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Universidade Federal do Rio Grande

Rio Grande, Brasil
20kfurg@gmail.com

2rd Paulo Jefferson Dias de Oliveira Evald
Grupo de Sistemas Inteligentes e Controle

Universidade Federal de Pelotas
Pelotas, Brasil

paulo.evald@ufpel.edu.br

3nd Silvia Silva da Costa Botelho
Grupo de Automação Inteligente e Robótica
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Abstract—A falta de conjuntos de dados bem anotados tem
dificultado significativamente o progresso na análise automati-
zada de fertilizantes. Este artigo apresenta três conjuntos de
dados de grãos de fertilizantes, projetados para desenvolver
e validar sistemas de detecção e classificação desse material,
com foco no uso de ambientes simulados e controlados para
melhorar o desempenho dos modelos com dados reais limitados.
O primeiro conjunto de dados é sintético, gerado por meio de um
simulador que cria uma representação vista de cima de amostras
de fertilizante, combinando imagens de grãos individuais de
fertilizante. O segundo conjunto de dados é coletado em um ambi-
ente controlado sob condições ideais, porém realistas, oferecendo
um equilı́brio entre precisão experimental e relevância prática.
Finalmente, o terceiro conjunto de dados captura condições
agrı́colas reais, coletadas em ambientes de campo desafiadores
para refletir as complexidades inerentes à aquisição de dados
agrı́colas. Os resultados mostram que o conjunto de dados misto
apresenta vantagens em relação ao conjunto de dados usando
imagens exclusivamente de ambientes industriais.

Index Terms—Datasets, Segmentação de imagens, Indústria de
fertilizantes, Segmentação de grãos.

I. INTRODUÇÃO

A crescente demanda por aumento da produção de alimentos
tem colocado uma imensa pressão sobre a indústria agrı́cola
para melhorar a produtividade e otimizar as operações [1],
[2]. Os fertilizantes são um componente fundamental para
o aumento da produtividade das culturas, e sua eficiência
é influenciada não apenas pela composição quı́mica, mas
também por suas propriedades fı́sicas, como tamanho e forma
das partı́culas [3]. Os grãos de fertilizante são geralmente
pequenos, com diâmetros que variam de 4,75 mm a 1 mm,
tornando a análise precisa dessas propriedades crucial para
otimizar tanto a produção do fertilizante quanto sua aplicação
no campo [4]. Este artigo aborda os desafios da análise
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de partı́culas de fertilizantes utilizando visão computacional,
introduzindo uma abordagem de treinamento em múltiplas
etapas, apoiada por três conjuntos de dados distintos criados
para esse propósito.

Os métodos tradicionais de avaliação de fertilizantes, como
a peneiração e a medição manual, são demorados e trabal-
hosos, dificultando a obtenção de feedback em tempo real,
essencial para otimizar a eficiência operacional . Em contraste,
a visão computacional oferece uma alternativa transformadora,
permitindo a aquisição automatizada e em tempo real de dados
diretamente das linhas de produção [5]. No entanto, a falta
de conjuntos de dados públicos e bem anotados voltados
para a análise de partı́culas de fertilizantes representa uma
barreira significativa para a adoção dessas tecnologias. Mod-
elos de aprendizado profundo requerem dados extensivos e
diversificados para se generalizarem de forma eficaz [6], e a
escassez de conjuntos de dados adequados cria desafios para
o desenvolvimento, validação e benchmarking de algoritmos
de segmentação [7]. Para a análise de fertilizantes, onde a
caracterização precisa do tamanho, forma e distribuição das
partı́culas é fundamental [8] , essa lacuna de dados limita
a confiabilidade e a aplicabilidade dos sistemas de visão
computacional.

