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Resumo A pecuária de corte exige uma boa estimativa da quantidade
de alimento no pasto para evitar situações de sub e sobrepastejo. A altura
da vegetação correlaciona com a quantidade de matéria seca e pode ser
usada como métrica para estimativas da disponibilidade de alimento no
pasto. Este trabalho propõe uma solução para a determinação da altura
média da vegetação baseada em visão computacional, utilizando redes
neurais convolucionais. As espécies de pasto usadas nos modelos são ve-
getação nativa dos campos sul-brasileiros, azevém e capim-sudão, mas a
técnica pode ser usada para qualquer outro tipo de vegetação. A coleta de
dados usa imagens capturadas pelo aplicativo H-Pasture a partir de celu-
lares comuns, diminuindo custos operacionais e aumentando a agilidade
nos processos de tomada de decisão, promovendo uma gestão sustentá-
vel dos recursos naturais. Os resultados obtidos apresentam coeficientes
de correlação de 0,9249 para pastagens nativas, 0,9312 para azevém e
0,7292 para capim-sudão. Os resultados ainda podem ser aprimorados,
mas destacam o potencial da técnica proposta para o aprimoramento do
manejo de pastagens, com possíveis aplicações nos modelos de negócio
baseados em pecuária extensiva.

Keywords: beef cattle production · CNN · machine learning · vegeta-
tion management

1 Introdução

O ecossistema Campos Sulinos se estende pela Região Sul do Brasil, Uruguai,
Argentina e uma parte do Paraguai, apresentando uma grande biodiversidade
florística [45,8]. As características da vegetação desse ecossistema favorecem mo-
delos de negócio baseados em pecuária extensiva [36,34], que dependem de uma
boa estimativa de disponibilidade de alimento no pasto, para que a movimenta-
ção de animais entre potreiros possa ser realizada com maior precisão, de forma
a garantir bons resultados no processo de produção animal [21].

As pastagens são um ecossistema dinâmico e o manejo do pasto é apontado
por produtores e técnicos que utilizam esse modelo para a produção animal como
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desafiador, pois as orientações e as definições relativas à lotação dos piquetes e
à definição do momento de entrada e saída dos animais nas áreas são pouco
precisas. Frequentemente, são observadas situações de superpastejo ou subpas-
tejo, ambas acarretando em baixo desempenho animal, seja por produção vegetal
aquém do potencial e degradação da pastagem no primeiro caso, ou desperdício
de forragem no segundo [25].

A pesquisa em manejo de pastagens concentra-se em dois conceitos princi-
pais: a oferta de forragem e a intensidade de pastejo, baseada no cálculo de
forragem disponível por peso vivo animal por determinado período de tempo
[32]; e a interceptação luminosa, sugerindo que o pastejo é ideal quando 95% da
radiação é interceptada pelo pasto [9,6]. Estes conceitos requerem treinamento
especializado e equipamentos específicos, muitas vezes inacessíveis para peque-
nas e médias propriedades. Estudos revelam que a altura do pasto tem uma
relação direta com a massa de forragem disponível, tornando-se um critério prá-
tico de fácil mensuração para determinar o momento ótimo de pastejo e ajustes
na carga animal, contribuindo para uma gestão eficiente e sustentável da pas-
tagem [2,44,10,38,21,42]. Pesquisas no Rio Grande do Sul reforçam a altura do
pasto como um indicador confiável para o manejo, influenciando positivamente
no desempenho animal e na mitigação das emissões de gases de efeito estufa, ao
controlar a altura, diversos componentes do sistema são indiretamente geridos,
promovendo a sustentabilidade [33,39,18].

Assim, o manejo da altura do pasto tem impacto no desempenho do gado, na
qualidade da forragem, e na sustentabilidade ambiental, sendo que, na prática,
tal manejo frequentemente depende de métodos manuais que utilizam réguas e
discos para medir a altura da vegetação. Esses métodos são trabalhosos, demora-
dos, e sujeitos a erros humanos devido à necessidade de múltiplas medições para
estimar a altura de forma representativa, complicando-se pela diversidade de es-
pécies de forragem e variabilidade do ambiente agrícola, o que eleva a dificuldade
e imprecisão das medições manuais [46].

