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RESUMO

A classificacao precisa de solos e a predi¢do de suas propriedades quimicas, como o teor de
carbono e nitrogénio, sdo fundamentais em diversas areas, incluindo agricultura, geologia e
gestao ambiental. Métodos tradicionais de classificacdo e analise de solos sao frequentemente
caros, demorados e dependem de profissionais especializados, o que limita sua escalabilidade,
especialmente em regides com terrenos diversos ou recursos limitados. Este estudo propoe
duas abordagens complementares baseadas em analise de imagens e aprendizado profundo.
No primeiro estudo, trabalhamos na classificacdo de solos, uma rede neural convolucional pré-
treinada (ResNet50) alcancou uma acuracia balanceada de 93,73% no conjunto de teste, em
contrapartida, aplicamos o método de combinagao por votacdo majoritaria as predicbes das
janelas realizadas sobre o primeiro experimento, assim, este método resultou em uma impressi-
onante acurdcia balanceada de 100,0% na distin¢cao entre Latossolos e Cambissolos, dois tipos
de solo comuns no sul do Brasil. No segundo estudo, objetivamos aproximar as predi¢cdes dos
teores de carbono e nitrogénio dos valores reais medidos, para isso, foi utilizado um modelo
EfficientNetV2-S ajustado para regressao, com dois experimentos realizados: um prevendo va-
lores para janelas segmentadas das imagens e outro utilizando a mediana das predi¢cdes das
janelas para cada amostra de solo. Este ultimo melhorou significativamente o desempenho,
alcangando um R2 de 0,7425 para o carbono e 0,7774 para o nitrogénio. Esses métodos ofere-
cem alternativas mais rapidas, nao destrutivas e escalaveis em relacdo as analises laboratoriais
tradicionais, contribuindo para praticas agricolas sustentaveis e facilitando a classificacao e o
manejo do solo em contextos com recursos limitados.

Palavras-chave: solo; carbono; nitrogénio; aprendizado por transferéncia; aprendizado profundo.



ABSTRACT

The accurate classification of soils and the prediction of their chemical properties, such as car-
bon and nitrogen content, are fundamental in several fields, including agriculture, geology, and
environmental management. Traditional methods for soil classification and analysis are often
expensive, time-consuming, and dependent on specialized professionals, which limits their sca-
lability, especially in regions with diverse terrain or limited resources. This study proposes two
complementary approaches based on image analysis and deep learning. In the first study, fo-
cused on soil classification, a pre-trained convolutional neural network (ResNet50) achieved a
balanced accuracy of 93.73% on the test set. In contrast, applying a majoritarian voting method
to the window predictions from the first experiment resulted in an impressive balanced accuracy
of 100% in distinguishing between Latosols and Cambisols, two common soil types in southern
Brazil. In the second study, we aimed to approximate the predictions of carbon and nitrogen
content to the real measured values. For this, a fine-tuned EfficientNetV2-S model was used for
regression, with two experiments conducted: one predicting values for segmented windows from
the images and another using the median of the window predictions for each soil sample. The
latter approach significantly improved performance, achieving an R2 of 0.7425 for carbon and
0.7774 for nitrogen. These methods offer faster, non-destructive, and scalable alternatives to
traditional laboratory analyses, contributing to sustainable agricultural practices and facilitating
soil classification and management in resource-limited contexts.

Keywords: soil; carbon; nitrogen; transfer-learning; deep learning.
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1 INTRODUCAO

O solo pode ser definido como a camada mais superficial da crosta terrestre, formada
pela decomposicao das rochas e por processos erosivos originados pelos ventos, chuvas e
organismos vivos. Ele possui diferentes componentes como areia, silte e argila; cada um com-
posto por elementos minerais e organicos (Santos et al., 2018).

Existem muitos tipos de solos que sao classificados de acordo com suas caracteristicas
fisicas, quimicas e bioldgicas. Segundo o Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos (SiBCS),
ha 13 classes de solos no Brasil. Dentre essas, os Latossolos e Cambissolos (equivalentes a
Oxisols (Hapludox, etc) e Inceptisols (principalmente Dystrudepts) na Taxonomia dos EUA (Uni-
ted States Soil Conservation Service, 1975)) sao frequentemente observados em superficies
tropicais nas regides Sudeste e Sul do Brasil (Santos et al., 2018). A cor do solo influencia
fortemente esse sistema de classificacdo, com inferéncias sobre a génese do solo, fertilidade
natural, textura e manejo (Andrade et al., 2020).

A classificagao correta dos solos é crucial em diversas areas do conhecimento, como
agricultura, engenharia, geologia e ecologia. Na agricultura, a classificagdo precisa do solo pode
resultar em uma selecédo mais eficiente de fertilizantes e praticas de manejo, levando a maiores
produtividades e reducao de custos. Na engenharia, a classificagdo correta dos solos é essen-
cial para a construgao de fundagdes seguras e estruturas sustentaveis. Na geologia e ecologia,
a classificacdo adequada do solo é necessaria para entender a distribuicdo de espécies vege-
tais e animais, bem como para compreender os processos de formacado do solo e da geologia
(Brady; Weil, 2016).

De acordo com Siqueira et al. (2016), o processo de classificar tipos de solos, estimar
propriedades quimicas e fisicas em uma determinada area e geocodificar essas informacgdes,
também conhecido como levantamento pedolégico, pode ser extrapolado e utilizado para dife-
rentes finalidades: desde a verificacdo da qualidade dos recursos do solo de um pais ou regiao
até o planejamento sustentavel do uso da terra. No entanto, esse processo envolve profissio-
nais treinados e pesquisas de campo e laboratoriais. Geralmente, sdo abertas trincheiras para
analise morfolégica dos perfis de solo, e amostras indeformadas sao coletadas para determina-
cao de atributos fisicos e quimicos essenciais para a classificagdao taxonémica. Esses estudos
incluem notas de observacao, compilagao de dados, andlises e interpretagdes das caracteris-
ticas fisicas, quimicas, mineral6gicas, bioldgicas e morfoldgicas dos solos, com 0 objetivo de
classifica-los. Esses métodos tradicionais de classificagdo de solos sdo custosos e nao pos-
suem boa escalabilidade, especialmente em locais com topografia diversificada.

Considerando a complexidade dos métodos tradicionais de classificacdo e analise de
solos e a importancia dessas informacgoes, existe uma demanda significativa nao atendida. Uma
possivel forma de suprir essa demanda seria criar um sistema automatizado de analise de solos
que permita a classificagdo e analise de caracteristicas basicas dos solos de forma rapida (em
minutos ou poucas horas), utilizando imagens do solo. Esse processo poderia ser acompanhado
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por um especialista da area para aceitar a classificacdo ou solicitar analises mais detalhadas
em caso de duvidas ou analises inconclusivas.

Seguindo essa ideia, este trabalho propde um novo método de classificacao e analise
de dois indicadores quimicos de solos (carbono e nitrogénio) utilizando métodos modernos de
visdo computacional. Para esse propésito, um modelo de classificagdo foi treinado utilizando
imagens de porgdes de terrenos de dois tipos de solos, Latossolos e Cambissolos. As amostras
desses solos foram previamente classificadas por um especialista da area que considerou a
analise visual, bem como as propriedades quimicas e fisicas dos solos.

Essa abordagem, em conjunto com um especialista da area, pode ajudar a acelerar a
classificagao e andlise de solos, reduzir custos e viabilizar novas aplicagoes, especialmente em

paises em desenvolvimento, onde 0s recursos podem ser escassos.

1.1 Objetivos do Trabalho

O objetivo deste trabalho é desenvolver e avaliar um método automatizado de classifica-
¢ao e andlise de solos utilizando métodos de visdo computacional.

1. Classificacao de Solos: O primeiro objetivo é desenvolver um modelo de deep lear-
ning para classificar Latossolos e Cambissolos com base em imagens de solo. Para
isso, no primeiro experimento foi utilizada uma rede neural convolucional pré-treinada
(ResNet50), que permite identificar padrdes texturais e cromaticos de forma eficiente.
O melhor modelo alcangou uma acuracia balanceada de até 93,73% nas janelas ex-
traidas das amostras originais, j& no segundo experimento, aplicamos como técnica
votagcdo pela maioria, resultando na juncao de janelas extraidas para cada amostra
original definida pela votagdo, com isso, atingimos a incrivel marca de 100% de acer-
tos, demonstrando seu potencial para acelerar e reduzir os custos da classificacdo de
solos.

2. Predicao de Carbono e Nitrogénio: O segundo objetivo é estimar os teores de car-
bono e nitrogénio nos solos, utilizando das mesmas imagens RGB, porém, com re-
des neurais ajustadas para regressdo. Dentro deste objetivo, novamente houveram
dois experimentos, para o primeiro, foi utilizado o modelo EfficientNetV2-S aplicando
transfer-learning com algumas camadas adicionais, tendo como resultado de baixa
performance: R? de 0,5012 para carbono e 0,5201 para nitrogénio, em contrapar-
tida, no segundo experimento, calculamos a janela que representa a mediana, obtendo
uma visivel melhora performatica: R? 0,7425 para carbono e 0,7774 para nitrogénio,
destacando-se como uma alternativa rapida e nao destrutiva aos métodos laboratoriais
tradicionais.

Essas abordagens automatizadas oferecem solugdes promissoras para superar as limi-
tacbes dos métodos convencionais, contribuindo para praticas agricolas mais sustentaveis e
uma melhor compreensao das propriedades dos solos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesse capitulo sdo abordados conceitos essenciais relacionados aos solos Latosso-
los e Cambissolos, propriedades quimicas como carbono e nitrogénio, métodos tradicionais de
analise de solos e, por fim, as tecnologias computacionais empregadas para classificacao e
predicdo de propriedades do solo.

