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RESUMO

O desmatamento e a degradação das florestas contribuem para o aquecimento global,

tornando a sua preservação essencial para que os níveis do efeito estufa sejam reduzidos.

Uma das formas para haver essa diminuição, é a fiscalização das florestas através de agentes

fiscalizadores. No entanto, está é uma tarefa complexa devida à extensa biodiversidade das

florestas, nesse quesito a floresta Amazônica se destaca. Para auxiliar na identificação de

espécies florestais, diversas técnicas computacionais tem sido utilizadas, em sua maioria

técnicas com imagens da espécies com outros elementos, o que pode reduzir a precisão da

classificação. Com o objetivo de otimizar esta tarefa, este trabalho propõe o uso de técnicas de

segmentação de imagens como YOLO11, para isolar a madeira antes da classificação usando

o modelo Resnet-50. Para realizar o treinamento, a segmentação, foi desenvolvido um conjunto

de imagens com 20 espécies, cada uma com 50 imagens. A metodologia deste trabalho

envolveu a seleção do conjunto de dados, a escolha e treinamento do modelo de segmentação,

a anotação das imagens, a classificação das espécies com as imagens originais, sem a

segmentação, e as imagens segmentadas, geradas a partir das máscaras de segmentação do

YOLO11, e a análise dos resultados utilizando métricas de avaliação como interseção sobre

união, precisão, recall, F1-score e coeficiente dice. Os experimentos demostraram que, apesar

do YOLO11 ter um bom desempenho na segmentação, a remoção do fundo não resultou em

uma melhora na acurácia final do modelo de classificação. Assim, o modelo com as imagens

originais teve um desempenho superior ao modelo com imagens segmentadas, com 91% de

acurácia contra 87%.

Palavras-chave: aprendizado profundo; redes neurais; floresta amazônica; reconhecimento de

especies.



ABSTRACT

Deforestation and forest degradation contribute to global warming, making their preservation

essential for reducing greenhouse gas levels. One way to achieve this reduction is through

forest monitoring by inspection agents. However, this is a complex task due to the extensive

biodiversity of forests, with the Amazon rainforest standing out in this regard. To assist in

the identification of forest species, various computational techniques have been used, mostly

involving images of species along with other elements, which can reduce classification accuracy.

To optimize this task, this study proposes the use of image segmentation techniques, such

as YOLO11, to isolate the wood before classification using the ResNet-50 model. For training

and segmentation, a dataset of 20 species was developed, each containing 50 images. The

methodology of this study involved dataset selection, the choice and training of the segmen-

tation model, image annotation, species classification using both the original images (without

segmentation) and the segmented images (generated from YOLO11 segmentation masks),

and the analysis of results using evaluation metrics such as Intersection over Union (IoU),

Precision, Recall, F1-score, and Dice coefficient. The experiments demonstrated that, although

YOLO11 performed well in segmentation, background removal did not result in an improve-

ment in the final classification accuracy. Thus, the model using the original images achieved

superior performance compared to the segmented images, with an accuracy of 91% versus 87%.

Keywords: deep learning; neural networks; amazon rainforest; species recognition.
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1 INTRODUÇÃO

O aquecimento global tem se tornado uma preocupação crescente, sendo uma das prin-

cipais causas a emissão de gases do efeito estufa, causada pela degradação das florestas

(DICKMANN; LIOTTI, 2024). Segundo o Ministério do Meio Ambiente (2024), as florestas de-

sempenham funções importantes para o equilíbrio ecossistêmico da Terra, pois são o lar de

inúmeras espécies de plantas e animais, auxiliam na qualidade dos recursos hídricos e con-

tribuem capturando o dióxido de carbono (𝐶𝑂2). A retenção desse composto químico ajuda a

reduzir o efeito estufa, diminuindo o aquecimento global (ANDREZA et al., 2024).

Dentre as florestas, a Amazônica é a maior floresta tropical do mundo, abrigando uma

grande biodiversidade (CASTRO; ANDRADE, 2016; SA et al., 2019). No entanto, vem sofrendo

degradação nos últimos anos, entre os diversos motivos para sua diminuição estão a pecuária,

que tem crescido desde os anos 90 (FEARNSIDE, 2020), e a exploração ilegal de recursos

como a madeira (DINIZ, 2017).

Para uma bioeconomia sustentável, a madeira é um recurso renovável com proprieda-

des e características fundamentais (SCHUBERT; PANZARASA; BURGERT, 2022). Por ser um

produto valioso, o cultivo, a extração e o comércio da madeira são atividades com forte partici-

pação econômica em muitos países. Entretanto, com a alta demanda de madeira, a exploração

ilegal das florestas tem aumentado (GEUS et al., 2021).

O desmatamento é uma das principais atividades que levam à diminuição das flores-

tas (BRAGAGNOLO; DA SILVA; GRZYBOWSKI, 2021). De acordo com o relatório de 2018 da

Organização das Nações Unidas para Alimentação e Agricultura (FAO), o desmatamento é a

segunda maior causa das mudanças climáticas.

Entre as medidas que podem ajudar a diminuir o desmatamento ilegal, está uma maior

fiscalização. Porém, os agentes fiscalizadores têm dificuldade em identificar as espécies flo-

restais. Especialistas de diversos órgãos de fiscalização e controle atuam na identificação de

espécies. Entretanto, essa identificação não é uma tarefa trivial, visto que a examinação pode

ser muito relativa, devido à grande quantidade de espécies encontradas no Brasil (PAULA FI-

LHO, 2012).

Para auxiliar nesta tarefa, diversas soluções de visão computacional foram propostas

(HWANG; SUGIYAMA, 2021), utilizando Redes Neurais Artificias (RNA), Support Vector Ma-

chine (SVM) (PAULA FILHO, 2012) e Redes Neurais Convolucionais (CNN) (ACHATZ et al.,

2024; OLIVEIRA, 2018; IBRAHIM et al., 2017). Porém, essas soluções utilizam a imagem to-

tal da madeira, junto a essas imagens, outros objetos podem ser encontrados, como rochas,

solo, entre outros. Esses objetos podem prejudicar o desempenho. Diante disso, surge a ne-

cessidade de soluções que busquem abordagens focadas somente na madeira. Assim, uma

ferramenta que segmente a madeira da imagem, permitindo que o classificador possa obter

melhores resultados.
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Este estudo propõe uma abordagem que utiliza um modelo de segmentação, e poste-

riormente, as imagens resultantes do modelo segmentado serão testadas em um modelo de

classificação.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em identificar espécies florestais por meio de

técnicas de aprendizado profundo utilizando técnicas de segmentação de imagens. O objetivo

geral pode ser dividido nos seguintes objetivos específicos:

• Construir um conjunto de imagens de espécies do bioma amazônico;

• Treinar e aplicar modelo de segmentação de madeiras;

• Treinar e aplicar um classificador na área segmentada com diferentes abordagens;

• Avaliar o desempenho da solução desenvolvida.

1.2 Justificativa

A madeira contribuiu para o desenvolvimento humano ao longo da história (ACHATZ et

al., 2024). O reconhecimento de espécies através da madeira tem impacto em diversas áreas,

como comércio, construção civil, indústria, infraestrutura, entre outros. A correta classificação

das espécies é importante para o manejo florestal adequado (OLIVEIRA, 2018).

A dificuldade de identificar adequadamente as espécies florestais afetadas pelo desma-

tamento ilegal cria obstáculos significativos para os esforços de conservação (SOUZA et al.,

2020a). Sem a capacidade de identificar com precisão as espécies, dificulta-se implementar

medidas de proteção direcionadas e eficazes. Além disso, a precisão na identificação das espé-

cies é fundamental para o manejo sustentável das florestas e a preservação da biodiversidade

(SHARMA; GARG; SHARMA, 2024).

Conforme Paula Filho (2012), no Brasil, existe uma pequena quantidade de laboratórios

especializados no reconhecimento de espécies florestais, como o Instituto de Pesquisas Tecno-

lógicas do Estado de São Paulo (IPT), Fundação Universidade Regional de Blumenau (FURB),

Instituto Nacional de Pesquisas da Amazônia (INPA), Universidade Federal do Paraná (UFPR).

Essa limitação afeta diretamente a fiscalização, que apesar do trabalho desenvolvido por ór-

gãos como Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais Renováveis (IBAMA)

e a Polícia Federal (PF), ainda faltam ferramentas eficazes para uso em campo. Assim, uma

ferramenta computacional ajudaria os fiscais a tomar medidas adequadas.

Devido a grande variedade de espécies da flora brasileira, composta por cerca de 22.000

espécies (Jardim Botânico do Rio de Janeiro, 2024), características como sementes, fruto e fo-

lha ajudam na identificação. No entanto, ao serem serradas, essas características são perdidas,
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dificultando o processo de identificação. Nesse contexto, a análise anatômica da madeira utili-

zando sistemas computacionais torna-se útil (OLIVEIRA, 2018).

Abordagens para identificação de espécies florestais que utilizam imagens contendo

objetos além da madeira, como folhagens, solo, rochas e outros elementos presentes podem

apresentar limitações. Assim sendo, há uma lacuna nessas abordagens, com uma escassez de

estudos que se concentrem apenas na madeira.

Portanto, a pesquisa deste trabalho busca demonstrar que técnicas de segmentação de

imagens podem ou não aumentar a taxa de acertos. Ao separar a madeira de outros elementos

presentes nas imagens, essas técnicas tem o potencial de auxiliar em uma identificação com

uma maior precisão das espécies florestais. Assim, os interessados em identificar as espécies

terão maiores probabilidades de sucesso na identificação, contribuindo para uma melhor gestão

dos produtos florestais.