Com o intuito de superar os desafios enfrentados na medição da altura da
vegetação em pastagens nativas e cultivadas, particularmente nas pastagens da
Região Sul do Brasil, este trabalho propõe uma abordagem que busca a automa-
tização desse processo por meio da aplicação de técnicas de visão computacional.
A estratégia adotada envolve o uso de redes neurais convolucionais (convolutional
neural networks, ou CNN), um tipo especial de rede neural artificial utilizada
para processar dados com topologia em grade, como imagens e séries tempo-
rais [23]. Em síntese, são desenvolvidas arquiteturas de redes neurais para serem
treinadas com fotos de determinados tipos de vegetação: nativa, azevém (Lo-
lium multiflorum L.) ou capim-sudão (Sorghum sudanense L.). Isso permite a
estimativa automática da altura da vegetação na área fotografada.

O restante deste texto está organizado como se segue: na Seção 2 são apre-
sentados os trabalhos relacionados à nossa abordagem, na Seção 3 é apresentado
o conjunto de material e métodos utilizado ao longo do experimento, a Seção 4
os resultados são apresentados e discutidos e a Seção 5 apresenta a conclusão e
os trabalhos futuros.
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2 Trabalhos correlatos

Os trabalhos correlatos foram encontrados a partir de uma revisão de escopo
da literatura, para a qual foi elaborado um protocolo específico com o apoio
da ferramenta Parsifal (https://parsif.al/). O protocolo definiu as bases de pes-
quisa (IEEE Digital Library, Science@Direct e Scopus), as strings de busca e os
critérios de seleção. A delimitação temporal abrangeu publicações a partir de
2019.

A análise dos artigos encontrados na revisão evidenciou que a literatura apre-
senta tendências e lacunas no campo da predição da altura da vegetação com
base na análise de imagens fotográficas. Vários artigos [7,17,19,24,31] destacam
a técnica de structure from motion (SfM) em combinação com unmanned ae-
rial vehicle (UAV) para medir a altura da vegetação em cenários de savana e
plantações. Alguns desses estudos também forneceram análises quantitativas dos
resultados, com coeficiente de determinação variando de 0,80 a 0,98, caracteri-
zando a precisão dessas abordagens para o cenário estudado.

A aplicação de modelos de regressão para a estimativa da altura da vegetação
também foi abordada nos artigos [4,28,31,27]. Esses modelos mostraram resul-
tados promissores para os cenários estudados (com coeficiente de determinação
variando de 0,838 a 0,9467, especialmente quando combinados com dados de sen-
sores remotos, como synthetic aperture radar (SAR) e imagens multiespectrais.
Os resultados quantitativos obtidos em diversos estudos destacam a capacidade
desses modelos em prever a altura da vegetação em plantações.

[48,37,14] implementam inversão customizada de modelos físicos, como water
cloud model (WCM) e random volume over ground (RVoG). Nestes trabalhos o
coeficiente de determinação varia entre 0,58 e 0,86. Em [37] é aplicado o método
particle filter (PF), alcançando coeficiente de determinação de 0,95.

Em [12], o estudo introduz um algoritmo bayesian point cloud classification
(BPCC), que usa filtragem automática e classificação por agrupamento para
analisar dados light detection and ranging (LiDAR). Este algoritmo foi testado
contra métodos manuais e semi-automáticos (PROTOLIDAR). Mostrou forte
correlação com o método PROTOLIDAR nas estimativas de altura e largura da
vegetação, com coeficiente de determinação de 0,94 e 0,89, respectivamente.