A obtenção de imagens de alta qualidade em ambientes
industriais dificulta ainda mais a adoção da visão computa-
cional. A linha de produção apresenta desafios únicos, como
o movimento constante das correias transportadoras, que causa
desfoque de movimento [9], [10], e a presença de partı́culas de
poeira liberadas durante o processamento dos grãos, prejudi-
cando a visibilidade e as condições de iluminação. Além disso,
o ambiente industrial frequentemente limita o acesso, tornando
difı́cil a captura de imagens ideais para uma segmentação
precisa. Essas limitações exigem abordagens inovadoras para o
treinamento de modelos e aquisição de imagens. Neste estudo,



propomos o uso de conjuntos de dados mistos para mitigar
esses desafios. Este estudo apresenta três conjuntos de dados
distintos projetados para enfrentar esses desafios (conjunto de
dados virtuais, conjunto de dados em ambiente controlado e
conjunto de dados em ambiente industrial) e demonstra as
vantagens em utilizar conjuntos de dados mistos em relação a
um conjunto de dados exclusivamente reais.

Além disso, sabe-se que a segmentação, especialmente os
métodos baseados em bordas , desempenha um papel fun-
damental na análise de fertilizantes. A segmentação precisa
permite a identificação e medição exata das partı́culas de
fertilizante, essenciais para avaliar suas propriedades fı́sicas.
As técnicas de detecção de bordas são eficazes para separar
partı́culas de fundos complexos, aumentando a precisão das
análises subsequentes [11]. Portanto, esta pesquisa discute
uma abordagem que aproveita as forças complementares dos
ambientes simulados e controlados para enfrentar a escassez
de conjuntos de dados reais e as complexidades da captura de
imagens industriais. Nosso objetivo é melhorar o desempenho
em imagens do mundo real treinando modelos em conjuntos
de dados sintéticos e ajustando-os posteriormente com dados
controlados, mesmo com dados reais limitados. Essa abor-
dagem preenche a lacuna entre condições simuladas e reais,
proporcionando um desempenho robusto de segmentação em
cenários diversos. Propomos uma abordagem de segmentação
baseada em classificação densa com redes profundas usando
esses conjuntos de dados, equilibrando o uso de cada conjunto
durante diferentes etapas de treinamento. Esta metodologia
explora balanços quantitativos de amostras de treinamento,
estabelecendo diretrizes para a criação de conjuntos de dados
em aplicações semelhantes. Ao pré-treinar em conjuntos de
dados sintéticos e controlados e ajustar com dados reais,
demonstramos melhorias significativas no desempenho para
aplicações reais onde a coleta de dados é limitada. Assim,
este trabalho aborda uma lacuna crı́tica na disponibilidade de
recursos de dados, abrindo caminho para métodos avançados
de controle de qualidade em tempo real que podem melhorar
os processos de produção de fertilizantes e contribuir para a
eficiência agrı́cola global e a segurança alimentar.

II. METODOLOGIA PARA CONSTRUÇÃO DE CONJUNTOS
DE DADOS DE IMAGENS DE FERTILIZANTES

Esta seção descreve a metodologia abrangente para a
construção dos três conjuntos de dados distintos.

Para o conjunto de dados virtual, grãos individuais de
fertilizante de diversos tamanhos foram medidos com um
paquı́metro e pesados para garantir uma representação precisa.
Cada grão foi fotografado em uma superfı́cie branca usando
uma câmera estabilizada posicionada a 10 cm acima da
amostra. Um simulador foi então empregado para criar im-
agens compostas, organizando aleatoriamente as imagens dos
grãos em uma grade de 224x224 pixels. Além da imagem RGB
composta, o simulador gerou uma imagem correspondente
contendo apenas as bordas dos grãos. Embora essa abordagem
tenha permitido a criação rápida de inúmeras imagens, a falta

de realismo do conjunto de dados virtual exigiu o desenvolvi-
mento de conjuntos de dados mais avançados e com maior
fidelidade.