1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho será organizado da seguinte forma. Capítulo 2 apresenta o tema reconhe-

cimento de espécies florestais. No decorrer do capítulo, serão abordados modelos de detecção,

segmentação e classificação de imagens, bem como trabalhos relacionados. O capítulo 3 des-

creve os materiais e os métodos utilizados para obtenção dos dados experimentais. No capítulo

4 são apresentados e discutidos os resultados obtidos através dos materiais e métodos propos-

tos, e por fim o capítulo 5 com as conclusões finais sobre o estudo e sugestões de trabalhos

futuros.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

Neste capítulo são apresentados os conceitos teóricos para a realização e compreen-

são deste trabalho. O capítulo inicia com uma descrição da madeira e suas características. Em

seguida, os conceitos de visão computacional, detecção e segmentação de objetos são deta-

lhados. Depois, são abordados os conceitos de aprendizado de máquina, aprendizado profundo

e redes neurais. Por fim, trabalhos relacionados à área são apresentados.

2.1 Anatomia da madeira

A anatomia da madeira é uma área de estudo que busca compreender as estruturas que

constituem o lenho, partindo da sua organização, complexidade e peculiaridades (BOTOSSO,

2011). A madeira é um produto florestal natural composta por diferentes tipos de células e te-

cidos, como vasos, fibras, parênquima, entre outros. Cada uma das propriedades desempenha

funções importantes para a planta, desde a absorção de nutrientes até sustentação e cresci-

mento (CARVALHO et al., 2009).

As características macroscópicas da madeira são aquelas que podem ser observadas

a olho nu ou com auxílio de uma lupa (BOTOSSO, 2011). Essas características podem ser

físicas ou morfológicas, e podem variar conforme a espécie, como também podem variar para

um mesmo tipo de árvore . Algumas características físicas são cor e brilho, as características

morfológicas são compostas por cerne, alburno, raios medulares, anéis de crescimento, entre

outros (OLIVEIRA, 2018). A Figura 1 ilustra as características macroscópicas da madeira.

As características microscópicas permitem uma compreensão detalhada da estrutura

da madeira, essa estrutura é composta por milhares de células, que estão divididas em grupos

Figura 1 – Estrutura macroscópica da madeira

Fonte: Oliveira (2018).
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como: traqueóides, vasos, fibras e raios medulares (OLIVEIRA, 2018). Conforme Santos (2015)

os grupos podem ser descritos da seguinte maneira:

• Traqueídeos: são células alongadas, suas dimensões aproximadas são 5mm de com-

primento e 0,6mm de diâmetro. Dentre suas funções estão transporte de seiva entre

as células, e o armazenamento de substâncias polimerizadas;

• Vasos: são células longas, suas dimensões aproximadas são 1mm de comprimento e

0,3mm de diâmetro. Dentre suas funções estão transporte de seiva entre as células, e

o armazenamento de substâncias polimerizadas;

• Fibras: são células longas, possuem comprimento de até 1,5mm. Algumas de suas

características são parede grossa e uma camada de seção arredondada. Sua função

é fornecer rigidez e resistência mecânica ao tronco;

• Raios Medulares: são células longas e achatadas. Sua função é transportar seiva ela-

borada.

A Figura 2 demonstra a estrutura desses grupos:

Figura 2 – Estrutura microscópica da madeira

Fonte: Santos (2015).

A Figura 3a consiste em duas imagens com características microscópicas, já a Figura

3b demonstra características macroscópicas.

Segundo Paula e Alves (1997), por ser um material anisotrópico, a madeira não apre-

senta simetria de propriedades em relação aos sentidos dos cortes. Devido a isso, diferentes

características da estrutura celular são revelados, portanto, se faz necessário o estudo da ana-

tomia nos diferentes planos de corte. Assim sendo, três planos de referência são utilizados

conforme Botosso (2011) :

• Corte transversal (X): O corte transversal, ou corte em rodelas, é realizado perpendi-

cularmente ao eixo longitudinal da árvore;

• Corte longitudinal radial (R): O corte radial é feito ao longo do raio da árvore, perpen-

dicular aos anéis de crescimento;



17

Figura 3 – Exemplo de imagens de madeira macroscópica e microscópica

(a) Descrição microscópica

(b) Descrição macroscópica

Fonte: Paula Filho (2012).

• Corte longitudinal tangencial (T): O corte tangencial é realizado paralelo ao eixo longi-

tudinal da árvore, ao longo dos anéis de crescimento.

A Figura 4 demonstra os três planos de cortes para madeira, essa imagem proporciona

uma compreensão mais precisa dos tipos de corte.

Figura 4 – Tipos de cortes

Fonte: Botosso (2011).



18

2.2 Metodologia tradicional de identificação de espécies florestais

De acordo com Oliveira (2018), a observação realizada por especialistas visa os as-

pectos anatômicos macroscópicos e microscópicos para identificação da madeira. Assim, os

aspectos ligados as propriedades podem ser comparados com outras ferramentas, como ma-

nuais e bancos de dados.

Segundo Paula Filho (2012) a identificação das espécies quando ainda estão na floresta

é fácil, devido às flores, folhas, frutos, entre outros atributos ainda estarem presentes, o que

auxilia na comparação com as descrições presentes na literatura. Entretanto, quando esses

atributos são perdidos devido à serragem da madeira ou à madeira não estar mais na floresta,

torna-se complexo. A identificação correta realizada por humanos pode ser demorada e tedi-

osa, visto que a verificação unitária de cada madeira, além da grande quantidade de espécies

existentes, torna o processo difícil. Além disso, para que um humano possa se tornar um espe-

cialista, demanda um treinamento e tende a ser um processo demorado, o que torna escasso o

numero de especialistas.

Paula Filho (2012) também destaca um exemplo no qual uma ferramenta computacional

seria útil para auxiliar nesse processo é na exportação, pois um grande número de navios,

carregados com madeira que podem ter características semelhantes, porém com propriedades

físicas distintas, permitiria aos fiscais uma identificação mais rápida e precisa, evitando danos

aos possíveis compradores da madeira.

Na análise macroscópica, as características observadas são anatômicas e organolépti-

cas. Dentre as características anatômicas, os três planos transversal, radial e tangencial podem

ser observados. Em cada um desses planos camadas de crescimento, vasos e raios podem

ser identificados. Para as organolépticas, são observadas características de odor, cor, brilho,

gosto, entre outras. Na análise microscópica, as características observadas são as estruturas

celulares e os tecidos, entre elas, a dimensão e composição das células, presença de cristais,

entre outros (KOCH; HAAG, 2015).

2.3 Visão Computacional

A visão computacional é um campo de pesquisa que se concentra em desenvolver mo-

delos capazes de compreender informações visuais. Seu objetivo é fazer com que as máquinas

possam interpretar e converter os dados da imagem por meio de modelos de processamento e

análise de imagens, em informações visuais úteis (ZHANG et al., 2024).

Ensinar uma máquina a interpretar uma imagem não é uma tarefa fácil, mesmo que a

imagem tenha uma boa qualidade, por si só a máquina não é capaz de compreender o seu con-

teúdo. Para que a máquina consiga detectar e compreender objetos presentes em uma imagem,

ela precisa do auxílio de técnicas de visão computacional aliadas a técnicas de aprendizado de

máquina ou aprendizado profundo (NAFEA et al., 2024).
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Conforme Poyser e Breckon (2024), o interesse em visão computacional tem crescido

significativamente, pois pode ser aplicada em diversas áreas, como diagnósticos médicos (LI;

HU; YANG, 2023; MAGHANAKI et al., 2024), veículos autônomos (TAN et al., 2024) e identifica-

ção de espécies florestais (HWANG; SUGIYAMA, 2021).

A compreensão por parte da máquina depende de como ela entende as imagens. E para

isso, existem uma variedade de técnicas, que vão desde abordagens tradicionais como extração

de características, até modelos mais avançados de aprendizado profundo. A classificação de

uma imagem é um processo de atribuir rótulos ou categorizar com base no conteúdo presente

na imagem (SINGH; SINGH, 2020). Para realizar a classificação de imagens, dois métodos são

utilizados:

O método supervisionado utiliza um conjunto de dados de entrada e um conjunto de da-

dos de saída já rotulados para o treinamento, a rotulagem é feita de forma manual pelo analista

(SCHMARJE et al., 2021).

O método não supervisionado recebe um conjunto de dados de entrada, porém, não

recebe nenhum dado de saída rotulado. O modelo é encarregado de identificar e reconhecer

padrões e agrupar os dados (SCHMARJE et al., 2021).

2.3.1 Detecção de objetos

A detecção de objetos é uma tarefa de localização e classificação, seu objetivo é en-

contrar objetos em uma determinada imagem e associar cada objeto a um rótulo de classe. A

demarcação do objeto é realizada fazendo uso de uma caixa delimitadora (do inglês, bounding

box) (AMJOUD; AMROUCH, 2023).

Os avanços recentes na detecção de objetos estão relacionados com o incremento das

redes neurais convolucionais e técnicas de aprendizado profundo. Essa evolução permite uma

detecção mais eficiente, mesmo em conjuntos de dados com imagens contendo múltiplos obje-

tos e oclusões (AMJOUD; AMROUCH, 2023).

