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Abstract. This work presents the design and development of predictive models
for the parameters pasture moisture content (PMC), crude protein (CP), neu-
tral detergent fiber (NDF), green matter (GM), and dry matter (DM). The pre-
dictors were built using an extensive dataset composed of spectral data from
satellite platforms such as Landsat-8, Sentinel-2, and MODIS, combined with
climatic variables from eight regions. The study also presents the methodology
employed, which includes techniques such as feature selection, PCA, and Grid-
SearchCV, achieving adjusted R? values of up to 63% for moisture content, 60%
for crude protein, 24% for neutral detergent fiber, 22% for green matter, and
34% for dry matter.

Resumo. Este trabalho apresenta o projeto para o desenvolvimento de mode-
los preditivos para os pardmetros teor de umidade (PMC), proteina bruta (CP),
fibra em detergente neutro (NDF), matéria verde (GM) e matéria seca (DM).
Os preditores foram construidos com base em um extenso dataset de dados es-
pectrais de satélites, como Landsat-8, Sentinel-2 e MODIS, juntamente com
varidveis climdticas de oito regioes. O trabalho apresenta ainda a metodologia
empregada, por meio de técnicas como feature selection, PCA, GridSearchCV e
obtendo resultados de R? ajustado de até 63% para teor de umidade, 60% para
proteina bruta, 24% para fibra em detergente neutro, 22% para matéria verde e

34% para matéria seca.

1. Introducao

A agropecudria mundial, diante do rdpido aumento populacional, enfrenta desafios cres-
centes com a demanda por proteina animal. No Brasil, a engorda baseada em pastagens €

predominante, e o desempenho do gado depende diretamente da qualidade e quantidade



da forragem disponivel. Isso porque, pastagens em quantidade suficiente € com maior
qualidade sdo requisitos essenciais para obter maior aproveitamento dos nutrientes, mai-

ores taxas de crescimento e ganho de peso [Senar, 2018].

A qualidade da pastagem pode ser inferida por meio de parametros quimicos que
caracterizam a composi¢ao nutricional da forragem. A proteina bruta (CP) e a fibra em
detergente neutro (NDF) se destacam como métricas para estimar a qualidade da forra-
gem, ao passo que niveis elevados de proteina bruta e baixos teores de fibras representam
pastagens de alta qualidade [SERRANO et al., 2024]. Essas caracteristicas sao tipicas de
plantas mais jovens, nas quais a coloragdo verde e a maior presenca de folhas sdao predo-
minantes. Além disso, o teor de umidade de pastagem (PMC) representa a porcentagem
de 4dgua presente no material forrageiro e esta diretamente relacionado a sua qualidade.
Uma alta porcentagem de umidade é caracteristica de pastagens com mais proteina e
digestiveis, o inverso sinaliza maior teor de matéria seca e de fibras, que, em excesso,
reduzem a digestibilidade e o valor energético para os animais. Além disso, parametros
como a matéria seca (DM) e a matéria verde (GM) sinalizam a quantidade de forragem
disponivel, refletindo diretamente a produtividade da pastagem.

Tendo em vista a necessidade de monitorar a qualidade das pastagens de forma
continua, o sensoriamento remoto tem se mostrado uma ferramenta eficaz para extrair
informacdes sobre as condicdes de uma determinada 4rea, de forma nao invasiva, re-
duzindo a necessidade de medi¢des a campo de alto custo. Estudos [DEFALQUE et al.,
2024; BRETAS et al., 2021] mostram que dados espectrais provenientes de satélites, como
o Landsat-8, Sentinel-2 e MODIS, em conjunto com técnicas de aprendizado de méaquina,
sdo eficazes para predizer, com alta precisio, parametros de qualidade e de quantidade
de forragem. Nesse contexto, o objetivo desse trabalho € combinar dados espectrais e
varidveis climdticas de diversas regidoes ao longo de um amplo intervalo temporal, vi-
sando ao projeto de modelos preditivos para os parametros de CP, NDF, PMC, DM e
GM.

2. Materiais e Métodos

2.1. Areas Sob Estudo

Serrano [SERRANO et al., 2024] conduziu um estudo experimental durante os ciclos de
crescimento vegetativo de pastagens nos periodos de 2018/2019, 2019/2020 e 2020/2021
em oito regides distintas de Portugal e Espanha. Seis regides (AZI, GRO, MIT, MUR,
PAD e TAP) situam-se no sul do Alentejo, uma (QF) na regido de Beira Interior, em
Portugal, e outra na provincia espanhola de Extremadura (CUB), como ilustrado na Figura
1.