Para o conjunto de dados do ambiente controlado, os grãos
de fertilizante foram dispostos uniformemente em um recipi-
ente com raio de 15 cm. Para garantir uma iluminação consis-
tente, uma luz de anel foi posicionada dentro do recipiente para
fornecer iluminação difusa, enquanto uma tampa com abertura
central foi utilizada para bloquear a luz externa. A câmera
foi estabilizada a 10 cm acima da superfı́cie dos grãos para
capturar as imagens. Todas as imagens foram convertidas para
escala de cinza para manter a consistência entre os conjuntos
de dados. Essa etapa minimizou o impacto do excesso de
iluminação no ambiente controlado, que alterava ligeiramente
as cores originais, facilitando uma comparação mais pre-
cisa entre os conjuntos de dados fabril e virtual. Embora
pequenas diferenças de intensidade tenham permanecido, as
caracterı́sticas crı́ticas para a segmentação—bordas definidas
e contraste—foram preservadas. Cada imagem no conjunto
de dados controlado passou por uma anotação manual para
a criação das máscaras de segmentação ground truth. Esse
processo exigiu esforço meticuloso e várias horas por imagem.

O conjunto de dados do ambiente fabril foi gerado a
partir da captura de imagens durante o processo de produção,
especificamente após a secagem dos grãos de fertilizante, mas
antes de serem peneirados. Nesta etapa, os tamanhos dos
grãos não seguem um padrão padronizado. Como não havia
infraestrutura disponı́vel para fotografia aérea, as imagens
foram capturadas de um ângulo lateral à medida que os grãos
saı́am da esteira transportadora em queda livre. Esse ambiente
apresentou desafios únicos, incluindo altos nı́veis de poeira
que afetaram as condições de iluminação. Como resultado, a
luz de anel não foi utilizada, e o flash embutido da câmera
forneceu a iluminação necessária. A câmera foi posicionada a
30 cm dos grãos em queda para garantir clareza e reduzir o
risco de danos ao equipamento. Assim como no conjunto de
dados controlado, as imagens da fábrica foram segmentadas
manualmente para criar as anotações ground truth.

Para anotar os conjuntos de dados, focamos na melhoria das
bordas dos grãos de fertilizante, criando imagens que exibem
apenas os contornos dos grãos. Foram utilizadas duas aborda-
gens para alcançar esse objetivo: a geração automatizada de
bordas por meio de um simulador próprio e o processo de
anotação manual.

Além disso, técnicas de aumento de dados foram aplicadas
para aumentar o número de imagens nos conjuntos de dados
sem distorcer as bordas dos grãos, com o objetivo de melhorar
a robustez e a capacidade de generalização dos modelos
de aprendizado de máquina [12]. Essas técnicas permitiram
que os modelos fossem treinados em um conjunto mais
diversificado de imagens, ajudando a evitar o sobre-ajuste.
Todas as técnicas de aumento foram aplicadas uniformemente
tanto às imagens originais quanto às suas máscaras de bordas
correspondentes. As seguintes técnicas foram empregadas:
recorte aleatório, redimensionamento, rotação, espelhamento,
ajuste de cor e injeção de ruı́dos.



III. ESTUDO DE CASO

Os três conjuntos de dados – virtual, ambiente contro-
lado e fábrica – possuem pontos fortes e desafios únicos
que impactam sua utilidade no treinamento de modelos de
aprendizado de máquina para segmentação de grãos. Suas
caracterı́sticas complementares destacam seu potencial para
uso individual ou abordagens combinadas, dependendo da
aplicação desejada. Esses conjuntos de dados são apresentados
a seguir.

Conjunto de dados virtuais: esse conjunto, gerado por um
simulador de superfı́cies, oferece flexibilidade e escalabilidade
inigualáveis. Sua capacidade de gerar um número infinito de
imagens ajustando a composição dos grãos, posições e padrões
de sobreposição faz dele um recurso útil para pré-treinamento
de modelos. No entanto, também apresenta caracterı́sticas
especı́ficas que merecem destaque:

• Pontos fortes:

– Variabilidade infinita: o simulador pode produzir
inúmeras imagens, garantindo cobertura de diversos
cenários, desde grãos espaçados até densamente em-
pilhados;

– Controle sobre a composição: controle preciso sobre
as proporções dos grãos (ex.: categorias grossas,
finas ou ideais) permite cenários de treinamento
direcionados;

– Custo-efetividade: elimina a necessidade de coleta
ou anotação manual de dados, reduzindo custos
operacionais.

