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Resumo
Amanutenção da vegetação à beira de rodovias serve para garantir a segurança dos motoristas e pedestres. Entretanto,
a detecção da necessidade dessa manutenção costuma ser demorada, custosa e sujeita a falha de anotações. Assim,
este trabalho propõe o desenvolvimento de uma solução capaz de estimar a altura da vegetação ao longo das margens
de estradas de forma automatizada. Ummodelo de aprendizado de máquina foi treinado e testado com um conjunto
de dados anotados manualmente e emprega uma arquitetura de rede neural convolucional, adaptada para a tarefa de
classificação das alturas da vegetação. Os resultados indicam que omodelo consegue detectar as diferentes classes de
altura de vegetação, com baixos índices de erro, evidenciando seu potencial para automatizar o processo de tomada de
decisão para roçagem da vegetação. Este estudo contribui para o aprimoramento das técnicas de monitoramento viário,
proporcionandomaior eficiência operacional e redução de custos para a manutenção de rodovias.

Palavras-Chave: Aprendizado de máquina; Manutenção viária; Monitoramento de rodovias; Redes neurais convolucio-
nais

Abstract
The upkeep of roadside vegetation is essential for ensuring the safety of both motorists and pedestrians. However,
identifying the necessity for suchmaintenance is frequently a time-consuming and costly process, with a high potential
for errors in annotation. This work therefore proposes the development of a solution capable of estimating the height of
vegetation along roadsides in an automated manner. Amachine learningmodel was developed and evaluated using a
dataset of manually annotated data. Themodel employs a convolutional neural network architecture, adapted for the
task of classifying vegetation heights. The results demonstrate that the model is able to detect the different vegetation
height classes with low error rates, indicating its potential for automating the decision-making process for mowing
vegetation. This study contributes to the advancement of roadmonitoring techniques, providing greater operational
efficiency and reducing costs for road maintenance.
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1 Introdução

Amanutenção da vegetação à beira de rodovias é uma ta-
refa essencial para garantir a segurança dos usuários das
estradas, preservando a visibilidade e prevenindo aciden-
tes causados por vegetação excessiva ou não controlada.
As concessionárias de rodovias são frequentemente res-
ponsáveis por monitorar e tomar decisões sobre a roça-
gem da vegetação, tarefa que envolve custos operacionais
e logísticos significativos. Atualmente, esse processo é
normalmente realizado de formamanual, o que pode levar
a inconsistências nas observações e atrasos na execução
das atividades de manutenção.
Neste contexto, a estimativa automatizada da altura da

vegetação ao longo das rodovias emerge comouma solução
promissora para otimizar a tomada de decisões de manu-
tenção. Inclusive, detecções automáticas de componentes
relacionados à rodovia já foram realizadas, como o traba-
lho de Bezerra et al. (2023) que propôs um novo algoritmo
para a detecção de anomalias, como buracos e rachaduras,
utilizando processamento morfológico de imagens e con-
ceitos estatísticos de intervalos de confiança. Ou como o
trabalho de Novello et al. (2021) no qual aborda o controle
de veículos autônomos combinando redes neurais convo-
lucionais e recorrentes para mapear imagens e dados de
velocidade em comandos de direção. Oumesmo o estudo
de Buchinger and Silva (2014) sobre ilhas de calor utili-
zando imagens dos satélites para analisar a temperatura
de superfície do solo e o índice de vegetação normalizada
diferenciada.
No entanto, em se tratando de estimativa de vegeta-

ção, desenvolver modelos de Inteligência Artificial (IA)
que possam realizar essa tarefa com precisão é um desafio
significativo, dada a variabilidade das condições ambien-
tais, a diversidade da vegetação e as particularidades das
imagens capturadas em campo. Considerando esses fato-
res, o objetivo deste trabalho é desenvolver uma solução
para auxiliar na detecção em quais trechos da rodovia deve
ser acionada a equipe de manutenção. Para tanto, é neces-
sário a criação de ummodelo de aprendizado de máquina
capaz de estimar a altura da vegetação à beira da estrada,
utilizando imagens capturadas em alta resolução ao longo
dos trechos de uma rodovia, e usar tais informações para
classificar um trecho como um todo. Com isso, busca-se
automatizar o processo de tomada de decisão para roça-
gem, proporcionandomaior eficiência e economia.
Este artigo está estruturado da seguinte forma: na Se-

ção 2, são apresentados os trabalhos correlatos, desta-
cando as principais abordagens existentes para a detecção
e classificação da vegetação. A Seção 3 descreve os materi-
ais e métodos utilizados no desenvolvimento domodelo,
incluindo a coleta de dados, o processo de anotação das
imagens e a arquitetura da rede neural empregada. Na
Seção 4, são apresentados os resultados obtidos, com uma
análise detalhada das métricas de desempenho do modelo.
Finalmente, a Seção 5 traz as conclusões do trabalho e as
direções futuras para a pesquisa.