2.1 Solos Latossolos e Cambissolos

Dentre os solos do Brasil, os Latossolos e Cambissolos ocupam uma vasta extensao
territorial (Silva et al., 2022) e, portanto, sao as principais classes de solos em diversos ambien-
tes, especialmente na América do Sul (Skorupa et al., 2017). Neste trabalho, estudamos esses
solos devido a sua importancia particular na regiao Sul do Brasil, especificamente nos Estados
do Parand e de Santa Catarina, onde ambos sdo predominantes.

Os Latossolos geralmente apresentam textura relativamente uniforme, variando de mé-
dia a muito argilosa. A estrutura consiste em agregados granulares dispostos de tal forma que
deixam grande espaco poroso, o que garante alta permeabilidade, mesmo quando sdao muito ar-
gilosos. Sao ricos em calcio e fésforo, mas apresentam baixo teor de nutrientes, o que demanda
suplementacdo na agricultura. No entanto, sdo economicamente produtivos para o cultivo de
culturas como soja, milho, sorgo e algodéao.

Além disso, os Latossolos possuem propriedades que favorecem a produg¢do, como re-
levo suavemente ondulado (o que facilita o trabalho de maquinas agricolas), baixa suscetibili-
dade a erosao hidrica e boas propriedades de permeabilidade (Suddarth et al., 2019).

Esses solos passaram por diversas transformacdes durante seu processo de formagéo
e, tipicamente, sdo pouco espessos, apresentam textura de arenosa a franca e estrutura blocada
a granular (Gongalves; Lohe; Campos, 2015). Com relacao a cor, a Figura 1 mostra que esses
solos podem ser avermelhados ou amarelados.

Os Cambissolos sao solos frageis amplamente utilizados para a agricultura e pecuaria
(Silva et al., 2022); normalmente ocorrem em relevos mais acidentados e sdo naturalmente
densos e rasos, dificultando o crescimento das raizes em camadas mais profundas do solo
(Pinto et al., 2016). A Figura 2 mostra uma leve variagao entre os horizontes dos Cambissolos,
especialmente em termos de cor e textura.

Além disso, os Cambissolos sdo, em sua maioria, de origem mineral e, portanto, pos-
suem boa reserva de nutrientes. Consequentemente, sdo bons solos para o cultivo de culturas,
pois, mesmo com baixa fertilidade natural e localizados em areas com relevo acentuado, quando

manejados corretamente, podem promover alta produtividade agricola (Silva et al., 2022).
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(a) Vermelho, (b) Vermelho-amarelo, (c) Amarelo, (d) Marrom
Fonte: Fontana, Balieiro e Pereira (2020).

Figura 2 — Tipos de Cambissolos

(a) himico, (b) haplico, (c) flavico
Fonte: Fontana, Balieiro e Pereira (2020).

2.2 Métodos Tradicionais de Classificacao e Analise de Solos

Ao longo do anos foram desenvolvidas varias metodologias e procedimentos para pa-
dronizar a classificagao e analises do solo devido sua importancia, com intuito de melhor apro-
veitamento para manejo agricola, ambiental e cientifico. A seguir apresentamos os principais
meétodos tradicionais conhecidos:

O Sistema Brasileiro de Classificagdo de Solos (SiBCS) é a principal referéncia nacio-
nal para identificacdo e categorizagao dos solos, sendo utilizado para planejamento agricola e
conservacdo ambiental. O método envolve a descricao detalhada do perfil do solo em campo,
utilizando ferramentas como perfuradores de terra e cartas de cores de Munsell. Apds a co-
leta de amostras, analises laboratoriais complementam a classificagao, permitindo a insergao
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do solo dentro da hierarquia estabelecida pelo SiBCS, que vai desde ordens até subgrupos,
garantindo precisdo na caracterizacao pedolégica (Santos et al., 2018).

Em métodos americanos, destacamos a Soil Taxonomy, desenvolvido pelo United Sta-
tes Department of Agriculture (USDA), sendo seu sistema de classificagcdo de solo amplamente
utilizado internacionalmente, no qual fornece uma abordagem padronizada baseada em pro-
priedades observaveis e mensuraveis do solo. O processo inicia-se com a identificacao dos
horizontes diagndsticos, levando em conta caracteristicas como textura, cor e estrutura. Com
base nesses atributos, o solo é classificado dentro de uma estrutura hierarquica que inclui or-
dens, subordens, grandes grupos, subgrupos, familias e séries, permitindo a comparagao entre
diferentes solos do mundo (Department, 2014).

No ambito internacional em parceria com a Organizacdo das Nagdes Unidas (ONU),
destaca-se a World Reference Base for Soil Resources (WRB), desenvolvido e mantido pela
Food and Agriculture Organization (FAQO) e em colaboragdo com a International Union of Soil
Sciences (IUSS) para harmonizar a classificagcao de solos em escala global. O método utiliza
um sistema de grupos de referéncia de solo Reference Soil Groups (RSGs) e qualificadores
diagnosticos que descrevem propriedades especificas do solo. A abordagem do WRB permite
maior flexibilidade na categorizacao dos solos, facilitando sua adaptacao a diferentes regides e
tipos de uso, sendo amplamente empregada em pesquisas cientificas e estudos comparativos
globais (Wrb, 2022).

Se tratando de analises quimica do solo, destacamos alguns dos métodos mais conhe-
cidos como o Walkley-Black (combustao umida): € uma técnica classica para determinar o teor
de carbono orgéanico no solo por oxidagdo umida. O procedimento utiliza dicromato de potas-
sio e acido sulfurico para oxidar a matéria organica, e o carbono nao reagido é posteriormente
quantificado por titulagdo com sulfato ferroso. Esse método é amplamente aplicado devido a sua
simplicidade e custo reduzido, sendo adequado para solos com teores moderados de matéria
organica, embora possa subestimar o carbono em solos muito ricos nesse elemento (Santos et
al., 2018).

Considerado o método mais preciso: combustao seca, realizado por analisadores ele-
mentares, determina a quantificacdo de carbono total e nitrogénio total no solo. A amostra é
queimada a temperaturas elevadas, convertendo o carbono em diéxido de carbono (CO,) e
o nitrogénio em géas nitrogénio (N.), que sdo quantificados por espectrometria de massa ou
condutividade térmica. Esse método apresenta alta precisdo e permite a andlise simultanea de
carbono e nitrogénio, sendo comumente utilizado em estudos ambientais e de fertilidade do solo
(Teixeira et al., 2017).

Amplamente utilizado, 0 método de Kjeldahl tem objetivo na determinacdo do teor de
nitrogénio total em amostras de solo e outras matrizes orgénicas. Esse método envolve trés
etapas principais: digestao, destilacao e titulacdo. Na digestdo, o material é tratado com &cido
sulfdrico concentrado na presenca de um catalisador, resultando na conversdao do nitrogénio
organico em sulfato de aménio. Em seguida, na etapa de destilagcao, esse composto é transfor-
mado em aménia pela adicdo de uma base forte, como hidréxido de sddio, e destilado em uma
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solucao acida receptora. Por fim, a amdnia é quantificada por titulagdo com um &cido padréao.
Embora seja um método confiavel, ele ndo diferencia nitrogénio organico de nitrogénio inorga-
nico e pode ser menos preciso para solos com altos teores de nitratos, sendo frequentemente
complementado por outras técnicas analiticas (Dieckow et al., 2007).

Se mostrando em evidéncia por ndo ser um método destrutivo, a espectroscopia no infra-
vermelho proximo (NIR — Near Infrared Reflectance) tem se destacado como uma metodologia
para a quantificacdo de atributos quimicos do solo, em especial os teores de carbono e nitro-
génio. Essa técnica se baseia na absorcédo seletiva de radiagdo eletromagnética por ligacdes
quimicas especificas presentes nos compostos organicos do solo (Felix, 2015).

2.3 Inteligéncia Artificial

Em um trabalho que esta abaixo do guarda chuva da inteligéncia artificial (1A), é impor-
tante conhecer um pouco de sua histéria e 0 que ela aborda, portanto, a IA surgiu na década
de 1950, quando pioneiros da ciéncia da computacdo comegaram a questionar se as maquinas
poderiam pensar. O objetivo da IA € automatizar tarefas intelectuais normalmente realizadas por
humanos. Inicialmente, a |A n&o estava intrinsecamente ligada ao aprendizado; por exemplo, 0s
primeiros programas de xadrez funcionavam com regras codificadas por programadores € nao
eram considerados aprendizado de maquina. O paradigma dominante nas primeiras décadas
da IA foi a IA simbdlica, que buscava alcangar a inteligéncia humana através da criagao manual
de um grande conjunto de regras explicitas para manipular o conhecimento armazenado em
bancos de dados.

Embora a IA simbdlica fosse eficaz para problemas légicos bem definidos, como jogar
xadrez, mostrou-se intratavel para problemas mais complexos e ambiguos, como classificagdo
de imagens, reconhecimento de fala ou tradugé@o de linguagem natural. Essa limitagéo levou
ao surgimento de uma nova abordagem: a aprendizagem de maquina (2.4 Aprendizado de
Maquina). Em contraste com a programacéo explicita de regras, a aprendizagem de maquina
permite que os computadores aprendam a partir de dados, identificando estruturas estatisticas
em exemplos relevantes para uma tarefa e, eventualmente, formulando suas proprias regras
para automatiza-la.

Dentro do campo da aprendizagem de maquina, surgiu o aprendizado profundo (2.5
Aprendizado Profundo). O aprendizado profundo se distingue por utilizar redes neurais com
multiplas camadas (de onde deriva o termo profundo) para aprender representagcdes de dados.
Essa abordagem provou ser particularmente eficaz em tarefas complexas de percepcao, le-
vando a avangos significativos em areas como visao computacional (2.6 Visdo Computacional)
e processamento de linguagem natural. O sucesso do aprendizado profundo trouxe consigo um
novo periodo de intenso interesse, investimento e divulga¢do na area de IA.

