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Resumo. Um dos aspectos que interfere em uma boa produtividade agricola
é o solo, consequentemente, a sua conservacdo por meio da aplicagcdo correta
de nutrientes e adubagdo é de suma importincia. Neste artigo, propoe-se uma
arquitetura de software e um aplicativo mobile capaz de auxiliar agricultores e
engenheiros agronomos na interpretacdo de andlises de solo geradas em labo-
ratorios. A arquitetura de software foi concebida para atuar em um ambiente
de nuvem e o aplicativo mobile é a interface para captura e apresentagdo dos
dados. Inicialmente, foi necessdrio criar uma base de dados com diferentes
tipos e configuragoes de imagens. O dataset foi tratado para eliminar ruidos
(tais como luminosidade, sombras e distor¢des) e usado para avaliacdo de duas
solugoes de Deep Learning (Google Vision e Tesseract OCR), onde o Tesseract
OCR se mostrou mais preciso usando as mesmas imagens. Além de ofertar o
aplicativo mobile, que é um primeiro passo, a pesquisa realizada revela vdrias
caréncias tecnologicas e oportunidades para inovacoes na drea de ciéncia dos
solos.

Abstract. Since the soil impacts directly on agricultural productivity, its con-
servation through the correct application of nutrients and fertilization is of pa-
ramount importance. In this work, we propose a software architecture and a
mobile application capable of assisting farmers and agronomists in interpreting
soil analyses generated from laboratories. The software architecture was desig-
ned for cloud environments and the mobile application is the interface for cap-
turing and presenting data. Initially, it was necessary to create a database with
different image types and configurations. All images from the dataset were tre-
ated to eliminate noise (such as brightness, shadows and distortions) and used
to evaluate two Deep Learning solutions (Google Vision and Tesseract OCR),
where Tesseract OCR proved to be more accurate using the same images. In
addition to offering the mobile application, which is the first step, the research
carried out reveals several technological deficiencies and opportunities for in-
novations in the field of soil science.

1. Introducao

No ano de 2017, o [Sebrae 2017] divulgou um relatério intitulado de "O futuro do de-
senvolvimento tecnoldgico da agricultura brasileira”, onde sdo expostas prospecgdes do



setor agricola para o periodo de 2014 a 2034. No relatério, é reforcada a importancia da
tecnologia na drea e abordado novas vertentes capazes de agregar valor, gerando competi-
tividade no setor agroindustrial. Com base nessas prospeccoes, € possivel complementar
que a tecnologia aplicada a agricultura terd papel cada vez mais fundamental na tomada
de decisdes, afirmando a importancia do desenvolvimento do trabalho explicado neste
artigo.

Notou-se uma escassez de trabalhos aplicando inteligéncia artificial na area de
andlise de solos [Russell and Norvig 2010]. Dentre os trabalhos pesquisados (Secdo[2.4.3)),
destaca-se a pesquisa desenvolvida na India por [Gupta et al. 2018], que buscou resolver
o problema de produtores que enfrentavam dificuldades no processo de vendas dos seus
produtos, como vegetais, frutas e hortalicas. Além do dominio de aplicacao diferente, a
presente pesquisa se diferencia pelo fato de adotar e implementar diferentes tecnologias
em nuvem [Buyya et al. 2013} [Pieper et al. 2016].

Por meio dos estudos realizados sobre o processo de andlise de solos e de uma
melhor compreensdo do uso dessas informagdes pelos produtores rurais e engenheiros
agronomos, o objetivo € propor uma arquitetura de software. Além disso, realizar o le-
vantamento dos processos manuais que podem ser automatizados. Por exemplo, a dispo-
nibilizacdo das andlises de solo pelos laboratdrios e a busca por uma melhor interpretacao
dos valores de elementos quimicos presentes nas laudos das andlises, ambos fazendo uso
de inteligéncia artificial.

Neste artigo, o objetivo € apresentar a implementagdo e avaliacdo da etapa de re-
conhecimento e armazenamento dos elementos quimicos de uma andlise de solo em um
banco de dados, sendo este, um dos itens levantados na arquitetura de software proposta.
Com isso, serdo abordados assuntos sobre interpretagdo de caracteres em imagens por
meio de técnicas de OCR e Deep Learning [Goodfellow et al. 2016, |[Haykin 2009], utili-
zando servicos de nuvem como o Tesseract e Google Vision, ambos implementados com
deep learning. Desta forma, as contribui¢des deste artigo podem ser sumarizadas através
dos seguintes itens:

* Proposta de uma arquitetura de software para auxiliar na interpretagdo dos laudos
de andlise de solo.

* Implementagdo e avaliacdo de dois servigos em nuvem para reconhecimento de
caracteres baseados em Deep Learning.

* Aplicativo para auxiliar produtores e agronomos no processo de andlise e inter-
pretacao dos laudos de anélise de solo.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. Secdo [2.1] descreve a importancia
e o funcionamento do processo de andlise de solo. A Secgdo [2.2] explica a diferenca nos
critérios para interpretacdo de resultados e explica a origem, o uso e o avango dos manuais
de calagem e adubacdo. Na Secdo[2.3]¢ realizado uma breve descri¢do sobre redes neurais
artificiais. Depois, a Secdo [2.4) Deep Learning e as bibliotecas usadas neste trabalho.
Os resultados sdo apresentados na sec¢do [5] comparando as ferramentas Tesseract OCR
e Google Vision. Também € exposto um protétipo de aplicativo mobile que facilita a
interpretacdo e visualiza¢do dos laudos. Por fim, a se¢do [6] conclui o artigo.



2. Referencial Teorico

2.1. Laudos de analise de solo

O processo de andlise de solo é um dos tinicos métodos capazes de determinar a capaci-
dade que o solo terd para suprir os nutrientes necessdrios pelas plantas. Esta é uma das
formas mais econdmicas, simples e eficientes usadas na obten¢do de indicadores sobre
fertilidade das terras e sobre as devidas aplica¢des de corretivos e fertilizantes capazes de
aumentar a produtividade das culturas e lavouras.