2 Trabalhos correlatos

Como mencionado, o monitoramento da vegetação ao
longo das rodovias é crucial para garantir a segurança de

motoristas, pedestres e animais. Por isso, diversos estudos
foram conduzidos com o objetivo de inovar as técnicas de
monitoramento. A Tabela 1mostra um quadro resumo dos
principais trabalhos levantados e suas respectivas carac-
terísticas.
Esses trabalhos mostram avanços significativos no uso

de visão computacional para o monitoramento ambien-
tal, mas ainda com limitações de generalização, volume
de dados e automatização completa do processo. A solu-
ção aqui proposta diferencia-se por combinar um grande
volume de imagens reais de rodovia, anotações manuais
consistentes e ummodelo otimizado para priorização de
manutenção.
No trabalho de Harbas and Subasic (2014) foi proposto

o desenvolvimento de ummétodo para detectar vegetação
na margem de rodovias. A abordagem envolve a classifi-
cação de características através de um vetor que combina
componentes de cor de diferentes espectros e coeficien-
tes da função de Wavelet. A base de dados utilizada nesta
pesquisa foi feita por gravação própria nas margens de
rodovias, no qual 270 imagens foram gravadas com uma
filmadora HD Canon XF100 de um veículo emmovimento.
A taxa de precisão alcançada foi de 93,32%. No entanto, o
fluxo óptico requer recursos computacionais significati-
vos e a seleção da área de interesse limita as variações na
aparência da vegetação.
O artigo de Chowdhury et al. (2015) propõe o uso de

recurso de textura baseado em sistema especialista para
identificação de vegetação. A técnica de classificação com-
bina a extração de características de textura comclassifica-
dores comoSVMeRedesNeurais. Abase de dados utilizada
é composta por 110 imagens de resolução 900 x 500 pixels
coloridas. O método Co-occurrence of Binary Pattern (CBP)
foi utilizado para extrair características relevantes, alcan-
çando uma precisão de 92,72% com validação cruzada. A
técnica proposta foi aplicada e avaliada em dois tipos de
imagens de vegetação, gramíneas densas e esparsas. No
entanto, o método é aplicável apenas em imagens de vídeo
e imagens recortadas.
Em Zhang et al. (2016) é proposto um novomodelo de

superpixel contextual espacial para classificação de vege-
tação em imagens naturais de beira de estrada. O modelo
atua transformando a tarefa de classificação de um pixel
em um domínio de superpixel para adoção mais efetiva de
informações contextuais espaciais locais e globais entre
superpixels em uma imagem. Atingiu-se 77,44% de pre-
cisão em um conjunto de dados com 50 imagens e houve
dificuldades na classificação do solo que é frequentemente
confundido com gramamarrom.
Já em Zhang et al. (2015), propuseram a classificação de

vegetação usando uma fusão de recursos de cor e textura.
Os recursos de intensidade de cor são extraídos no espaço
de cores aparente, enquanto a textura compreende três
momentos de cor. Obteve-se uma taxa de precisão de 79%
para o mesmo conjunto de dados da abordagem anterior.
No entanto, as informações de cor apresentam dificuldade
para distinguir a vegetação natural, particularmente aque-
las com textura muito similar, continuando a gerar erros
de classificação.
O método utilizado no artigo de Harbaš et al. (2018)

usa recursos de imagem do espectro visível, permitindo
o uso de câmeras coloridas comuns a bordo. O conjunto
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Tabela 1: Comparação entre trabalhos relacionados e a solução proposta.
Trabalho Abordagem Métodos Dataset Resultados

Harbas and Subasic
(2014)

Detecção de vegeta-
ção em margens de
rodovia

Classificação por ve-
tor de características
(cor + wavelet)

270 imagens
(1920×1080) cap-
turadas com filmadora
HD

Alta precisão (93,32%),
porém alto custo com-
putacional e limitação
na variação da aparên-
cia da vegetação.