E crucial reconhecer que, apesar do entusiasmo em torno da IA, é importante distinguir
o sinal do ruido e discernir entre os desenvolvimentos transformadores e a publicidade exage-

rada. Embora a |A ainda ndo tenha alcanc¢ado todo o seu potencial geral, a visdo de longo prazo
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€ que a |A sera aplicada a quase todos os processos que compdem nossa sociedade e nos-
sas vidas, de forma semelhante ao impacto da internet. O aprendizado profundo, em particular,
ja demonstrou um enorme valor econémico e tecnoldgico, permitindo avangos como reconhe-
cimento de fala em nivel humano, assistentes inteligentes e traducao automatica aprimorada
(Chollet, 2021).

2.4 Aprendizado de Maquina

Sendo definido como um algoritmo capaz de aprender através de grande massa de da-
dos como entrada, e em sua saida, predizendo os resultados com alta assertividade, permite
abordar tarefas complexas demais para serem resolvidas com programas fixos projetados por
humanos. O principal desafio em aprendizado de maquina é a generalizacao, ou seja, a capa-
cidade de um modelo ter um bom desempenho em dados novos € ndo vistos anteriormente, e
ndo apenas nos dados de treinamento. Os algoritmos de aprendizado de maquina geralmente
funcionam melhor quando sua capacidade (a habilidade de aprender uma ampla variedade de
funcbes) é adequada para a verdadeira complexidade da tarefa e a quantidade de dados de
treinamento fornecida. Modelos com capacidade insuficiente sofrem underfitting (incapacidade
de capturar a complexidade dos dados), enquanto modelos com capacidade excessiva podem
sofrer overfitting (memoriza¢ao dos dados de treinamento, resultando em mau desempenho em
novos dados).

Para formalizar as nog¢des de generalizacao, underfitting e overfitting, a estatistica for-
nece ferramentas como estimadores, bias (viés) e variancia. A estimacao pontual busca for-
necer a melhor previsdo Unica de uma quantidade de interesse, que pode ser um parame-
tro ou uma funcao inteira. Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser amplamente
divididos em aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado, aprendizado semi-
supervisionado e aprendizado por reforco. No aprendizado supervisionado, o algoritmo aprende
a mapear entrada(s) para saida(s) com base em pares de entrada-saida rotulados, como exem-
plo este préprio trabalho, enquanto no aprendizado ndo supervisionado, o algoritmo aprende
padrdes e estruturas nos dados de entrada néo rotulados, como exemplo fazer agrupamento
de dados em um grande conjunto de dados (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016), ja no apren-
dizado semi-supervisionado é uma abordagem situada entre a aprendizagem supervisionada
€ a nao supervisionada, de uso relevante quando dados néo rotulados sdo abundantes como
processamento de imagens e bioinformatica (Chapelle; Scholkopf; Zien eds., 2009). O apren-
dizado por reforgo utiliza um agente que aprende a otimizar seu comportamento através da
interacdo direta com um ambiente incerto, objetivando maximizar um sinal de recompensa nu-
mérico cumulativo ao longo do tempo, o que ele faz descobrindo quais acées produzem mais

recompensas por meio de tentativas e erros (Sutton; Barto, 2015).
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2.5 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo é uma vertente especifica do aprendizado de maquina que se
destaca pela sua capacidade de aprender representagdes de dados em multiplos niveis de abs-
tracdo. Fundamentalmente, um algoritmo de aprendizado de maquina aprende com dados, de
tal forma que seu desempenho em uma determinada classe de tarefas melhora com a experién-
cia. O aprendizado profundo se diferencia ao construir essas representagdes através da compo-
sicdo de muitas funcdes mais simples, organizadas em uma hierarquia profunda. A motivagao
para o desenvolvimento do aprendizado profundo reside na dificuldade dos algoritmos tradi-
cionais de aprendizado de maquina em generalizar bem em tarefas complexas de inteligéncia
artificial, especialmente ao lidar com dados de alta dimensionalidade. O desafio da maldicao da
dimensionalidade surge quando o nimero de possiveis configuracdes dos dados de entrada
cresce exponencialmente com o numero de dimensdes, tornando a generalizagdo para novos
exemplos exponencialmente mais dificil. A abordagem do aprendizado profundo busca superar
essas limitacdes assumindo que os dados sao gerados pela composicao de fatores ou caracte-
risticas em mdltiplos niveis de uma hierarquia, permitindo ganhos exponenciais na relagao entre
o numero de exemplos e a quantidade de regides que podem ser distinguidas.

A trajet6ria historica do aprendizado profundo pode ser vista em trés ondas principais de
desenvolvimento. A primeira onda, nos anos 1940-1960, conhecida como cibernética, focou em
modelos computacionais inspirados no aprendizado biologico e culminou nos primeiros mode-
los de redes neurais, como o0 perceptron. A segunda onda, nos anos 1980-1990, chamada de
conexionismo, trouxe avangos como o algoritmo de retropropagacao para treinar redes neurais
com uma ou duas camadas ocultas. A onda atual, que comegou por volta de 2006, populari-
zou o termo aprendizado profundo e se caracteriza pela capacidade de treinar redes neurais
com muito mais camadas do que anteriormente possivel. O sucesso recente do aprendizado
profundo também se deve ao aumento significativo no tamanho dos conjuntos de dados dispo-
niveis e ao poder computacional cada vez maior.

No cerne do aprendizado profundo esta a ideia de modelos profundos, que consistem
na composi¢cdo de multiplas camadas de fung¢des, onde a saida de uma camada serve como
entrada para a proxima. A profundidade de um modelo é dada pelo comprimento da cadeia
dessas composigdes. Cada camada oculta em uma rede profunda aprende a extrair caracte-
risticas cada vez mais abstratas dos dados de entrada. O processo de aprendizado envolve a
otimizacdo dos parédmetros do modelo de forma a minimizar uma func¢ao de custo que mede o
quéo bem o modelo se ajusta aos dados de treinamento.

E precisamente essa capacidade de aprender representagdes hierarquicas que impulsi-
onou sua aplicabilidade de alto impacto em uma vasta gama de dominios. Um exemplo proemi-
nente é o reconhecimento de fala, onde redes neurais profundas sdo componentes cruciais de
sistemas utilizados por grandes empresas. Outra area de impacto significativo é a traducao au-
tomatica, em que modelos de aprendizado profundo tém demonstrado avangos notaveis na con-
versao de sequéncias de simbolos de uma lingua para outra. O processamento de linguagem
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natural (NLP) em geral se beneficia enormemente do aprendizado profundo, com aplicagdes em
modelagem de linguagem, analise de texto e compreensao semantica. Em tarefas de NLP com
vocabularios extensos, o aprendizado profundo enfrenta desafios relacionados a representacao
de distribuigbes de probabilidade sobre um grande numero de palavras (Chollet, 2021).

2.6 Visao Computacional

Impulsionada pelos algoritmos de aprendizado profundo, emergiu como um campo de
grande relevancia na tecnologia e ciéncia da computagéo, com potencial para revolucionar areas
como a automotiva, bancaria e de segurancga. Inicialmente, os cientistas buscaram estruturas
que pudessem replicar a importancia das conexdes entre as caracteristicas de entrada, levando
ao surgimento das redes neurais. Em uma rede neural simples, cada neurdnio em uma ca-
mada esta conectado a cada neur6nio da camada anterior, € 0 aumento da profundidade da
rede impacta significativamente o tempo de treinamento e a qualidade da predicdo. Um desafio
inicial na analise de imagens era o grande nimero de pesos a serem calculados para cada
pixel. Foi em 1989, entdo que Yann LeCun introduziu pela primeira vez o conceito das redes
neurais convolucionais (CNNs), comentado adiante no item (2.7 Redes Neurais Convolucionais
(CNNs)); ele, junto de sua equipe apresentou os primeiros passos da CNN através do artigo
Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code Recognition (Lecun et al., 1989). O conceito
ganhou forga, teve aprimoramentos, e com o sucesso, se tornou o ndcleo de um novo campo
na visdo computacional. O desenvolvimento da comunidade de aprendizado de maquina tam-
bém foi impulsionado pela disponibilidade de conjuntos de dados online e competicdes como
o ImageNet, uma colaboragéo entre Stanford e Princeton que se tornou um benchmark com
aproximadamente quatorze milhées de imagens rotuladas, inicialmente focada na classificagéo
de imagens, mas que evoluiu para a detecgcédo de objetos e segmentacdo de imagens.

No dominio da classificacdo de imagens, varios modelos foram propostos para solugéo,
contudo, foi com CNN que capturou a atencao publica através do AlexNet, que alcangou uma
taxa de erro fop-five de 15.3% no desafio ImageNet, superando significativamente os resul-
tados anteriores. O AlexNet, considerado hoje uma arquitetura relativamente simples, consistia
em cinco camadas convolucionais consecutivas, camadas de pooling e trés camadas totalmente
conectadas. Ap6s esse marco, 0s cientistas buscaram explorar sequéncias mais profundas de
camadas convolucionais. Em 2014, foi lancado o modelo VGG16, com dezesseis camadas con-
volucionais, multiplas camadas de pooling e trés camadas totalmente conectadas ao final. Uma
caracteristica importante do VGG16 era a combinagado de multiplas camadas convolucionais
com fungdes de ativacdo RelLU para criar transformagdes nao lineares, permitindo que os mo-
delos aprendessem padrées mais complexos, além da introdugao de filtros 3x3, que se mos-
traram capazes de reconhecer 0s mesmos padrdes que filtros maiores com menos parametros.
O VGG16 alcangou uma taxa de erro de 7.3% no desafio ImageNet. No mesmo ano, em 2014,
nasceu o Inception V1, com 22 camadas utilizando médulos de inicializacdo para um total de
mais de 50 camadas, alcangando uma taxa de erro de 6.7% no ImageNet. Versbes subse-



19

quentes, como o Inception V2 e Inception V3, refinaram a arquitetura, reduzindo o niumero de
parametros e melhorando a precisdo, com o Inception V3 atingindo a menor taxa de erro de
3.58% usando dados de teste do ImageNet.