• Desafios:

– Risco de sobre-ajuste: apesar da variabilidade, o
conjunto de dados virtual é limitado pelas imagens
de grãos originais usadas na simulação, levando a
um possı́vel sobre-ajuste;

– Realismo limitado: a natureza simulada pode
não capturar completamente as complexidades de
iluminação e ruı́do do mundo real.

Conjunto de dados do ambiente controlado: esse con-
junto busca equilibrar realismo e qualidade, tornando-se ideal
para refinamento de modelos pré-treinados. Como as imagens
são capturadas sob condições controladas de iluminação, pro-
porciona imagens de alta qualidade que destacam contornos e
contrastes dos grãos.

Conjunto de dados do ambiente fabril: esse conjunto
industrial representa as condições reais para as quais o modelo
será implantado, mas sua complexidade destaca a importância
do pré-treinamento com conjuntos mais limpos como o virtual
e o controlado.

Cada conjunto desempenha um papel crı́tico no pipeline de
aprendizado de máquina, e seu uso combinado pode mitigar
limitações individuais. Assim, destaca-se:

• Pré-treinamento com o conjunto de dados virtuais: a
abundância de dados garante uma compreensão ampla
das formas e distribuições dos grãos;

• Ajuste fino com o conjunto de dados em ambiente contro-
lado: aproveita anotações de alta qualidade e iluminação
controlada para refinar a detecção de bordas;

• Teste e validação com o conjunto de dados em ambiente
fabril: serve como referência para avaliar o desempenho
do modelo em cenários reais.

Essa abordagem progressiva garante que os modelos este-
jam bem preparados e possam generalizar efetivamente para
condições do mundo real. A seguir são detalhados os conjuntos
de dados, discutindo mais detalhes e suas particularidades.

A. Conjunto de Dados Virtual

Este conjunto de dados consiste em mais de 4000 imagens
únicas, geradas usando um simulador de superfı́cies. Essas
imagens incorporam fotos de 70 grãos de várias categorias.
Embora o conjunto de dados inclua 4000 imagens, a na-
tureza simulada permite a geração de um número ilimitado
de imagens, ajustando a composição, posição e padrões de
sobreposição dos grãos, garantindo variação contı́nua. As
imagens são compostas por até 3000 grãos por imagem para
garantir a cobertura total do fundo. O conjunto de dados é
dividido em três categorias de grãos: 30% das imagens são
dominadas por grãos da categoria grossa, 30% apresentam a
maioria dos grãos da categoria fina e os 40% restantes das
imagens consistem principalmente de grãos da categoria de
tamanho ideal. A Figura 1 apresenta um exemplo de uma
imagem deste conjunto de dados virtual, juntamente com sua
máscara correspondente e na Fig. 2.

Fig. 1. Imagem original do conjunto de dados virtuais.

Fig. 2. Máscara da imagem original do conjunto de dados virtuais.



B. Conjunto de dados do ambiente controlado

Este conjunto de dados foi gerado a partir de 20 imagens de
alta resolução, cada uma com dimensões de 4000x3000 pixels,
que foram posteriormente aumentadas para criar um total
de 1200 imagens, redimensionadas para 224x224 pixels. As
técnicas de aumento de dados foram aplicadas para introduzir
variabilidade e aumentar a robustez do conjunto de dados. Das
20 imagens originais, metade foi composta principalmente por
grãos da categoria de tamanho ideal, enquanto as 10 imagens
restantes continham uma mistura de grãos de tamanhos varia-
dos. Essa diversidade garante que o conjunto de dados cubra
uma ampla gama de configurações de grãos, oferecendo dados
valiosos para treinamento e teste de modelos. A Fig. 3 ilustra
um exemplo de imagem do conjunto de dados do ambiente
controlado, juntamente com sua máscara de segmentação
correspondente na Fig. 4.

Fig. 3. Imagem original do conjunto de dados do ambiente controlado.

Fig. 4. Máscara da imagem original do conjunto de dados do ambiente
controlado.