Chowdhury et al.
(2015)

Identificação de vege-
tação por textura

Extração CBP + clas-
sificadores SVM e
RNA

110 imagens
(900×500), duas
classes de vegetação
(densa e esparsa)

Precisão de 92,72%,
restrito a imagens de
vídeo e recortes.

Zhang et al. (2015) Classificação de vege-
tação por fusão de cor
e textura

Momentos de cor +
intensidade aparente

50 imagensnaturais de
beira de estrada

79% de precisão; difi-
culdade em diferenciar
vegetação com textu-
ras similares.

Zhang et al. (2016) Modelo contextual
espacial (superpixel)

Classificação baseada
em contexto local/-
global

50 imagens de mar-
gens de estrada

77,44% de precisão;
confusão frequente
entre solo e vegetação
marrom.

Baral et al. (2022) Segmentação de ve-
getação em imagens
aéreas

Modelo U-Net (Deep
Learning)

15 imagens aéreas de
rodovias do Texas (alta
resolução)

Acurácia de 92%;
necessidade de
mais dados e pós-
processamento.

Nosso trabalho Estimativa da altura
da vegetação e to-
mada de decisão

CNN (ResNet-50)
com Transfer
Learning + pós-
processamento

229.095 imagens esfé-
ricas (3072×2048) de
rodovias BR-070, BR-
163 e BR-364 (MT)

Acurácia de 85%; solu-
ção completa para clas-
sificação da altura da
vegetação e prioriza-
ção de manutenção.

de recursos utilizado consiste em recursos de cor e de tex-
tura. Com base nesse conjunto a detecção é implementada
usando um algoritmo de SVM. Omodelo foi treinado com
300 imagens RGB brutas, uma câmera comum foi usada
para aquisição de dados, sem nenhum sensor especiali-
zado adicional. O desempenho obtido foi de 96,25%de acu-
rácia, no entanto, ainda assim objetos problemáticos em
imagens, que são semelhantes à vegetação em cor foram
classificados incorretamente como vegetação namaioria
das vezes.
O estudo de Baral et al. (2022), testa um sistema que

utiliza o modelo U-Net para treinar com um conjunto de
dados de imagens aéreas de alta resolução disponíveis pu-
blicamente, que foram treinados com 15 imagens de ro-
dovias do Texas, nos Estados Unidos. Os resultados apre-
sentam perspectivas promissoras com acurácia de 92%,
porém omodelo ainda necessita de um treinamento mais
robusto e da aplicação de técnicas de pós-processamento
para aprimorar os resultados.
Por fim, no trabalho de Harbas and Subašić (2014), va-

riadas abordagens foram utilizadas para a classificação
da vegetação, cada uma com diferentes níveis de comple-
xidade e técnicas. A base de dados contém 270 imagens
extraídas das sequências de vídeo gravadas em rodovias,
cada uma com resolução de 1920x1080 pixels. Foram apli-
cados métodos com características selecionadas manual-
mente, abordando características de cor e textura, e um
método com aprendizado de características, utilizando
o algoritmo de aprendizado de máquina Support Vector
Machine (SVM). Apesar dessa última abordagem obter
melhores resultados, alcançando uma taxa de 96,25% de
precisão, o método de detecção de vegetação não está oti-
mizado e não possui velocidade de execução.

Os trabalhos discutidos apresentam uma variedade de
abordagens para a detecção de vegetação emmargens de
rodovias. Emboramétodos baseados em cor e textura, com
classificadores SVM e Redes Neurais Artificiais, tenham
alcançado resultados promissores com taxas de precisão
entre 75,5% e 96,25%, algumas limitações persistem. Fa-
lhas recorrentes incluem dificuldades na diferenciação en-
tre vegetação e objetos similares em cor e a necessidade
de maior otimização para tempo real. Além disso, a falta
de bases de dados padronizadas limita a comparação e o
aprimoramento dos métodos existentes.
Neste contexto, a solução apresentada neste trabalho

buscou adotar uma abordagemmais completa e avançada
no processamento dos dados. O volume e a qualidade da
base de dados utilizada para treinar o modelo são superi-
ores em comparação com outros modelos propostos com
objetivos semelhantes, uma vez que a maioria dos traba-
lhos apresentados fazem uso de imagens de satélite ou
drones, enquanto este está preparado para obtenção de
imagens na perspectiva da rodovia, obtendomais detalhes
relevantes para a classificação.