Além da classificacdo de imagens, a visao computacional aborda tarefas mais comple-
xas como a deteccdo de objetos e a segmentacdo semantica. Enquanto a classificacao de
imagens atribui uma Unica categoria a imagem, a deteccao de objetos identifica multiplos ob-
jetos relevantes em uma Unica imagem, localizando-os. Os primeiros modelos de detecgcéo de
objetos intuitivamente comegavam com uma busca por regides e depois realizavam a classi-
ficagdo. Com o avango da técnica, modelos como o YOLO prevé simultaneamente as regides
dos objetos e suas probabilidades de classe em uma Unica avaliacao, permitindo a previsdo em
tempo real. J& a segmentacido semantica tem como objetivo classificar cada pixel de uma ima-
gem em uma categoria correspondente a um objeto ou parte dele, buscando uma compreensao
mais profunda do conteudo visual, modelos como o ParseNet e o EncNet, buscaram incorporar
o contexto global da imagem para melhorar a precisao da segmentacao.

O campo da visdo computacional alcangou um progresso notavel em um curto periodo
de tempo. H4 menos de uma década, a distingdo entre categorias basicas como cachorro e
gato era considerada um grande avanco. Hoje, redes generativas podem até mesmo criar vi-
deos realistas, demonstrando a rapida evolugao da area. Os pesquisadores agora exploram a
Inteligéncia Artificial Geral, com sistemas como as redes de Neural Architecture Search (NAS)
capazes de gerar arquiteturas de rede que superam o desempenho de modelos projetados por
humanos na classificacao de imagens. Além disso, algoritmos de aprendizado por reforgo im-
pulsionados pela visdo computacional demonstram a capacidade de dominar jogos complexos
em prazos surpreendentemente curtos. A inteligéncia artificial, e a visdo computacional como
um de seus pilares, representa um marco no desenvolvimento da civilizagcdo humana, com o
potencial de influenciar significativamente o desenvolvimento tecnoldgico e melhorar a quali-
dade de vida. Os avangos atuais em visdo computacional, desde a classificacao basica até a
compreensdo complexa de cenas, indicam um futuro promissor para a area e suas aplicacdes
multifacetadas (Tarsata; Kasprzyk, 2021).

2.7 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

Representam uma evolugao significativa no campo do aprendizado de maquina, par-
ticularmente no que diz respeito a tarefas de reconhecimento de padrdes impulsionadas por
imagens. Uma das caracteristicas mais notaveis das CNNs é sua arquitetura precisa e simplifi-
cada, em sua esséncia, as CNNs sdo compostas por neurénios que se auto-otimizam através
do aprendizado, onde cada neurbnio recebe uma entrada e executa uma operagcao, como um
produto escalar seguido por uma fung¢édo nao linear. A principal distin¢cao reside no fato de que
as CNNs sao primordialmente aplicadas no campo do reconhecimento de padrbes em imagens,
permitindo a codificacao de caracteristicas especificas da imagem em sua arquitetura.
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A arquitetura das CNNs é especificamente projetada para processar imagens, com 0s
neurénios organizados em trés dimensodes: a dimensionalidade espacial da entrada (altura e
largura) e a profundidade (cores). E importante distinguir a profundidade do nimero total de
camadas; ela se refere a terceira dimensédo de um volume de ativagdo. Os neurdnios em qual-
quer camada de uma CNN se conectam apenas a uma pequena regiao da camada precedente,
denominada campo receptivo do neurdnio. Uma arquitetura tipica de CNN é composta por trés
tipos principais de camadas: camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas total-
mente conectadas. O empilhamento dessas camadas forma a arquitetura da CNN.

A camada convolucional desempenha um papel fundamental no funcionamento das
CNNs, com seus parametros centrados no uso de kernels aprendiveis. Esses kernels séo ge-
ralmente pequenos em dimensionalidade espacial, mas se estendem por toda a profundidade
da entrada. Quando os dados entram em uma camada convolucional, a camada convolui cada
filtro pela dimensionalidade espacial da entrada para produzir um mapa de ativacdo 2D. A me-
dida que o kernel desliza pela entrada, o produto escalar é calculado para cada valor no kernel.
Através desse processo, a rede aprende kernels que disparam quando detectam uma carac-
teristica especifica em uma determinada posicao espacial da entrada, e essas detecgdes sado
conhecidas como ativagdes. Cada kernel tera um mapa de ativacao correspondente, e esses
mapas sao empilhados ao longo da dimensao da profundidade para formar o volume de saida
completo da camada convolucional (O’shea; Nash, 2015).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS SOBRE CLASSIFICAGCAO E ANALISE DE SOLOS

A classificacao e a analise de propriedades quimicas do solo sdo temas amplamente es-
tudados, com diferentes abordagens propostas na literatura recente. Este trabalho se diferencia
por combinar objetivos de classificagao de Latossolos e Cambissolos com a predi¢ao de teores
de carbono e nitrogénio, utilizando amplas técnicas dentro da inteligéncia artificial. A seguir, sdo
revisados os principais trabalhos relacionados, organizados de acordo com os dois objetivos.

3.1 Classificacao de Solos

No Brasil, a classificacdo dos solos baseia-se em critérios estabelecidos pela SiBCS
com autoria de Santos et al. (2018), os quais consideram as propriedades fisicas, quimicas
e biolégicas do solo. O processo de classificagdo envolve uma avaliagdo in situ, na qual as
caracteristicas do solo sdo observadas e descritas detalhadamente em campo. Além dessa
avaliacao no local, sdo necessarias analises laboratoriais, 0 que requer a coleta de uma amostra
representativa do solo para a caracterizacdo quimica e fisica (Andrade et al., 2020; Vasques et
al., 2014).

O processo se inicia com a identificacao do perfil do solo, por meio da abertura de uma
trincheira que pode atingir até 2 m de profundidade (em solos profundos), a partir da qual é pos-
sivel observar os horizontes do solo. Em seguida, é feita uma avaliagao das propriedades fisicas
do solo, incluindo textura, estrutura, cor e outras caracteristicas. Posteriormente, sdo coletadas
amostras indeformadas para determinacao de atributos quimicos e fisicos em laboratério. Ao
final do procedimento, todas as informacdes sdo compiladas, e a interpretacdo dos dados per-
mite classificar o solo de acordo com (Santos et al., 2018), utilizando critérios morfoldgicos,
fisicos, quimicos e mineraldgicos.

O processo manual de classificagcao dos tipos de solos pode ser trabalhoso e exige trei-
namento especializado, além de equipamentos, laboratério e materiais adequados. Portanto, tal
processo nao pode ser facilmente escalado, especialmente considerando regides muito exten-
sas. Por esse motivo, esforcos automaticos para aprimorar os métodos e facilitar a classificacao
de solos sdo bem-vindos.

Poucos trabalhos na literatura recente propdem algum tipo de classificacdo automatica
de solos. Aqui, fazemos uma breve revisdo dos mais relevantes que utilizam métodos computa-
cionais modernos nesta area.

Um estudo conduzido por Srunitha e Padmavathi (2016) apresenta uma abordagem
para identificar diferentes tipos de solos utilizando uma Maquina de Vetores de Suporte (SVM)
como classificador. O processo de classificagdo envolve aquisicao de imagens do solo, pré-
processamento, extragao de caracteristicas e classificagcao. Para extrair informagdes de textura,
foram utilizados varios métodos de processamento de imagem, como filtros passa-baixa, filtros
de Gabor, histogramas no espaco de cor HSV e quantizacao de cor.
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Os autores utilizaram um conjunto de dados com 175 amostras de solo, incluindo Areia
Siltosa, Argila Arenosa, Turfa, Argila com Humus, Areia Argilosa, Turfa Argilosa e Argila. Os
resultados experimentais mostraram que o classificador baseado em SVM foi capaz de reco-
nhecer e classificar diferentes tipos de solos. No entanto, ao considerar todas as classes juntas,
os resultados mostraram espago para melhorias, alcangando uma taxa de segmentos correta-
mente classificados de quase 61% e uma taxa de instancias corretamente classificadas proxima
de 74,4%.

(Harlianto; Adji; Setiawan, 2017) examinou diversas abordagens de aprendizado de ma-
quina para classificar tipos de solo. Os autores avaliaram os métodos de classificagdo SVM,
Redes Neurais, Arvore de Decisdo e Naive Bayes. Como resultado, a SVM se destacou em
comparacao aos outros métodos, especialmente ao utilizar um kernel de funcgéo linear. No ge-
ral, o método alcangou 82,35% de acuracia na classificagao. Vale destacar que a acuracia da
SVM nao aumentou significativamente com a seleg¢ao de atributos ou reducao de classes, indi-
cando que ainda ha perspectivas promissoras de melhorias nos resultados.

(Srivastava; Shukla; Bansal, 2021) apresentou um conjunto de métodos de classificagao
de solos. Seus procedimentos incluem aquisicao de imagem, segmentacao e extragdo de carac-
teristicas, para posterior classificagdo do solo. Os métodos utilizados foram: Floresta Aleatéria,
Estimativa de Maxima Verossimilhanca, K-Vizinhos Mais Proximos e Redes Neurais Convoluci-
onais (CNN). Segundo o estudo, 0 modelo baseado em CNN foi 0 mais preciso. Contudo, vale
destacar que métodos de aprendizado profundo, como CNN, exigem um grande nimero de
imagens na etapa de treinamento para alcangar bom desempenho na etapa de teste. Portanto,
esse € um ponto critico, considerando a dificuldade de coleta de amostras de solo.

(Barman; Choudhury, 2020) propds um sistema de classificagdo de imagens de solo vol-
tado a agricultores rurais, oferecendo uma solugao de baixo custo para compreensao da textura
do solo. Os autores exploram um classificador SVM multiclasse para classificar as imagens de
solo. A abordagem apresentada alcanga uma acuracia média de 91,37% nas amostras de solo.