Modelos de detecção de objetos podem ser aplicados em inúmeras áreas, como detec-

ção facial (LIU; HASAN; LIAO, 2023), análise de comportamento (SUN et al., 2023), robótica

(LENZ; LEE; SAXENA, 2015), entre outros. A Figura 5 demonstra exemplos de detecção de

objetos.

2.3.2 Segmentação de imagens

De maneira geral, segmentação pode ser definida como a busca por elementos seme-

lhantes em um ambiente heterogêneo. Para visão computacional, a segmentação de imagens é

uma tarefa importante, no qual se divide imagens em múltiplos segmentos e objetos (LEI et al.,



20

Figura 5 – Detecção de objetos

Fonte: Amjoud e Amrouch (2023).

2024). Essa divisão tem o objetivo de atribuir cada pixel de uma imagem a um rótulo, diferente

de uma tarefa de classificação, que rotula a imagem inteira (VASILEV et al., 2019).

Diversos problemas e aplicações podem demandar o uso de segmentação. Para isso,

três técnicas diferentes podem ser utilizadas, são elas:

• Segmentação Semântica: busca classificar cada pixel presente em uma imagem em

um rótulo específico. Pixels de um mesmo objeto ou que apresentem características

próximas, recebem a mesma máscara. Pode ser aplicado em áreas que tenham uma

alta demanda por velocidade, como realidade aumentada, vigilância e direção autô-

noma (YU et al., 2018).

A Figura 6b mostra a segmentação resultante, observa-se que não houve uma iden-

tificação individual dos elementos, os carros, por exemplo, pertencem a uma mesma

máscara, assim como as pessoas;

• Segmentação Instâncias: A classificação é feita pixel a pixel, porém este modelo

diferencia diferentes instâncias de objetos que pertencem a mesma classe. É útil em

aplicações onde a contagem de objetos em uma imagem é necessária (HAFIZ; BHAT,

2020).

A Figura 6c mostra a segmentação resultante, nela pode-se notar que identificação dos

objetos foi realizada de forma individual. O fundo da imagem foi ignorado;

• Segmentação Panóptica: esse modelo combina características de segmentação de

instância e semântica. A identificação dos objetos é realizada individualmente. Neste

modelo, todos os pixels são identificados e rotulados. É útil em aplicações de realidade

aumentada, análise de imagens médicas e robótica (KIRILLOV et al., 2019).
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A Figura 6d mostra a segmentação resultante, todos os objetos foram identificados,

cada pixel foi associado a uma classe, e foi possível distinguir entre diferentes instân-

cias dessa classe.

Figura 6 – Tipos de segmentação de imagem

(a) imagem original (b) segmentação semântica

(c) segmentação de instâncias (d) segmentação panóptica

Fonte: Kirillov et al. (2019).

2.3.3 You Only Look Once

Conforme Redmon et al. (2016), o You Only Look Once (YOLO) em sua versão original

é um modelo para detecção de objetos que olha apenas uma vez a imagem para enviar para a

rede neural extrair as características. Devido a essa única passagem, o modelo apresenta uma

velocidade maior do que outros modelos sem perder acurácia. Conforme a Figura 7, o modelo

apresenta somente uma rede neural convolucional que prediz múltiplas caixas delimitadores

de forma simultânea, com as caixas, o modelo também mostra as probabilidades das caixas

associadas a cada classe.

O YOLO trata a detecção como uma tarefa de regressão, e para isso divide a imagem em

um grade 𝑆 ×𝑆. Para cada célula é predita 𝐵 caixas delimitadoras com a métrica de confiança

respectiva, para indicar o grau de confiança que o modelo tem de um objeto presente na caixa.

A Figura 8 ilustra esse conceito.
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Figura 7 – Comportamento YOLO

Fonte: Redmon et al. (2016).

Figura 8 – Fluxo para predição YOLO

Fonte: Redmon et al. (2016).

O YOLO a partir da versão 8, é um modelo que pode ser utilizado para tarefas de detec-

ção de objetos, segmentação de instâncias e classificação de imagens. O modelo é composto

por duas funções principais, são elas: a backbone e a head.

A função backbone extrai características da imagem de entrada, fornecendo uma re-

presentação das informações contidas na imagem. A função head recebe as características

geradas pela função backbone e as processa para gerar uma saída para o modelo. A figura 9

demonstra a arquitetura do YOLO (TERVEN; ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023).

O modelo YOLO está disponível em cinco variantes, cada uma projetada para casos es-

pecíficos, são elas: YOLOv*1n (nano), YOLOv*s (small), YOLOv*m (medium), YOLOv*l (large),

YOLOv*x (extra large) (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2024).

1 O asterisco representa variações das diferentes versões do YOLOv8, YOLOv9, YOLOv10 e YOLOv11.
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Figura 9 – Arquitetura simplificada YOLO

Fonte: King (2023).

2.4 Aprendizado de Máquina

O aprendizado de máquina (do inglês, machine learning) é uma área da computação

com o objetivo de tornar os computadores capazes de aprender por meio da experiência para

resolver problemas complexos. Algoritmos de aprendizado de máquina podem ser aplicados

em diversos problemas, como classificação, regressão, tradução, detecção de anomalias, entre

outros (MITCHELL, 1997).

Dentre os muitos métodos de aprendizado, os principais são aprendizado supervisio-

nado, não supervisionado e aprendizado por reforço. O supervisionado utiliza dados com seus

rótulos, para que o algoritmo encontre as associações entre entrada e a saída esperada. Para o

não supervisionado, não são informados os resultados, o algoritmo deve encontrar os padrões

presentes nos dados e descreve-los. O aprendizado por reforço, busca encontrar o resultado

baseado em tentativa e erro, buscando aprender com os dados (VASILEV et al., 2019).

2.5 Redes neurais artificiais

Um neurônio artificial é inspirado no neurônio biológico humano e também é conhecido

como nó ou unidade de processamento. Cada nó recebe entradas com pesos associados, após

uma computação matemática, o neurônio aplica uma função de ativação. Essa função determina

se o nó poderá enviar um sinal para a próxima camada (HEATON, 2015). A Figura 10 apresenta

a estrutura de um neurônio artificial.

Inspirado no funcionamento do cérebro humano, uma rede neural é um modelo de com-

putação para dados complexos. Uma rede neural é composta por camadas, que são deno-

minadas de neurônios artificiais, a estrutura básica para um rede inclui, camada de entrada,

camada oculta e camada de saída. As camadas estão interconectadas, havendo assim troca de

informações entre elas (VASILEV et al., 2019). A Figura 11 apresenta a estrutura de uma rede

neural.

As redes neurais podem ter inúmeras camadas ocultas, com milhares de neurônios ar-

tificias conectados. A camada de entrada é responsável por receber os dados, enquanto as
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Figura 10 – Estrutura básica e componentes principais de um neurônio artificial

Fonte: Scheeren (2022).

Figura 11 – Rede neural totalmente conectada com 2 camadas ocultas

Fonte: Scheeren (2022).

camadas intermediárias, denominadas de camadas ocultas, realizam a maior parte do proces-

samento. A camada de saída apresenta o resultado final do processamento (VASILEV et al.,

2019).

Uma função de ativação é uma função matemática responsável por determinar se um

neurônio será ativado ou não a cada nó da rede neural, se ativado a informação é repassada

para a próxima camada. Esse cálculo é realizado com base na entrada que é obtida da ca-

mada anterior. As funções de ativação exercem um papel importante em redes neurais, pois
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elas permitem que a rede aprenda relações de dados complexos por meio de não-linearidades

nos dados (RUSSELL; NORVIG, 2020). Conforme Ding, Qian e Zhou (2018), as funções mais

utilizadas são:

• Sigmoide: é comumente utilizada em problemas de classificação binária, sua saída é

um valor entre zero e um. A função sigmoide não ativa se o valor de entrada for nega-

tivo, retornando valores próximos de zero, caso o valor seja zero ou positivo, retorna

valores próximos de um. A Equação 1 demonstra o cálculo:

𝜎(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
(1)

• Tanh: a função é usada para suavizar a saída das camadas por meio de normalização,

não é ativada se o valor de entrada for negativo, retornando -1, porém, se o valor for

zero ou positivo, mantém o valor de entrada. A Equação 2 demonstra o cálculo:

tanh(𝑥) =
𝑒2𝑥 − 1

𝑒2𝑥 + 1
(2)

• Rectified Linear Unit (ReLu) é uma das funções mais utilizadas para modelos de redes

neurais profundas. Ela não é ativada se o valor de entrada for negativo, retornando

zero. Caso o valor de entrada seja positivo ou zero, o valor de entrada é mantido. A

Equação 3 demonstra o cálculo:

ReLU(𝑥) = max(0, 𝑥) (3)

• Softplus: não é ativada se o valor for negativo, retornando 0, caso o valor de entrada

seja positivo, retorna valores no intervalo (0,∞), conforme a Equação 4:

softplus(𝑥) = log(1 + 𝑒𝑥) (4)

2.6 Aprendizado profundo

Aprendizado profundo é uma subárea de aprendizado de máquina, é composta por re-

des neurais profundas, esse tipo de rede pode conter pelo menos duas camadas ocultas (HE-

ATON, 2015). Por utilizar várias camadas de processamento em conjunto, é capaz de extrair e

compreender dados com altos níveis de complexidade. Uma das formas de aplicar aprendizado

profundo é utilizando redes neurais convolucionais (VASILEV et al., 2019).