O uso de redes neurais como método para estimar a altura da vegetação é
destacado em três trabalhos. [1] compara diferentes técnicas, incluindo artificial
neural network (ANN) e convolutional neural networks (CNN), para estimar a
altura de culturas de girassol utilizando dados dos satélites Sentinel-1 e Sentinel-
2. O menor root mean squared error (RMSE) para o período de alongamento
do caule foi alcançado pela ANN (3,083 cm), enquanto para CNN, os menores
RMSE foram registrados durante as fases de desenvolvimento da inflorescência
e florescimento (19,223 cm e 8,731 cm, respectivamente).

Em outro estudo [11], a integração de dados SAR híbrido-polarizados da
RISAT-1 com WCM modificado e redes neurais foi utilizada para a estimativa
da altura da cultura de trigo. Essa metodologia alcançou um coeficiente de de-
terminação de 0,68.
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O terceiro estudo [40] analisa a resposta espectral de imagens aéreas obtidas
por UAV aplicada ao manejo de pastagens. Utilizando uma rotina de aprendizado
de máquina, o estudo conseguiu classificar eficazmente as condições de manejo
da pastagem com base na altura e na cobertura do solo. O modelo ajustado
obteve uma exatidão de 66% e um índice kappa de 0,53.

A maioria dos artigos revisados concentra-se em plantações, que apresentam
topografia e distribuição de vegetação mais uniformes. O escopo deste trabalho
(assim como em [40]) abrange a aplicação em pastagens. O pastejo é um processo
dinâmico, que modifica a estrutura das plantas que estão na área, afetando a
medida da altura, ao contrário das plantas cultivadas para grão, que não sofrem
remoção de tecido. Essa dinâmica adicional, com a presença de animais que
interagem com a vegetação, impõe desafios na predição da altura da vegetação.
Portanto, este trabalho representa uma nova contribuição para o campo, uma
vez que se propõe a preencher essas lacunas ao explorar a aplicação de CNN
em conjunto com imagens fotográficas para a predição da altura da vegetação
em pastagens típicas dos Campos Sulinos, levando em consideração a maior
heterogeneidade na topografia do terreno e na altura da vegetação. Espera-se que
essa abordagem ajude no desenvolvimento de práticas agrícolas mais eficientes
e no manejo sustentável de pastagens nesta região.

3 Material e métodos

3.1 Construção da base de dados

A coleta de dados pode ser feita de quaquer dispositivo de captura de imagens
digitais. Para facilitar a integração dos dados com o mecanismo de apoio à to-
mada de decisão, foi desenvolvido o módulo H-Pasture Collector para integração
com o aplicativo H-Pasture [20], usado para recomendação de entrada e saida
de animais das pastagens com base na sua altura média. Até então, o sistema
fazia as recomendações com base no ingresso manual de medições de altura. O
módulo foi construído com o framework Flutter (https://flutter.dev/) e um back
end em ASP.NET 6 (https://dotnet.microsoft.com/), conectado a um banco de
dados relacional PostgreSQL (https://www.postgresql.org/).

O H-Pasture Collector objetiva a captura, organização e gestão das fotos
coletadas durante o processo de construção da base de fotos. Além disso, tem a
capacidade de operar em modo offline, permitindo que os usuários coletem fotos
em locais remotos ou com conectividade limitada.

O back end do sistema foi hospedado em serviços da Amazon Web Services
(AWS). A application programming interface (API) é executada em uma instân-
cia EC2 do tipo t2.micro, enquanto o banco de dados PostgreSQL é gerenciado
por meio do Amazon RDS. As instâncias foram configuradas dentro do AWS Free
Tier, permitindo a implantação econômica durante o desenvolvimento. A escolha
da AWS garante escalabilidade e confiabilidade à infraestrutura do sistema.

A coleta de dados ocorreu nas dependências da Embrapa Pecuária Sul, em
20 de outubro de 2023 e em 20 de fevereiro de 2024, com captura de 753 fotos
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de pastagens com vegetação nativa, 500 fotos com azevém e 504 fotos de capim-
sudão, totalizando 1757 fotos. As capturas visavam abranger uma variedade de
alturas da vegetação em diferentes ambientes, no entanto, a sua amplitude foi
limitada pela configuração da vegetação nos dias das coletas. Assim, as alturas
da vegetação variaram entre 3 a 43 centímetros para a vegetação nativa, 3 a 39
centímetros para o azevém, e 27 a 130 centímetros para o capim-sudão.

