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Resumo: Uma possivel alternativa para o reconhecimento de espécies arboreas, que
geralmente ¢ feita via inspecgdo visual, é o uso de um sistema automatico baseado em redes
neurais. O objetivo deste trabalho foi treinar e avaliar uma arquitetura de rede neural na
tarefa de reconhecer espécies nativas do Oeste do Parana e exoéticas do Campus
Medianeira da UTFPR usando imagens de folhas. A arquitetura escolhida foi a YOLO12,
atingindo 76,06% de acuracia no subconjunto de teste usado apos o treino.
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INTRODUCAO

As florestas sdo essenciais para a manuten¢do da
biodiversidade, da ciclagem de 4gua, do estoque de
carbono, entre varios outros beneficios ambientais
(Fearnside, 2004). Além de medidas como o combate
ao desmatamento, também ¢é necessario um manejo
florestal para garantir esta manutencgao e, para que tal
manejo seja  sustentavel, ¢ fundamental a
identificagdo das espécies, tendo como intuito
certificar que os varios exemplares da biodiversidade
de determinada regido possam ser preservados de
modo apropriado.

Como Raven et al (2014) descrevem, este
reconhecimento deve-se iniciar com a observagdo de
estruturas vegetativas presentes nos espécimes, como
folhas e cascas, o que permite distingdo entre grupos
taxondmicos através das variagdes morfologicas
presentes nestas estruturas.

Normalmente, essa identificagdo ¢é realizada por
especialistas que demoraram um tempo consideravel
até que conseguissem um grau de competéncia
adequado e, por conta dessa dificuldade de formagao,
estdo em falta (Paula Filho, 2012). Como Paula Filho
et al. (2014) afirmaram, essa ¢ a razdo pela qual a
inddstria e as agéncias de supervisdo também optam
por uma alternativa ao trabalho exercido por
especialistas.

Tendo esse cendrio em mente, a utilizagdo de um
sistema de reconhecimento automatico com base em
redes neurais ¢ uma das possiveis alternativas, como,
por exemplo, as abordagens que utilizam
caracteristicas como folhas para a tarefa do
reconhecimento das espécies.
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J4 existem diversos outros trabalhos nessa area que
tratam de diversas abordagens diferentes para
contextos diferentes, como o de Gama et al. (2025)
que ¢ voltado especificamente para o reconhecimento
de arvores comerciais presentes no Bioma
Amazodnico.

O objetivo deste trabalho foi treinar modelos de redes
neurais para a tarefa de reconhecer espécies nativas
do Bioma da Mata Atlantica, além de algumas
espécies exoticas, que podem ser encontradas no
Campus Medianeira da Universidade Tecnologica
Federal do Parana (UTFPR), usando como base
imagens digitais de folhas.

MATERIAL E METODOS

Para a realizacdo deste presente trabalho, o conjunto
de dados utilizado no treinamento, na validagdo e na
avaliacdo dos modelos foi fornecido Grupo de
Inteligéncia Computacional (GIC) da UTFPR, sendo
composto por 704 imagens de 15 espécies diferentes,
divididos em subconjuntos de treinamento, valida¢ao
e teste, seguindo uma proporg¢do de 70/20/10.

As imagens digitais sdo fotografias das folhas das
arvores, que correspondem aos oOrgdos laterais
encontrados no caule principal e nos ramos das
plantas (Marchiori, 2004; Lemos e Andrade, 2022).

E importante notar que existe um desbalanceamento
no nimero de imagens de cada espécie presente no
conjunto, pois, por exemplo, ha 83 e 79 imagens de
Aragd (Psidium cattleianum) e de Brinco-de-indio
(Cojoba arborea) respectivamente, enquanto quase
todas as demais possuem por volta de 30 imagens.
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As 15 espécies arboreas presentes no conjunto de
dados ¢ a quantidade de imagens de cada uma estdo
demonstradas na Tabela 1.

Tabela 1. Espécies arboreas do conjunto de dados.