3 Materiais e Métodos

Afimde desenvolver omodelo de aprendizado demáquina
para estimação da altura da vegetação, fez-se necessá-
rio a obtenção de material para popular as bases de dados
de imagens para realização do processamento do modelo,
bem como a aplicação de avançadas técnicas computacio-
nais para odesenvolvimentodomodelode aprendizadosde
máquina, indo desde a fase do pré ao pós-processamento
dos dados, até a produção da aplicação de visualização dos
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resultados. As seções a seguir descrevem todos os passos
realizados para completar o objetivo do trabalho.

3.1 Obtenção e tratamento dos dados

As imagens foram obtidas utilizando a câmera de alta pre-
cisão para imagens esféricas de 360° Ladybug 5+, que foi
instalada na parte superior de um veículo que percorreu
trechos das rodovias BR-070, BR-163 e BR-364 no estado
do Mato Grosso, o que resulta em capturas do sul ao norte
do Estado, abrangendo três biomas diferentes (Amazônia,
Cerrado e Pantanal). Isso faz com que diferentes tipos de
vegetações sejam analisadas. As capturas foram realiza-
das de forma sequencial ao longo dos percursos, com a
câmera configurada para registrar imagens a uma taxa
de 5 quadros por segundo (FPS), garantindo uma amos-
tragem contínua do ambiente rodoviário. No total, foram
gravadas 229.095 imagens com resolução de 3072 x 2048
pixels.
Na etapa de preparação dos dados, foram selecionadas

36.765 imagens para anotação utilizando o CVAT (Com-
puter Vision Annotation Tool), ferramenta de anotação de
código aberto desenvolvida pela Intel. Em Musleh et al.
(2023) é mostrado que o software oferece um conjunto
abrangente de ferramentas de anotação, incluindo detec-
ção de objetos, segmentação de imagens e anotação de
vídeo.
Para isso, os dados foram categorizados em quatro clas-

ses de acordo com o nível de vegetação nas imagens: sem
vegetação, baixa (até 10cm de altura), média (de 10cm a
30cm de altura) e alta (mais que 30cm de altura). A Fig. 1
mostra exemplos de imagens anotadas seguindo as classes
definidas.

Figura 1: Imagens anotadas de acordo com o estado da
vegetação: sem vegetação (A); baixa (B); média (C); alta

(D).

A classificação foi realizada considerando a altura da
vegetação dentro do perímetro de quatro metros a partir
da linha de bordo da via analisada em cada imagem. Esta é
a área principal de controle de manutenção da vegetação

em rodovias. Foram estabelecidas regras para os anota-
dores estimarem o tamanho da área que constitui esses
quatro metros em cada imagem, considerando a distorção
da imagem e a inclinação do relevo. Devido a subjetividade
tanto do espaço a ser considerado e mesmo a altura esti-
mada da vegetação, foram necessários pelo menos duas
anotações coincidentes dos anotadores para classificar as
imagens, contando com um terceiro anotador em casos de
divergência na classificação de umamesma imagem.
ATabela 2 apresenta as classificações obtidas através da

anotação manual. Amaioria das imagens foram anotadas
como da classe "baixa", enquanto a menor foi da classe
"média". Posteriormente houve uma seleção das imagens
para que as classes fossem balanceadas, que é explicado
na Seção 3.2.

Tabela 2: Anotações das imagens no
CVAT.

Classe Altura Total

Sem vegetação - 5.047
Baixa Até 10 cm 19.716
Média Entre 10 e 30 cm 4.470
Alta Acima de 30 cm 7.232

