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USO DA APRENDIZAGEM DE MAQUINA A PARTIR DE IMAGENS
PARA IDENTIFICACAO DAS CLASSES TEXTURAIS DO SOLO
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Use of machine learning from images for the identification of soil texture classes
Eixo Tecnoldgico: Recursos Naturais

Resumo

Esta pesquisa avaliou o uso de aprendizado de maquina como alternativa aos métodos laboratoriais convencionais
de andlise granulométrica do solo. Foram analisadas imagens digitais de 100 amostras de solo (20 de cada classe
textural: Arenosa, Siltosa Média, Argilosa e Muito Argilosa) capturadas por microscopio digital (1.300x, 16 MP)
e smartphone (13 MP). As imagens foram processadas no software Orange com o modelo SqueezeNet para
extracdo de caracteristicas. Diversos modelos de aprendizado de méquina foram avaliados, incluindo Regresséo
Logistica, SVM, Random Forest, Redes Neurais, kNN e Arvore de Decisfo, utilizando métricas como AUC,
Acurécia, Precisdo, Recall, F1-Score e MCC. A regressdo logistica obteve os melhores resultados, com acuracia
de 73,0% (microscopio) e 78,1% (smartphone). Apesar da maior qualidade das imagens de microscopio, o
smartphone favoreceu esse modelo especifico. Houve maior dificuldade na distingdo entre classes semelhantes,
como Argilosa e Muito Argilosa. A combinagdo de aprendizado de maquina e dispositivos acessiveis mostra-se
promissora para democratizar analises fisicas de solo na agricultura de precisdo. A ampliacdo do banco de dados
e a padronizagdo das imagens sdo estratégias fundamentais para aprimorar os resultados.

Palavras-chave: Classes texturais, Fisica do solo, Textura do solo, Aprendizagem de maquina, Modelo
supervisionado.

Abstract

This study evaluated the use of machine learning as an alternative to conventional laboratory methods for soil
particle size analysis. Digital images of 100 soil samples (20 from each textural class: Sandy, Silty, Medium,
Clayey, and Very Clayey) were captured using a digital microscope (1,300x magnification, 16 MP) and a
smartphone (13 MP). The images were processed using Orange software with the SqueezeNet model for feature
extraction. Various machine learning models were evaluated, including Logistic Regression, SVM, Random
Forest, Neural Networks, kNN, and Decision Tree, using metrics such as AUC, Accuracy, Precision, Recall, F1-
Score, and MCC. Logistic regression achieved the best performance, with accuracies of 73.0% (microscope) and
78.1% (smartphone). Although microscope images offered higher quality, the smartphone yielded better results
for this specific model. Challenges remained in distinguishing similar classes such as Clayey and Very Clayey.
The integration of machine learning with accessible devices presents a promising approach to democratize physical
soil analysis in precision agriculture. Expanding the dataset and standardizing image acquisition are key strategies
for improving model performance.

Key-words: Texture classes, Soil physics, Soil texture, Machine learning, Supervised model.
1. Introducéo

A textura do solo, determinada pela proporgdo de areia, silte e argila, € uma propriedade
fisica essencial, com forte influéncia sobre a retencdo e movimentagédo da agua, disponibilidade
de nutrientes, resisténcia mecanica e escolha de culturas agricolas [1][2][3]. A caracterizacdo
textural convencional, baseada em métodos laboratoriais como a pipeta, € precisa, porém
demanda tempo, méo de obra especializada e infraestrutura adequada [4][5].
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Nesse contexto, técnicas de aprendizado de maquina tém se destacado como alternativa
promissora, oferecendo rapidez, reprodutibilidade e menor custo operacional. Modelos
supervisionados como Regressdo Logistica, SVM e Redes Neurais vém sendo empregados com
sucesso na analise de imagens de solos, permitindo identificar padrdes visuais associados a
composi¢do granulométrica, mineraldgica e ao teor de umidade [6][4][7]. Além disso, avangos
em visdo computacional tém viabilizado o uso de dispositivos acessiveis, como smartphones,
para capturar imagens com qualidade suficiente para analises automatizadas [7][8].

Estudos recentes demonstram que algoritmos como Redes Neurais Convolucionais (CNNSs)
sdo eficazes na classificacdo textural de solos em tempo real, mesmo sob condigdes
operacionais variadas [7][9]. Modelos Random Forest também tém mostrado elevada acuracia
na analise de textura, destacando sua robustez frente a variabilidade intrinseca dos dados [8].

Diante desse cenario, este trabalho propde a aplicacdo de modelos de aprendizado de
maquina para a classificacdo textural do solo, utilizando imagens obtidas por microscopio
digital e cdmera de smartphone. O objetivo é avaliar a acuracia dos algoritmos em identificar
cinco classes texturais, buscando validar metodologias acessiveis e replicaveis para aplicacdo
na agricultura de precisao.