As amostras de pastagem foram coletadas entre janeiro e maio para o ciclo de

2019; de janeiro a junho (exceto fevereiro) e dezembro no ciclo de 2020; e de fevereiro



Figura 1. Imagens das areas estudadas e localizagao das amostras coletadas.

a maio no ciclo de 2021. Utilizou-se um quadrante metélico (0,5 m x 0,5 m) e tesouras
elétricas de precisdo para a coleta de 10 a 12 amostras compostas por cinco subamostras
cada. Além disso, foram utilizados dispositivos especializados para registrar as coordena-
das geogréficas de cada amostra. Posteriormente, as amostras foram submetidas a anélise
laboratorial, empregando métodos analiticos padrao (AOAC) [HORWITZ; LATIMER,
2005]. No laboratério, as amostras foram pesadas para determinar GM, em seguida, fo-
ram secadas em estufa a 65 °C durante 72 horas e pesadas novamente para determinar o
PMC e DM. Para determinar CP, mediu-se o nitrogénio da amostra pelo método Kjeldahl,
através de leitura colorimétrica em um autoanalisador Bran and Luebbe, em seguida, o
valor de nitrogénio foi entdo convertido em proteina bruta usando o fator 6,25 (CP = ni-
trogénio medido x 6,25). O teor de NDF foi determinado segundo o método de Goering
e Van Soest, por meio de um digestor de fibras (Foss Tecator).

2.2. Analise estatistica dos parametros

O objetivo deste trabalho é desenvolver modelos de aprendizado de maquina para as
varidveis de qualidade e quantidade de forragem. Para fundamentar essa modelagem,
realizou-se um estudo considerando tanto a variabilidade dos dados ao longo dos trés
anos de coleta, como as diferencas espaciais entre as regides estudadas. Essa etapa de
caracterizacdo dos dados € fundamental para compreender a estrutura dos dados e deter-
minar as abordagens mais adequadas para projeto dos modelos. As Figuras 2 e 3 apresen-

tam os boxplots de cada varidvel-alvo ao longo dos anos, permitindo avaliar tendéncias,



estabilidade ou oscilagdes entre os anos. Complementarmente, as Figuras 4, 5, 6, 7 e 8
apresentam a distribuicdo dessas mesmas variaveis entre as regides estudadas, permitindo

identificar possiveis padrdes espaciais.
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Figura 2. Boxplots para os parametros de qualidade de forragem por ano
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Figura 3. Boxplots para os parametros de quantidade de forragem por ano
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Figura 4. Boxplots de cada regiao para o parametro PMC
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Figura 5. Boxplots de cada regiao para o parametro CP
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Figura 6. Boxplots de cada regiao para o parametro NDF
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Figura 7. Boxplots de cada regiao para o parametro DM
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Figura 8. Boxplots de cada regiao para o parametro GM



2.3. Construcao do Dataset

2.3.1. Extracao das Bandas e Variaveis Climaticas

Para a constru¢do do dataset denominado MontadoDB [RODRIGUES et al., 2025],
procedeu-se a coleta das bandas espectrais de diversos satélites orbitais com multiplas
colegcoes de imagens. Os satélites selecionados foram Landsat-8, Sentinel-2 e MODIS,
com colec¢des de reflectancia de superficie, de topo da atmosfera e imagens sem proces-
samento, com objetivo de obter o melhor de cada satélite. As bandas foram extraidas
de forma automatizada por meio de algoritmos computacionais, em Python. Além disso,
varidveis climéticas referentes ao dia da coleta também foram extraidas a partir das coor-
denadas geograficas de cada amostra.
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Figura 9. Diagrama detalhando o método de extragdo de bandas e de dados
climaticos.

A Figura 9 ilustra as etapas do algoritmo para a obtencdo das bandas e das
variaveis climaticas. Para a extracdo de bandas espectrais, a partir da data e do shapefile
das regiodes, a API do Google Earth Engine (GEE) [GORELICK et al., 2017] foi utilizada
para obter a colecdo de imagens com intervalos temporais proximos a data de coleta, jun-
tamente com filtros para remover imagens cuja visibilidade esteja comprometida por alta
quantidade de nuvens. Se houver disponibilidade de imagens, € escolhida a imagem mais
préxima no tempo e as bandas de toda a regidao sao extraidas. Com o objetivo de incluir
variaveis altamente correlacionadas com os parametros de interesse, a partir das bandas ja

obtidas, também foram calculados e adicionados ao dataset indices de vegetacao como:



Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Normalized Difference Water Index
(NDWI), Enhanced Vegetation Index (EVI) e Leaf Area Index (LAI), entre outros. Os
indices de vegetacdo sao equagdes que combinam duas ou mais bandas com o objetivo de
avaliar a vegetacao e suas propriedades. Para a extracdo de dados climaticos, as varidveis
foram obtidas por meio da API Open-Meteo [ZIPPENFENIG, 2023], com base na data e
nas coordenadas geograficas das amostras.