3.2 Modelo de inteligência artificial

A abordagem escolhida para desenvolver o modelo utili-
zado neste trabalho foi o aprendizado de máquina super-
visionado, onde o algoritmo processa dados rotulados e
retorna uma saída pré-definida. Para esse fim, foi utili-
zada a arquitetura ResNet-50, desenvolvida pelaMicrosoft
Research e proposta em He et al. (2016), que se destaca
por suas conexões residuais, permitindo treinar redes pro-
fundas sem o problema de degradação do gradiente, man-
tendo estabilidade e capacidade de generalização mesmo
em cenários com grande variabilidade visual.
A escolha da ResNet-50 foimotivada por sua eficácia na

extração de características e pelo amplo uso consolidado
na literatura em tarefas de alto nível em visão computa-
cional. Este modelo é utilizado em aplicações de análise
de imagens médicas (Rath et al., 2025; Lin andWu, 2023),
em reconhecimento facial (Deng et al., 2022) e como back-
bone emarquiteturasdedetecção e segmentaçãodeobjetos
(Ren et al., 2015; Carion et al., 2020). Esses exemplos refor-
çam a robustez da arquitetura, especialmente em cenários
que exigem discriminação fina de elementos em imagens,
como no caso da vegetação capturada em rodovias.
Além disso, antes da definição do tipo demodelo, foram

realizados experimentos preliminares com outras arquite-
turas pré-treinadas, entre elas Vision Transformer (ViT)
(Dosovitskiy et al., 2021) e EVA-CLIP (Sun et al., 2023).
Nesses experimentos, a ResNet-50 apresentoumelhores
métricas de acurácia e maior estabilidade durante o trei-
namento, além de menor custo computacional. Assim,
considerando desempenho, eficiência e maturidade da ar-
quitetura na literatura, a ResNet-50 foi definida como a
opção mais adequada para este trabalho.
A fim de especializar o modelo, foi aplicada técnica de

Transfer Learning, no qual a camada de saída domodelo foi
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configurada com quatro neurônios finais, que represen-
tam cada uma das possíveis classes para classificação da
altura da vegetação presente nas imagens.
O conjunto de dados usado para treinar o modelo foi

composto de 8.000 imagens para o conjunto de treina-
mento e 2.000 imagens para o conjunto de teste, dividido
igualmente entre as quatro classes anotadas, totalizando
2.000 imagens por classe para o treinamento e 500 ima-
gens por classe para validação do desempenho domodelo.
A escolha por um total de 10.000 imagens decorreu do
mínimo de imagens por classe e de experimentos prelimi-
nares que avaliaram o impacto do aumento do volume de
dados sobre o desempenho domodelo. Observou-se que,
a partir desse limite, o acréscimo de novas amostras não
resultava emmelhorias significativas nasmétricas de vali-
dação, indicando uma estabilização do aprendizado. Dessa
maneira, esse ponto representou um equilíbrio em desem-
penho computacional de treinamento e desempenho do
modelo.
Três modelos distintos foram treinados. O primeiro

modelo utilizou as quatro classes categorizadas nas ano-
tações. O segundo modelo foi treinado e validado com
imagens de apenas três das quatro classes, excluindo a
classe "sem vegetação". Por sua vez, o terceiro modelo
foi treinado com as quatro classes, porém, na fase de vali-
dação, as classes "sem vegetação"e "baixa"foram combi-
nadas em uma única classe, uma vez que representam o
mesmo grau demanutenção de vegetação. Ou seja, o ter-
ceiro modelo consiste do primeiro modelo com aplicação
de pós-processamento para considerar sem vegetação e
baixa como umamesma classe.

3.3 Avaliação domodelo

Para avaliar o desempenho domodelo foi necessário cal-
cular e analisar as métricas de avaliação atingidas durante
o seu processamento. Nesta seção, serão apresentadas as
métricas de Precisão, F1 Score, Recall e a acurácia obtidas
pelomodelo, bem como a análise damatriz de confusão da
classificação das imagens e a variação das taxas de perda
(loss) durante o treinamento e a validação do modelo.
A taxa de precisão analisa os acertos obtidos por cate-

goria de dados. O cálculo é feito avaliando a quantidade
de verdadeiros positivos (VP) dividido pela soma de to-
dos os valores verdadeiros e falsos positivos (FP), como é
apresentado na Eq. (1).