2. Materiais e métodos
2.1. Materiais

Foram selecionadas 100 amostras de solo do banco de controle de qualidade do Laboratério
Agrondmico da Fundacéo Shunji Nishimura de Tecnologia, distribuidas igualmente entre cinco
classes texturais: Arenosa, Siltosa, Média, Argilosa e Muito Argilosa. A classificacdo foi
realizada pelo método da pipeta [5], com base nas fracdes granulométricas de areia, silte e
argila.

As amostras foram secas em estufa, homogeneizadas e acondicionadas em sacos plasticos
identificados com a classe textural, nimero da amostra e sua composi¢éo granulométrica.

A aquisicdo das imagens foi realizada com dois dispositivos: Microscopio digital
MOYSUWE MDM201 Pro, com ampliacdo de 1.300x e resolugdo de 16 MP (Fig. 1a) e;
Smartphone Samsung A10, com cadmera de 13 MP (Fig. 1b).

Fig. 1 - (a) Configuracdo do microscépio digital para captura de imagens; (b) Smartphone
utilizado na aquisigao.

Fonte: (Autores, 2024).
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Cada amostra foi disposta em placas de Petri (60 x 15 mm) e nivelada para garantir
uniformidade na superficie, minimizando distor¢fes dpticas, especialmente nas imagens de
microscopio.

2.2. Metodologia

Para as imagens obtidas com o microscépio digital, foram capturadas 10 imagens de cada
placa de Petri em diferentes posi¢Ges da superficie da amostra, totalizando 200 imagens por
classe textural e 1.000 imagens no total. A ampliacdo da imagem foi ajustada de acordo com a
altura focal da cdmera do microscépio, com o objetivo de minimizar o desfoque causado pelos
diferentes tamanhos das particulas, principalmente nas classes argilosa e muito argilosa.

A andlise de classificacao textural foi realizada no software Orange 3.36.2 [10], utilizando o
modelo SqueezeNet para a extracdo dos vetores descritores das imagens. O conjunto de dados
foi dividido aleatoriamente em 80% para treinamento e 20% para teste.

Os modelos de aprendizado de maquina avaliados foram: k-Nearest Neighbors (KNN),
Regressdo Logistica, Support Vector Machine (SVM), Arvore de Decisdo, Random Forest
(RF), Rede Neural Artificial e um modelo Constante como referéncia.

Os parametros de desempenho analisados foram: Area sob a Curva ROC (AUC), Acurécia,
Precisdo, Recall (Revocacgdo), F1-Score e Coeficiente de Correlacdo de Matthews (MCC). A
AUC quantificou a capacidade discriminativa do modelo entre as classes texturais, enquanto a
Acurécia representou a proporcao total de acertos. A Precisdo indicou a especificidade do
modelo nas classificagdes positivas, e 0 Recall, a sensibilidade em identificar os positivos
verdadeiros. O F1-Score integrou Precisdo e Recall, e 0 MCC avaliou o equilibrio entre as
classes, sendo fundamental para conjuntos de dados balanceados.

Apbs a selecdo do modelo com o melhor desempenho, foi gerada uma matriz de confuséo
para detalhar a precisao da classificacdo por classe textural.

3. Resultados e Discussao

A comparagédo entre os modelos supervisionados utilizados na classificacdo textural de
imagens de solo obtidas com o microscépio digital (Tab. 1) e com o smartphone (Tab. 2)
permite avaliar diferencas no desempenho dos algoritmos conforme a fonte de aquisicéo das
imagens.

Tab. 1 - Parametros dos modelos supervisionados de aprendizado de maquina utilizados na
classificagdo textural de imagens de solo obtidas com o microscopio digital.

Modelo AUC!  Acurédcia F1-Score Precisdo Recall?  MCC?
Regresséo Logistica 0,926 0,730 0,727 0,725 0,730 0,626
Rede Neural Artificial 0,920 0,718 0,711 0,712 0,718 0,606
SVM 0,912 0,710 0,709 0,715 0,710 0,597
KNN 0,900 0,707 0,700 0,702 0,707 0,592
Random Forest (RF) 0,881 0,666 0,653 0,657 0,666 0,530
Arvore de Deciso 0,716 0,606 0,603 0,601 0,606 0,454

Constante 0,465 0,398 0,226 0,158 0,398 0,000
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L AUC: Area sob a Curva ROC (acronimo do inglés, Caracteristica de Operagéo do Receptor);
2 Revocagdo ou Sensibilidade; * MCC: Coeficiente de Correlagdo de Matthews.