C. Conjunto de dados do ambiente industrial

O conjunto de dados do ambiente industrial consiste em
1200 imagens geradas a partir das 20 melhores imagens
segmentadas manualmente capturadas em uma fábrica. Es-
sas imagens foram tiradas em condições desafiadoras, onde
o posicionamento lateral da câmera criou dificuldades para
segmentar com precisão os grãos localizados na parte superior
esquerda das imagens. O conjunto de dados foi organizado em
categorias com base na área onde os recortes aleatórios foram

aplicados para abordar esse problema, com uma categoria sep-
arada para imagens afetadas por esse desafio de segmentação.
Essa categorização garante que o conjunto de dados forneça
uma ampla variedade de cenários, desde imagens bem segmen-
tadas até aquelas que representam desafios mais complexos em
ambientes industriais reais. A Fig. 5 apresenta um exemplo
de uma imagem do conjunto de dados do ambiente industrial
juntamente com sua máscara correspondente na Fig. 6.

Fig. 5. Imagem original do conjunto de dados do ambiente fabril.

Fig. 6. Máscara da imagem original do conjunto de dados do ambiente fabril.

D. Comparação de brilho, contraste e equilı́brio de cores

Uma análise detalhada de brilho, contraste e equilı́brio de
cores foi conduzida para avaliar a consistência visual e a
qualidade dos três conjuntos de dados. Essas caracterı́sticas
são essenciais para garantir a uniformidade entre os conjuntos
de dados, o que é crı́tico para o treinamento de modelos de
aprendizado de máquina [13]. A Fig. 7 mostra os resultados
dessas comparações. Esses resultados destacam as diferenças
na composição e variabilidade entre os três conjuntos de dados,
fornecendo insights sobre como cada conjunto pode influenciar
o desempenho dos modelos de aprendizado de máquina.

O conjunto de dados virtual, gerado usando um simulador
de superfı́cies, apresenta a maior variabilidade em termos de
tamanhos de grãos e número de grãos por imagem. Essa
variabilidade reflete a natureza flexı́vel e personalizável da
geração de dados simulados, permitindo que uma ampla gama
de cenários seja representada ajustando o número e o tamanho
dos grãos em cada imagem. Já, o conjunto de dados do
ambiente controlado oferece consistência, o que é útil para
experimentos que exigem previsibilidade, enquanto o conjunto
fabril introduz a variabilidade inerente ao mundo real, o que
é essencial para criar modelos que possam ser aplicados em
aplicações práticas.



Fig. 7. Comparação de brilho, contraste e histograma de cores entre os
conjuntos de dados simulado, ambiente controlado e fábrica.

O conjunto virtual, com seu alto grau de flexibilidade, serve
como um recurso valioso para gerar grandes quantidades de
dados e explorar uma gama mais ampla de cenários. Com-
preender a distribuição do tamanho dos grãos e o número de
grãos por imagem é crucial para desenvolver modelos robustos
de aprendizado de máquina, pois afeta a capacidade do modelo
de lidar com diferentes tamanhos e densidades de grãos, bem
como sua capacidade de generalizar em diversas condições do
mundo real. Entretanto, a combinação dos conjuntos de dados
potencializa beneficamente o resultado final do conjunto de
dados mistos, utilizado para validação posteriormente.

IV. VALIDAÇÃO: SEGMENTAÇÃO DE GRÃOS REAIS DE
NPK EM AMBIENTE FABRIL

A hipótese deste trabalho é que ao combinar diferentes
conjuntos de dados (sintéticos e controlados), torna-se possı́vel
gerar aprendizado suficiente para preencher a lacuna deixada
pela disponibilidade limitada de amostras de imagens anotadas
da fábrica. Essa abordagem aborda os desafios da segmentação
de grãos de fertilizante em condições industriais reais, onde

fatores como variação de iluminação, poeira e movimento
dos grãos complicam a segmentação precisa. Nesta seção,
exploramos o papel desses conjuntos de dados no processo de
aprendizado para tarefas de segmentação usando um modelo
U-Net. O objetivo não é validar o desempenho do modelo U-
Net em si [14], mas avaliar como os diferentes conjuntos de
dados contribuem para a capacidade do modelo de aprender
e generalizar de forma eficaz. Diante dos desafios de capturar
imagens do mundo real em ambientes industriais, este estudo
enfatiza a importância de usar dados mais acessı́veis, como
imagens simuladas e de ambientes controlados, como alterna-
tivas às imagens de fábrica.