De acordo com [Furtini Neto et al. 2001]], o processo de andlise de solos pode ser
separado em trés passos: o de amostragem do solo, andlise dos dados obtidos em um

laboratério de solos especializado e a realizacdo da leitura e interpretacdo dos resultados
que foram gerados pelo laboratério. Ao fim da andlise de solo realizada pelo laboratério é
gerada uma representacdo impressa dos nutrientes encontrados no solo. Trata-se do laudo
de analise de solo, conforme ilustrado na Figuram

Figura 1. Exemplo de analise de solo gerada pelo laboratorio de solos da Setrem.
Extraido de [Laborsolo 2020].

Para que o produtor rural tenha em maos o laudo de anélise de solos com os res-
pectivos nutrientes encontrados no solo conforme apresentado na Figural[l] é preciso que
0 mesmo traga uma amostra de solo de sua propriedade para que seja examinada em um
laboratério especializado. Com isso, a amostra coletada é submetida a uma série de ané-
lises quimicas para avaliar a fertilidade do solo. Nesta andlise sdo levantadas informagdes
referentes ao pH, fosforo, potdssio, cdlcio, magnésio, enxofre, zinco, manganés, cobre,
ferro, borro, aluminio e outros componentes do solo.

2.2. Interpretacio dos resultados e manuais de calagem e adubacao

De acordo com [[Furtini Neto et al. 20011, os critérios de interpretagdo nio sdo Unicos €
variam de acordo com o estado ao qual se solicitou a anélise de solo. Porém, dependendo




do método de andlise, pode acontecer situacdes em que a interpretacdo dos resultados
aconteca com base na consulta de tabelas de diferentes estados, obtendo dessa forma uma
média.

A interpretacdo dos laudos de andlise de solo geralmente é realizada por profissio-
nais agronomos, juntamente com a utilizacdo de manuais de calagem e adubacdo. Assim,
baseiam-se na quantidade de nutrientes e adubacdo necessdria para aplicacdo na lavoura
de acordo com os nutrientes quimicos resultantes da andlise de solo.

Os manuais de calagem sao livros criados por profissionais e estudiosos da area
agricola com o intuito de orientar o uso apropriado de fertilizantes e corretivos de acidez
no solo. Dessa forma, existe um manual especifico do estado do Rio Grande do Sul e
Santa Catarina e outro para o estado do Rio de Janeiro por exemplo, ja que o relevo e o
solo sofrem grandes alteracdes entre essas duas regioes.

Conforme [SBCS 2004], o manual de calagem contém os dltimos avancos no am-
biente agronomo obtidos com base em pesquisas e apoio de instituicdes de pesquisa,
ensino, assisténcia técnica, extensdo rural e inclusive o setor privado. Devido a rdpida
evolucdo da tecnologia, este tipo de manual deve ser aperfeicoado continuamente.

2.3. Redes Neurais Artificiais

Conforme [Haykin 1998], uma rede neural artificial € um grande sistema de processa-
mento paralelo, sendo composto por unidades (neurénios) que possuem capacidade de
armazenar conhecimento e disponibiliza-lo para um uso futuro. Para armazenar este co-
nhecimento a rede neural artificial tenta simular o cérebro humano com base na neuro-
biologia e na teoria do comportamento, podendo ser utilizada para resolver problemas
relacionados a classificac¢do, predicao, reconhecimento de padrdes, e interpretacdo e di-
agnostico [Barth et al. 2016]].

O funcionamento de uma rede neural estd diretamente ligado a excitagdo de seus
neur6nios. Onde nesse caso, por meio de uma fungdo de transferéncia e simulando o
cérebro humano, cada unidade processa as informagdes que lhe sdo disponibilizadas, por
meio de suas entradas (dentritos) até a sua saida (ax6nio). Neste cendrio, o papel principal
de cada n6 ou neurdnio consiste basicamente em somar o resultado da multiplicacdo de
entrada pelo peso a ele associado.

De acordo com [Metaxiotis et al. 2003], logo apds a implantacdo de uma rede
neural artificial em uma aplicagdo € preciso que se espere um periodo para que esta rede
seja treinada, j4 que assim como acontece nos sistemas bioldgicos, para o aprendizado sdo
necessarios ajustes nas conexdes que existem entre os neurénios. Em outra abordagem,
entende-se que a informacao que foi aprendida € alocada em forma de valores numéricos
denominados pesos, que sdo entdo designados para as conexdes entre o processamento
dos neurdnios da rede.

As RNAS (Redes neurais artificiais) também podem ser distinguidas quanto a sua
topologia, ou seja, pelo nimero de conexdes, elementos de processamento e camadas
existentes bem como também pelas leis de aprendizagem a qual foram expostas. Na
Figura[2)é apresentado uma rede neural com 3 camadas.

Atualmente, segundo [Metaxiotis et al. 2003, Barth et al. 2016], a principal van-
tagem obtida por meio dessa tecnologia € a possibilidade que a mesma tem para trabalhar
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Figura 2. Rede neural com 3 camadas. Adaptado de [Metaxiotis et al. 2003].

com dados incompletos para gerar e demonstrar a sua intui¢do aparente. Além disso,
com a utilizacdo de RNAs torna-se possivel trabalhar de forma andloga com o cérebro,
podendo ser potencializado dentro de um arcabougo de gerenciamento de conhecimento.

No presente artigo, se fard o uso de redes neurais artificiais, mais especificamente
de redes LSTM, porém de forma indireta por meio do uso da ferramenta Tesseract OCR.
Este tipo de rede neural de memoria de longo prazo foi implementada na ferramenta a
partir da versdo 4.0 e promete melhorar a interpretacdo de textos em imagens.