O procedimento de coleta das fotos envolveu etapas padronizadas. Para cada
ponto de amostragem, um quadro de 0,25 m² foi posicionado na vegetação para
servir como ponto de referência (Fig. 1-A). Em seguida, foram realizadas cinco
medições de altura a partir do interior desse quadro. Após anotar as medições no
aplicativo H-pasture Collector, o quadro foi removido e as fotos foram tiradas,
garantindo que a região central do quadro estivesse sempre centralizada nas
imagens. A captura das fotos, retratada pela Fig. 1-B, ocorreu em diferentes
distâncias entre a câmera e a vegetação (0,5; 1; 2 e 3 metros) e em diferentes
ângulos (0°, 90°, 180° e 270°) em relação ao ponto de referência, resultando
em aproximadamente 16 fotos coletadas para cada ponto de amostragem. Esse
procedimento foi repetido em todos os pontos de amostragem para garantir uma
representação abrangente da vegetação em diferentes condições. Exemplos de
fotos capturadas para cada tipo de vegetação são apresentados na Fig. 1-C.

Figura 1. Método para coleta de fotos.

Para o pré-processamento de dados foram desenvolvidos dois conjuntos de
scripts, um em C# para a primeira etapa e um notebook em Python para a
segunda etapa. A primeira etapa foi dedicada à descarga das fotos coletadas do
back end na nuvem. Após a conclusão da descarga, um arquivo JSON foi gerado
para mapear cada foto descarregada com a altura média coletada no contexto
da foto. Esse processo de descarga e geração ocorre por três vezes, ou seja, uma
vez para cada tipo de vegetação (nativo, azevém e capim-sudão).

Na segunda etapa, as fotos (resolução original 1080x720) foram ajustadas
para uma resolução de 720x720 pixels. Este ajuste incluiu um corte das imagens
a partir do centro. Todas as fotografias preservaram seus três canais de cores
padrão RGB. Ainda nesta etapa, as fotos (agrupadas por tipo de vegetação)
foram distribuídas em dois conjuntos distintos: um conjunto de treinamento
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com 80% das imagens e um conjunto de teste, que abrange as 20% imagens
restantes. Data augmentation [3] foi aplicada exclusivamente aos conjuntos de
treinamentos de cada uma das espécies, consistindo no espelhamento horizontal,
duplicando a quantidade de fotos para treinamento.

No final das duas etapas de tratamentos dos dados, três bases de dados foram
criadas: uma para vegetação nativa, outra para azevém e a última para o capim-
sudão.

3.2 Projeto e validação das CNN

As redes neurais convolucionais foram projetadas para lidar com entradas ma-
triciais que apresentam dependências espaciais em regiões locais da grade, re-
presentados por elementos adjacentes na matriz [3]. A eficácia das CNN não se
limita a imagens, estendendo-se a dados temporais, espaciais e espaço-temporais.
Assim, a utilização de CNN se mostrou o caminho natural para analisar fotos
bidimensionais de pastagens, alinhando-se com a natureza dos dados e suportado
por literatura (ver Seção 2).

Ao acolher o desafio de explorar o vasto território das CNN, foi inicialmente
direcionada a atenção para arquiteturas já consolidadas, reconhecendo o valor
de construir sobre os alicerces de conhecimento preexistentes.

Numa análise realizada de arquiteturas existentes, foi delimitado o enfoque
às arquiteturas VGG16 [41], Xception [13] e EfficientNetV2S [43], buscando uma
diversidade que abarcasse diferentes níveis de complexidade, ao mesmo tempo
em que se mantivesse viável para execução em ambiente com restrição de unida-
des de computação no Google Colab. Cada uma dessas arquiteturas traz consigo
inovações, oferecendo um panorama abrangente do estado da arte em redes neu-
rais convolucionais. Diferentes estudos evidenciam a aplicabilidade das bases
convolucionais VGG16 e Xception em problemas de regressão [29,26,47,15].

