmos de
aprendizagem de maquina.

Variavel de Algoritmo Sem selegao Com selegao
Interesse
RMSE MAE R? RMSE MAE R?
Biomassa (Kg/m?) RF 0,140 0,108 0,64 0,159 0,124 0,46
SVM 0,177 0,144 0,77 0,176 0,143 0,78
IAF RF 0,171 0,132 0,45 0,475 0,137 0,43
SVM 0,172 0,127 0,41 0,189 0,145 0,39

SVM: maquinas de vetores de suporte, RF: floresta aleatéria, RMSE: erro quadratico médio, MSE: erro

absoluto médio, R2 : coeficiente de compacidade.

Fonte: Elaboragéo prépria.

Observando os graficos da dispersdo das medidas mensuradas em

campo e os valores estimados (Figura 6), se evidencia que os modelos nao
conseguiram reproduzir com eficiéncia predi¢gdes assertivas para as variaveis

de interesse. A distribuicdo dos pontos nos planos cartesianos € pouco precisa,
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apresentando um ordenamento aleatorio para os dois algoritmos nas duas

variaveis.

No que se refere ao R? Poley e Mcdermid (2020) em sua revisao,
analisaram trabalhos sobre mensuracdo de biomassa de varias culturas
através de imagens espectrais obtidas por VANT’'s e modelagem preditiva.
Observaram que o R? é o parametro mais utilizado para a validagdo dos
modelos, e criaram uma escala para classificar os modelos em relagdo a o
indicador. Onde, € considerado pobre = 0 a 0,25; moderado= 0,25 a 0,50; boa=
0,50 a 0,75; Excelente= 0,75 a 1. A partir dessa escala, e considerando todas
as modelagens, a performance de Biomassa seria considerada boa e a
modelagem para o IAF considerada de performance moderada. Porém, os
graficos de dispersdo demonstram dificuldades por parte dos modelos no

ajuste das estimativas.

Figura 6. Ajuste dos modelos de biomassa e indice de area foliar - A) Biomassa com RF, B)
Biomassa com SVM, C) IAF com RF e D) IAF com SVM.
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Ao se analisar os graficos de importancia das variaveis (Figura 6),
percebe-se uma maior disparidade de relevancia das variaveis nos modelos
RF, em relacdo a SVM. Existe uma diminuicdo acentuada, quase linear, do
indice de importancia entre as variaveis no RF. Comportamento que difere para
o algoritmo SVM onde a diminuigdo do indice € menos acentuada,
principalmente para o IAF. Com a biomassa fugindo um pouco desse padrao
nas primeiras cinco variaveis (da banda B até o IV GLA). Seguido por uma

diminuigéo da variagao do GLA ao VEG.

Figura 7. Importancia das variaveis para biomassa e indice de area foliar - A) Biomassa com
RF, B) Biomassa com SVM, C) IAF com RF e D) IAF com SVM.
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Fonte: Figura do autor.

Em relacdo a concepgédo da metodologia RF, Boelter (2021), afirma que
consoante a alta capacidade das arvores de decisdes em classificar bancos de
dados, surgiu a ideia da criagao de diversas arvores, cada uma explorando
determinado aspecto do conjunto de dados e sendo treinadas a partir dele. E o
resultado sendo o somatdrio de todas as arvores. Isso evidencia a capacidade
seletiva iminente do RF, para a classificagcdo das tendéncias do banco de
dados explorado. O que pode justificar a disparidade de importancia entre as

variaveis utilizadas para criagdo dos modelos baseados nesta técnica, no

presente trabalho.
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Nisieimon (2020), relatou em seu trabalho que o SVM necessitou de
mais atributos que os algoritmos baseados em arvores de decisao (RF e GBM),
para realizar as predigdes com maior assertividade. E que gerou um modelo
passivel de overfitting. Por sua abordagem generalista no aproveitamento dos
dados, o algoritmo estima o modelo com base na aproximagao proporcionada
pelo hiperplano orientado pelos vetores de suporte. O algoritmo aproveita um
namero maior de variaveis na modelagem o que é visualizado nos graficos de
importancia, a desvantagem € que essa estratégia pode proporcionar que
valores dispersos (outliers) sejam utilizados na criagdo do modelo, ocasionando
o overfitting.

E claro que no trabalho de Nisieimon as técnicas utilizadas s&o
metodologias mais eficientes como Relief e GA (Genetic Algorithm), que sao
diferentes da simples metodologia executada no presente estudo. S&o
realizadas antes da modelagem do algoritmo, mapeando as melhores variaveis
e otimizando o custo operacional da maquina na predicdo ja no primeiro
momento, apesar de envolver o custo operacional para a selecdo. Sendo um
problema a ser resolvido com base na situacao particular de cada trabalho de
modelagem.

Nao menos importante, o principal motivo para a dificuldade dos
algoritmos no ajuste do modelo € a pequena amostragem de dados para as
duas variaveis de interesse, mas principalmente para Biomassa. Shen e Qian
(2022), afirmam que os algoritmos de machine learning necessitam de dados
em volumes consideraveis para conseguirem compreender em esséncia o
objeto de estudo. Nesse sentido, bancos de dados pequenos tendem a nao
representar na totalidade o que se esta investigando. Segundo Li et al., (2018),
os algoritmos apresentam baixo desempenho quando a base de dados
utilizada é pequena e com distribuicdo desuniforme. Nessas situagdes existem
lacunas de informacgdes.

Esse comportamento é chamado de underfitting, que se caracteriza pelo
aprendizado insuficiente do algoritmo, implicando em um ajuste deficitario aos
dados de treino. O modelo ndo é capaz de extrair os padrdes de todas as
camas de dados, se constituindo em simples e ineficiente para a predicéo
diante do conjunto de testes. Sua ocorréncia esta ligada a baixa

representatividade dos dados utilizados, a deficiéncias nos ajustes dos
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parametros dos algoritmos e a curtos espagos de tempo para o treinamento
(Barboza, 2023; Chacon, 2021; Silva, 2023).

Outro fato, é que a base composta pelas bandas e pelos indices obtidos
através do sensor RGB, pode néo ter sido eficiente na representagao espectral
da cultura. A maior reflectancia neste espectro por partes das plantas, € a
banda green, que esta relacionada a coloragdo da clorofila. Diferente dos
sensores multiespectrais que além do RGB, captam as bandas de maior
comprimento de onda, como infravermelho e infravermelho préximo, € onde

esta a maior resposta espectral das plantas (Araujo, 2022).
6. Conclusées

Os modelos de RF e SVM, a partir dos IVs e das bandas RGB, nao
produziram ajuste satisfatorio para representarem a Biomassa e o IAF.
Provavelmente o banco de dados foi inconclusivo para o aprendizado dos
modelos. Tanto por possuir um pequeno volume, como pela dificuldade do
sensor RGB em captar a assinatura espectral da cultura.

O underfitting ficou nitido para o banco de dados de Biomassa, com o
grafico de dispersao plotando as estimativas do modelo praticamente em linha
reta para o SVM. Demonstrando um aprendizado insuficiente e incoerente da
tendéncia dos dados.

O uso de sensores multiespectrais pode gerar uma base de dados
espectrais de maior qualidade, extracdo de textura e modelos digitais de
terreno e de elevagédo (MDT e MDE). Como também o aumento do volume de
dados biofisicos da cultura, pode fornecer um banco com maior capacidade de

contribuir com esse tipo de modelagem na BRS Capiacu futuramente.
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