2.3.1. Redes Neurais LSTM

As redes neurais Long Short-Term Memory (Redes de Memoéria de Longo Prazo), se
baseiam em um modelo profundo e recorrente de redes neurais. Conforme os autores
[Hochreiter and Schmidhuber 1997] , as mesmas foram introduzidas na area da Inteli-
géncia Artificial em 1997 por meio da motivagdo em oferecer um melhor desempenho
para resolver o problema de desaparecimento de gradiente, que até entdo as redes neurais
recorrentes sofriam, ao lidar com uma grande massa de dados sequenciais.

Para buscar resolver esse problema, essas redes fazem com que o fluxo de erro
seja constante por meio de unidades especiais intituladas de "portdes"que tem por objetivo
ajustar os pesos da mesma maneira que um truncamento da sequéncia no momento em que
a informag@o ndo é mais necessdria, caracterizando assim um esquecimento. Na Figura 3|
€ possivel ver um neurdnio da arquitetura em questao.

Conforme ¢ possivel ver na Figura[3] estes portdes atuam sobre os sinais recebidos
e decidem se bloqueiam ou transmitem a informac¢ao recebida levando em consideragcao
a sua forca e importacao que sao filtrados com seu préprio conjunto de pesos. Este pesos
sdo adaptados por meio do processo de aprendizagem das redes recorrentes. Em suma,
as células buscam aprender quando podem permitir que os dados entrem, saiam ou sejam
removidos por meio de um processo totalmente interativo de fazer suposicdes, calculando
o erro durante a retropropagagdo e assim ajustando os pesos da rede durante a descida do
gradiente.
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Figura 3. Funcionamento de uma rede LSTM. Adaptado de [Greff et al. 2015].

De acordo com [Graves 2012], este tipo de rede neural estd sendo muito utilizado,
sendo capaz inclusive de obter um dos melhores resultados se comparado com demais
métodos. E frequentemente usado em dreas como processamento de linguagem natural e
no processamento de caligrafia.

Conforme [[Colah 2020], a principal diferenca entre uma rede neural recorrente
comum e uma rede neural recorrente LSTM est4 na capacidade de persisténcia de dados,
permitindo assim recordar determinada informacao por um longo periodo de tempo nao
sendo necessdrio executar todo processo de aprendizado novamente a cada novo ciclo.

Segundo [Cloud 2020], o reconhecimento de texto em imagens pode ser subdivi-
dido em deteccdo de texto e documento de deteccdo de texto. Na primeira, a detec¢ao
busca extrair textos e a sua posicdo em imagens do cotidiano, como uma placa na rua.
Ja na segunda, seu foco estd voltado para a deteccdo e extragdo de textos providos de
documentos.

2.4. Deep Learning

Diferente de outras metodologias que utilizam equacdes predeterminadas para resolucao
de problemas, o Deep Learning, ou aprendizado profundo, determina padrdes basicos das
informagdes que tem acesso e por meio desta premissa, ensina os computadores a se de-
senvolverem e aprenderem por meio da identificacdo dos padrdes em diferentes camadas
de processamento. Neste aspecto, pode-se determinar que esta tecnologia busca integrar
vdrios niveis por meio de seus algoritmos, onde geralmente os niveis inferiores auxiliam
na definicdo dos niveis superiores. Ainda de acordo com [Dettmers 2019], as principais
diferencas entre as técnicas de Machine Learning e os métodos de Deep Learning sao a
necessidade e o impacto do volume de dados, o poder computacional e a flexibilidade na
modelagem dos problemas.

De acordo com [Goodfellow et al. 2016], o desenvolvimento e aprimoramento do
aprendizado profundo foi influenciado inicialmente pela falha em algoritmos tradicionais
ao generalizar tarefas de IA (Inteligéncia Artificial), como reconhecimento de objetos e
de fala humana. Diante disso, a aprendizagem profunda se refere a modelos de Machine
Learning que possuem mais de duas camadas ocultas, e que possuem técnicas de treina-
mento mais eficientes.



Com o aprendizado profundo as camadas de uma rede neural aumentam, impac-
tando diretamente em um crescimento consideravel de parametros que precisam ser adap-
tados no algoritmo de aprendizagem. Diante disso, de acordo com [Ferreira 20171, para a
viabilidade deste tipo de ferramenta é necessario uma alta capacidade de processamento
e banco de dados extensos. Visto a alta demanda de recursos que € requisita pelo Deep
Learning, esta ferramenta de aprendizado se tornou vidvel muito recentemente, princi-
palmente pelo barateamento de sensores de qualidade, responsédveis por gerar um grande
volume de dados, juntamente com o aumento da capacidade de processamento das GPUS
(Grapich Processing Unit).

Além da grandiosidade do aprendizado profundo, existem algumas desvantagens
de seu uso em comparagdo com outras técnicas de aprendizado de mdquina, sendo uma
delas a sua complexidade, exigindo um maior poder de processamento e quantidade de
dados, bem como um intervalo maior de tempo para realizar o seu treinamento. Porém, de
acordo com [[Goodfellow et al. 2016] em compensacao, o aprendizado profundo pode ser
altamente preciso e evita a necessidade de compreender quais as melhores caracteristicas
e propriedades que representam determinado objeto.

Diante da enorme capacidade de processamento exigida por um treinamento de
uma rede neural de aprendizado profundo, o nimero de pesquisas que visam otimizar o
entendimento do computador com base no que lhe é pedido também aumentou. Con-
forme, [Yang et al. 2015]], as pesquisas neste ambito buscam trazer a elaboracdo de mo-
delos que visam identificar representagdes com base em informag¢des nao rotuladas em
grande escala. Além disso, pesquisas associadas a computacao paralela, indicam o forte
uso de GPUs em substituicdo as CPU, visto que as anteriores eram invidveis para se fazer
um treinamento deste porte.

2.4.1. Tesseract

O Tesseract ¢ uma biblioteca OCR (Optical Character Recognition) estruturada com base
na linguagem C/C++ e inicialmente desenvolvida pela HP de 1984 a 1994, com o objetivo
inicial de se tornar um possivel substituto de scanners nas impressoras da companhia.
Mesmo ganhando uma fama no inicio, o projeto ndo se desenvolveu e foi cancelado.
Dessa forma, em 2005 a HP liberou o software como open Source para a comunidade e
conforme [Smith 2007], desde entdo o mesmo € mantido pela Google.