O modelo U-Net foi avaliado em vários cenários experi-
mentais para determinar a importância de diferentes conjuntos
de dados, tanto individualmente quanto em combinação de
conjuntos de dados. Esses experimentos foram projetados para
avaliar a capacidade do modelo de generalizar a partir de
conjuntos de dados sintéticos e controlados para condições
reais de fábrica. Os experimentos também exploraram se os
conjuntos de dados sintéticos e controlados poderiam substituir
os dados reais da fábrica para treinamento quando esses dados
são limitados. Os conjuntos de dados utilizados nos exper-
imentos incluı́ram: 3000 imagens sintéticas, 1200 imagens
capturadas em condições ideais de um ambiente controlado e
400 imagens obtidas em ambiente fabril, sendo 200 imagens
alocadas para ajuste fino e outras 200 usadas exclusivamente
para teste.

Os experimentos foram categorizados nos seguintes ambi-
entes:

1) Ambiente A - Treinamento apenas com dados da
fábrica: o modelo foi treinado diretamente nas 200
imagens reais da fábrica usadas para ajuste fino. Isso
serve como uma linha de base para avaliar o desempenho
do modelo com dados reais limitados, sem qualquer pré-
treinamento;

2) Ambiente B - Transferência de aprendizado do
ImageNet: o modelo foi inicializado com pesos pré-
treinados no ImageNet e testado diretamente nas 200
imagens reais da fábrica sem treinamento adicional.
Isso testa se os recursos aprendidos de um conjunto de
dados amplo podem ser transferidos para a tarefa de
segmentação;

3) Ambiente C - Generalização virtual-para-real: treina-
mento com o conjunto de dados virtual (3000 imagens)
e teste com 200 imagens reais da fábrica. Isso avalia a
capacidade do modelo de generalizar a partir de dados
sintéticos para condições reais.

4) Ambiente D - Generalização controlada-para-real:
treinamento com o conjunto de dados do ambiente con-
trolado (1200 imagens) e teste com 200 imagens reais
da fábrica. Isso testa a eficácia dos dados controlados
em replicar condições do mundo real;

5) Ambiente E - Pré-treinamento virtual com ajuste
fino: treinamento com o conjunto de dados virtual (3000
imagens), seguido de ajuste fino nas 200 imagens reais
da fábrica e teste nas 200 imagens reais da fábrica.



Isso explora a utilidade do pré-treinamento com dados
sintéticos para compensar a escassez de dados reais;

6) Ambiente F: Pré-treinamento controlado com ajuste
fino: treinamento com o conjunto de dados do ambiente
controlado (1200 imagens), seguido de ajuste fino nas
200 imagens reais da fábrica e teste nas 200 imagens
reais da fábrica. Isso avalia se os dados controlados
superam os dados sintéticos para ajuste fino;

7) Ambiente G - Generalização mista-para-real: treina-
mento com uma combinação dos conjuntos de dados
virtual (3000 imagens) e controlado (1200 imagens), e
teste com as 200 imagens reais da fábrica. Isso testa se a
combinação dos conjuntos melhora a generalização para
condições reais;

8) Ambiente H - Pré-treinamento misto com ajuste fino:
treinamento com uma mistura dos conjuntos de dados
virtual (3000 imagens) e controlado (1200 imagens),
seguido de ajuste fino nas 200 imagens reais da fábrica
e teste nas 200 imagens reais da fábrica. Isso avalia se
a combinação dos conjuntos melhora o desempenho no
ajuste fino.