Ha também outras propostas na literatura com a mesma direcdo dos estudos mencio-
nados, como (Lanjewar; Gurav, 2022; Beucher et al., 2022; J.; T., 2023; Zhan et al., 2023). No
entanto, até onde sabemos, nenhum desses trabalhos classifica 0 solo segundo uma taxono-
mia amplamente reconhecida. Por exemplo, (Lanjewar; Gurav, 2022) classifica solos em tipos
aluviais, negros, argilosos e vermelhos. Os trabalhos de (Barman; Choudhury, 2020) e (J.; T,
2023) estimam a fragdo de areia, silte e argila na amostra de solo. A acidez do solo sulfatico
€ estimada em (Beucher et al., 2022) utilizando uma CNN. O trabalho de (Zhan et al., 2023)
estima a distribuicdo do tamanho de particulas usando métodos de aprendizado profundo.

Nosso trabalho se diferencia de todos os trabalhos relacionados por tentar classificar
os solos seguindo uma taxonomia amplamente reconhecida, isto é, a SiBCS desenvolvida por
Santos et al. (2018), que considera as propriedades fisicas, quimicas e bioldgicas dos solos.
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3.2 Predicao de Propriedades Quimicas do Solo

Além da classificacdo, a predicdo de propriedades quimicas, como teor de carbono e
nitrogénio, tem atraido atengao na literatura recente. Um exemplo é o estudo de (Morais et al.,
2020), que desenvolveu uma metodologia para estimar o carbono orgéanico e a textura do solo
utilizando imagens digitais de 177 amostras de diferentes regides do Brasil. O método utilizou
calibracdo multivariada e alcangou um animado resultado do R? = 0,9287 com a técnica de
Maquinas de Vetor Suporte por Minimos Quadrados (LSSVMR), demonstrando a viabilidade de
correlacionar imagens com parametros de fertilidade.

Outro trabalho na area, é o de (Ai et al., 2024), que combinou PCA, Fuzzy C-Means
(FCM) e Regressao de Minimos Quadrados Parciais (PLSR) para prever o contetido de carbono
organico em solos da base de dados LUCAS. O modelo alcangou RMSE de 1,20 e R? = 6,80,
destacando-se pela integracdo de técnicas de agrupamento e regressao.

Também através de imagens obtidas por smartphones, o estudo de (Kang et al., 2022)
propés um modelo preditivo para estimar o teor de carbono no solo utilizando imagens captura-
das por smartphones e andlise estatistica multivariada. Foram analisadas amostras coletadas
de diferentes tipos de uso agricola na Coreia do Sul, sendo as imagens processadas para ex-
tracdo de variaveis de cor em diferentes espagos cromaticos, além de parametros fisicos como
densidade aparente e teor gravimétrico de agua. Apds andlises de correlagdo e regressao, 0s
modelos ajustados alcangcaram R?2 ajustado de até 0,756 para solos de pomares. O estudo de-
monstrou a viabilidade e eficiéncia do uso de imagens simples, como as obtidas por celulares,
para estimativas quantitativas de carbono no solo, oferecendo uma alternativa pratica e de baixo
custo em relacdo a métodos laboratoriais convencionais.

No entanto, a maioria desses trabalhos se concentra em propriedades isoladas como o
carbono, ou utiliza métodos que nao consideram a variabilidade entre diferentes tipos de solo.
Nosso trabalho se diferencia ao realizar a predigdo de carbono e nitrogénio simultaneamente e
ao incluir a classificagao prévia dos tipos de solo (Latossolos e Cambissolos) no modelo. Essa
abordagem integrada tem o potencial de aumentar a confiabilidade e precisédo das estimativas,
especialmente em solos com caracteristicas distintas.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento deste
trabalho, abordando os procedimentos para aquisicdo e preparacdo de imagens, analise la-
boratorial e particionamento de amostras, além dos detalhes dos modelos de aprendizado de
maquina utilizado no projeto.

4.1 Aquisicao de Imagens

O conjunto de dados utilizado foi composto por 40 imagens de Latossolos e 51 de Cam-
bissolos, coletadas em diferentes localidades da regido sul do Brasil. As amostras foram obtidas
em coordenadas especificas nos estados do Parana e Santa Catarina, conforme descrito na
Tabela 1. Esses solos foram escolhidos devido a sua relevancia agricola e ambiental na regiéo.

Tabela 1 — Coordenadas das localidades de coleta das amostras.

Localidade Lat. (S) Long. (W)
Ponta Grossa, PR 25°15%’ 50°15’
Irati, PR 25°28 5054’

Abelardo Luz, SC  26°31’ 5215’

Cada imagem original corresponde a uma fracao volumétrica de aproximadamente
20 cm? de solo. Antes da captura das imagens, as amostras passaram por uma preparacao
que incluiu secagem ao ar, moagem, peneiramento em malha de 2 mm e disposi¢ao em placas
de Petri com 9 cm de didmetro. As amostras de Latossolos foram coletadas predominantemente
na profundidade de 0 a 10 cm, com algumas provenientes de trincheiras de mais de 1 metro. Ja
as amostras de Cambissolos foram obtidas em profundidades variando de 0 a 20 cm.

4.1.1 Sistema de Captura de Imagens

O sistema de captura de imagens consistiu em uma camera de smartphone e uma caixa
de papelao de dimensbes 30 cm x 22 cm x 12 cm, conforme ilustrado na Figura 3. A caixa foi
pintada de preto para minimizar reflexos e vedada para bloquear luz externa. O flash da camera
foi utilizado para garantir iluminacao consistente, enquanto a camera foi posicionada em uma
pequena abertura a uma distancia fixa de 12 cm da amostra.

Figura 3 — Representacéo ilustrativa do sistema de captura de imagens
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Todas as imagens foram capturadas com resolucao de 4128 x 3096 pixels, utilizando o
aplicativo Open Camera (Googleplay, Acessado Dez. 2024). Esse aplicativo foi escolhido devido
a sua flexibilidade e compatibilidade com dispositivos acessiveis, como o smartphone utilizado
(Samsung SM-J415G).

As Figuras 4 e 5 mostram exemplos representativos das imagens originais capturadas
para Latossolos e Cambissolos, respectivamente.

Figura 4 — Amostra de Latossolo Figura 5 — Amostra de Cambissolo

4.2 Analise Laboratorial

Apods a captura das imagens, as amostras foram submetidas a analise quimica em la-
boratério para determinar os teores de carbono e nitrogénio. O método de combustéo a seco
foi utilizado, empregando um analisador elementar modelo Flash EA1112 (Thermo Electron
Corporation, Mildo, Italia) (Gordon; Sutcliffe, 1973). Nesse processo, o carbono e o nitrogénio
presentes nos compostos organicos das amostras foram quantificados com base no CO, e N,
liberados durante a combustdo em altas temperaturas.

Os resultados laboratoriais foram utilizados como referéncia para calibragao e validagao
dos modelos preditivos desenvolvidos neste trabalho.

4.3 Particionamento de Amostras

As imagens capturadas continham nao apenas o solo (objeto de interesse), mas também
elementos irrelevantes, como o fundo da caixa e a borda do recipiente de vidro. Para garantir que
apenas o solo fosse analisado, as imagens foram segmentadas em sub-amostras ou “janelas”
com dimensdes de 256 x 256 pixels. Esse processo foi realizado de forma sistematica para
cobrir toda a area Util da imagem original (4128 x 3096 pixels).
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Ao todo, foram extraidas 17.472 janelas de 256 x 256 pixels. Apds inspecao visual, ja-
nelas contendo elementos indesejados foram removidas, resultando em 12.773 janelas validas.
O conjunto final foi particionado em dois subconjuntos:

» Treinamento e Validacao: 8.930 imagens (+- 70% das janelas).

— Quantidade de Amostras: 36 Cambissolos e 28 Latossolos
» Teste: 3.843 imagens ( +- 30% das janelas).

— Quantidade de Amostras: 15 Cambissolos e 12 Latossolos

A separacdo garantiu que diferentes janelas de uma mesma amostra de solo fossem
agrupadas no mesmo sub-conjunto, eliminando possiveis contaminagdes entre os dados de
treinamento e teste. A Figura 6 apresenta exemplos de janelas representativas para Latossolos
e Cambissolos.

Figura 6 — Exemplos das janelas para Latossolos e Cambissolos
Latossolo

4.4 Modelo de Transfer-Learning

Este trabalho utiliza o conceito de transfer-learning, uma técnica de aprendizado pro-
fundo que permite reutilizar modelos pré-treinados para resolver problemas especificos, redu-
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zindo o esforco computacional e a necessidade de grandes bases de dados. Essa abordagem
tem como base modelos end-to-end, que aprendem representacdes diretamente dos dados
brutos até as saidas desejadas. A seguir, detalhamos a arquitetura dos modelos utilizados, os
procedimentos para treinamento e selecdo de hiperpardmetros, bem como a metodologia de
avaliagéo.

4.4.1 Arquitetura dos Modelos

Para a classificacdo de Latossolos e Cambissolos, utilizamos a rede neural convolucional
ResNet50, um modelo amplamente conhecido por sua capacidade de extrair caracteristicas de
imagens em diferentes niveis de abstracao (He et al., 2016). A ResNet50 é composta por 50
camadas convolucionais organizadas em blocos residuais, 0 que permite preservar informacoes
ao longo das camadas e mitigar problemas de degradacao de desempenho em redes profundas.
Este modelo foi originalmente treinado no conjunto de dados ImageNet, que contém milhdes de
imagens em milhares de classes, tornando-o altamente eficiente na extragéo de caracteristicas
gerais (Deng et al., 2009; Russakovsky et al., 2015).

Utilizando como base o modelo ResNet50, aplicamos a técnica de transfer-learning,
mantendo todas camadas congeladas e preservando os pesos pré-treinados no ImageNet, con-
tudo, apenas a ultima camada foi substituida por uma camada densa, e assim, seguiu 0s proce-
dimentos de treinamento e teste com as imagens janelas, com intuito de resultar na classificagéo
entre Latossolos e Cambissolos.