Hoje em dia o Tesseract-OCR possui a licenga Apache 2.0, estando disponivel
para sistemas Windows, Linux e MacOS X. Além disso, existe uma completa documen-
tacdo sobre a forma de uso e configuraciao em cada sistema. O idioma padrao do software
€ o inglés, porém, hoje ja existe a op¢ao de configurar outras linguas, através do download
de um pacote separado, inclusive o portugués, possibilitando o uso de diciondrios para au-
xiliar no reconhecimento de palavras que sao correspondentes a cada idioma especifico.

De acordo com [OCR 2020], a partir da versdao 4.0 foi implementado um meca-
nismo de reconhecimento baseado em redes de memoria de longo prazo (LSTM), que
se trata de uma rede neural recorrente (RNN), utilizada no campo de aprendizagem pro-
funda. Esta nova opg¢do € disponibilizada pelo Tesseract OCR por meio do parametro
-OEM = 1.



2.4.2. Google Vision API

Anteriormente tornava-se necessario grandes investimentos para a aquisicdo de super-
computadores, gerando altos custos de manutenc¢do. Contudo, considerada como a nova
arquitetura de TI, segundo [Veras 2013], o cloud computing é a evolucao dos conceitos
baseados em mainframe e cliente/servidor. A partir disso, a forma de utilizacao de su-
percomputadores passa a ser de acordo com a necessidade do usudrio, tornando-se mais
dinamico, flexivel e acessivel economicamente.

Dentre os vérios cendrios que a computacdo em nuvem comporta, um deles é
voltado ao processamento e uso para deep learning. Segundo [AWS 2019]], a utilizagcdo
da Cloud para Deep Learning permite que uma grande quantidade de dados sejam con-
sumidos e controlados rapidamente para se realizar o treinamento de algoritmos. Além
disso, também facilita que os modelos de Deep Learning realizem o ajuste de escala de
uma maneira mais eficiente e a custos baixos por meio da utilizacao do processamento de
GPUS.

Sabe-se também que o aprendizado de mdquina pode ter demandas varidveis, po-
dendo exigir muitos recursos durante duas horas e quase nenhum recurso na proxima.
Diante disso, a nuvem € o local perfeito para cargas de trabalho grandes e variaveis, por-
que vocé pode aumentar ou diminuir conforme necessario e ird pagar pelo que realmente
utilizar em determinado periodo de tempo. Nao sendo necessario aprovisionar em excesso
a infraestrutura necessaria para atender as suas necessidades maximas projetadas.

Diante do crescimento no uso de Inteligéncia artificial para a resolucdo de pro-
blemas do dia a dia, como reconhecimento e classificacdo de imagens, interpretacdo de
textos, tomada de decisdes com base em padrdes, entre outros, o tempo de execucao dos
treinamentos foi algo que precisou ser acelerado, tornando as solu¢des em Cloud, alter-
nativas valiosas a serem exploradas para este fim. Diante disso, provedores deste nivel
comegaram a popular suas plataformas em nuvem com ferramentas estatisticas como R,
Octave, Python e disponibilizar um poder computacional maior com o uso de GPUS.
Dentre algumas solugdes de Deep Learning para Cloud podemos citar a Al Platform, o
Google Vision API e o GraphLab 15.

O software Google Vision € uma poderosa ferramenta para andlise avangada de
imagens. Ele trabalha com modelo de Machine Learning pré treinado, oferecendo uma
API para facil utilizagdo pelos desenvolvedores, contendo vérias funcionalidades. Por
exemplo, o reconhecimento de objetos contidos na imagem, dentre elas, pode se destacar
o reconhecimento de objetos, letras e palavras contidos na imagem.

2.4.3. Trabalhos Relacionados

Durante a pesquisa, identificou-se a escassez de trabalhos aplicando inteligéncia artificial
na 4rea de andlise de solos. Dentre os trabalhos pesquisados, destaca-se a pesquisa desen-
volvida na India por [Gupta et al. 2018], que buscou resolver o problema de produtores
que enfrentavam dificuldades no processo de vendas dos seus produtos, como vegetais,
frutas e hortalicas. Os produtos, mesmo com pregos baixos, ndo alcangcavam uma quanti-
dade boa de vendas se comparado com produtos que ja estavam a mais tempo no mercado.



Para resolver este problema, os autores de [Gupta et al. 2018]] criaram um aplica-
tivo para a plataforma Android, que busca elevar o nivel do produto do agricultor, permi-
tindo ao comerciante solicitar o produto por meio de um pagamento online. Com isso,
o produtor tem a possibilidade de cadastrar a classificagao do solo em que € realizado
o plantio. Dessa forma, os consumidores poderdao acompanhar a origem e a qualidade
do solo em que determinada fruta, verdura ou hortalica que foi colhida. Para o cadastro
da classificagdo do solo no aplicativo, os autores disponibilizaram a opcao de realizar o
upload de uma imagem do cartdo fornecido pelo governo da India. Foi adotado a téc-
nica de OCR usando a API do Google Vision para realizar a extra¢io das informagcdes da
imagem.

Outro artigo a ser citado, tendo relagcdo com a aplicagdo do Google Vision € o
desenvolvido por [Arief et al. 2018]]. Neste trabalho os autores fazem uso da ferramenta
Google Vision OCR em conjunto com a arquitetura Haddop para realizar a digitalizacao
de documentos em formato JPEG. Os documentos sdo inseridos em uma pasta de entrada
no formato de arquivos HDFS, passam entdo para o processamento do Google Vision, e
por fim, um arquivo na extensdo . TXT € salvo em um diretério HDFS de saida. Conforme
os autores, os resultados dos testes da arquitetura se mostraram satisfatérios, visto que o
método proposto foi capaz de extrair as informacdes contidas de forma correta em 100%
dos documentos. Além do Google Vision, os autores também fizeram comparacdes de
extracdo com o FreeOCROnline e OnlineOCR.net, € 0 Google Vision se mostrou melhor
em todos os testes.