2.3.2. Pooling Adaptativo 2D

Os dados utilizados para treinamento e teste dos modelos de predi¢dao sao derivados de
diversos satélites, cada qual com dimensdes espaciais distintas. Para garantir maior ho-
mogeneidade dos dados, aplicou-se a técnica de pooling adaptativo 2D. Inicialmente,
extraem-se as bandas espectrais de toda a regido. Em seguida, define-se a resolugdo final
da regido para aplicacdo do pooling. Foram testadas cinco resolugdes (5x5, 10x10, 15x15,
20x20 e 25x25), onde cada uma resultou em um dataset diferente. Por fim, foi calculada
a média de todos os valores, resultando em um valor representativo para as bandas e para
cada variavel-alvo. Esse processo garante consisténcia espacial entre os dados espectrais
utilizados no treinamento dos modelos.

2.3.3. Data Augmentation

Data augmentation € um conjunto de técnicas utilizadas para aumentar ou transformar o
dataset a partir dos dados existentes, com o objetivo de melhorar o desempenho e a capa-
cidade de generalizacdao dos modelos de aprendizado de maquina [WANG et al., 2025].
Em situacdes onde a quantidade de dados € escassa, como no presente estudo que possui
um nimero reduzido de amostras por regido, o modelo tem dificuldade de generalizacao,
resultando em sobreajuste (Overfitting). Nesses casos, técnicas de Data augmentation
tornam-se essenciais para obter um conjunto de dados com uma representacdo mais
continua e explicativa.

Dentre as abordagens disponiveis, a interpolacdo SPLINE se destaca por enrique-
cer os dados de maneira coerente, sem introduzir valores aleatdrios ou ruidos excessivos.
Diferente da interpolacdo polinomial padrao, que interpola todo o conjunto de dados apro-
ximando de uma tnica fun¢do de ordem elevada, a técnica SPLINE interpola o conjunto
de dados por meio de polindmios de graus menores entre as subse¢des do conjunto, nor-
malmente um polindmio cubico, que resulta em curvas mais suaves e melhor explicagao
da tendéncia dos dados.

A Figura 10 ilustra a aplicacdo da técnica para a regido AZI e parametro CP,

evidenciando coeréncia na representacao dos dados, onde a tendéncia se segue durante
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Figura 10. Interpolacao SPLINE para a regidao AZI e parametro CP

todo o intervalo de coleta.

2.4. Projeto dos Modelos de Predicao

A Figura 11 ilustra o pipeline desenvolvido para o projeto de modelos, destacando as
etapas de pré-processamento e de treinamento. Na construcdo do dataset, obteve-se
uma grande quantidade de varidveis independentes, muitas delas ndo apresentam carac-
teristicas significativas para explicar as varidveis-alvo e apresentam grande correlacio
entre si (colinearidade).

Com o objetivo de reduzir essas varidveis, aplicou-se feature selection, etapa res-
ponsavel por selecionar, por meio de técnicas como Kbest € Recursive Feature Elimi-
nation (RFE), ou por correlagdo de spearman, as varidveis mais correlacionadas com
cada varidvel-alvo, além de remover a colinearidade entre as varidveis. Na etapa de
transformacao, aplicou-se a técnica Principal Component Analysis (PCA) que transforma
o conjunto de varidveis originais em novas varidveis independentes que preservam a
variancia dos dados. Essa abordagem torna o conjunto de dados mais estavel ao redu-

zir a dimensao.

Para o treinamento dos modelos foram selecionados diversos algoritmos de apren-
dizado de maquina amplamente utilizados na literatura e consolidados na area. Entre eles,
destacam-se o Linear Regression, o Support Vector Regression (SVR) [DRUCKER et al.,
1996], o Random Forest [ BREIMAN, 2001], o XGBoost [CHEN et al., 2025], o Gradient
Boosting [FRIEDMAN, 2001] e modelos baseados em redes neurais, como Multilayer
Perceptron e rede pré-treinada para tarefas tabulares, o TabPFN [HOLLMANN et al.,
2023]. Com excecao dos modelos neurais, uma busca extensiva pelos hiperparametros de
cada algoritmo foi conduzida, utilizando técnicas de otimizagdo com validagdo cruzada,
como GridSearchCV.