Nome Popular Nome Cientifico  Quantidade

Abacateiro Perseg 42
americana

, Psidium
Aragd cattleianum 83
Brinco-de-indio  Cojoba arborea 79
- Anacardium

Cajueiro occidentale 76

Carvalho Quercus robur 30

Catereté Machaerlym 30
paraguariense

Cerejeira Prunus serrulata 30

Coité Cr?scentla 33
cujete

Fruta-do-Conde Annona 54
squamosa

Grevilha Grevillea 47
robusta

Jambolao Syzygium cumini 30

Laranja . ; .

Champanhe Citrus sinensis 31
Cordia

Louro-pardo ichotoma 31

Pau Brasil Pau.braszlza 78
echinata

Peroba-rosa Aspidosperma 30
polyneuron

Além do problema do desbalanceamento, também ¢
relevante que as imagens ndo sdo das folhas isoladas
em um fundo simples, mas sim possuem fundos
variados, como algumas que estdo em cima de
calcadas, de gramado ou até mesmo nos galhos. Essa
diferenca dos fundos das imagens pode ser vista na
Figura 1.

Figura 1. Instancias de folhas de carvalho com
fundos diferentes.
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A arquitetura de rede neural pré-treinada escolhida
foi a YOLOI12, langada em 18 de fevereiro de 2025,
sendo parte da familia YOLO (You Only Look Once),
que trata-se de uma familia de sistemas de detecg@o
de objetos cujo primeiro modelo foi originalmente
proposto por Redmon et al. (2016).

O treinamento envolveu a técnica de Grid Search, na
qual todas as combinagdes possiveis de um conjunto
de alguns hiperparametros foram testadas até que se
encontre a melhor combina¢do de acordo com uma
fungdo de avaliagdo. Alguns dos hiperparametros que
foram testados sdo a Taxa de Aprendizagem (ou
chamada de Learning Rate), que define o tamanho
dos ajustes realizados nos pesos internos do modelo
durante cada etapa do treinamento, e a Epoca, que é
responsavel por definir o nimero de iteragdes em que
o modelo vera o conjunto de treinamento ¢
consequentemente ira ter os seus pesos ajustados
(Ultralytics, 2024).

Adicionalmente, foi aplicada a técnica de Transfer
Learning, no qual apenas as camadas finais dos
modelos pré-treinados foram treinadas novamente,
pois as camadas iniciais desses modelos ja
aprenderam a reconhecer caracteristicas universais,
como bordas, texturas e formas (Ultralytics, 2024).
Por fim, ainda no treinamento, foi também aplicada a
técnica de Early Stopping. Esta técnica consiste em
parar precocemente o treinamento de um modelo
assim que a performance no conjunto de validagdo
para de crescer, de modo a prevenir que o modelo
apenas memorize as imagens do treinamento ¢ se
torne incapaz de reconhecer imagens novas
(Ultralytics, 2024).

Apds cada treinamento de um modelo, seu
desempenho com a melhor combinagdo de
hiperparametros do conjunto atual foi avaliado
utilizando métricas, neste caso, a Acuracia € o
F1-Score, com o intuito de quantificar a performance
do modelo de classifica¢do (Grandini; Bagli; Visani,
2020).

Caso um modelo fosse julgado inadequado, ou seja,
se ndo fosse capaz de diferenciar as espécies na
grande maioria dos casos, o treinamento seria refeito
com um novo conjunto modificado de
hiperparametros, até que obtivesse um desempenho
adequado.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os hiperparametros, testados por meio da técnica de
Grid Search, foram as épocas (com os valores 10, 20
e 30) e a Taxa de Aprendizado (com os valores
0,0005; 0,0001; 0,00005 ¢ 0,00001). Os valores da
Acuracia ¢ do FI-Score obtidos pelo modelo
YOLO12 no subconjunto de teste apds o treinamento
foram, respectivamente, 0,7606 ¢ 0,7198.
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A Figura 2 demonstra o desempenho do modelo
treinado na classificagdo do subconjunto de teste,
para melhor visualizagdo do desempenho do modelo.
Isto ¢ exibido por meio de uma matriz de confusdo,
que demonstra as espécies que as imagens do
subconjunto pertencem na realidade e as espécies que
o modelo previu para as imagens.