Outro trabalho, voltado ao uso da ferramenta Tesseract OCR € o desenvolvido por
[Robby et al. 2019]. Neste trabalho os autores destacam o desafio atual de se reconhe-
cer uma escrita ndo latina por meio do OCR e diante disso propdem a coleta de dados
e treinamento de um modelo com um total de 5.880 caracteres. Os treinamentos foram
realizados com o Tesseract OCR e posteriormente implementados em um telefone moével
Android. Como resultados da implementacdo os autores conseguiram atingir uma pre-
cisdo de 97% do modelo proposto. Além disso, muito dos datasets coletados possuiam
bastante ruidos, onde foi preciso realizar um pré-processamento das imagens, antes de
submeter ao treinamento e OCR.

3. Proposta

Diante dos estudos realizados, foi possivel analisar o cendrio atual na qual o produtor rural
estd inserido, além de compreender o processo de emissdo de andlises de solo pelos labo-
ratorios. Dessa forma, desenvolveu-se um fluxo que apresenta a arquitetura de software,
que tem como objetivo agilizar o processo de geracao dos resultados para o produtor.
Ainda, essa solug@o permite armazenar estatisticas em uma base de dados, possibilitando
sua utilizacao futuramente para mineragdo e andlise dos dados.

A arquitetura de software proposta estd ilustrado na Figura 4l O fluxo se inicia
por meio da disponibilizacdao dos dados pelo produtor, que pode enviar os dados do solo
j& analisado por um laboratério, para que a recomendagdo dessa andlise seja realizada.
Esses dados sdo enviados para a nuvem, onde serdo tratados para normalizacdo e posterior
armazenamento no banco de dados. Apds isso, eles podem ser processados resultando em
uma interpretacdo da andlise de solo para o produtor ou o laboratério de solo.
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Figura 4. Fluxo da arquitetura de um software para melhorar o processo de ana-
lise e recomendacao.

No pré-processamento, os dados serdo manipulados de forma a serem normali-
zados para consultas posteriores. Este tratamento prepara os dados da andlise de solo,
apresentando-os em diversos formatos como, por exemplo, png, jpeg, pdf, xIsx, txt, entre
outros. Finalizado o processo, os dados estardo prontos para serem armazenados no banco
de dados.

Com os dados tratados, é possivel processa-los a fim de gerar a recomendacgdo
da andlise de solo. Esta, é calculada com base nas tabelas dos manuais de adubagdo e
calagem, retornando a interpretagdo para o produtor ou ao laboratério de solo. Dessa
forma, o uso continuo da ferramenta possibilita ao produtor utilizar os dados histéricos
para auxiliar na gestdo da propriedade, extraindo, por exemplo, informag¢des relacionadas
ao historico de fertilidade de dreas ja analisadas. Assim, ele visualiza a evolu¢do dos
solos de diferentes municipios e regides, fazendo com que o aplicativo seja uma potente
ferramenta para auxiliar na tomada de decisdes.

Além disso, o aplicativo pode auxiliar na venda de insumos das empresas, 1SS0
porque, possui dados atualizados da fertilidade dos solos na drea onde ela atua. Desse
modo, o vendedor dard mais aten¢do aos locais com pouca fertilidade, aumentando as
chances de venda de produtos. Outra funcionalidade que pode ser disponibilizada no
aplicativo é um mapa com os tipos de solos nas diferentes regides. Como por exemplo,
se o solo € mais arenoso, ou se ¢ um solo de terra vermelha, entre outros, podendo assim
servir inclusive para pesquisas com foco nesse segmento.

Com o desenvolvimento da arquitetura de software percebeu-se que existem véa-
rias melhorias que podem ser realizadas para auxiliar na drea de solos. Diante disso, o
foco da pesquisa se deu na interpretacdo e reconhecimento de imagens de laudos de ana-
lise de solo por meio da utilizacdo de processamento de imagens e reconhecimento de
caracteres através da tecnologia Deep Learning. Quanto as demais propostas explicadas
na arquitetura de software, as mesmas poderdo ser desenvolvidas em trabalhos futuros.

3.1. Aplicativo mobile

Este topico tem por objetivo apresentar o protétipo de aplicativo mobile desenvolvido
para realizar a integracdo com o algoritmo de interpretacdo de andlise de solos. Para
o desenvolvimento do aplicativo utilizou-se o framework React-Native na versdo 0.59,



possibilitando gerar versdes nativas do aplicativo tanto para a plataforma Android quanto
para IOS. Na Figura[5]€ possivel ver as telas do protétipo criado.
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Figura 5. Telas do aplicativo.

Ao abrir o aplicativo o usudrio € direcionado para a tela de inicio, possuindo duas
opgoes: realizar a interpretacio de andlises e ver as andlises de solo ja cadastrados con-
forme pode ser visto na primeira tela da Figura[5]

Diante disso, caso o usudrio escolha a opcao de realizar a interpretacao de anélises,
o mesmo ¢ direcionado para a segunda tela da Figura [5] onde o aplicativo passa a ter
acesso a camera do dispositivo mével. O objetivo desta etapa é que o usudrio tenha
a possibilidade de retirar uma foto da anélise de solo que possui e, com base na foto
capturada, o aplicativo envie a mesma para uma API que ird executar o algoritmo de
processamento e interpretacdo de imagens.

Para que a foto seja capturada de uma maneira mais efetiva e correta foi adicio-
nado uma madscara, destacada em amarelo, que sobrepde a imagem da camera, indicando
ao usudrio o espaco exato e o orientando que o mesmo nao tire fotos de ponta-cabeca.
Dessa forma, a imagem da andlise de solo € alinhada corretamente para obter uma melhor
interpretagao.