Os seguintes parâmetros foram mantidos constantes em
todos os ambientes:

• Otimizador: Adam, com taxa de aprendizado de 1 ×
10−3;

• Função de perda: Dice Loss, selecionada por sua
eficácia em lidar com o desequilı́brio de classes em
tarefas de segmentação;

• Métrica de avaliação: Intersection over Union (IoU);
• Tamanho do lote: 8, equilibrando eficiência computa-

cional e estabilidade do modelo;
• Número máximo de épocas: 80, com parada antecipada

se a perda de validação não melhorar por 10 épocas
consecutivas;

• Aumento de dados: Incluiu rotações, espelhamentos
e recorte aleatório para melhorar a generalização do
modelo.

A. Resultados da Validação

O desempenho do modelo U-Net foi avaliado em um
conjunto de teste de 200 imagens reais da fábrica. As perdas
de validação Dice para cada ambiente estão resumidas abaixo.

A perda Dice de validação no ambiente A foi 0,72. O
treinamento direto nas 200 imagens reais resultou em um
desempenho subótimo, destacando as limitações do uso de
dados limitados sem pré-treinamento. Já a perda Dice de
validação no ambiente B foi de 0,50. O uso de pesos pré-
treinados do ImageNet sem treinamento especı́fico produziu
o menor desempenho, mostrando que recursos genéricos são
insuficientes para essa tarefa.

A perda Dice de validação no ambiente C foi 0,77. Este am-
biente apresentou uma capacidade limitada de generalização,
pois o modelo treinado apenas com dados sintéticos teve
dificuldades com as condições reais. Por outro lado, a perda
Dice de validação no ambiente D foi 0,81. O treinamento
com o conjunto de dados controlado resultou em melhor

desempenho do que o virtual, provavelmente devido à sua
semelhança com as condições reais.

A perda Dice de validação no ambiente E foi 0,96. O pré-
treinamento com dados sintéticos seguido de ajuste fino mel-
horou significativamente o desempenho, mostrando a utilidade
desta estratégia. Já perda Dice de validação no ambiente F foi
0,95. O pré-treinamento com dados controlados resultou em
um desempenho forte, embora ligeiramente inferior ao pré-
treinamento virtual.

A perda Dice de validação no ambiente G foi 0,83. O
treinamento com uma combinação dos conjuntos de dados
melhorou a generalização em comparação com os conjuntos
individuais. Por fim, a perda Dice de validação no ambiente
H foi 0,97. O ajuste fino após treinamento com dados mistos
resultou no melhor desempenho, destacando os benefı́cios da
combinação de conjuntos de dados. Portanto, a abordagem
com uso dos três conjuntos de dados superou o uso de
conjuntos de dados exclusivos em termos de desempenho.
As seguintes inferências podem ser observadas dos conjuntos
individuais:

• O conjunto de dados sintético, gerado por um sim-
ulador de superfı́cies, atende ao requisito de garantir
controle preciso sobre variáveis como tamanho, formato e
distribuição dos grãos. Essa abordagem permite extensos
experimentos e ajustes finos dos modelos em um am-
biente controlado e livre de ruı́do. No entanto, embora
seja ideal para o treinamento inicial, o conjunto de dados
sintético carece da variabilidade do mundo real, tornando-
o menos eficaz para lidar com a imprevisibilidade dos
cenários industriais;

• O conjunto de dados de ambiente controlado, capturado
sob condições ideais, atende ao requisito de fornecer
dados realistas, mantendo o controle sobre fatores am-
bientais como iluminação e ângulos da câmera. Esse
conjunto atua como uma ponte entre os dados sintéticos
e reais, introduzindo texturas e padrões mais realistas,
minimizando o ruı́do. Apesar de seus benefı́cios, ele
não replica completamente a complexidade e os desafios
encontrados em ambientes industriais reais, o que pode
levar a limitações na generalização do modelo;

• conjunto de dados real da fábrica atende ao requisito de
representar condições operacionais reais, incluindo ruı́do
e variabilidade inerentes, como poeira, iluminação irregu-
lar e movimentação dinâmica dos grãos. Este conjunto de
dados fornece a representação mais autêntica do ambiente
de aplicação, garantindo que modelos treinados ou ajus-
tados com ele sejam mais adequados para implantação
em cenários industriais. No entanto, a coleta e anotação
de dados reais da fábrica são trabalhosas e custosas, e
a variabilidade e o ruı́do inerentes podem exigir pré-
processamento ou ajustes adicionais para alcançar o de-
sempenho ideal.