Precisão =
VP

VP + FP
(1)

Por sua vez, o Recall é a métrica que avalia a capacidade
do modelo em detectar com sucesso resultados classifi-
cados como positivos. O cálculo é feito dividindo os ver-
dadeiros positivos pela soma dos falsos negativos (NF) e
verdadeiros positivos Eq. (2):

Recall =
VP

VP + NF
(2)

A partir das métricas de Precisão e do Recall do modelo,

obtem-se o cálculo da média harmônica entre os dois va-
lores, chamado de F1 Score, como émostrado na Eq. (3):

F1 Score = 2×
Precisão× Recall
Precisão + Recall

(3)

Foi calculado também a acurácia. Essa métrica define
o quão próximo da realidade estão os resultados obtidos
pelo modelo, representado pela Eq. (4):

Acurácia =
VP + NV

VP + NV + FP + FN
(4)

4 Resultados e Discussões

Os resultados obtidos pelo treinamento do modelo para
categorizar as imagensde acordo comaalturadavegetação
são apresentados na Seção 4.1. Em seguida, na Seção 4.2, é
aproveitado do desempenho deste modelo para a avaliação
de todo um trecho. Finalmente, é possível definir o fluxo
de tomada de decisão, apresentado na Seção 4.3.

4.1 Treinamento e avaliação domodelo

O treinamento dos modelos foi realizado utilizando um
computador com processador Xeon w7-2495x, comme-
mória RAM de 128 GB e duas placas de vídeo RTX A5500
de 24 GB. Os modelos foram treinados por 300 épocas. Ini-
cialmente foram realizados dois treinamentos utilizando
abordagens diferentes. A primeira abordagem treinou o
modelo com as 4 classes de imagens anotadas, enquanto a
segundautilizou 3 classes, agregandoa classe"semvegeta-
ção"na classe "vegetação baixa", uma vez que demandam
omesmo nível de manutenção.
A Fig. 2 mostra a variação do índice de loss durante o

treinamento dosmodelos de classificação ao longo das 300
épocas. Enquanto o gráfico da Fig. 3 mostra a evolução da
acurácia.

Figura 2:Medida de loss durante o treinamento dos
modelos com 3 e 4 classes.

Durante o treinamento, observou-se que omodelo com
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Figura 3:Medida de acurácia durante o treinamento dos
modelos com 3 e 4 classes.

3 classes teve um desempenho superior ao modelo com
4 classes. O modelo de 3 classes apresentou uma redução
rápida de loss durante as primeiras iterações e estabilizou
emumvalor de erromais baixo, por volta de 0,4, indicando
uma boa capacidade de generalização ao apresentar um
menor erro na base de treinamento. Em contrapartida, o
modelo de 4 classes iniciou com um erro maior e reduziu
esse valormais lentamente, estabilizando em torno de 0,6.
Quanto a acurácia, nota-se que ambos osmodelos apre-

sentam um rápido aumento de acurácia. Após 50 épocas
o desempenho se estabiliza, com o modelo de 3 classes
alcançando consistentemente uma acurácia superior, por
volta de 80%, enquanto o modelo de 4 classes estabiliza
por volta de 75%.
Dentro do contexto demanutenção de vegetação à beira

de rodovias, as classes "baixa"e "sem vegetação"possuem
o mesmo significado, uma vez que o objetivo principal
é detectar trechos de vegetação que necessitam de ma-
nutenção, ou seja, onde a classificação retorna vegeta-
ção ´´média” e ´´alta”. Nesse sentido, com objetivo de
alcançar resultados mais precisos, foi adicionado um pós-
processamento para considerar as classes ´´sem vegeta-
ção” e ´´vegetação baixa” como sendo uma só classe.
A Tabela 3 mostra o desempenho das três abordagens

considerando todas as métricas de avaliação. O modelo
de 3 classes com pós-processamento obteve os melhores
resultados, com 85% de acurácia.

Tabela 3:Métricas de Avaliação dos Modelos
Modelo Acurácia F1Score Precisão Recall

3 classes 0,84 0,84 0,84 0,84
4 classes 0,82 0,82 0,82 0,82
Pós-processamento 0,85 0,83 0,85 0,85

Os dados de teste foram utilizados para medir o de-
sempenho domodelo melhor avaliado durante a etapa de
treinamento. Uma matriz de confusão foi gerada e está
apresentada na Fig. 4. Nela é possível notar que o bom
desempenho continuou na base de teste. Também é pos-
sível notar os erros principais com a classe "média", em
alguns momentos se confundindo com vegetação baixa e

em outros com a vegetaçã alta, provavelmente por causa
da subjetividade das anotações em relação a altura da ve-
getação.

Figura 4:Matriz de confusão do modelo de quatro classes
convertido em três classes no pós-processamento.