Rede neural convolucional é uma rede neural profunda amplamente utilizada em pro-

cessamento de imagens (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Está sendo utilizada

em diversas aplicações, como detecção de objetos, reconhecimento facial, entre outras. Utiliza
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camadas de convolução para extrair e mapear padrões, esses mapas representam aspectos da

imagem, como texturas, bordas, linhas, entre outros elementos (HEATON, 2015).

A arquitetura de de uma rede neural convolucional é composta por camadas convolu-

cionais, camadas de pooling e camadas conectadas. As camadas convolucionais extraem as

características das imagens, aplicando filtros e operações de convolução. A medida que as

informações avançam pela rede, mais características são capturadas (HEATON, 2015).

A camada de pooling é responsável por substituir um conjunto de valores por um único

valor. Essa substituição permite reduzir o carga computacional, a memória e a quantidade de

parâmetros eu serão aprendidos (RUSSELL; NORVIG, 2020). As camadas conectadas são ca-

madas na qual um neurônio está conectado a todos os neurônios da camada anterior, a partir

dessa camada, são gerados a classificação final (HEATON, 2015).

2.6.1 Resnet-50

A 50-layer convolutional neural network (ResNet-50) é uma rede convolucional utilizada

para visão computacional, é um modelo que venceu o desafio ImageNet em 2015. Essa rede

permite treinar com profundidade e eficiência em problemas de classificação de imagens (HE

et al., 2015).

Sua abordagem permitiu superar problemas de gradiente evanescente em redes neu-

rais, ao se tornarem mais profundas, a precisão da rede satura e se degrada rapidamente. Por

meio de conexões residuais, a propagação entre conexões evita que falhe por esvanecimento

(SOUZA et al., 2020b).

A arquitetura da ResNet-50 permite que a função de ativação ReLu, descrita na seção

2.5, continue processando valores resultantes da camada anterior, bem como continue rece-

bendo os valores de entrada das funções (SOUZA et al., 2020b). Conforme pode ser observado

na Figura 12.

2.7 Trabalhos Relacionados

Nesta seção são apresentados alguns trabalhos relacionados a reconhecimento de es-

pécies florestais, abordando temas como visão computacional, modelos de classificação e téc-

nicas de segmentação de imagens. Os seguintes trabalhos mostram a aplicação dos temas em

problemas do mundo real.

2.7.1 Classificação de Espécies Florestais

Paula Filho (2012) usa duas bases de imagens macroscópicas, totalizando 2942 ima-

gens de 41 espécies, sua abordagem divide as imagens em subimagens, isolando problemas
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Figura 12 – Bloco residual da ResNet

Fonte: Souza et al. (2020b).

locais e melhorando a classificação. A extração de atributos, como cor e textura, é feita via

análise de cor, Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM), histograma de borda, Fractais, Local

Binary Patterns (LBP), Local Phase Quantisation (LPQ) e Gabor. Inicialmente com imagens de

uma câmera comercial normal, utilizando o classificador Support Vector Machine (SVM) a taxa

de reconhecimento atingiu 95,82%. Já para imagens tiradas de uma câmera de laboratório, a

taxa aumentou para 99,49%, validando a eficácia do método.

Hwang e Sugiyama (2021) realizaram uma revisão quanto ao reconhecimento de espé-

cies florestais usando apenas rotinas baseadas em visão computacional. Para realizar o estudo

a base de dados foi a Xylarium 1, contém mais de 3.300 imagens de mais de 130 tipos diferentes

de espécies. Para a análise foram usadas apenas imagens com cortes transversais sendo que

técnicas como machine learning e deep learning se mostraram eficazes para identificação de

espécies, mostrando que tais tecnologias contribuem para os avanços nos estudos de madeira.

Explorando um conjunto de dados de 312 imagens com 14 espécies de árvores diferen-

tes, utilizando imagens dos núcleos da madeira, Fabijańska, Danek e Barniak (2021) propuse-

ram um estudo utilizando redes neurais convolucionais para identificar cada uma das espécies.

Para isso foram divididos em dois grupos de classificação, o primeiro com manchas de madeira

e o segundo com núcleos de madeira, os resultados respectivos foram 93% e 98,7%, sendo

considerados bons resultados.

Com grande importância comercial e científica, diferentes espécies florestais tem se

tornado objeto de estudos. O reconhecimento convencional requer grande experiência e trei-

namento em anatomia da madeira, e para aprimorar a eficiência desse processo Kırbaş e Çifci

(2022) realizaram um estudo utilizando o conjunto de dados Wood-Auth 2, que contém 8544

1 https://repository.kulib.kyoto-u.ac.jp/dspace/handle/2433/243328
2 https://zenodo.org/record/1216746
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imagens de 12 diferentes espécies, esse conjunto incluía exemplos de imagens com três tipos

de cortes: transversal, radial e tangencial, foram testadas várias arquiteturas de aprendizado,

como ResNet-50, Inception v3, Xception e Vgg19, como melhor resultado, a técnica de apren-

dizagem por transferência, com a arquitetura Xception alcançou 95,88% de precisão.

Vieira et al. (2022) desenvolveram um sistema de reconhecimento de espécies geral-

mente comercializadas, utilizando dez espécies diferentes, três tratamentos de polimentos e

vinte imagens de cada espécie, as imagens foram classificadas por redes neurais artificiais, du-

rante o treinamento o modelo alcançou uma taxa de 94%, já em fase de pós-treinamento a taxa

foi de 65%, demostrando um potencial para identificar as espécies estudadas.

A Tabela 1 apresenta um resumo das técnicas utilizadas para classificação de espécies

florestais.

Tabela 1 – Resultados artigos de classificação de espécies florestais
Trabalho Classificador Img/Esp. Melhor acerto
Paula Filho (2012) SVM 2942/41 99,49%
Hwang e Sugiyama (2021) LeNet 14102/238 99,30%
Fabijańska, Danek e Barniak (2021) CNN 312/14 98,70%
Kırbaş e Çifci (2022) Xception 8544/12 95,88%
Vieira et al. (2022) MLP 600/75 65,00%

Fonte: Autoria própria (2025).

2.7.2 Detecção de Objetos em Geral

Visando detecção precoce da erva daninha Phlomoides umbrosa em pastagens, es-

sencial para a estabilidade dos ecossistemas e o desenvolvimento pecuário, Guo et al. (2023)

propuseram o modelo de rede BSS-YOLOv8 com 2180 imagens tiradas de Veículo Aéreo Não

Tripulado (UAV). Incorporou o módulo BoTNet na rede backbone, melhorando a extração de

recursos e adicionando uma camada de detecção para fortalecer o reconhecimento do alvo

pequeno Phlomoides umbrosa. Com uma precisão de 91,1% e uma taxa de recuperação de

86,7%, o modelo BSS-YOLOv8 mostra-se eficaz na detecção de ervas daninhas em pastagens.

Wang et al. (2023) necessidade de detectar rapidamente defeitos superficiais na madeira

serrada na produção florestal. Apresentou uma rede de fusão de características bidirecionais,

baseada no algoritmo YOLOv8, e propôs um modelo que combina mecanismo de atenção e oti-

mização da função de perda. Essa abordagem permitiu uma detecção mais eficaz de pequenos

defeitos na madeira, resultando em um modelo eficiente e de baixo consumo de recursos.

Os resultados destacam que o modelo TSW-YOLOv8n aprimorado alcançou uma efici-

ência de 91,10% mAP50 na identificação de oito tipos de defeitos em madeira serrada, com

tempo médio de detecção de 6 milissegundos. Esses resultados representam um aumento de

5,1% na eficiência em comparação com o modelo original YOLOv8, além de uma redução de 1

milissegundos no tempo médio de detecção.
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A Tabela 2 apresenta um resumo referente a detecção de produtos florestais.

Tabela 2 – Resultados detecção de objetos aplicada a produtos em geral
Trabalho Detecção Img/Esp. Melhor acerto
Guo et al. (2023) YOLOv8 2180/1 91,10%
Wang et al. (2023) YOLOv8 21672/1 91,10%

Fonte: Autoria própria (2024).

2.7.3 Modelos de Segmentação de Imagens em geral

Por meio de técnicas de reconhecimento florestal, é possível identificar espécies de

acordo com suas características anatômicas, no entanto, para uma maior precisão e eficácia

desse processo, utilizam-se técnicas de segmentação de imagens.

Scheeren (2022) utiliza alguns modelos de aprendizado profundo como U-Net, Rede

de Pirâmide de Recursos (FPN), DeepLabv3+, CFNet e OCRNet em sua pesquisa para seg-

mentação de folhas de café. Neste estudo também utilizou redes extratoras como ResNet-50,

ResNet-152, DenseNet-121 e EfficientNet-b3, sendo que todos os modelos descritos aqui, apre-

sentaram desempenhos satisfatórios acima de 83%.

A segmentação de imagens desempenha um papel crucial na visão computacional, bus-

cando investigar a robustez do modelo Segment Anything Model (SAM) em cenários no mundo

real, Wang, Zhao e Petzold (2023) realizaram um estudo comparativo utilizando nove conjuntos

de dados, que totalizam 156268 imagens. As imagens foram submetidas a perturbações como

ruído, desfoque, iluminação, cor, compressão, entre outros, em comparação com imagens não

perturbadas, os resultados revelaram que o desempenho do modelo geralmente diminui con-

forme a intensidade das perturbações aumenta.