Entrada H Selegéo de varidveis i Transformagio | Treinamento dos modelos 1 Saida
H GridSearchCV
E Linear SVR
1

Regression

Selegéo '
Manual

Dataset \‘Iv PCA
i
I KBest RFE |

XGBoost

Random e
Forest Gradient

Boosting

Meétricas

Multilayer
Perceptron TabPFN

Figura 11. Pipeline utilizado para projeto dos modelos.

Devido a natureza temporal dos dados, a metodologia de estratificacdo temporal
foi utilizada. Primeiramente, o conjunto de dados € dividido de modo que os anos de 2019
e 2020 sejam utilizados para o treinamento dos modelos, enquanto as amostras de 2021
ficam reservadas para teste. Foi entdo avaliado sistematicamente diversas configuracdes
das técnicas mencionados, como a presencga ou auséncia do pooling adaptativo 2D e das
técnicas de interpolac¢do. As melhores configuragdes foram entdo selecionadas com base

em comparagdes quantitativas do desempenho dos modelos no conjunto de teste.

Para avaliar o desempenho dos modelos, utilizou-se a métrica de validacdo por
coeficiente de determinaco ajustado (12 ajustado), uma variacdo da métrica R? que pe-
naliza a inclusdo de varidveis irrelevantes.

3. Resultados e Discussao

As Tabelas 1, 2, 3, 4 e 5 apresentam os valores de R? ajustado e RMSE/MAPE obtidos
pelos modelos que melhor explicaram a variancia dos dados para cada parametro avaliado.
Além dos resultados quantitativos, a tabela também apresenta a configuracio utilizada
para o treinamento de cada modelo, detalhando a dimensao do pooling (ou sua auséncia)
e a abordagem empregada para a selecdo de varidveis.

Tabela 1. Resultados para o parametros PMC

Pooling Selecio de Variaveis jo_ (%) RMSE Modelo
5x%5 KBest + RFE 63 4.38  Linear Regression
5%5 Manual (Spearman) 60 4.64 TabPFN

15x15  Manual (Spearman) 57 4.86 Random Forest




Tabela 2. Resultados para o parametros CP

Pooling Selecio de Variaveis jo' (%) RMSE Modelo
10x10  Manual (Spearman) 60 2.49 TabPFN
20x20  Manual (Spearman) 56 2.85  Gradient Boosting

5x5 KBest + RFE 54 2.89  Linear Regression

Tabela 3. Resultados para o parametros NDF

Selecio de Variaveis jo. (%) RMSE Modelo
KBest + RFE 24 51.55  Linear Regression
KBest + RFE 21 52.78  Gradient Boosting

Tabela 4. Resultados para o parametros GM

Pooling Selecao de Variaveis jo' (%) RMSE MAPE (%) Modelo

N/A Manual 22 N/A 7350  MultiLayer
Perceptron
25x25 KBest + RFE 20 3284.42 N/A XGBoost

Tabela 5. Resultados para o parametros DM

Selecao de Variaveis Rij. (%) MAPE (%) Modelo

Manual 34 65.91 MultiLayer Perceptron




Para o PMC (Tabela 1), o modelo Linear Regression superou outros modelos mais
complexos, com R? ajustado de 63%. Isso sugere que a relagdo entre as bandas espec-
trais e varidveis climaticas com PMC seja fortemente linear, tornando o uso de modelos
mais complexos desnecessario. Em contrapartida, para o parametro CP (Tabela 2), mo-
delos mais complexos (como TabPFN) obtiveram melhores resultados, indicando uma
relagdo ndo-linear predominante, com R? ajustado de 60%. Ademais, o pardmetro NDF
(Tabela 3) apresentou resultados insatisfatérios, com valor de R? ajustado maximo de
24%. Mesmo com a selecdo de varidveis e transformagao com PCA, as bandas e varidveis
climaticas podem ser insuficientes para explicar o pardmetro NDF, ou fatores externos po-
dem ter introduzido ruido excessivo nos dados relacionados ao NDF. Por fim, GM e DM
também obtiveram desempenhos insatisfatérios, com R? ajustado de 22% e 34%, res-
pectivamente. Diferentemente dos parametros de qualidade de forragem, pouco se foi
trabalhado nos parametros de quantidade de forragem, com as Tabelas 4 e 5 refletindo

resultados iniciais do estudo.