Com a imagem da anélise devidamente alinhada, basta que o usudrio clique na op-
cdo Realizar Interpretacdo para que o processo de interpretacdo se inicie. Neste momento,
a foto € capturada e enviada para a API que ird seguir com o processo de interpretacdo por
meio do uso da ferramenta Tesseract OCR, visto que a mesma obteve melhores resultados
nos testes de interpretacdo. Este processo pode demorar até 30 segundos e, enquanto isso,
o usudrio recebe um aviso de que o processo estd em andamento.

Ap6s o término do processamento, o usudrio € direcionado para a quarta tela da
Figura[5] que contém os detalhes de todos os elementos quimicos encontrados na imagem
e seu devido valor. Caso algum elemento nao tenha sido reconhecido corretamente ou nao
ter algum valor numérico valido o mesmo € retornado como N.D (Nao definido).

De acordo com a quarta tela da Figura[5] nota-se que todos os elementos quimicos
presentes na imagem foram identificados com sucesso, visto que os elementos da segunda
tabela que estdo como N.D j4 se encontravam assim na andlise. Caso algum elemento nio



esteja com o valor correto, € possivel que o usudrio ajuste o valor clicando no campo
correspondente e, entdo, ap0s corrigir, basta clicar na op¢ao salvar analise, que o registro
serd armazenado no aplicativo para posterior consulta e compartilhamento com pessoas
interessadas, como um engenheiro agronomo.

Outra opg¢ao possivel através do aplicativo € a visualizacdo das anélises registra-
das. Para isso, seguindo da tela inicial, basta clicar na op¢do, Ver andlises ja importadas,
que serdo listados todas as andlises de solo ja submetidos e interpretados, conforme € pos-
sivel ver na ultima tela da Figura[5] Assim, é possivel compartilhar os mesmos, excluir
ou editar informagdes dos elementos quimicos encontrados.

E importante destacar que como trata-se de um protétipo de aplicativo e ndo um
produto final, foram implementadas apenas as partes basicas necessdrias para realizacao
da interpretacao de imagens de andlise de solo.

4. Metodologia

Para validacdo do processo de reconhecimento de anélises de solo foi preciso criar uma
base de dados contendo imagens de anélise de solos dos mais diversos tipos. Foram pro-
duzidas imagens com flash e sem flash, com sombra e sem sombra, inclinadas, tremidas
e nitidas. Diante disso, se utilizou a ferramenta Google Forms, onde foi possivel confi-
gurar um formuldrio com as perguntas desejadas e assim compartilhar o mesmo com um
grupo de pessoas, disponibilizando para cada uma 4 anélises de solo impressos, para que
as mesmas capturassem fotos conforme o que foi solicitado no formulario.

O formulério € composto de duas etapas principais. Na primeira o usudrio preen-
che o seu nome e algumas informagdes sobre o seu dispositivo mdvel, sdo essas: marca,
modelo, memdria e resolucdo da camera. Na segunda etapa € preciso tirar as fotos das
andlises anteriormente entregues de acordo com o tipo solicitado na pergunta. Nesta etapa,
existem 8 tipos de imagens que devem ser submetidas, cada uma com suas caracteristicas
especificas, dentre elas as imagens sombreadas, com flash e imagens livres.

Com a pesquisa realizada foi possivel recolher 256 amostras de andlises de solo
de 8 dispositivos diferentes, sendo eles dispositivos da Xiaomi, Motorola e Samsung.
Estas amostras foram utilizadas para testar o algoritmo desenvolvido com o Tesseract
OCR e Google Vision, a fim de analisar o nivel de acurdcia para os diferentes cendrios e
possibilidades de fotos. Um resumo da diversidade das 256 amostras recolhidas pode ser
visto na Figura|6]

No momento em que todos os usudrios preencheram o formuldrio com as imagens
solicitadas, foi realizado um processo manual de verificacdo em cada tipo de imagem.
Neste processo, foi verificado se a imagem que havia sido solicitada realmente possuia as
caracteristicas de seu tipo. Com essa andlise foi possivel encontrar imagens sombreadas
que também estavam inclinadas, ou imagens inclinadas e tremidas, nitidas porém com
sombra, entre outras situagdes. Diante dessa divergéncia encontrada em alguns grupos de
imagens, realizou-se uma reestruturacio do dataset, dividindo as imagens em apenas 5
tipos, conforme a Tabela



Figura 6. Amostras de analise de solo.

Tabela 1. Tipos de imagens do dataset.

Tipo Quantidade de imagens
Imagem alinhada e clara 47
Imagem inclinada 95
Imagem inclinada com sombra 32
Imagem sombreada 41
Imagem tremida 41

De acordo com a Tabela[l]é possivel perceber que a maior quantidade de imagens
pertence ao grupo de "inclinadas", sendo que muitas dessas imagens, antes da revisao
realizada estavam junto ao grupo de imagens alinhadas. Isso poderia acarretar em diver-
géncias durante a execucdo do algoritmo. Para cada tipo de imagem existe um critério de
classificacdo: as imagens alinhadas e claras sdo definidas com 6tima qualidade de visua-
lizagcdo das informacdes contidas na andlise, assim como também sao imagens que estao
pouco desalinhadas e com iluminagio 6tima.

Ja as imagens inclinadas, sdo as imagens que possuem uma 6tima iluminagao, po-
rém sdo imagens que foram fotografadas em um angulo diferente, ocorrendo assim, uma
taxa de propor¢ao da imagem distorcida da tabela de informagdes contida na fotografia.
Essa mesma situagdo ocorre para imagens inclinadas com sombra, porém, a diferenca
estd na iluminacdo das imagens, que além de estarem inclinadas, possuem variacdo de
iluminacdo, sendo que na mesma imagem existe parte da iluminacdo clara e outra escura.