V. CONCLUSÃO

Neste trabalho, o potencial do uso de dados mais facilmente
disponı́veis, como conjuntos de dados sintéticos e de ambi-



entes controlados, foi explorado e demonstrado a viabilidade
da utilização desses dados em tarefas de segmentação de grãos
de fertilizante, reduzindo a dependência de imagens obtidas
exclusivamente em ambiente fabril. A confirmação dessa pos-
sibilidade é um avanço significativo para a melhoria desse
setor, visto que há escassez de dados nessas aplicações. Para
suprir tal deficit, introduzimos e avaliamos uma metodologia
que envolve o uso de três conjuntos de dados distintos: um
conjunto de dados sintético, um conjunto de dados de ambiente
controlado e um conjunto de dados real de fábrica. De forma
geral, a metodologia demonstra uma abordagem progressiva —
da precisão sintética ao realismo controlado até a complexi-
dade do mundo real — proporcionando valiosos insights sobre
a adaptabilidade e o desempenho dos modelos de segmentação
em diferentes condições. Os experimentos demonstraram que,
embora os conjuntos de dados sintéticos e controlados de-
sempenhem um papel crucial no pré-treinamento, os dados
reais continuam sendo essenciais para alcançar alta precisão
de segmentação. Modelos treinados exclusivamente no con-
junto de dados sintético alcançaram resultados moderados
(perda de Dice = 0.77), enquanto o conjunto de ambiente
controlado obteve um desempenho superior (perda de Dice
= 0.81). No entanto, as melhorias mais significativas foram
observadas quando os conjuntos sintéticos ou controlados
foram suplementados com ajuste fino em um pequeno conjunto
de imagens reais da fábrica. O ajuste fino com apenas 200
imagens reais da fábrica, após o pré-treinamento no conjunto
virtual, resultou em uma forte perda de Dice de 0.96, e um
resultado semelhante foi alcançado quando o ajuste fino foi
realizado após o pré-treinamento com o conjunto de ambiente
controlado (perda de Dice = 0.95). Esses resultados ilustram
que a combinação de dados sintéticos ou controlados com
até mesmo uma quantidade limitada de dados reais pode
melhorar significativamente o desempenho do modelo. Além
disso, o treinamento com uma mistura de conjuntos de dados
sintéticos e controlados, seguido de ajuste fino com dados
reais da fábrica, obteve o melhor resultado (perda de Dice =
0.97), demonstrando a eficácia da combinação desses conjun-
tos de dados para melhorar a generalização. O treinamento
exclusivamente com 200 imagens reais da fábrica resultou
em uma perda de Dice de 0.72, ressaltando as limitações
do uso isolado de pequenos conjuntos de dados reais. Adi-
cionalmente, a transferência direta de aprendizado a partir
do ImageNet produziu resultados insatisfatórios (perda de
Dice = 0.50), destacando a importância dos dados especı́ficos
do domı́nio, mesmo que em quantidades limitadas. Portanto,
pode-se afirmar que embora os conjuntos de dados sintéticos e
controlados sejam recursos valiosos para pré-treinamento, eles
não podem substituir completamente os dados do mundo real.
No entanto, quando combinados com um pequeno conjunto de
imagens reais, os conjuntos de dados sintéticos e controlados
podem reduzir significativamente a dependência de grandes
volumes de dados reais. Essa abordagem é particularmente
benéfica para aplicações industriais onde a coleta de dados
reais é difı́cil ou dispendiosa. Ao utilizar de forma eficaz
os conjuntos de dados sintéticos e controlados, os modelos

de segmentação podem alcançar um desempenho robusto em
condições desafiadoras do mundo real.
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