4.2 Avaliação por trecho

Para gerar um alerta sobre a necessidade de manutenção
da vegetação à beira da estrada, é preciso identificar uma
área contínua de vegetação alta. Para isso, é necessário
o agrupamento das classificações de múltiplas imagens,
de modo a formar um trecho de aproximadamente 500
metros, onde a vegetação está predominantemente clas-
sificada como "alta". Mais do que isso, é necessário um
valor que represente a urgência da manutenção, para que
os trechos possam ser priorizados.
Com esse propósito, foi desenvolvido um algoritmo que

recebe as imagens classificadas e faz a avaliação do grau
de necessidade de manutenção por trecho, retornando um
valor entre 0 e 1. Quanto mais alto o valor, maior a ne-
cessidade de manutenção, indicando uma predominância
maior de imagens classificadas como "alta". O Algoritmo 1
apresenta a função que calcula esse valor.
Inicialmente, é definido o peso a ser considerado na

pontuação para cada classe de altura de vegetação, respec-
tivamente: baixo, médio e alto. Além disso, são definidas
variáveis para armazenar quantas imagens estão sendo
consideradas. Em seguida, para cada classificação reali-
zada no trecho, o algoritmo considera as que tiveram um
grau de confiança de pelomenos 0, 5. A seguir, o algoritmo
calcula uma soma ponderada, multiplicando as contagens
de cada classe pelo respectivo peso da classe. O resultado
desta soma é normalizado pelo grau máximo de manuten-
ção, que seria caso todas as imagens consideradas tives-
sem sido classificadas com a classe alta. O resultado deste
cálculo representa o grau de manutenção daquele trecho.
Foi realizado um teste para validar a avaliação por tre-

cho realizada pelo algoritmo. Para tanto, foram criados
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Algorithm 1 Calcular Manutenção

1: procedure calcular_manutencao(classificacoes)
2: pesos← [0.0, 0.3, 0.5]
3: cont_classes← [0, 0, 0]
4: imagens← 0
5: for all confianca, classe em classificacoes do
6: if confianca >= 0.5 then
7: cont_classes[classe]← cont_classes[classe] + 1
8: imagens← imagens + 1
9: end if
10: end for
11: soma← cont_classes[0]× pesos[0]
12: soma← soma + cont_classes[1]× pesos[1]
13: soma← soma + cont_classes[2]× pesos[2]
14: manutencao← soma / (imagens× pesos[2])
15: retornarmanutencao
16: end procedure

cinco trechos com características distintas, variando a pro-
porção de imagens das três classes (baixa, média, alta), no
qual o primeiro trecho não requer manutenção e o quinto
trecho requer manutenção urgente. A Fig. 5 apresenta a
análise da estimativa demanutenção para esses diferentes
trechos.

Figura 5: Comparação das classificações feitas pela
rotulação e pelo modelo.

O crescimento do grau de manutenção aumentou con-
forme a necessidade de intervenções se intensificou, como
era esperado. Nos trechos 1 e 2, a maioria das imagens foi
classificada como vegetação baixa, com 184 imagens para
o trecho 1 e 270 para o trecho 2. Também foram identi-
ficadas algumas áreas de vegetação média, com 21 e 105
imagens, respectivamente, enquanto a vegetação alta foi
escassa, sem imagens no trecho 1 e apenas 20 no trecho
2. O grau de manutenção nesses trechos é baixo, variando
entre 0,06 e 0,2, o que sugere uma necessidademínima de
intervenções.

O trecho 3 apresenta uma distribuição mais equilibrada
entre os três tipos de vegetação, com uma leve predomi-
nância de vegetação baixa, contabilizando cerca de 95 ima-
gens. Em seguida, há 84 imagens de vegetação média e 20
de vegetação alta. O grau de manutenção neste trecho está

próximo de 0,35, indicando uma necessidademoderada de
intervenções.
Nos trechos 4 e 5, observa-se um aumento significa-

tivo na proporção de vegetação média e alta, enquanto a
vegetação baixa diminui. Para a classe de vegetação alta,
foram classificadas 152 e 132 imagens, respectivamente,
enquanto a vegetação baixa teve 114 e 19 imagens. O grau
de manutenção variou entre 0,58 e 0,81, indicando uma
necessidade de manutenção mais intensificada.
Por meio desse teste, concluiu-se que à medida que a

vegetação alta se torna mais predominante em um trecho,
o grau demanutenção também aumenta. Dessa forma, foi
validada a estimativa gerada pelo algoritmo desenvolvido
para avaliar a situação por trecho.