Para a predicdo de teores de carbono e nitrogénio, testamos diversas arquitetu-
ras pré-treinadas, como EfficientNetV2-S, DenseNet169 e InceptionResNetV2. O modelo
EfficientNetV2-S destacou-se nos experimentos, apresentando excelente desempenho sem a
necessidade de pré-processamento adicional nas imagens. Sua arquitetura inclui camadas con-
volucionais otimizadas, dropout para regularizacdo e camadas densas para predicao de saida.
A Tabela 2 exemplifica os dados das camadas finais do modelo selecionado.

Tabela 2 — Resumo do modelo baseado em EfficientNetV2-S.

Camada Saida | Parametros | Treinavel?
efficientnetv2-s | 1280 20.331.360 nao
denso 128 163.968 sim
dropout 128 0 nao
denso 64 8.256 sim
denso 2 130 sim
Total de parametros: 20.503.714

Parametros treinaveis: 172.354
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4.4.2 Treinamento dos Modelos

Para classificagéo, utilizado o modelo ResNet50 aplicando transfer-learning, o procedi-
mento de treinamento incluiu:

» Funcao de ativacao sigmoid para classificacao binaria (Latossolo ou Cambissolo).
« Otimizacdo com o algoritmo Adam, configurado com taxa de aprendizado inicial 10~

« Critério de parada antecipada (early stopping) para evitar overfitting, interrompendo o

treinamento apds 5 épocas sem melhoria na validagéo.

Ja para o modelo EfficientNetV2-S de regressao, utilizado para predigao de carbono e ni-
trogénio, as camadas pré-treinadas foram utilizadas como extrator de caracteristicas, enquanto

camadas densas adicionais foram treinadas para realizar a regresséo. A configuracao incluiu:

» Funcao de ativagao linear na camada de saida para predi¢cdo continua.
» Funcéo de perda baseada no erro quadratico médio (MSE).

+ Otimizacdo com RMSprop e regularizacao por dropout (taxa de 0,5).

Ambos os modelos foram treinados utilizando um conjunto de dados particionado con-
forme descrito na Secéo 4.3, com 70% das janelas destinadas ao treinamento/validacao e 30%
reservadas para teste.

4.4.3 Selegao e Avaliagdo dos Modelos

Para selecionar os melhores modelos, utilizamos o método de validacdo cruzada 5-
fold combinado com hold-out. A Figura 7 ilustra o particionamento dos dados. Neste método,
garantiu-se que as janelas extraidas de uma mesma amostra permanecessem exclusivamente
no conjunto de treinamento ou de teste, evitando contaminagéo entre os conjuntos.

Na classificagcao, com transfer-learning sobre o ResNet50, aplicamos diversas combina-
¢Oes de hiperparametros para encontrar o modelo mais preciso, contudo, devido ao animado
resultado inicial da rede neural, ndo estendemos para outras técnicas de tratamento de dados
ou processamento de imagem. Em relacao a avaliagcao, por se tratar de um dataset de classes
desbalanceadas, aplicamos a métrica da acuracia balanceada, na qual é utilizada para compen-
sar a distorcao causada por conjuntos de dados desbalanceados. Ela é definida como a média
aritmética das sensibilidades de cada classe, garantindo que todas as classes contribuam igual-
mente para a avaliagdo do modelo, independentemente de sua frequéncia (Scikit-learn, 2025).

Na regressao, em busca e selecao do modelo mais preciso, utilizamos transfer-learning
sobre trés modelos: EfficientNetV2-S, DenseNet169 e InceptionResNetV2. Durante a selecao
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Figura 7 — Método de particionamento 3-way hold-out

Original set

Training set Test set

Training set Valldatmn set Test set

Training, tuning

and evaluation
Machme learning
algorlthm

Predictive Model

Final performance estimate

Fonte: Adaptado de Kumar (2022).

de hiperparametros, testamos diferentes configuracdes, além de outras técnicas, incluindo nor-
malizagdes (MinMaxScaler, StandardScaler) e formas de pré-processamento das imagens.
Este método de trabalho identificou no modelo EfficientNetV2-S superioridade de acertos sobre
os demais, sem a necessidade de normalizacdo dos dados ou pré-processamento de imagens.
Como avaliacao, utilizamos a métrica de erro absoluto médio (MAE), que nos ajuda a interpretar
como esta performando o modelo.

Dois experimentos foram realizados para o modelo de classificacdo, e mais dois experi-
mentos para o modelo de regressao:

+ Classificagao:

— Experimento 1: Avaliacdo das janelas individuais para verificar possiveis va-
riacdes locais no solo.

— Experimento 2: Classificacdo das imagens originais usando um método de
votagcao majoritaria (majority voting) baseado nos resultados do Experimento
1. O objetivo é verificar se ha homogeneidade das amostras e atribuir maior
confiabilidade a classificacao final.

* Regressao:

— Experimento 1: Predicdo de Carbono e Nitrogénio sobre janelas individuais.

— Experimento 2: |dentifica a janela mediana baseado nos resultado do Expe-
rimento 1, tornando-a representagdo da amostra de solo unitaria. Objetivo é
verificar se ha homogeneidade das amostras e atribuir maior confiabilidade a
predicdo de carbono e nitrogénio final.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos nos experimentos realizados
sobre os solos: Latossolos € Cambissolos. Assim conheceremos a performance dos modelos
de classificacdo e regressao (predicdo dos teores de carbono e nitrogénio). Além disso, séo
discutidas as limitacdes do estudo e as implicacdes praticas dos achados.

5.1 Resultados da Classificacao

5.1.1 Classificagdo: Experimento 1

No primeiro experimento, o conjunto de treinamento/validagao incluiu 8.930 imagens,
enquanto o conjunto de teste continha 3.843 imagens. O modelo mais preciso, selecionado
entre 10 redes treinadas, alcangou uma acuracia balanceada no conjunto de teste de 93,73%,
demonstrando um desempenho robusto para a classificacdo de Latossolos e Cambissolos.

A Tabela 3 apresenta a matriz de confusé@o para este Experimento 1. Das 3.843 jane-
las classificadas, 2.070 eram Latossolos (1.884 classificadas corretamente, ou seja, 91,01%) e
1.773 eram Cambissolos (1.710 classificadas corretamente, ou seja, 96,45%).

Tabela 3 — Matriz de confuséao - Classificacdo: Experimento 1

Predito
Latossolo | Cambissolo
Real Latossolo 1884 186
Cambissolo 63 1710

O modelo apresentou bons resultados apesar das variagdes de cor e textura entre os so-
los (ver Figuras 1 e 2). A Figura 8 mostra alguns exemplos dos resultados da classificacdo. Vale
ressaltar que no conjunto de dados, ha imagens de solos coletados em diferentes horizontes
superficiais, uns mais rasos outros mais profundos. Os resultados apontam que nossa aborda-
gem classificou corretamente a maioria dos solos, independentemente de serem amostras de
superficie ou nao.

Ja na analise de homogeneidade das janelas, apresentada na Tabela 4, revelou um de-
sempenho consistente do modelo de classificagdo. Considerando as 27 amostras avaliadas, a
taxa média de acerto foi de 93,17%, com um desvio padrao de +9,43%. Esse resultado indica
que, na maioria das amostras, houve elevada concordancia entre as janelas classificadas e a
classe real atribuida a imagem original, o que reforga a robustez do modelo na identificagao de
padrées homogéneos. Ainda que algumas amostras tenham apresentado variacoes, o desem-
penho geral pode ser considerado satisfatério, especialmente no contexto de classificagéo de

solos com caracteristicas visuais semelhantes.
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Figura 8 — Exemplos de classificacao - Experimento 1

P=L - R=L P=L - R=L P=L - R=L P=L - R=L

P=L - R=C P=L - R=C P=L - R=C
P = Predito | R = Real | C = Cambissolo | L = Latossolo

Tabela 4 — Resultado da homogeneidade das janelas - Classificagdo: Experimento 1

Amostra | Qtd. Janelas | % Acerto Amostra | Qtd. Janelas | % Acerto
C3 125 100,00% L2 125 100,00%
C4 128 79,69% L5 127 100,00%
Cs8 124 91,13% L7 127 98,43%
C9 123 84,55% L12 127 92,91%

C10 127 81,89% L17 184 97,28%
C12 127 84,25% L20 181 100,00%
Ci1e 128 94,53% L23 177 100,00%
c23 128 91,41% L26 183 100,00%
C24 126 98,41% L29 185 92,43%
C26 124 100,00% L33 161 90,06%
C37 127 100,00% L37 189 92,06%
C39 125 100,00% L40 181 98,90%
C4a1 128 100,00%

C46 128 89,84%

C51 128 57,81%

C = Cambissolo | L = Latossolo
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5.1.2 Classificagdo: Experimento 2

No segundo experimento, foi adotada a estratégia de votacao majoritaria (majority vo-
ting) para realizar a classificagao das amostras originais do conjunto de teste. Neste método,
cada amostra € composta por varias janelas, e a classe final atribuida a amostra é determinada
pela classe mais frequentemente predita entre essas janelas individuais. Ou seja, cada janela
“vota” em uma classe, e a classe com o maior nUmero de votos é considerada a predicao final
da amostra.

A aplicacao dessa técnica resultou em uma acuracia balanceada de 100%, sem a ocor-
réncia de erros de classificagao. Esse desempenho indica que todas as amostras de Latossolo
e Cambissolo foram corretamente identificadas, conforme ilustrado na Tabela 5, que apresenta
a matriz de confusé@o do experimento.

Tabela 5 — Matriz de confusao - Classificagdo: Experimento 2

Predito
Latossolo | Cambissolo
Latossolo 12 0
Real :
Cambissolo 0 15

Apesar do bom desempenho, a analise da confianca nas classificacdes revelou-se fraca
para algumas amostras especificas, como a C51 (Cambissolo), que apresentou apenas 57,81%
de acerto nas janelas individuais. Isso indica que varia¢des locais podem influenciar os resulta-
dos, conforme ilustrado na Figura 9.