Visando melhorar a eficiência no diagnóstico de colonoscopia, Li, Hu e Yang (2023)

propõem uma variação para o SAM utilizando técnica de aprendizagem por transferência. Foram

utilizados cinco conjuntos de dados, CVC-ClinicDB, CVC-ColonDB, ETIS e CVC-300, sendo que

todos os conjuntos foram obtidos resultados acima de 88%, variação essa com grande potencial

de adaptação na área médica.

Chen et al. (2023) buscando propor um método para segmentação de feridas de Úlceras

de Pé Diabético do inglês Diabetic Foot Ulcer (DFU). Havendo necessidade de separar as feri-

das individualmente, em imagens nas quais existem mais de um tipo de ferida, o SAM possui

técnicas avançadas para garantir resultados robustos e confiáveis, o conjunto de dados consiste

em 1210 imagens de pés capturadas de 889 pacientes de várias clínicas diferentes, no qual o

conjunto foi dividido em três partes de 800 para treinamento, 200 para validação e 200 para

teste, resultando em uma eficiência de 83,5%.

A Tabela 3 apresenta um resumo dos trabalhos referentes a modelos de segmentação

de imagens.
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Tabela 3 – Resultados modelos de segmentação de imagens em geral
Trabalho Segmentação Imagens Melhor acerto
Scheeren (2022) U-Net 3846 93,23%
Wang, Zhao e Petzold (2023) SAM 156268 81,00%
Li, Hu e Yang (2023) SAM 2248 90,60%
Chen et al. (2023) SAM 1210 83,50%

Fonte: Autoria própria (2024).
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3 MATERIAIS E MÉTODOS

Após os estudos realizados sobre a identificação de espécies florestais e as pesqui-

sas referentes às técnicas de segmentação e classificação de imagens, é importante definir as

principais tecnologias e as etapas empregadas para alcançar os objetivos propostos. Portanto,

neste capítulo são apresentados os materiais e os métodos utilizados para o desenvolvimento

deste trabalho.

3.1 Materiais

Nesta seção, são descritas definições referentes ao ambiente de desenvolvimento esco-

lhido, bem como suas configurações, bibliotecas e conjunto de dados.

3.1.1 Ambiente de desenvolvimento

Como ambiente de desenvolvimento foi utilizado o Google Colaboratory (Colab)1 (Co-

lab), este não requer instalação prévia, pois é um serviço em nuvem fornecido pela Google.

Com o Colab a tarefa de escrever, executar, salvar e compartilhar código e análises é simplifi-

cada pois essas ações podem ser realizadas diretamente de um navegador de internet. Outro

ponto positivo é a possibilidade de acessar de forma gratuita recursos computacionais impor-

tantes para o processamento de dados, como por exemplo Graphics Processing Unit (GPU).

Com a GPU é possível executar tarefas de processamento em um menor tempo de execução

(COLAB, 2024).

A versão gratuita do Colab foi utilizada para o estudo. Entretanto, essa versão tem suas

limitações, incluindo o tempo de execução, a quantidade de memória e o armazenamento. Essas

limitações podem ser superadas adquirindo planos alternativos com custos adicionais (COLAB,

2024).

A escolha do Colab como ambiente se deu pela facilidade de uso, como também pela

gratuidade dos recursos disponíveis. O plano gratuito oferece as seguintes configurações:

• Central Processing Unit (CPU) com dois núcleos Xeon 2,2 GHz;

• Random Access Memory (RAM) com 12,67 GB;

• 107.7 GB disponível de armazenamento;

• GPU Tesla P100-PCIE 15 GB;

• Python 3.

1 https://colab.google/
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Python2 é uma linguagem de programação de alto nível e de fácil aprendizado, fornece

uma vasta gama de bibliotecas padrão e diversas bibliotecas externas dedicadas a área de ci-

ência de dados, tais como PyTorch, NumPy, Scikit-learn, entre outras (PYTHON DOCUMENTA-

TION, 2024). A combinação da linguagem com essas ferramentas disponíveis tornam o Python

uma escolha muito eficaz para o presente trabalho.

3.1.2 Bibliotecas e ferramentas

Bibliotecas são pacotes de códigos criados para serem reutilizados, evitando que a cada

novo projeto tenha que criar códigos e rotinas do zero. Existem diversas opções de bibliotecas

com ferramentas úteis para tratamento de dados, manipulação, aprendizado profundo, apren-

dizado de máquina e visão computacional. Dentre as diversas opções existentes, as seguintes

foram escolhidas para serem utilizadas neste estudo:

• PyTorch3 : é uma biblioteca de código aberto utilizada para implementações de apren-

dizado profundo e visão computacional. Devido a sua capacidade de distribuição de

carga de trabalho em diferentes GPUs, é uma boa opção para realizar cálculos mate-

máticos complexos. Pytorch também se destaca por sua facilidade de aprendizagem e

uso (PYTORCH, 2024);

• Scikit-learn4 : é uma biblioteca desenvolvida para a aplicação prática de aprendizado

de máquina. Essa biblioteca permite trabalhar com diferentes aplicações, tais como

pré-processamento, classificação, regressão e ajuste de parâmetros (SCIKIT-LEARN,

2024);

• Numpy5 : é uma biblioteca desenvolvida para computação numérica e cientifica. Ela

permite trabalhar no tratamento dos dados, utilizando funções matemáticas para ope-

rações numéricas (NUMPY, 2024);

• Matplotlib6 : é uma biblioteca de código aberto utilizada para criação de gráficos e

visualização de dados (MATPLOTLIB, 2024);

• Open Source Computer Vision Library7 (OpenCV) : é uma biblioteca de código

aberto para visão computacional e processamento de imagens, fornece diversas fun-

cionalidades como detecção de objetos, reconhecimento facial, rastreamento de movi-

mento, entre outros (OPENCV, 2024);

2 https://www.python.org/doc/
3 https://pytorch.org/
4 https://scikit-learn.org/
5 https://numpy.org/
6 https://matplotlib.org/
7 https://opencv.org/
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• Computer Vision Annotation Tool8 (CVAT) : é uma ferramenta de código aberto uti-

lizada para projetos de visão computacional. O CVAT permite realizar a anotação de

objetos em imagens e vídeos, esta tarefa é essencial para utilizar modelos de visão

computacional (CVAT, 2024);

• Roboflow9 : é uma plataforma desenvolvida com o intuito de simplificar o processo de

desenvolvimento de projetos de visão computacional e aprendizado profundo. O Robo-

flow fornece diversos recursos para auxiliar no pré-processamento de dados, análise,

visualização, geração de código e treinamentos de modelos (ROBOFLOW, 2024).

3.2 Métodos

Para melhorar a organização e demonstrar de forma objetiva um plano geral do trabalho,

é apresentado na Figura 13 o fluxograma para as seis atividades principais realizadas. As eta-

pas estão divididas desde a seleção do conjunto de dados até a análise dos resultados gerados

pelos modelos de segmentação e classificação. Em cada etapa serão descritos os passos, o

que foi feito e o que se obteve em cada uma das etapas.

Figura 13 – Fluxograma da organização geral do projeto

Fonte: Autoria própria (2025).

3.2.1 Primeira etapa: Seleção conjunto de dados

A primeira etapa consistiu na busca por um conjunto de dados que contenha espécies

florestais. A base de imagens foi desenvolvida em conjunto com o Grupo de Inteligência Com-

putacional (GIC) da Universidade Tecnológica Federal do Paraná (UTFPR), campus Medianeira.

As imagens são compostas por espécies do Bioma Amazônico, as fotografias foram retiradas

de amostras fornecidas pela PF do Amazonas. As fotografias foram tiradas com diferentes apa-

8 https://www.cvat.ai/
9 https://roboflow.com/
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relhos celulares, em ambiente com iluminação controlada. O conjunto é formado por vinte es-

pécies diferentes, totalizando 386 imagens. A Tabela 4 sintetiza as informações referente ao

conjunto de dados.

Tabela 4 – Síntese de informações dos conjuntos de dados usados no trabalho
Nº Nome vulgar Nome científico Quantidade
1 Açoita cavalo Luehea divaricata 50
2 Astronium lecointei Astronium lecointei 50
3 Castanheira Bertholletia excelsa 50
4 Sucupira-preta Bowdichia nitida 50
5 Tanimbuca Buchenavia oxycarpa 50
6 Piquiá Caryocar villosum 50
7 Tauari Couratari tauari 50
8 Cumaru Dipteryx odorata 50
9 Angelim-pedra Dinizia excelsa 50
10 Baru Dipterix 50
11 Ducke Manilkara huberi 50
12 Baru Eperua oleifera 50
13 Garapeira Apuleia leiocarpa 50
14 Maracatiara Astronium lecointei 50
15 Peroba Aspidosperma polyneuron 50
16 Roxinho Peltogyne maranhensis 50
17 Sextonia rubra Sextonia rubra 50
18 Tajuvá/Taiúva Maclura tinctoria 50
19 Timbuíla Enterolobium contortisiliquum 50
20 Vochysia Vochysia 50

Total 1000

Fonte: Autoria própria (2025).

A Figura 14 apresenta exemplos de imagens das vinte espécies que estão presentes no

conjunto de dados, no qual são visíveis as características macroscópicas físicas como a cor, e

as características morfológicas como os raios medulares, medula, anéis de crescimento, entre

outros, que compõem a madeira.

3.2.2 Segunda etapa: Seleção do modelo de segmentação

Nesta etapa é feita a descrição do modelo escolhido para a segmentação de imagens.