As imagens alinhadas e claras sdo definidas com 6tima qualidade de visualizacao,
pois possuem um grau de desalinhamento minimo ou nenhum. Porém, sua iluminagao é
totalmente ou em grande parte escurecida, no entanto, ndo interfere na leitura das infor-
macoes da tabela inclusa na imagem. Por fim, as imagens tremidas sdo aquelas onde as
informacdes contidas na andlise ndo sao totalmente visiveis.



4.1. Validacdo da interpretacio

Para validagdo dos resultados gerados apds a execucao do algoritmo usaram-se os dados
de andlises de solo que ja haviam sido disponibilizados pelo Laboratério de Solos da
SETREM por meio de um arquivo CSV. Por meio disso, foi criado um programa auditor,
o qual realiza a comparagio de elemento por elemento de cada andlise de solo e quantifica
os acertos de acordo com as informacdes retornadas pelos dados das andlises fornecidas
pelo Laboratério de Solos da SETREM.

O desenvolvimento do programa auditor foi realizado na linguagem NodeJS visto
que a mesma possui mais suporte para trabalhar com estruturas JSON, ja que seu motor é
baseado em javascript.

A execucdo do algoritmo foi realizada em duas etapas, a primeira submetendo a
imagem para a API do Google Vision e a segunda utilizando o Tesseract OCR na versao
4.0, visto que nesta versdo ja havia um mecanismo de reconhecimento baseado em redes
de memoria de longo prazo, LSTM. Em ambos os casos, foram utilizadas todas as 256
imagens separadas pelos grupos jé vistos para. Dessa forma, realizou-se uma compara-
cdo entre as duas ferramentas, onde nos dois casos o pré-processamento da imagem € o
mesmo. Para os dois testes sua execucdo € em torno de 1 hora para interpretacdo dessas
imagens. E importante ressaltar que essa demora se deve ao pré-processamento por meio
da ferramenta OpenCV, onde sdo realizadas algumas tratativas como ajuste de inclinagao,
remogdo de ruidos, divisdo das tabelas presentes na imagem, para que esta possa ser re-
conhecida. Na Figura[7]é possivel ver uma série de ajustes realizados com base em uma
imagem original.

Alinhamento Reducéo de ruido Identificagdo das tabelas Extracdo das tabelas

I

Figura 7. Tratamento da imagem de analise de solo.

Quando a execucdo do algoritmo € concluida, as imagens aonde o algoritmo ndo
consegue realizar os tratamentos, sdo ignoradas, retornando somente as imagens em que
¢ possivel a interpretacdo de andlises de solo. Os resultados obtidos que retornaram com
sucesso foram submetidos ao auditor das informagdes da imagens que o algoritmos de
interpretacdo da imagem obteve €xito para retornar a informacao.

5. Resultados

Este topico tem por objetivo apresentar as etapas executadas para validar o processo de
interpretacdo dos dados das andlises de solo. Para a validacao, foram utilizadas cinquenta



andlises de solo impressas, disponibilizados pelo Laboratério de Solos da SETREM, e,
com isso, criado o dataset descrito na sec¢ao [4]

5.1. Execucio do algoritmo de interpretacao de analises de solo

Ap6s o recolhimentos das 256 amostras de andlise de solos, iniciou-se o processo de
tentativa de interpretacio dessas imagens. Para isso, criou-se e utilizou-se uma méaquina
virtual da plataforma em nuvem do Google, com as especificagdes conforme tabela [2]

Tabela 2. Especificacdoes da maquina virtual utilizada.

Sistema Operacional Ubuntu 18.04
Processador Intel Xeon com 6 nicleos de 2Ghz
Disco SSD de 30Gb
Memoria 15 GB

Com a criacdo do dataset, o algoritmo foi executado para cada tipo de imagem,
separadamente. Em casos de sucesso do processamento do algoritmo, os valores extraidos
das andlises de solo foram sendo adicionados em um arquivo JSON e CSV. Além disso,
a cada processamento a imagem da andlise, ou seja, o arquivo JPEG, é movido para uma
pasta de destino, classificada também em pasta de erro ou sucesso, de acordo com o
processamento.

Com o intuito de verificar a eficiéncia do algoritmo, os resultados obtidos foram
separados por faixas de validacdo com os dados fornecidos pelo Laboratério de Solos da
SETREM, que com base no nimero da amostra, que € o primeiro elemento da tabela inter-
pretada. As demais informacdes sdo buscadas e comparadas entre os dados do laboratério
e os dados retornados pelo algoritmo.

Sao divididas pela quantidade de elementos que sdo interpretados para cada ima-
gem da andlise e os casos de falhas s3o imagens que podem ter varios elementos inter-
pretados, porém, o elemento do nimero da amostra que € tomada como base para buscar
as informagdes do laboratério nio foi reconhecido. No gréfico da Figura [8| € possivel
verificar os resultados retornados utilizando a API do Google Vision.

E possivel verificar que os resultados obtidos utilizando o Google Vision, no grupo
de imagens alinhadas, as maiores quantidades de imagens estdo na faixa de 15 a 19 ele-
mentos interpretados. A faixa de 20 a 24 elementos interpretados e as imagens que alcan-
caram a interpretacdo de todos os elementos, sao somente 2.

Em relacdo aos demais grupos, € possivel verificar que somente no grupo de ima-
gens sombreadas o algoritmo conseguiu realizar a leitura completa de toda a anélise, os
demais ndo conseguiu realizar a leitura completa.

Realizou-se novamente a execuc¢do do algoritmo, porém substituindo a API do
Google Vision pelo Tesseract OCR. Dessa forma, no gréifico apresentado na Figura [9]
¢ possivel verificar que no grupo das imagens alinhadas, o algoritmo obteve sucesso na
interpretacdo completa de 16 analises das 25. Ainda no mesmo grupo, em 6 andlises
obteve-se a interpretacao de 20 a 24 elementos.
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Figura 8. Resultado do algoritmo utilizando Google Vision.

Pode-se destacar que no grupo de imagens sombreadas, 6 andlises tiveram todos
os seus dados interpretados e em 4 andlises foram interpretados de 20 a 24 elementos.
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Figura 9. Resultado do algoritmo utilizando Tesseract OCR.