Figura 9 — Classificacdo das amostras originais - votacdao majoritaria

L40: Latossolo - 98.90% C26: Cambissolo - 100.00% C51: Cambissolo - 57,81%

5.2 Resultados da Regressao

5.2.1 Regressdo: Experimento 1

No primeiro experimento de regressao, buscou-se estimar os teores de carbono (C) e
nitrogénio (N) a partir das janelas de textura extraidas das amostras de solo originais, empre-
gando o mesmo dataset utilizado no experimento de classificacao.
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Para um coeficiente de determinacéo ideal, é necessario obter a maxima aproximagao
do resultado R? para 1,0; diante disso, os resultados obtidos foram apenas moderados. Ainda
assim, apresentaram um coeficiente de determinacao R2 de 0,5012 para carbono e 0,5201 para
nitrogénio (Tabela 6). Isso indica que o modelo foi capaz de explicar aproximadamente 50% da
variabilidade dos dados em relagdo a média, insuficiente para capturar toda a complexidade
das imagens. E importante destacar que este experimento foi conduzido com base em janelas
extraidas das amostras, o que permitiu avaliar o desempenho do modelo em porg¢des especi-
ficas do solo. No entanto, essa abordagem pode ter sido influenciada por variagdes locais e
heterogeneidades intrinsecas as amostras analisadas.

Tabela 6 — Métricas do Experimento 1 (janelas)
Carbono (C) | Nitrogénio (N)

R2 0,5012 0,5201
RMSE 0,9160 0,0755

Para complementar a interpretacdo dos resultados do Experimento 1, é fundamental
considerar o erro quadratico médio (RMSE), que mede a magnitude média dos erros de predi-
¢ao em relagao aos valores observados, sendo expresso nas mesmas unidades das variaveis
preditas. A interpretacao do RMSE deve ser contextualizada com base na distribuigao estatistica
dos dados, como ilustrado na Tabela 7.

No caso do carbono, com média de 2,9248 e desvio padrao de 1,2971; o RMSE deve
ser comparado a esses valores para avaliar sua relevancia pratica. Um RMSE préximo ou su-
perior a 1,2971; indicaria que os erros de predicdo sdo da mesma ordem de magnitude que a
variabilidade natural do dado, o que compromete a utilidade do modelo para aplicacbes mais
precisas. O mesmo raciocinio se aplica ao nitrogénio, cuja média € de 0,2296 e desvio padrao
€ de 0,1086. Se o RMSE estiver muito préximo a esse desvio padrdo, 0 modelo se mostraria
ineficiente.

Além disso, é util avaliar o RMSE em relagao a amplitude dos dados. Para o carbono,
a variagao observada vai de 0,31 a 4,95; enquanto para o nitrogénio vai de 0,03 a 0,39. Isso
demonstra que, embora os dados estejam relativamente concentrados em um intervalo redu-
zido, os erros absolutos podem representar uma proporcao significativa do intervalo total, es-
pecialmente no caso do nitrogénio, onde pequenas diferengas podem impactar diretamente na
interpretacao agronémica do solo.

5.2.2 Regressdo: Experimento 2

No Experimento 2, foi utilizada a mesma base de dados do Experimento 1, porém com
uma abordagem metodolégica distinta. Em vez de realizar predicoes diretamente sobre as ja-
nelas extraidas das imagens de solo, optou-se por calcular a mediana dos valores preditores
de cada conjunto de janelas pertencente a uma mesma amostra. Essa mudancga representa um
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Tabela 7 — Resumo de dados de Teste.
Carbono (C) Nitrogénio (N)

count 3843 3843

mean 2,9248 0,2296
std 1,2971 0,1086
min 0,3100 0,0300
25% 1,7800 0,1400
50% 3,1900 0,2400
75% 4,1600 0,3400
max 4,9500 0,3900

retorno a representagéo unitaria de cada amostra, agora baseada na medida estatistica mais
robusta em relacdo a valores extremos — a mediana.

Essa estratégia visou reduzir a influéncia de variagdes locais e pontuais do solo, frequen-
temente presentes nas janelas individuais. Ao considerar a mediana, busca-se uma estimativa
mais estavel e representativa das propriedades quimicas (carbono e nitrogénio) da amostra
como um todo.

Os resultados indicam uma melhora significativa no desempenho do modelo em relagao
ao Experimento 1. O coeficiente de determinacao (R?) aumentou para 0,7425 para o carbono
e 0,7774 para o nitrogénio, conforme apresentado na Tabela 8. Isso demonstra que o modelo
passou a explicar aproximadamente 74% e 78% da variancia dos dados, respectivamente, re-
fletindo uma capacidade consideravelmente maior de capturar padrées reais associados as
concentragdes desses elementos no solo.

Tabela 8 — Métricas do Experimento 2 (mediana das janelas)
Carbono (C) | Nitrogénio (N)

R2 0,7425 0,7774
RMSE 0,6634 0,0510

Adicionalmente, os valores do erro quadratico médio (RMSE) foram reduzidos para
0,6634 no caso do carbono e 0,0510 para o nitrogénio, 0 que representa uma queda expressiva
na magnitude média dos erros de predigcado em comparagao ao Experimento 1 (RMSE de 0,9160
e 0,0755, respectivamente). Essa redugéo indica maior precisédo nas estimativas e contribui para
uma maior confiabilidade do modelo em aplicagbes praticas.

Essa melhora pode ser atribuida ao uso da mediana como técnica de agregacao, que
tende a minimizar os efeitos de janelas ruidosas, heterogéneas ou atipicas. Em contextos de
solos naturalmente heterogéneos, essa abordagem pode representar uma alternativa eficaz
para consolidar predigdes mais coerentes e alinhadas a realidade laboratorial.

A superioridade do modelo no Experimento 2 foi substancialmente amplificada pela ado-
cao da estratégia baseada na mediana das janelas por amostra. Essa abordagem foi fundamen-
tal para atenuar os outliers e as flutuagdes locais intrinsecas as janelas individuais, conforme
detalhado nas Tabelas 9 e 10. Com a mediana servindo como a representacao unificada de
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cada amostra, as predigdes tornaram-se notavelmente mais consistentes e robustas. Este apri-
moramento refletiu-se diretamente na elevacao dos coeficientes de determinagéo (R?) e na ex-
pressiva reducao dos erros quadraticos médios (RMSE).

Tabela 9 — Resultados de carbono e nitrogénio Experimento 1
Amostras com melhores e piores predicoes sobre as janelas
Melhores resultados para Carbono

Amostra unit. | % Real | % Predito | % de Erro
C26 1,9400 1,9400 0,0000
Cc8 3,3600 3,3594 0,0179
C9 3,3000 3,2990 0,0303
Piores resultados para Carbono
Amostra unit. | % Real | % Predito | % de Erro
C51 0,3100 4,2209 1261,5806
C51 0,3100 4,2740 1278,7097
C51 0,3100 4,3769 1311,9032
Melhores resultados para Nitrogénio
Amostra unit. | % Real | % Predito | % de Erro
L12 0,0800 0,0800 0,0000
C24 0,3900 0,3899 0,0256
C9 0,2200 0,2201 0,0455
Piores resultados para Nitrogénio
Amostra unit. | % Real | % Predito | % de Erro
C51 0,0300 0,3723 1141,00
C51 0,0300 0,3819 1173,00
C51 0,0300 0,3969 1223,00

Sigla: (C) Cambissolo; (L) Latossolo

A analise detalhada das melhores e piores predicoes também reforca essa constata-
¢ao. Na Tabela 9, referente ao Experimento 1, observam-se erros extremamente elevados para
algumas amostras especificas, como a amostra C51, cujos erros ultrapassaram 1300% para
carbono e 1200% para nitrogénio. Tais discrepancias decorrem da variacao entre janelas in-
ternas da mesma amostra, o que demonstra como o uso direto das janelas comprometeu a
capacidade de generalizacdo do modelo, deteriorando o desempenho global (impacto direto
sobre o R?).

A analise detalhada das melhores e piores predicoes também reforca essa constata-
cao. Na Tabela 9, referente ao Experimento 1, observam-se erros extremamente elevados para
algumas amostras especificas, como a amostra C51, cujos erros ultrapassaram 1300% para
carbono e 1200% para nitrogénio. Tais discrepancias decorrem da variagao entre janelas in-
ternas da mesma amostra, o que demonstra como o uso direto das janelas comprometeu a
capacidade de generalizacdo do modelo, deteriorando o desempenho global (impacto direto so-
bre o R?). Cabe destacar que a mesma amostra C51 também apresentou os piores resultados
no modelo de classificagdo baseado em janelas (Tabela 4), sendo classificada incorretamente
em grande parte das tentativas. Esse comportamento recorrente sugere que a amostra pode
conter caracteristicas visuais e quimicas incomuns ou ruidosas, destoando significativamente
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do padrdo observado nas demais amostras da base. E possivel que fatores como iluminagéo
irregular na captura da imagem, mistura de horizontes do solo, presenga de impurezas visuais
ou até erro de etiquetagem durante o preparo tenham contribuido para sua baixa performance
em ambos os modelos (classificagdo e regressao), configurando-a como um possivel outlier.

Tabela 10 — Resultados de carbono e nitrogénio Experimento 2
Amostras com melhores e piores predicoes pela mediana

Melhores resultados para Carbono pela Mediana

Grupo Amostra | % Real | % Predito | % de Erro
L7 1,4400 1,4375 0,1736
Cc12 3,1900 3,2977 3,3762
L20 3,2800 3,4313 4,6128
Piores resultados para Carbono pela Mediana
Grupo Amostra | % Real | % Predito | % de Erro
C37 1,0900 1,4445 32,5229
C23 3,3000 1,9137 42,0091
L5 0,7800 1,4226 82,3846

Melhores resultados para Nitrogénio pela Mediana

Grupo Amostra | % Real | % Predito | % de Erro
C26 0,2000 0,2028 1,4000
L17 0,3200 0,3089 3,4688
C9 0,2200 0,2286 3,9091
Piores resultados para Nitrogénio pela Mediana
Grupo Amostra | % Real | % Predito | % de Erro
Cc23 0,2700 0,1646 39,0370
C8 0,2000 0,2810 40,5000
L5 0,0600 0,1049 74,8333

Sigla: (C) Cambissolo; (L) Latossolo

Por outro lado, a Tabela 10 evidencia um cendrio muito mais equilibrado apds a agrega-
cao por mediana. Ainda que existam erros mais elevados em algumas amostras, como L5 para
carbono 82,38% e L5 para nitrogénio 74,83%; esses valores sao significativamente menores
que os observados no Experimento 1. Além disso, os melhores resultados, como os obtidos
para as amostras L7 e C12 (carbono), e C26 e L17 (nitrogénio), apresentam erros inferiores a
3,5%, indicando predicdes altamente fiéis aos valores reais.