Fonte: (Autores, 2025).

Tab. 2 - Parametros dos modelos supervisionados de aprendizado de maquina utilizados na
classificacdo textural de imagens de solo obtidas com o smartphone.

Modelo AUC!  Acurécia F1-Score Precisdo Recall>? MCC?
Regressdo Logistica 0,884 0,781 0,781 0,782 0,781 0,684
SVM 0,916 0,706 0,671 0,815 0,706 0,590
Random Forest (RF) 0,819 0,621 0,590 0,602 0,621 0,428
Rede Neural Artificial 0,820 0,615 0,588 0,646 0,615 0,417
KNN 0,843 0,611 0,594 0,631 0,611 0,426
Arvore de Decisdo 0,732 0,601 0,600 0,603 0,601 0,425
Constante 0,360 0,421 0,250 0,177 0,421 0,000

L AUC: Area sob a Curva ROC (acronimo do inglés, Caracteristica de Operacgéo do Receptor);
2 Revocagcdo ou Sensibilidade; * MCC: Coeficiente de Correlagio de Matthews.

Fonte: (Autores, 2025).

De maneira geral, os modelos treinados com imagens do microscépio digital apresentaram
desempenho superior em relacdo aos treinados com imagens do smartphone, evidenciado pelos
valores mais altos de Acuracia, F1-Score e MCC. O melhor modelo em ambos foi a Regressao
Logistica, destacando-se por sua maior estabilidade nos diferentes conjuntos de dados. No
entanto, na Tab. 1 (microscopio digital), esse modelo obteve Acuracia de 73,0%, F1-Score de
72,7% e MCC de 62,6%, enquanto na Tab. 2 (smartphone), esses valores foram 78,1%, 78,1%
e 68,4%, respectivamente. Isso sugere que, para esse modelo especifico, as imagens do
smartphone resultaram em um desempenho ligeiramente superior, possivelmente devido a uma
melhor adaptacdo as variacGes nos dados coletados provavelmente pela menor quantidade de
amostras em cada classe.

Outro aspecto relevante é a diferenca nos valores da AUC (Area sob a Curva ROC). Na Tab.
1, a Regressdao Logistica atingiu 0,926, enquanto na Tab. 2, esse valor foi menor, 0,884,
indicando que a capacidade discriminativa do modelo foi um pouco reduzida quando treinado
com imagens do smartphone. Em contrapartida, o modelo SVM, que na Tab. 1 apresentou AUC
de 0,912, obteve um valor mais alto na Tab. 2, 0,916, sugerindo uma melhor identificacdo das
classes ao utilizar imagens do smartphone.

Os modelos Random Forest, Redes Neurais, kNN e Arvores de Decisdo apresentaram
desempenhos inferiores em ambas as tabelas, mas com uma tendéncia de melhores resultados
quando treinados com imagens do microscopio digital. Por exemplo, 0 Random Forest obteve
uma Acuracia de 66,6% na Tab. 1 e apenas 62,1% na Tab. 2, e 0 MCC foi de 53,0% contra
42,8%, reforcando a ideia de que a qualidade e resolucdo das imagens do microscopio podem
fornecer mais informagdes relevantes para a classificagéo.

Outro ponto de destaque é o desempenho do modelo Constante, utilizado como referéncia.
Na Tab. 1, esse modelo apresentou AUC de 0,465 e acuracia de 39,8%, enquanto na Tab. 2,
esses valores foram ainda menores, 0,360 e 42,1%, respectivamente. Essa diferenca demonstra
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que os modelos supervisionados foram capazes de capturar padrées nos dados, mas o impacto
da fonte das imagens ainda pode influenciar no desempenho geral.

Diante dessas andlises, a Regressdo Logistica continua sendo o modelo mais robusto em
ambas as condicdes, mas as imagens do smartphone demonstraram ser ligeiramente mais
vantajosas para esse modelo especifico. No entanto, considerando o desempenho geral dos
demais modelos, as imagens do microscéopio digital tendem a fornecer informacgdes mais
detalhadas para algoritmos como Random Forest, Redes Neurais e kNN, resultando em
melhores métricas de avaliacdo. A escolha entre as fontes de imagem deve, portanto, considerar
ndo apenas o modelo de aprendizado de maquina mais adequado, mas também a
disponibilidade, custo e praticidade na aquisicdo das imagens no contexto de aplicacéo.

As Matrizes de Confusdo para o modelo de Regressdo Logistica mostram informacdes
importantes sobre o desempenho do modelo na classificacdo das imagens de solo, tanto para o
microscopio digital (Tab. 3) quanto para o smartphone (Tab. 4).