Comparando as duas frameworks utilizadas, percebe-se que o Tesseract OCR
apresentou melhores resultados do que o Google Vision. Isso porque, a quantidade de
andlises em que todos elementos foram interpretados € maior com o Tesseract OCR, con-
forme analisado nas Figuras [§]e[9]
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Figura 10. Resultado para recomendacao utilizando Google Vision.

Para recomendacdo de andlises de solo € importante ressaltar que a quantidade
de elementos necessdrios diminui para 12, ou seja, mesmo que a execucao do algoritmo
tenha realizada a interpretacdo correta de todos os elementos, estes podem ser o suficiente
para realizagdo das recomendagdes. Devido a isso, o grifico da Figura[I0]foi criado com
o intuito de demostrar a quantidade de andlises interpretadas que possuem os requisitos
minimos para realizar a recomendacao da anélise de solo.

Nesta Figura[I0] a quantidade de andlises interpretados para realizagdo das reco-
mendacdes sdo de somente 6, utilizando a API da Google Vision para o grupo de imagens
alinhadas. Nos grupos de imagens inclinadas e sombreadas, a quantidade de analises
interpretadas € de somente 1 para cada grupo.

Realizando a comparagdo com os resultados obtidos utilizando o Tesseract OCR,
demostrado na Figura[I1] ¢ possivel visualizar grandes diferengas de quantidade de and-
lises interpretadas para realiza¢do da recomendacao da andlise de solo.

Na Figura [I1] a quantidade de andlises interpretadas com minimo de elementos
para geracao de recomendagdes, no grupo de imagens alinhadas chega a 20.

Para os demais grupos € possivel notar que a quantidade de anélises interpretadas
€ maior, como por exemplo, o grupo de imagens sombreadas, que interpretar 9 imagens
corretamente para realizar a recomendacdo. Entdo, com o cendrio de comparagdo com
entre o Google Vision e o Tesseract OCR, € possivel ver uma eficiéncia muito melhor nos
resultados retornados pelo Tesseract OCR.

Com os resultados obtidos, foi possivel a realizagdo do calculo da acuracia obtida
para cada grupo de imagens, divididas pelas duas ferramentas utilizadas para a interpreta-
¢do de andlise. O grafico da Figura[I2]apresenta a acurdcia obtida, realizando a divisdo da
quantidade de anélises interpretadas para recomendacao pelo total de andlises submetidas
ao algoritmo. E possivel perceber que o grupo de imagens com a maior acurdcia atingida
foi as imagens alinhadas, atingindo 80% de acurdcia utilizando o Tesseract OCR, porém,
para as imagens alinhadas utilizando o Google Vision, foi de 32%.
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Logo em seguida, o grupo de imagens sombreadas conseguiu uma acuricia de
64% com o Tesseract OCR e somente 6,57% utilizando o Google Vision. Para o grupo de
imagens inclinadas € possivel verificar que a acuricia atingida pelo Tesseract OCR foi de
42,86% , que contrapartida utilizando o Google Vision foi de 14,29%.

Por fim, no grupo de imagens inclinadas e com sombra, o Tesseract OCR consegue
atingir uma acurécia de 20%, enquanto nesse grupo o Google Vision ndo consegue realizar
a interpretacdo de nenhuma andlise, portanto a acuricia para esse grupo € zero.

Analisando o grafico da Figura [[2] é importante destacar a superioridade da acu-
rdcia em todos os grupos de imagens utilizando o Tesseract OCR, alcan¢ando até 80% no
grupo de imagens alinhadas. Pode-se dessa forma validar que a melhor solucdo para a
interpretacdo de andlises de solo € o Tesseract OCR.

6. Conclusao

Esse artigo realizou um estudo sobre o processo de andlise de solos para propor uma
arquitetura de software em ambiente de nuvem que auxilia os agricultores e engenheiros
agronomos. Além disso, ela incorpora médulos que permitem o armazenamento global
e andlise de dados, que podem gerar beneficio futuro. O foco do artigo foi na parte de
extragdo de informagdes contidas em laudos de andlise de solo impressas. Para isso,
foram implementados e avaliados dois softwares para detec¢do de caracteres em imagens
baseado em Deep Learning.

Foi desenvolvido um dataset de imagens capturadas com diferentes celulares e
com diferentes angulos e configuracdes. Para o correto funcionamento, foi necessario
implementar um pré-processamento das imagens para ambos Tesseract OCR e Google
Vision funcionarem adequadamente. O resultados demonstraram que a taxa de acerto foi
maior usando o servico Tesseract OCR. Consequentemente, este foi adotado para desen-
volver o aplicativo que pode ser instalado no celular. O aplicativo por sua vez oferece
uma interface gréfica para leitura através de uma camera, que envia esta imagem para a
nuvem, na qual € realizado o pré-processamento e a interpretacdo das informagdes que
estdo contidas na imagem. Apds isso, as informagdes sdo armazenadas em um banco de
dados na nuvem.

Como trabalho futuro, pretende-se implementar um sistema de recomendacio a
partir dos dados extraidos. O objetivo € sugerir ao produtor € ao engenheiro o que pre-
cisa ser feito para corrigir o solo. Também ha oportunidade de melhorar a taxa de acerto
implementando outros modelos de inteligéncia artificial e realizando o treinamento espe-
cializado na interpretacdo de texto em laudos de solo. Outro aspecto a ser aprimorado
nas proximas pesquisas € suportar a andlise de solo para diferentes laboratérios da regido.
Dessa forma, aumenta-se a drea de coleta de dados para as demais localidades, bem como
enriquece a base de dados para andlises mais avancadas no futuro. Desse modo, deseja-se
recolher feedbacks de uso do aplicativo mobile junto a produtores rurais e profissionais
da drea agricola para avaliar se o uso da solucdo proposta supre todas as necessidades
voltadas a andlise de solo.
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