As tabelas 6, 7, 8, 9 e 10 apresentam as varidveis finais selecionadas nos melhores
modelos para cada varidvel-alvo, bem como os resultados obtidos com o GridSearchCV,
utilizado para identificar as combinagdes 6timas de hiperparametros. Observa-se predo-
minancia de indices de vegetacdo e varidveis climdticas entre os modelos selecionados,
evidenciando a relevancia desses pardmetros para o desempenho dos modelos.

Tabela 6. Variaveis e PCA selecionados apds etapa de selecao de variaveis e
GridSearchCV para PMC

Selecao de Variaveis PCA Modelo
KBest + RFE: TEMP_MAX (°C), RAD_SOL (MJ/m?), ) ReLféiifon
EVAPOT (mm), MS_EVL. &
Manual (Spearman): MS_EVI, S2_SR_NDWI, EVAPOT 1 TabPEN
(mm), TEMP_MAX (°C). Random Forest

Tabela 7. Variaveis e PCA selecionados apds etapa de selecao de variaveis e

GridSearchCV para CP
Selecdo de Variaveis PCA Modelo
Manual (Spearman): MS_EVI, S2_VARI, 4,3 TabPFN .
S2. SRNDWI, EVAPOT (mm), TEMP MAX (°C), Gradient Boosting
RAD_SOL (MJ/m2), MS_NDVI.
Linear
KBest + RFE: TEMP_MAX (°C), RAD_SOL (MJ/m?), 2 )
Regression

EVAPOT (mm), MS_NDVI, MS_EVI.




Tabela 8. Variaveis e PCA selecionados apds etapa de selecao de variaveis e
GridSearchCV para NDF

Selecao de Variaveis PCA Modelo
KBest + RFE: MS_NDVI, S2_SR_VARI. 1 Linear Regression
Gradient Boosting

Tabela 9. Variaveis e PCA selecionados apds etapa de selecao de variaveis e

GridSearchCV para GM
Selecao de Variaveis PCA Modelo
. Multilayer
Manual: Bandas do Sentinel-2, S2_ZNDVI, S2_NDRE. N/A
Perceptron
KBest + RFE: L§ RAW_1_MNLI, L8 RAW_1_NLIL 2 XGBoost

Tabela 10. Variaveis e PCA selecionados apos etapa de selecao de variaveis e
GridSearchCV para DM

Selecao de Variaveis Modelo

) Multilayer
Manual: Bandas do Sentinel-2, S2_NDVI, S2_NDRE,

Perceptron
TEMP_MAX (°C), HUM_REL (%).

4. Conclusao

Este trabalho apresentou a constru¢do de modelos preditivos para os parametros teor de
umidade (PMC), proteina bruta (CP), fibra em detergente neutro (NDF), matéria verde
(GM) e matéria seca (DM). Esses parametros sdo fundamentais para a avaliacdo da qua-
lidade nutricional e estrutural da forragem. Destaca-se o parametro PMC, que apesar da
sua relevancia na avaliacao qualitativa das pastagens, poucos trabalhos sdo focados na es-
timativa automatizada dos valores de PMC. O presente trabalho adotou um procedimento
rigoroso que consiste em técnicas de reducdo de varidveis, como KBest € RFE, reducao
de dimensdes com PCA e busca de hiperparametros com GridSearchCV, para a geracao
de preditores acurados. Obteve-se resultados de R? ajustado de 63% para PMC, 60% para
CP, 24% para NDF, 22% para GM, e 34% para DM.

Observa-se baixo desempenho dos modelos preditivos para NDF, DM e GM, asso-
ciado a um ndmero reduzido de varidveis fortemente correlacionadas com essas varidveis-
alvo, o que indica uma limita¢do explicativa do conjuntos de dados. Ademais, as cole-
tas de campo foram realizadas nos ciclos vegetativos de cada regidao, o que dificulta a

generalizagdo dos modelos para outras épocas do ano. Por fim, restricdes e interrupcoes



no processo de coleta nas regides QF e CUB devido ao COVID-19 podem ter introduzido
ruido e lacuna nos dados, agravando a instabilidade e baixa robustez das previsoes.

Um dos enfoques para novos trabalhos reside em projetar modelos baseados em
redes neurais para melhorar o desempenho obtido. Vislumbra-se também a pesquisa de
novas técnicas de Data Augmentation para gerar dados artificiais, como opg¢ao para ade-
quar o uso do dataset a novas técnicas de predi¢ao.
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