Abacateiro
Araca
Brinco de Indio

Cajueiro

carvalho

Caterete 0

°
°
°
°
~
°
°
°
°
°
°
°

@

Cerejeira

Coite

°
o o o
=
Contagem

Fruta do conde

Classe Verdadeira

Grevilha

© o o o o o o =

Jambolao

Laranja Champanhe

© o © o o N o

Louro Pardo

© o ©o © © o o ~
© ~ o ©o o o o o
© o o o o o o o
© o ©o o o o o o
© o o o o o o o
© o » o o o o o
© © © © © © nm n
© o o o o
o m oln
© o N © o » o o
© o ©o » o o o o
© ~ o ©o o o o o
'
w

Pau Brasil

°
°
°
°
°
°
°
°
°
°
~

Peroba Rosa

Abacateiro
Araca

Brinco de Indio
Cajueiro
Carvalho
Caterete
Cerejeira
Coite

Fruta do conde
Grevilha
Jambolao
Louro Pardo
Pau Brasil
Peroba Rosa

Laranja Champanhe

Classe Predita

Figura 2. Matriz de Confusdo demonstrando a
performance de classificagdo do modelo no
subconjunto de treinamento.

A combinagdo de hiperpardmetros que apresentou o
melhor desempenho para este modelo, com este
conjunto de dados, foi a Taxa de Aprendizado de
valor 0,0001 com 20 épocas. Como visto na Figura 1,
as espécies que apresentaram a pior acuricia foi a
Cerejeira (Prunus serrulata), o Jamboldo (Syzygium
cumini) ¢ o Louro-pardo (Cordia trichotoma), pois o
modelo previu todas as instdncias dessas espécies
erroneamente.

Além disso, as espécies Araga (Psidium cattleianum)
e Grevilha (Grevillea robusta) foram as que mais
causaram confusdo no modelo, j& que foram as
espécies que mais tiveram instidncias de outras
espécies classificadas como pertencentes a elas.

A Figura 2 demonstra uma instdncia de Aracd no
conjunto de dados comparada com instancias das
outras duas espécies que causaram confusdo no
modelo.

Carvalho

Louro-pardo

Araca

Figura 2. Comparagdo de uma instancia de Araga
com instancias de outras espécies.
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CONCLUSAO

A arquitetura YOLO12, que néo ¢ originalmente um
classificador, apresentou valores razoavelmente bons
de acuracia e F/-score no conjunto de testes, apesar
do tamanho pequeno do conjunto de dados
comparado aos que geralmente sdo utilizados em
trabalhos similares, no entanto, as espécies que
apresentaram o pior desempenho foram a Cerejeira, o
Jambolao e o Louro-pardo.

A principal razdo desse baixo desempenho nessas
espécies se deve que essas espécies sdo as que
possuem o menor numero de instancias no conjunto
de dados. Além disso, o baixo desempenho para as
espécies Araca e Grevilha também demonstra um
problema que varios sistemas de reconhecimento
automatico similares também possuem, sendo este o
fato que as folhas destas espécies apresentam
semelhangas visuais consideraveis com outras
espécies do conjunto de dados, como a forma de sua
lamina, o que causa confusdo na rede neural. Por fim,
¢ importante ressaltar que ¢ possivel que parte dos
erros do modelo sejam causados pelo mesmo ter
aprendido a utilizar os fundos das imagens para
reconhecer as espécies invés das folhas em si, como
visto na Figura 2, no qual a folha de Araga ndo ¢
similar a uma folha de Carvalho.

Em trabalhos futuros, o conjunto de dados utilizado
devera ser expandido com mais imagens de modo a
corrigir os problemas de desbalanceamento, além de
testar outras arquiteturas de rede neural para servirem
de comparativo e treinar um modelo de segmentacao
para separar os fundos dos objetos de interesse antes
da classificacdo.
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