O modelo é o YOLO na última versão disponível até a realização do trabalho, que é a versão

11, conforme descrito na subseção 2.3.3. A escolha deste modelo se justifica devido a sua alta

precisão e facilidade de uso. Conforme Jocher, Chaurasia e Qiu (2024), o YOLO11 se destaca

por sua eficiência e sua capacidade de lidar com diferentes tarefas de segmentação.

Devida à baixa quantidade de estudos focados na segmentação de madeira utilizando

ambos os modelos até o momento, este estudo visa preencher essa lacuna. Assim, ao explorar e

comparar a eficácia dos modelos, espera-se aprimorar o processo de identificação de espécies

florestais.
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Figura 14 – Exemplo de imagens do conjunto de dados

Fonte: Autoria própria (2025).

3.2.3 Terceira etapa: Preparação das anotações

O conjunto de dados em desenvolvimento não possui anotações, estas foram criadas a

partir da utilização das ferramenta Roboflow. Conforme exemplificado na Figura 15, dois tipos de

anotação podem ser realizados. O primeiro tipo é a anotação binária, onde os píxeis podem ser

vermelhos para madeira e preto para o fundo ou objetos estranhos. O segundo tipo é a anotação

por polígonos, que circundam a madeira. O modelo de anotação binária será escolhido para

realizar as anotações.

3.2.4 Quarta etapa: Treinamento dos modelos

Como forma de comparação, e para ter uma base de performance, o primeiro experi-

mento para a tarefa de classificação, será utilizado um conjunto de dados com imagens sem

a segmentação, contanto com imagens originais tiradas da madeira, conforme pode ser obser-

vado na Figura 16.
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Figura 15 – Tipos de máscara
(a) Máscara binária (b) Máscara Poligonal

Fonte: Autoria própria (2025).

Figura 16 – Exemplos de imagens de entrada

Fonte: Autoria própria (2025).

Diversos fatores podem influenciar o desempenho de um modelo, entre esses fatores

estão os hiperparâmetros, testar todas as combinações não é uma tarefa viável. Em busca dos

parâmetros ideais, são necessários experimentos preliminares. Esses experimentos prelimina-

res terão como objetivo encontrar as configurações que melhor se adaptam ao modelo para a

tarefa proposta.

Para encontrar esses hiperpâmetros, dois algoritmos serão utilizados, començando com

o Grid Search, que visa encontrar os melhores hiperparâmetros dentre todas as combinações

possíveis dentro de um conjunto previamente especificado. Também, será utilizado o Random

Search, esse algoritmos testa um número limitado de combinações, esse número é previamente

especificado.
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3.2.5 Quinta etapa: Análise dos resultados

Os resultados são avaliados segundo algumas medidas quantitativas utilizadas para ava-

liar o desempenho de um modelo em relação a um determinado problema. A utilização de métri-

cas conhecidas permite a comparação entre técnicas presentes na literatura, a escolha de uma

métrica está relacionada com o objetivo do estudo (Rizwan I Haque; NEUBERT, 2020).

Para realizar o cálculo das métricas, os conjuntos de pixels classificados corretamente

para classe positiva, são denominados verdadeiros positivos (VP), aqueles atribuídos incorre-

tamente para classe positiva são falsos positivos (FP), não atribuídos a classe positiva, mas

que pertencem a ela falsos negativos (FN) e os que foram classificados corretamente como não

pertencentes a classe positiva, os verdadeiros negativos (VN).

Algumas métricas de desempenho estão listadas abaixo para avaliar a acurácia dos

modelos de segmentação.

• Intersection over Union (IoU): é o resultado da divisão da área de intersecção pela

área da união entre a caixa delimitadora predita pelo modelo e uma caixa anotada. A

Equação 5 demostra o cálculo, o resultado varia entre 0 e 1 (MINAEE et al., 2022).

IoU =
|𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡𝑎 ∩ 𝐴𝑛𝑜𝑡𝑎𝑑𝑎|
|𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡𝑎 ∪ 𝐴𝑛𝑜𝑡𝑎𝑑𝑎|

(5)

A Figura 17 ilustra a caixa delimitadora e a caixa anotada.

Figura 17 – IoU

Fonte: Junior (2023).

• Precision: é a porcentagem de pixels classificados corretamente, o resultado varia

entre 0 e 1. A Equação 6 demonstra o cálculo (Rizwan I Haque; NEUBERT, 2020).

Precision =
𝑉 𝑃

𝑉 𝑃 + 𝐹𝑃
(6)

• Recall: é o número de pixels positivos que foram classificados corretamente em re-

lação a todos os pixels da classe positiva. O resultado varia entre 0 e 1, conforme o

cálculo da Equação 7 (Rizwan I Haque; NEUBERT, 2020).
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Recall =
𝑉 𝑃

𝑉 𝑃 + 𝐹𝑁
(7)

• F1-score: é a média harmônica entre precision e o recall conforme a Equação 8. O

resultado varia entre 0 e 1 (Rizwan I Haque; NEUBERT, 2020).

F1 =
2Precisão * Recall
Precisão + Recall

(8)

• Dice Coefficient: mede a similaridade entre as áreas predita e anotada, conforme a

Equação 9. O resultado varia entre 0 e 1 (Rizwan I Haque; NEUBERT, 2020).

Dice(𝐴,𝐵) =
2|𝐴 ∩𝐵|
|𝐴|+ |𝐵|

(9)

3.2.6 Sexta etapa: Aplicação do classificador

Depois que os treinamentos forem realizados, se os resultados forem satisfatórios, o

próximo passo será avaliar se a tarefa de segmentação de imagens teve impacto em relação

a classificação das espécies. Para essa tarefa será utilizado o modelo ResNet-50, conforme

proposto por He et al. (2015), que oferece bom desempenho, baixo consumo de memória e é

um modelo eficiente para treinamentos rápidos.

A escolha foi fundamentada através dos resultados obtidos por Silva et al. (2022). Para

um conjunto de imagens microscópicas, a acurácia alcançou 99,43%. Já para o conjunto com

imagens macroscópicas, a acurácia foi de 99,12% após quatro épocas de treinamento.

3.2.7 Sétima etapa: Avaliação da solução desenvolvida

Para esta etapa, será feita uma avaliação da solução desenvolvida, serão consideradas

a qualidade e a representatividade das espécies presentes no conjunto de imagens. Para o

modelo de segmentação, será analisado a precisão e a eficiência computacional. Também,

será avaliado se o o desempenho da tarefa de segmentação teve impacto positivo em relação

a classificação utilizando as imagens originais. Por fim, será feita uma análise em relação a

aplicabilidade da solução desenvolvida e sua eficácia para auxiliar na tarefa de identificação de

espécies.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Neste capítulo, serão apresentados os resultados dos experimentos, e uma discussão

de cada um deles. Para o treinamento, o conjunto de dados utilizado foi o desenvolvido ao longo

deste trabalho, no qual, contém 1000 imagens, de 20 espécies diferentes, com 50 imagens para

cada classe. O primeiro experimento utiliza a classificação das imagens do conjunto de dados

sem nenhuma segmentação, este treinamento tem como objetivo ser usado como parâmetro de

desempenho. O conjunto de dados foi dividido para todos os treinamentos da seguinte forma,

50% para treinamento, 10% para validação e 40% para teste, essa divisão busca garantir uma

porcentagem segura para validação dos testes.

4.1 Classificação de Imagens com ResNet-50 Sem Segmentação

Após testar vários parâmetros, com diferentes épocas e técnica de early stopping, foi es-

colhido realizar o treinamento com 100 épocas. Os resultados obtidos ao longo do treinamento

do modelo demonstram uma boa capacidade de classificação. Na primeira época, a perda de

treinamento foi de 2,93, com uma acurácia 11,60%. No conjunto de validação, a perda foi de

2,52 e a acurácia de 19,00%. Conforme o treinamento avançou, é possível observar uma me-

lhora significativa nos indicadores.

Na época 10, a acurácia do treinamento atingiu 92,60%, com a diminuição da perda

para 0,38. No conjunto de validação, a acurácia chegou a 82,00%, demonstrando uma maior

capacidade de generalização do modelo. A acurácia se mantém alta alcançando 99,20% na

época 42, com uma perda de 0.05. No conjunto de validação, a acurácia também atingiu um

pico de 93,00%. A Figura 18 ilustra o crescimento da acurácia e a diminuição perda ao longo do

treinamento, destacando a rápida melhoria inicial e a estabilização nas últimas épocas.

Figura 18 – Evolução das métricas durante o treinamento

Fonte: Autoria própria (2025).
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No entanto, é possível verificar sinais de overfitting a partir da época 50, pois a perda no

conjunto de validação teve uma oscilação e a acurácia diminuiu. A técnica de early stopping foi

aplicada na época 66, interrompendo do treinamento antes que o modelo tivesse degradação

dos resultados. Os parâmetros utilizados para a realização do treinamento:

• Aumento de Dados (Data Augmentation): Essa técnica auxilia na redução do over-

fitting, pois aumenta a variabilidade das imagens, ajustando configurações de brilho,

contraste e rotações. Dessa forma o modelo tende a ter uma maior capacidade de

generalização.

• Regularização com Dropout: Essa técnica auxilia para que o modelo não tenha um

grande ajuste sobre os dados do treinamento, equilibrando o aprendizado e a genera-

lização, como valor, foi utilizado 0,5.

• Balanceamento de Classes: Essa técnica ajusta a distribuição das amostras para

evitar um viés do modelo para classes mais frequentes.

• Parada Antecipada (Early Stopping): Configurado para interromper o treinamento

caso o valor da perda de validação não apresente melhoria nas últimas 25 épocas.