Nossa abordagem concentrou-se em desenvolver uma arquitetura de regres-
são profunda simples para cada um dos tipos de vegetação (nativa, azevém e
capim-sudão), caracterizada pelo uso de CNN com uma camada de regressão
linear no topo ou variações dessa estrutura.[30] mostra que em três dos quatro
problemas analisados, as redes de regressão profunda simples, quando ajustadas
corretamente, são capazes de competir de forma significativa com os métodos
específicos encontrados na literatura, os quais são dedicados exclusivamente à
resolução de uma única tarefa.

A Fig. 2 ilustra a versão abstrata da arquitetura final desenvolvida, antes da
otimização dos parâmetros. Na etapa 1, encontramos a camada de entrada. A
etapa 2 descreve a base convolucional, que pode ser da rede VGG16, Xception
ou EfficientNetV2S. A base convolucional refere-se à parte da rede neural convo-
lucional responsável pela extração de características das imagens de entrada. A
camada de achatamento é destacada na etapa 3. A etapa 4 engloba as camadas
densas e a camada de saída. Embora a figura represente três camadas densas,
esse número é um hiperparâmetro a ser otimizado, juntamente com a quantidade
de unidades em cada camada.
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Figura 2. Representação abstrata da arquitetura.

Tabela 1. Espaço de hiperparâmetros para investigação.

Hiperparâmetro (θ) Valores
conv_base VGG16, Xception ou EfficientNetV2S
num_layers 1, 2 ou 3
units_0, units_1, units_2 32, 160, 288 ou 416
activation linear ou softplus [16]
lr 1× 10−4, 1× 10−5 ou 1× 10−6

Por fim, com do espaço de hiperparâmetros definido (Tabela 1), o processo de
pesquisa foi executado individualmente para cada tipo de vegetação, desenvol-
vendo conjuntos específicos de hiperparâmetros para a rede aplicada à vegetação
nativa, azevém e capim-sudão. Utilizou-se otimização bayesiana, com 15 tentati-
vas máximas por conjunto e 15 épocas de treinamento, permitindo uma análise
ajustada às particularidades de cada vegetação.

O Google Colab foi utilizado para criação e treinamento das redes devido
à sua infraestrutura flexível e escalável, eliminando a necessidade de configu-
rar servidores locais. A biblioteca Keras (https://keras.io/api/) foi empregada
para o desenvolvimento e treinamento. Os pesos foram inicializados utilizando a
configuração padrão do Keras (weights = imagenet), e nenhuma base externa
foi utilizada para o treinamento devido à ausência de bases adequadas para o
trabalho. Portanto, todas as etapas seguintes de treinamento foram realizadas
utilizando a base desenvolvida, garantindo que o modelo fosse especificamente
ajustado para os dados do nosso estudo.

O método hold-out foi usado para treinamento e validação [3,35,5]. Os dados
foram divididos na proporção de 80% para o conjunto de treinamento e 20%
para o conjunto de teste.

A avaliação dos modelos de CNN foi feita sobre os dados de teste com a
métrica mean absolute error (MAE), Eq. (1), que mede a média dos valores
absolutos das diferenças entre as previsões do modelo e os valores reais. Formal-
mente:
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MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (1)

onde n é o número de amostras, yi representa o valor real e ŷi é a previsão feita
pelo modelo.

O coeficiente de correlação foi usado para examinar a relação entre as previ-
sões do modelo e os valores reais, permitindo avaliar a qualidade das previsões
em termos de direção e intensidade. Adicionalmente, foi aplicado RMSE, Eq. (2),
para analisar a precisão do modelo. O RMSE é a raiz quadrada do mean squared
error (MSE), fornecendo uma medida do desvio padrão das diferenças entre as
previsões e os valores reais, na mesma unidade dos valores originais:

RMSE =
√

MSE MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (2)

A utilização do RMSE complementa a análise, oferecendo uma visão mais
completa sobre a precisão das previsões do modelo, enfatizando erros maiores
devido à natureza quadrática da métrica.