Um ponto importante a ser destacado € que, no Experimento 2, a pior predicdo de
carbono foi aproximadamente 16 vezes menos erratica que no Experimento 1, reduzindo de
1311,9032% para 82,3846%. No caso do nitrogénio, a melhora foi ainda mais expressiva, com
uma queda de erro aproximada de 94%, reduzindo de 1223% para, no pior caso, 74,83%.

Adicionalmente, observa-se que algumas amostras aparecem entre os melhores resul-
tados em ambos os experimentos, como é o caso da amostra C9. Isso pode indicar que tais
amostras possuem caracteristicas mais homogéneas internamente, ou ainda, que estdao bem
representadas no espaco amostral de treinamento, facilitando a tarefa de regressdo do modelo.

Por fim, a estratégia baseada na mediana demonstrou ser uma solugao eficaz para lidar
com a heterogeneidade intra-amostral, promovendo uma melhora substancial na estabilidade,
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precisao e robustez do modelo de predi¢do. A analise dos extremos (melhores e piores casos)
reforga a necessidade de abordagens que considerem a estrutura dos dados e que mitiguem o
impacto de ruidos locais no desempenho global do modelo.

5.3 Limitacoes do Estudo

Embora os resultados sejam promissores, algumas limitacdes devem ser destacadas.
Primeiramente, o estudo foi restrito a dois tipos de solos (Latossolos e Cambissolos). Nao é
possivel garantir o mesmo desempenho para outros tipos de solos ou para amostras de dife-
rentes regides geograficas com composigcdes variadas. Além disso, o sistema de captura de
imagens foi padronizado, utilizando uma camera especifica e condigées controladas de ilumina-
cao. Alteracdes nesses parametros podem impactar significativamente os resultados.

Outro ponto relevante é o tamanho limitado da base de dados (51 Cambissolos e 40
Latossolos), que pode nao representar toda a variabilidade dos solos. Por fim, as redes pré-
treinadas utilizadas foram adaptadas para este estudo, mas o desenvolvimento de arquiteturas
especificas para solos pode trazer melhorias significativas no desempenho.
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6 CONCLUSAO

A classificacao confiavel de solos € a predicao de suas propriedades quimicas sao eta-
pas fundamentais para diversas areas. Este trabalho apresentou abordagens que utilizam méto-
dos modernos de aprendizado profundo para, respectivamente, classificar solos e prever teores
de carbono e nitrogénio a partir de imagens. Os resultados obtidos demonstraram a viabilidade
e o potencial dessas técnicas, destacando a classificacdo com probabilidade maior de sucesso
na implementacao, ja para regressao, entende-se que necessita de uma melhor performance
para uma real aplicagdo, contudo, ambos métodos destacam desafios e oportunidades para
futuras pesquisas.

6.1 Classificacao de Solos

A abordagem proposta para a classificagdo de Latossolos e Cambissolos, baseada em
transferéncia de aprendizado com a rede ResNet50, alcancou resultados expressivos, com acu-
racia balanceada de 100% no conjunto de teste ao utilizar a votagao majoritaria. Esses resul-
tados destacam a robustez do modelo, mesmo considerando a limitagdo do conjunto de dados,
composto por apenas 91 amostras de solo.

O método apresentado representa uma alternativa promissora aos métodos tradicionais
de classificacao de solos, que sdo complexos, demorados, de custo elevado e dependem de
andlises em laboratorio. A utilizagdo de imagens RGB capturadas com smartphones comuns e
analisadas por redes neurais profundas, permite uma abordagem mais rapida, acessivel € nao
destrutiva, com grande potencial para aplicacées em larga escala.

No entanto, para consolidar a aplicabilidade pratica do método, € necessario expandir
o estudo para incluir outros tipos de solos, amostras de diferentes regides geograficas e varia-
¢cbes nas condicbes de captura de imagens. Essa ampliagao permitira avaliar a capacidade de

generalizacdo do modelo proposto e sua eficacia em cenarios mais diversos.

6.2 Predicao de Carbono e Nitrogénio

No ambito da predicdo de carbono e nitrogénio, onde é mais complexo aproximagao
de valores devido a natureza de modelos de regressdo, ainda assim, tivemos resultados pro-
missores, especialmente ao aplicar a estratégia por mediana das janelas. No experimento 2,
o modelo baseado no EfficientNetV2-S alcancou R? = 0,7425 para carbono e R? = 0,7774
para nitrogénio, superando os resultados do experimento 1, que avaliou todas as janelas indi-
vidualmente. Esses achados ressaltam a importancia da aplicagéo de outras estratégias, como
exemplo a mediana, com o intuito de redugéo de ruido, para capturar as propriedades globais
das amostras de solo.

Apesar dos bons resultados, o tamanho reduzido do conjunto de dados e as limitagbes
no processo de captura de imagens, podem ter restringido o desempenho do modelo. Futuras
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pesquisas podem explorar maior variabilidade nos dados, métodos alternativos de preparagao
e captura de amostras, e arquiteturas de redes mais especializadas.

6.3 Limitacoes e Perspectivas Futuras

Embora os métodos propostos tenham demonstrado resultados significativos, algumas
limitac6es devem ser destacadas:

» A restricdo aos tipos de solos analisados (Latossolos e Cambissolos) limita a generali-
zacao do modelo para outros tipos de solos ou condicdes geograficas.

A base de dados utilizada, embora ampliada pelo particionamento em janelas, é pe-
quena em termos de amostras originais, 0 que pode impactar a robustez do modelo.

O sistema de captura de imagens, baseado em smartphones e iluminagéo controlada,
pode nao refletir as condi¢des reais de campo.

A arquitetura do modelo, embora eficiente, pode ser aprimorada com redes especi-
alizadas para andlise de solos ou abordagens hibridas que combinem informacdes

espectrais e visuais.

Apesar da melhoria nos resultados de regresséo observada no Experimento 2 — espe-
cialmente com o uso da mediana das janelas, que elevou o coeficiente de determinacédo (R??)
para 0,7425 no caso do carbono e 0,7774 no caso do nitrogénio — os valores de erro absoluto
ainda sao consideraveis em determinadas amostras. Foram observadas predicdes com desvios
superiores a 70%, o que inviabiliza, neste momento, a aplicacao pratica da técnica em siste-
mas de suporte a decisdo agricola. Dessa forma, embora os resultados sejam promissores, 0
modelo ainda requer aprimoramentos substanciais para ser utilizado em ambientes reais.

As perspectivas futuras incluem a ampliacédo do conjunto de dados, a inclusdo de novos
tipos de solos, o0 uso de cAmeras e condi¢des de iluminacdo mais sofisticadas, e a exploracao de
novas arquiteturas de aprendizado profundo. Além disso, estudos comparativos com outros mé-
todos de analise, como espectroscopia ou analise quimica tradicional, podem fornecer insights
valiosos sobre a eficacia e as limitagcdes da abordagem proposta.

6.4 Consideracoes Finais

Este trabalho demonstrou que a combinacao de aprendizado profundo e analise de ima-
gens pode ser uma ferramenta poderosa para a classificacao e predicao de propriedades de
solos. Os resultados obtidos sédo encorajadores e apontam para o potencial de desenvolver pro-
dutos automatizados baseados em visdo computacional, capazes de acelerar o processo de
analise de solos, reduzir custos e ampliar as aplicacdes em areas como agricultura e manejo

ambiental.
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6.5 Producoes Técnicas e Cientificas

Como resultado deste trabalho de dissertacédo, foram desenvolvidas e submetidas as
seguintes producoes técnico-cientificas:

Artigo premiado em evento cientifico: O trabalho intitulado A New Approach for Soil Car-
bon and Nitrogen Assessment through Image Analysis: A Case Study with Oxisols and Incepti-
sols foi apresentado no XIX Workshop de Visao Computacional (WVC 2024), realizado de 6 a 8
de novembro de 2024, onde recebeu o prémio de Melhor Péster na Categoria Apresentacao.

Artigo publicado na revista cientifica RITA: O mesmo trabalho foi publicado na Revista de
Informatica Tedrica e Aplicada (RITA), periddico qualis B2 na area de Ciéncia da Computacgéo.
A publicacao esta disponivel no seguinte endereco:

* https://seer.ufrgs.br/index.php/rita/article/view/143392

Artigo submetido para revista cientifica Applied Computing and Geosciences (em avali-
acao): Além dos estudos de regressao, foi submetido um segundo artigo com foco na classifica-
cao automatica dos solos Latossolos e Cambissolos por meio de redes neurais convolucionais,
intitulado Automatic Soil Classification Using CNN: A Case Study with Oxisol and Inceptisol.
Esse artigo encontra-se atualmente em processo de avaliagdo por periddico cientifico.

Essas produgdes atestam a relevancia cientifica, pratica e académica da presente dis-
sertacao, evidenciando sua contribuicdo ao estado da arte na intersecéo entre visdo computa-
cional, aprendizado profundo e ciéncias do solo.

6.6 Declaracao sobre o uso de IA generativa e tecnologias assistidas por IA no processo

de escrita

Durante a preparacao deste trabalho, o autor utilizou ferramentas de IA generativa (Large
Language Models) para auxiliar na escrita. Apdés o uso destas ferramentas, o autor revisou
e editou o conteldo conforme necessario € assume total responsabilidade pelo conteido da
publicagao.


https://seer.ufrgs.br/index.php/rita/article/view/143392
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