• Redução Dinâmica da Taxa de Aprendizado: Ajusta dinamicamente a taxa de apren-

dizado, reduzindo-a em 50% em caso de a perda de validação não melhorar por três

épocas consecutivas. Essa configuração auxilia na melhora dos pesos para as últimas

etapas do treinamento, melhorando a convergência.

A Tabela 5 demonstra o relatório de classificação do conjunto de teste. A acurácia global

foi de 91%, com métricas de precisão, recall e F1-score equilibradas. No entanto, observou-

se a variação no desempenho de algumas classes, como Bertolethia excelsa e Roxinho, que

apresentaram valores de recall mais baixos. Esse comportamento sugere que o modelo teve

dificuldade de lidar com as características dessas espécies.

Conforme pode ser observado na Figura 19, a matriz de confusão do modelo demonstra

os acertos e erros de classificação e os padrões de semelhança entre algumas classes. A

maioria das classes apresenta um grande número de acertos, porém, em algumas ocorre erros

de classificação.

A estabilização da perda e da acurácia indica que o modelo atingiu seu melhor desempe-

nho, com uma acurácia global satisfatória tanto no conjunto de treinamento quanto no conjunto

de teste. Além disso, a configuração early stopping foi importante para evitar ajustes excessivos

aos dados de treinamento, economizando recursos computacionais e prevenindo a perda da

capacidade de generalização.
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Tabela 5 – Relatório de classificação - Teste
Espécie Precisão Recall F1-score Imagens
Açoita cavalo 1,00 1,00 1,00 20
Astronium lecantei 1,00 0,80 0,89 20
Bertolethia excelsa 1,00 0,75 0,86 20
Bowdichia nitida 0,86 0,90 0,88 20
Buchenavia oxycarpa 0,89 0,85 0,87 20
Cariniana miantha 1,00 1,00 1,00 20
Caryocar villosum 0,89 0,85 0,87 20
Couratari tauari 0,78 0,90 0,84 20
Dinizia excelsa 0,77 0,85 0,81 20
Dipterix 0,87 1,00 0,93 20
Dipteryx odorata 0,87 1,00 0,93 20
Eperua oleifera 0,94 0,80 0,86 20
Garapeira 0,76 0,95 0,84 20
Manilkara huberi 1,00 1,00 1,00 20
Maracatiara 0,74 1,00 0,85 20
Peroba 0,95 0,90 0,92 20
Roxinho 1,00 0,75 0,86 20
Sextonia rubra 1,00 0,90 0,95 20
Tajuva 0,95 1,00 0,98 20
Vochysia 0,94 0,80 0,86 20
Média 0,91 0,90 0,90

Fonte: Autoria própria (2025).

4.2 Segmentação das Imagens no Conjunto de Dados YOLO11

O treinamento do modelo YOLO11 foi realizado com 30 épocas, utilizando um conjunto

de dados dividido em 50% para treinamento, 10% para validação e 40% para teste. O objetivo

principal foi avaliar a capacidade do modelo em identificar e segmentar objetos presentes nas

imagens, usando métricas como precisão (P), recall (R), IoU, F1-Score e Coeficiente Dice. A

precisão do modelo durante ao longo das épocas, demostra a capacidade do modelo em acertar

os verdadeiros positivos, com um valor de 0,72 ao final do treinamento. Indicando que o modelo

é eficiente na identificação correta das instâncias, embora algumas classes, como Açoita cavalo

e Garapeira, apresentaram precisão inferior, demostrando que o modelo teve dificuldade em

diferenciar essas instâncias.

O recall, que mede a capacidade do modelo de identificar corretamente os os casos

positivos, apresentou uma média de 0,63, para o treinamento. indicando que o modelo foi capaz

de detectar a maioria das instâncias, embora algumas classes, como Açoita cavalo, mostraram

um recall muito baixo 0,161. A evolução do IoU médio foi de 0,64, indicando que o modelo tem

uma sobreposição moderada entre as caixas previstas e as reais. A Figura 20 ilustra a evolução

das métricas de precisão, recall e IoU ao longo do treinamento, evidenciando como o modelo

foi aprimorando seu desempenho conforme o número de épocas aumentava. Já a Tabela 6

apresenta um resumo quantitativo das métricas do treinamento.
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Figura 19 – Matriz de confusão - teste

Fonte: Autoria própria (2025).

Figura 20 – Evolução das métricas durante o treinamento

Fonte: Autoria própria (2025).

O modelo YOLO11 apresentou bom desempenho durante a fase de teste, com precisão

de 0,87 e recall de 0,78, demonstrando uma boa capacidade de identificar e gerar as máscaras

de segmentação nas imagens, conforme mostrado na Tabela 7. As métricas de IoU de 0,80,
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Tabela 6 – Métricas de treinamento YOLO11
Métrica Valor
Precisão 0,72
Recall 0,63
Interseção sobre união (IoU) 0,64
F1-Score 0,67
Coeficiente Dice 0,78

Fonte: Autoria própria (2025).

F1-Score de 0,82 e coeficiente dice de 0,81 indicam uma boa sobreposição e qualidade de

segmentação.

Tabela 7 – Métricas de avaliação YOLO11
Métrica Valor
Precisão 0,87
Recall 0,78
Interseção sobre união (IoU) 0,80
F1-Score 0,82
Coeficiente Dice 0,81

Fonte: Autoria própria (2025).

4.3 Classificação das Imagens Segmentadas com ResNet-50

Após a segmentação das imagens pelo modelo YOLO11, as máscaras geradas foram

utilizadas para criar um novo conjunto de dados, composto pelas imagens recortadas dentro da

região de interesse. A Figura 21 demonstra alguns exemplos das imagens que fazem parte do

novo conjunto.

O modelo foi treinado por 50 épocas, a Figura 22 demostra a evolução das métricas con-

forme o treinamento foi avançando as épocas, com uma perda do treinamento na época 1 de

1,25 para 0,17 na época 50, com a acurácia do modelo saindo de 64% na fase inicial, até atingir

94% na época 50 para o treinamento. Já para a validação, o modelo apresentou uma variação,

com alguns picos de performance na época 20, e algumas quedas nas épocas 43 e 49, indi-

cando um possível sobreajuste. O modelo demostrou uma boa capacidade de reconhecimento

das espécies. Conforme pode ser observado na Tabela 8 a precisão e o recall nas classes

apresentaram variação, com algumas classes, como Acoita cavalo, Dipterix e Roxinho, obtendo

100% de precisão. No entanto, classes como Peroba e Garapeira tiveram desempenhos mais

baixos, com f1-score de 0,48 e 0,68, respectivamente. A acurácia global foi de 83%.
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Figura 21 – Imagens segmentadas

Fonte: Autoria própria (2025).

Figura 22 – Evolução das métricas durante o treinamento

Fonte: Autoria própria (2025).

4.4 Classificação das Imagens Segmentadas com ResNet-50 usando Crop

Com o intuito de melhorar a acurácia do modelo com imagens segmentadas, foi reali-

zado um novo treinamento utilizando a técnica de Crop, na qual faz o recorte das imagens em

porções menores, para ajustar o tamanho da entrada. Existem diferentes configurações de crop,

como centralizado, que realiza o recorte da imagem ao redor do centro, e a aleatório, onde a

imagem é recortada de forma variada. Para o trabalho foi escolhido o formato centralizado. A

Figura 23 ilustra a imagem segmentada, em relação a nova imagem após o crop. A aplicação

dessa técnica tem impacto no conjunto de dados, pois pode aumentar a variabilidade das ima-

gens, o que auxilia na generalização do modelo. A utilização dessa técnica foi realizada visando
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Tabela 8 – Relatório de classificação - Teste
Espécie Precisão Recall F1-score Imagens
Acoita cavalo 1,00 0,95 0,97 20
Astronium lecantei 0,94 0,85 0,89 20
Bertolethia excelsa 0,75 0,90 0,82 20
Bowdichia nitida 1,00 0,90 0,95 20
Buchenavia oxycarpa 0,76 0,80 0,78 20
Cariniana miantha 0,87 1,00 0,93 20
Caryocar villosum 0,77 0,85 0,81 20
Couratari tauari 0,79 0,55 0,65 20
Dinizia excelsa 0,88 0,75 0,81 20
Dipterix 0,95 1,00 0,98 20
Dipteryx odorata 0,69 1,00 0,82 20
Eperua oleifera 0,75 0,90 0,82 20
Garapeira 0,62 0,75 0,68 20
Manilkara huberi 0,74 0,85 0,79 20
Maracatiara 0,80 0,80 0,80 20
Peroba 0,78 0,35 0,48 20
Roxinho 1,00 0,90 0,95 20
Sextoniarubra 0,94 0,85 0,89 20
Tajuva 1,00 0,75 0,86 20
Vochysia 0,78 0,90 0,84 20
Média 0,85 0,85 0,83

Fonte: Autoria própria (2025).

aumentar o desempenho do modelo, pois ao utilizar as imagens segmentadas, para algumas

imagens, a região segmentada ficou com tamanho reduzido.

Figura 23 – Crop

Fonte: Autoria própria (2025).

O modelo foi treinado por 38 épocas, sendo interrompido por critério de early stopping.

Nas primeiras épocas, houve uma melhora constante no desempenho do modelo com a perda

(loss) inicial de 1,61 caindo para 0,10 no decorrer do treinamento e a acurácia passando de

54,80% para 97,20%. A Figura 24 apresenta a evolução da perda e da acurácia durante as 38

épocas de treinamento. O modelo apresentou bom desempenho durante o treinamento, osci-

lando a acurácia e a perda em épocas intermediárias.
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Figura 24 – Evolução das métricas durante o treinamento

Fonte: Autoria própria (2025).