4 Resultados e discussão

Utilizando o Keras Tuner, os hiperparâmetros das redes neurais foram ajustados
para maximizar a precisão e o desempenho para cada tipo de vegetação. Para
a vegetação nativa, o melhor conjunto de hiperparâmetros incluiu a arquitetura
VGG16 com duas camadas densas de 288 unidades, uma taxa de aprendizado de
1×10−5 e a função de ativação softplus na camada de saída. Para azevém e capim-
sudão, os melhores hiperparâmetros foram idênticos, consistindo na arquitetura
VGG16 com três camadas densas (32, 160, 416 unidades), função de ativação
linear na camada de saída, e taxa de aprendizado de 1× 10−5.

A Tabela 2 apresenta detalhadamente a arquitetura final da rede para a vege-
tação nativa, azévem e capim-sudão. Para vegetação nativa, a arquitetura utiliza
a base convolucional da rede VGG16 para extrair características das imagens de
entrada, transformando-as em representações de dimensões (None, 11, 11, 512).
Esta etapa serve para capturar informações relevantes das imagens e alimentar
as camadas densas subsequentes. Após a camada VGG16, há uma camada de
achatamento que transforma as representações de características em um vetor
unidimensional de dimensões (None, 61952). Em seguida, há três camadas densas
consecutivas.

As duas primeiras camadas densas com ativação rectified linear units (ReLU),
dense_1 e dense_2, têm 288 unidades cada uma e utilizam a função de ativa-
ção ReLU [22]. Essas camadas são responsáveis por extrair características das
representações de alto nível aprendidas pela VGG16. A última camada densa,
possui apenas uma unidade, indicando que a rede está sendo utilizada para uma
tarefa de regressão. A função de ativação desta camada é softplus, que é uma
função suave que retorna valores positivos. Esta camada é responsável por gerar
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a saída final da rede, que é um valor da estimativa da altura média do pasto na
foto de entrada.

Tabela 2. Arquitetura final para vegetação nativa e azevém/capim-sudão.

Arquiteturas
Nativo Azevém/Capim-sudão

Camada Formato saída Ativação Camada Formato saída Ativação
input (356, 356, 3) - input (356, 356, 3) -
vgg16 (11, 11, 512) - vgg16 (11, 11, 512) -
flatten_1 (61952) - flatten_1 (61952) -
dense_1 (288) ReLU dense_1 (32) ReLU
dense_2 (288) ReLU dense_2 (160) ReLU
output (1) Softplus dense_3 (416) ReLU
- - - output (1) Linear

É importante mencionar que a dimensão da entrada da rede, definida como
356x356 pixels, foi restrita pelo consumo de memória na versão gratuita do Go-
ogle Colab, mas poderia ser maior na versão paga.

A rede final para as vegetações azevém e capim-sudão compartilham a mesma
estrutura, uma vez que o Keras Tuner retornou o mesmo conjunto de hiperparâ-
metros para ambos os tipos de vegetação. A estrutura é semelhante à rede para
vegetação nativa, com alterações ocorrendo após a camada de achatamento. A
rede prossegue com quatro camadas densas consecutivas. As três primeiras ca-
madas densas aplicam a função de ativação ReLU, gerando saídas de tamanhos
(None, 32), (None, 160) e (None, 416), respectivamente. A quarta camada é a
camada de saída, com ativação linear, que produz uma saída de tamanho (None,
1). Essa camada finaliza a rede neural, fornecendo a estimativa da altura média
do pasto na foto de entrada.

Com as arquiteturas definidas para cada tipos de vegetação, procedeu-se
com o treinamento e avaliação das redes neurais. Estes treinamentos e avaliações
foram realizados em três repetições para garantir robustez nos resultados obtidos.