4.3 Fluxo para tomada de decisão

O fluxo do processo de tomada de decisão está represen-
tado na Fig. 6. O processo envolve a análise da vegetação
combase em imagens coletadas pelo veículo, passando por
várias etapas até a apresentação dos dados.
O processo começa com a coleta de dados por um veí-

culo equipado com sensores e câmeras. Esses arquivos de
imagens são extraídos e preparados para análise posterior.
As imagens extraídas são carregadas em um banco de da-
dos. Durante essa fase, são adicionados metadados, que
são informações descritivas sobre cada imagem, como as
coordenadas geográficas, lado da pista e sentido de direção
do carro.
Emseguida, as imagens são organizadas e segmentadas

em diferentes áreas e trechos. Utilizando o modelo criado,
as imagens são classificadas de acordo com a estimativa
da altura da vegetação presentes.
Com base nas classificações, é feita uma estimativa da

condição da vegetação para cada área segmentada de apro-
ximadamente 500metros, utilizando o algoritmo desen-
volvido e apresentado na Seção 4.2.
Ao final do processo, os resultados podem ser apresen-

tados em uma interface gráfica, que apresentará todas as
informações obtidas pelo processo e emitirá os alertas de
necessidade de manutenção.
A implementação desse fluxo de processo para a tomada

de decisões é extremamente vantajosa, especialmente em
termos de automação, precisão e eficiência. A gestão proa-
tiva de rodovias é facilitada, commaior segurança e otimi-
zação no uso de recursos, ao viabilizar ações de manuten-
ção localizadas e fundamentadas em dados concretos. A
interface gráfica e os alertas automatizados aprimoram a
comunicação e aceleram as respostas, resultando em um
sistemamais eficiente e econômico.

5 Considerações Finais

Amanutenção da vegetação nas margens das rodovias é
essencial para garantir a segurança dos usuários e otimi-
zar a gestão operacional do governo ou de concessionárias
responsáveis. Normalmente, a inspeção e a roçagem des-
sas áreas são realizadas de formamanual, resultando em
desafios logísticos e custos elevados, além de possíveis er-
ros. Com o objetivo de contribuir para a automação desse
processo, este trabalho desenvolveu ummodelo de apren-
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Figura 6: Diagrama do fluxo do sistema para possibilitar a tomada de decisão por parte dos usuários.

dizado de máquina capaz de estimar a altura da vegetação
utilizando imagens de alta resolução capturadas ao longo
de rodovias e criou um fluxo para tomada de decisão.
Para atingir esse objetivo, utilizou-se a arquitetura

ResNet-50 com técnica de Transfer Learning, o que per-
mitiu um desempenho robusto na categorização da vege-
tação em até quatro classes: "sem vegetação", "baixa",
"média"e "alta". Além disso, o processo de avaliação por
trecho, proposto no trabalho, possibilitou identificar áreas
críticas que requerem atenção imediata. Os resultados
obtidos indicaramque omodelo de quatro classes compós-
processamento (combinando "sem vegetação"e "vegeta-
ção baixa") apresentou melhor desempenho, alcançando
uma acurácia de 85%. Essa abordagem demonstrou ser
mais eficaz ao avaliar grandes trechos de rodovia, gerando
relatórios detalhados sobre a necessidade de manutenção,
permitindo maior eficiência na operação de roçagem.
Enquanto a maioria das abordagens existentes baseia-

se em imagens de satélite, drones ou vídeos recortados,
este trabalho utiliza imagens capturadas na perspectiva
da rodovia, o que proporciona maior riqueza de detalhes
e precisão na classificação da vegetação. Além do mais,
o modelo desenvolvido combina técnicas de aprendizado
profundo com um fluxo automatizado de decisão por tre-
cho, permitindo não apenas a classificação pontual da ve-
getação, mas também a análise contínua e integrada de
grandes extensões de estrada.
Como sugestão para trabalhos futuros, seria interes-

sante explorar outras abordagens de aprendizado demá-
quina, como técnicas de segmentation, para aumentar a
precisão na detecção de vegetação em diferentes cenários.

Além disso, a expansão da base de dados para incluir ou-
tras rodovias e diferentes épocas do ano pode contribuir
para melhorar a robustez do modelo em situações mais
variadas.
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