A Tabela 9 apresenta os resultados de precision, recall e f1-score para cada classe no

conjunto de teste, e a acurácia global foi de 87%. O relatório demostra bons resultados no ge-

ral, com a precisão alta para muitas classes, porém, algumas espécies apresentam recall baixo,

como Peroba com 0,40, indicando que o modelo teve dificuldades de identificar todas as ocor-

rências dessa classe. A matriz de confusão do modelo, apresentada na Figura 25, fornece uma

visão detalhada do desempenho do modelo em cada classe, indicando o número de predições

corretas e incorretas.

Tabela 9 – Teste - Relatório de classificação
Espécie Precisão Recall F1-score Imagens
Açoita cavalo 0,95 1,00 0,98 20
Astronium lecantei 0,94 0,80 0,86 20
Bertolethia excelsa 0,77 1,00 0,87 20
Bowdichia nitida 1,00 0,85 0,92 20
Buchenavia oxycarpa 0,81 0,85 0,83 20
Cariniana miantha 1,00 0,95 0,97 20
Caryocar villosum 0,94 0,85 0,89 20
Couratari tauari 0,86 0,60 0,71 20
Dinizia excelsa 0,95 0,95 0,95 20
Dipteryx 0,90 0,95 0,93 20
Dipteryx odorata 0,87 1,00 0,93 20
Eperua oleifera 1,00 0,90 0,95 20
Garapeira 0,64 0,80 0,71 20
Manilkara huberi 0,86 0,95 0,90 20
Maracatiara 0,56 0,95 0,70 20
Peroba 1,00 0,40 0,57 20
Roxinho 0,95 0,95 0,95 20
Sextonia rubra 1,00 0,90 0,95 20
Tajuva 0,94 0,85 0,89 20
Vochysia 0,95 0,95 0,95 20
Média 0,89 0,87 0,87

Fonte: Autoria própria (2025).
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Figura 25 – Matriz de confusão - Teste

Fonte: Autoria própria (2025).

4.5 Avaliação

Conforme a Tabela 10, ao analisar o desempenho sem e com segmentação, observa-

se que em geral as métricas tiveram uma queda após a segmentação. A precisão média sem

a segmentação foi de 0,91, enquanto com segmentação diminui para 0,85. Indicando que o

modelo de sem a segmentação foi mais preciso. Já a o recall saiu de uma média de 0,90 sem

a segmentação para 0,85 com a segmentação. No entanto, ao usar a técnica de Crop, houve

uma melhora, com a precisão média aumentando para 0,89 e o recall de para 0,87. Embora

a segmentação tenha melhorado o desempenho para algumas espécies como Dinizia excelsa,

com aumento na precisão e recall, passando de 77% para 95%. No geral, a segmentação

causou queda no desempenho da acurácia geral dos modelos, as acurácias finais dos modelos

foram, para imagens sem segmentação de 91%, imagens segmentadas 83%, e para imagens

segmentadas com o Crop de 87%.
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Tabela 10 – Comparação entre resultados com e sem segmentação
Especie Sem Segmentação Com Segmentação Segmentadas (Crop) Imagens

Prec Recall F1 Prec Recall F1 Prec Recall F1
Acoita cavalo 1,00 1,00 1,00 1,00 0,95 0,97 0,95 1,00 0,98 20
Astronium lecantei 1,00 0,80 0,89 0,94 0,85 0,89 0,94 0,80 0,86 20
Bertolethia excelsa 1,00 0,75 0,86 0,75 0,90 0,82 0,77 1,00 0,87 20
Bowdichia nitida 0,86 0,90 0,88 1,00 0,90 0,95 1,00 0,85 0,92 20
Buchenavia oxycarpa 0,89 0,85 0,87 0,76 0,80 0,78 0,81 0,85 0,83 20
Cariniana miantha 1,00 1,00 1,00 0,87 1,00 0,93 1,00 0,95 0,97 20
Caryocar villosum 0,89 0,85 0,87 0,77 0,85 0,81 0,94 0,85 0,89 20
Couratari tauari 0,78 0,90 0,84 0,79 0,55 0,65 0,86 0,60 0,71 20
Dinizia excelsa 0,77 0,85 0,81 0,88 0,75 0,81 0,95 0,95 0,95 20
Dipterix 0,87 1,00 0,93 0,95 1,00 0,98 0,90 0,95 0,93 20
Dipteryx odorata 0,87 1,00 0,93 0,69 1,00 0,82 0,87 1,00 0,93 20
Eperua oleifera 0,94 0,80 0,86 0,75 0,90 0,82 1,00 0,90 0,95 20
Garapeira 0,76 0,95 0,84 0,62 0,75 0,68 0,64 0,80 0,71 20
Manilkara huberi 1,00 1,00 1,00 0,74 0,85 0,79 0,86 0,95 0,90 20
Maracatiara 0,74 1,00 0,85 0,80 0,80 0,80 0,56 0,95 0,70 20
Peroba 0,95 0,90 0,92 0,78 0,35 0,48 1,00 0,40 0,57 20
Roxinho 1,00 0,75 0,86 1,00 0,90 0,95 0,95 0,95 0,95 20
Sextoniarubra 1,00 0,90 0,95 0,94 0,85 0,89 1,00 0,90 0,95 20
Tajuva 0,95 1,00 0,98 1,00 0,75 0,86 0,94 0,85 0,89 20
Vochysia 0,94 0,80 0,86 0,78 0,90 0,84 0,95 0,95 0,95 20
Média 0,91 0,90 0,90 0,85 0,85 0,83 0,89 0,87 0,87 400

Fonte: Autoria própria (2025).
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5 CONCLUSÃO

Este estudo teve como objetivo analisar a aplicação do modelo de segmentação YOLO11

para melhorar a acurácia do modelo de classificação de imagens Resnet-50. Através da com-

paração entre classificações realizadas com e sem segmentação, assim foi possível analisar os

impactos da segmentação na tarefa de classificação.

Foi construído um conjunto de imagens de madeira tiradas a partir de um celular co-

mum, no qual aparecem objetos como lupa, partes do corpo humano, entre outros, simulando a

operação em campo por parte de agentes fiscalizadores. Tal conjunto de dados é composto por

20 espécies com 50 amostras cada, totalizando 1000 imagens. Todo esse conjunto de imagens

foi rotulado, e a partir disso foram geradas as respectivas máscaras de segmentação.

Para o objetivo de segmentar as imagens foi usado o modelo YOLO11 para realizar a

segmentação com base nas máscaras, no qual diferentes parâmetros foram testados, gerando

um coeficiente dice com 81%, demonstrando a capacidade do modelo em realizar a segmenta-

ção com base nas caixas anotadas.

Com o intuito de classificar as espécies florestais, três abordagens foram propostas, a

primeira utilizando a imagem completa sem a segmentação, que tinha como objetivo ter uma

análise inicial do comportamento do modelo Resnet-50, foi obtida uma precisão de 91%. Já

a segunda abordagem, foi realizada com as imagens segmentadas com fundo preto, com o

tamanho original de 640x640, o que resultou em uma precisão de 83%, eliminando o fundo,

garantindo que não atrapalhariam. E a terceira abordagem, com a região de interesse redimen-

sionando as imagens, retirando os pixels pretos, verificando se o fundo preto iria ou não interferir

na classificação, com resultado de 87%.

A partir desses experimentos, pode-se perceber que a segmentação não teve impacto

significativo na acurácia da classificação das espécies. Adicionando o custo computacional re-

querido para a etapa de segmentação, que inclui o treinamento, a geração das máscaras, e a

aplicação no conjunto de dados, não se justificou a utilização da segmentação. Assim, o modelo

de classificação treinado com imagens originais, sem a segmentação, se mostrou mais eficaz

para a tarefa proposta, com uma acurácia geral de 91%, em comparação com o modelo que

utilizou segmentação, que obteve 87%.

Apesar disso, observou-se que o modelo YOLO se comportou bem, porém, conside-

rando que a segmentação não teve um impacto significativo na acurácia de classificação, pode-

riam ser avaliadas outras abordagens para tarefa de segmentação. Como alternativa, poderiam

ser utilizados modelos alternativos, como o SAM, validando se a segmentação pode ter uma

maior contribuição na identificação das espécies.
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5.1 Trabalhos futuros

Os estudos apresentados neste trabalho podem ser aprofundados testando outros mo-

delos de segmentação de última geração, tais como o SAM, a fim de avaliar o impacto com

abordagens distintas. Além disso, testar diferentes combinações de parâmetros e configurações

podem contribuir para um melhor desempenho. Para tornar a solução aplicável em cenários

reais, como o uso em campo por parte dos agentes fiscalizadores, pode-se buscar o desenvol-

vimento de um modelo enxuto para execução em dispositivos móveis, utilizando técnicas com

abordagens como Vision Transformer (ViT) e MobileVit.

Outra melhoria, seria o aumento do conjunto de dados, aumentado o número de espé-

cies, como também o número de amostras por espécie. Também, o conjunto de dados pode

ser utilizado em outros problemas relacionados à segmentação e classificação de espécies.

Por fim, a utilização da técnica Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM), que

pode ajudar na interpretação das decisões do modelo de classificação, indicando quais foram

as características da madeira que tiveram maior influência na classificação da espécie.
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