Os coeficientes de correlação dos três gráficos na figura Fig. 3 foram obtidos
a partir da primeira repetição do treinamento e avaliação das redes neurais.
Os coeficientes para a vegetação nativa e o azevém são altos, 0,9224 e 0,9334,
respectivamente, indicando boa previsão e ajuste do modelo aos dados de teste.
Já o coeficiente para o capim-sudão é menor, 0,7201, sugerindo uma correlação
moderada e uma capacidade de previsão ligeiramente inferior. Isso implica que,
enquanto as redes neurais se saíram bem na estimativa da altura da vegetação
nativa e do azevém, a estimativa para o capim-sudão pode precisar de ajustes
na arquitetura da rede ou nos dados de treinamento.

A Tabela 3 resume os resultados da avaliação das redes em relação aos tipos
de vegetação. Para a vegetação nativa, os resultados revelaram um RMSE de
2,3982 cm, calculado a partir das três repetições da avaliação. Além disso, foi
obtido um MAE de 1,7871 cm, indicando que, em média, as previsões da rede
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Figura 3. Gráfico de coeficientes de correlação da primeira repetição.

estão aproximadamente 1,7871 centímetros distantes dos valores reais. O azevém
apresentou um RMSE de 2,4157 cm e um MAE de 1,6491 cm, indicando uma
boa precisão nas previsões. Por outro lado, o capim-sudão teve um desempenho
inferior, com um RMSE de 11,6090 cm e um MAE de 9,2664 cm. Esses resul-
tados sugerem que o capim-sudão pode apresentar características que tornam
sua altura mais desafiadora de ser prevista pelo modelo, em comparação com o
nativo e azevém. Isso implica em necessidades adicionais de ajustes no processo
de modelagem ou quantidade de dados para lidar com as particularidades dessa
vegetação.

Tabela 3. Avaliação das arquiteturas finais por tipo de vegetação.

Tipo de vegetação
Nativo Azevém Capim-sudão

RMSE MAE CC RMSE MAE CC RMSE MAE CC

Repetição
1 2,3852 1,7552 0,9224 2,3713 1,5993 0,9334 11,6044 9,4104 0,7201
2 2,3970 1,8202 0,9276 2,4269 1,6666 0,9307 11,6041 9,1906 0,7336
3 2,4125 1,7860 0,9248 2,4489 1,6813 0,9295 11,6184 9,1983 0,7339

Média 2,3982 1,7871 0,9249 2,4157 1,6491 0,9312 11,6090 9,2664 0,7292

5 Conclusão

Este trabalho teve foco na proposição e análise de modelos de CNN para a
estimativa da altura das vegetações nativa, azevém e capim-sudão em pastagens
do Sul do Brasil. A análise dos resultados revelou estimativas interessantes para
a vegetação nativa e o azevém, destacadas por baixos valores de RMSE e MAE
e coeficientes de correlação elevados. Em contraste, o modelo aplicado ao capim-
sudão revelou a necessidade de ajustes, visto que as previsões não atingiram o
mesmo nível de precisão.

A expansão da coleta de dados se apresenta como uma estratégia para refinar
o treinamento dos modelos. Note-se que a vegetação possui aspectos referentes à
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sazonalidade e as coletas devem ser feitas em diferentes dias do ano para garantir
uma base de dados completa com uma quantidade grade de dados coletados em
todas as alturas típicas da vegetação. As coletas iniciais foram motivadas para
uma investigação da possibilidade de uso de CNN nesse domínio de aplicação.
Por essa razão, trabalhou-se com uma base relativamente pequena e que não
contemplava todos as fases fenológicas de produção vegetal. Na continuidade
deste trabalho, a intensificação da coleta e um estudo focado na melhoria do
modelo referente ao capim-sudão está previsto, visando adaptá-lo às caracterís-
ticas únicas dessa vegetação. Espera-se que tais iniciativas aprimorem a precisão
das previsões, impulsionando o avanço de métodos agrícolas mais eficientes.

Os resultados também foram limitados pelas restrições de memória e tempo
de processamento do Google Colab, que exigiu uma diminuição da resolução
das imagens para o processo de treinamento. Estamos investigando alternativas
para eliminar o problema, visto que os resultados iniciais do trabalho foram
interessantes.
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