Tab. 3 - Matriz de confusdo para 0 modelo Regresséo Logistica na classificacdo de imagens
de solo obtidas com um microscépio digital.

Classe Textural - Predita

Arenosa Siltosa Media Argilosa AMqlto
rgilosa
Arenosa 77,9% 0,0% 23,1% 0,9% 0,7%
=
>
< Siltosa 0,0% 83,5% 0,8% 0,1% 1,8%
=
% Média 19,1% 2,1% 56,0% 7,4% 7,7%
|_
% Argilosa 2,7% 6,3% 15,6% 79,6% 26,0%
o Muito
: 0,2% 8,1% 4,5% 12,1% 63,9%
Argilosa

Fonte: (Autores, 2025).

Tab. 4 - Matriz de confusdo para o0 modelo Regresséo Logistica na classificacdo de imagens
de solo obtidas com um smartphone.

Classe Textural - Predita

Arenosa Siltosa Média Argilosa Muito
Argilosa

S Arenosa 82,6% 1,8% 0,0% 11,0% 1,6%
<
E Siltosa 0,0% 92,9% 6,9% 0,0% 1,6%
%
% Média 2,6% 5,4% 73,3% 8,0% 9,5%
[(75)
[72]
[353
O Argilosa 14,8% 0,0% 19,8% 76,8% 27,0%
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Argilosa
Fonte: (Autores, 2025)

Ao observar a Tab. 3, que apresenta os resultados obtidos com o microscopio digital, é
notével que a classe Siltosa foi corretamente classificada em 83,5% dos casos, indicando uma
boa capacidade de discriminacdo dessa classe. Contudo, houve uma significativa confusdo na
classificacdo da classe Arenosa, com 23,1% das imagens Arenosas sendo incorretamente
classificadas como Média, e 0,9% como Argilosa. Esse tipo de erro pode ser associado a
similaridade visual entre essas classes, 0 que sugere a necessidade de um refinamento nos
parametros do modelo para distinguir melhor essas categorias ou protocolos de coleta das
imagens melhor adaptados para minimizar esse problema. De forma semelhante, as classes
Argilosa e Muito Argilosa apresentaram taxas de erro consideraveis, com 26,0% das imagens
Argilosas sendo incorretamente classificadas como Muito Argilosa, 0 que indica certa
sobreposicdo nas caracteristicas visuais dessas classes, exigindo ajustes na estratégia de
classificacdo ou na qualidade das imagens.

Ja a Tab. 4, referente a0 modelo treinado com as imagens obtidas pelo smartphone, revela
uma distribuicdo de acertos e erros distinta. A classe Siltosa apresentou a maior taxa de acerto,
com 92,9%, o que demonstra que o modelo tem um bom desempenho na identificacdo dessa
classe, similar ao que foi observado na Tab. 3. No entanto, a classe Arenosa também apresentou
alta taxa de acerto (82,6%), mas com uma confusdo consideravel para Argilosa (11,0%) e uma
pequena porcentagem para Muito Argilosa (1,6%). Isso pode sugerir que o modelo tem mais
dificuldade em distinguir entre as classes de solos mais argilosos, possivelmente devido a
caracteristicas visuais que se sobrepdem nas imagens capturadas pelo smartphone. Observa-se
que a classe Média teve uma taxa de acerto de 73,3%, com erros distribuidos entre Argilosa e
Muito Argilosa, o que indica uma tendéncia de erro maior em solos com maior concentragcao
de argila.

Em ambas as matrizes de confusdo, um ponto critico € a presenca de erros de falsos negativos
e falsos positivos, especialmente nas classes de solo com caracteristicas mais similares entre si.
Esses erros podem ser minimizados com 0 uso de técnicas de pré-processamento mais
avancgadas, como o0 aumento de contraste ou a segmentacdo mais precisa das imagens.

Diante dos resultados observados, foram definidas novas fases para o projeto, com a
obtencdo de um maior nimero de amostras para que o modelo se torne mais robusto e novas
abordagens nos protocolos de coleta das imagens a fim de estabelecer padrdes que favorecam
0 modelo na classificagdo da textura do solo.

4. Consideraco0es finais

A aplicacéo de algoritmos de aprendizado de maquina demonstrou-se eficaz na classificacdo
da textura do solo a partir de imagens digitais. A Regressao Logistica destacou-se como 0
modelo mais robusto, com desempenho superior em ambas as fontes de imagem. Embora as
imagens do microscopio digital tenham proporcionado maior detalnamento e beneficiado
modelos como Random Forest e Redes Neurais, as imagens do smartphone apresentaram ligeira
vantagem para a Regressdo Logistica, sugerindo melhor adaptacéao a variacdes nos dados.
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