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RESUMO

Este trabalho apresenta uma pesquisa sobre a implementagédo de técnicas de visao
computacional no mapeamento de arvores urbanas, utilizando imagens capturadas
por drones e modelos de deep learning. O foco principal foi analisar a viabilidade e as
restricbes dos algoritmos DeepForest e YOLOvV8 na detecgdo e contagem automatica
de arvores no campus da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana - Londrina. A
abordagem metodologica incluiu a anotagdo manual de 177 arvores, o pré-
processamento da imagem em tiles de diferentes dimensdes e sobreposigdes, a
eliminacao de tiles sem informacdes relevantes e a aplicagao de técnicas de aumento
artificial de dados, permitindo o treinamento dos modelos sob diferentes
configuragdes. O desempenho foi avaliado por meio de métricas tradicionais de viséo
computacional, como precisao, recall, F1 Score e mean Average Precision (mAP). Os
resultados indicaram diferengcas significativas: o DeepForest exibiu maior
sensibilidade, com um recall superior a 60%, mas apresentou um alto numero de
falsos positivos, enquanto o YOLOv8 demonstrou uma seletividade superior,
alcangando até 69% de precisdo, embora com recall muito baixo, resultando em uma
subcontagem consideravel de arvores. Essa discrepancia evidencia que nenhum dos
modelos, de forma isolada, conseguiu alcangar um equilibrio adequado entre
confiabilidade e abrangéncia, embora ambos tenham mostrado ser promissores para
aplicagdes praticas. As principais limitagdes identificadas no estudo foram o numero
reduzido de arvores anotadas e o numero limitado de imagens disponiveis, o que
restringiu a diversidade de exemplos para o treinamento e a validagao dos modelos.
Mesmo assim, o trabalho representa uma iniciativa inaugural na UTFPR - Londrina,
evidenciando que a utilizacao de inteligéncia artificial pode reduzir custos e tempo em
inventarios de arvores urbanas, servindo como um ponto de partida para futuras
investigacbes que abranjam bases de dados mais extensas, arquiteturas mais
recentes, estratégias de aprendizado semi-supervisionado e a integragdo dos
resultados a sistemas de georreferenciamento.

Palavras-chave: inventario arboreo urbano; segmentacédo de imagens; deep
learning; imagens de drone.



ABSTRACT

This work presents research on the implementation of computer vision techniques in
urban tree mapping, using images captured by drones and deep learning models. The
main focus was to analyze the predictions and limitations of the DeepForest and
YOLOVS algorithms in the automatic detection and counting of trees on the campus of
the Federal Technological University of Parana - Londrina. The methodological
approach included the manual annotation of 177 trees, image preprocessing in blocks
of different dimensions and overlaps, elimination of blocks without relevant information,
and the application of artificial data augmentation techniques, allowing the training of
models under different configurations. Performance was evaluated through traditional
computer vision analyses, such as accuracy, recall, F1 Score, and mean accuracy
(mAP). The results indicated significant differences: DeepForest exhibited greater
sensitivity, with a recall exceeding 60%, but presented a high number of false positives,
while YOLOv8 demonstrated superior selectivity, reaching up to 69% accuracy,
although with very low recall, resulting in a specific undercount of trees. This
discrepancy highlights that neither model, in isolation, managed to achieve an
adequate balance between reliability and comprehensiveness, although both showed
promise for practical applications. The main limitations identified in the study were the
limited number of annotated trees and the limited number of available images, which
restricted the diversity of examples for training and validating the models. Even so, the
work represents a pioneering initiative at UTFPR - Londrina, demonstrating that the
use of artificial intelligence can reduce costs and time in urban tree inventories,
implemented as a starting point for future investigations encompassing more extensive
databases, more recent architectures, semi-supervised development strategies, and
the integration of results into georeferencing systems.

Keywords: urban tree inventory; image segmentation; deep learning; drone imagery.
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1 INTRODUGAO

As arvores e florestas urbanas sao elementos centrais da paisagem das
cidades, nao s6 por sua presenga visual marcante, mas também pelos diversos
beneficios ambientais, sociais e econémicos que proporcionam. Elas contribuem para
a regulagéo do clima urbano, melhoria da qualidade do ar, redug¢ao da poluigdo sonora
e promocao da biodiversidade, além de oferecerem espagos agradaveis para lazer e
recreagao. Do ponto de vista social, sua presengca esta ligada ao bem-estar
psicolégico da populagao, a valorizagéo estética dos bairros e ao fortalecimento do
vinculo das pessoas com a natureza. Florestas urbanas maduras, com arvores de
grande porte, oferecem oportunidades de descanso, contato com o ambiente natural
e até mesmo educacgdo ambiental (TYRVAINEN et al., 2005).

A relevancia desses beneficios também €& reconhecida em documentos
oficiais, como o Plano Diretor de Arborizagdo Urbana de Londrina (LONDRINA, 2013),
que estabelece objetivos voltados a promogao, conservagao e expansao das areas
verdes do municipio. Entre seus principais propdsitos estdo manter densidade arborea
adequada, assegurar a arborizagdo como elemento de infraestrutura urbana, reduzir
impactos climaticos, preservar a biodiversidade e orientar a¢gdes de planejamento,
manejo e participacado social. Esse plano evidencia que a arborizagdo urbana deve
ser tratada como componente estratégico da qualidade ambiental e do
desenvolvimento sustentavel da cidade.

A gestéo eficiente das arvores urbanas é essencial para o desenvolvimento
sustentavel das cidades, considerando os multiplos beneficios que essas estruturas
verdes proporcionam. Desde a melhoria da qualidade do ar e conforto térmico até o
valor simbdlico e cultural que representam para as comunidades. No entanto, a
medida que as arvores envelhecem e se tornam maiores, crescem também 0s riscos
associados a sua manutencgdo, exigindo um equilibrio entre seguranga publica e
preservacao ambiental.

A realizagdo de inventarios arbéreos é uma ferramenta estratégica nesse
processo, pois fornece dados fundamentais como localizacéo, espécie, diametro do
tronco, altura e condigédo geral das arvores. Essas informagdes subsidiam decisdes
orcamentarias, agdes de mitigacao de risco e politicas publicas voltadas a arborizagao

urbana. Apesar disso, muitos municipios ainda enfrentam dificuldades em manter
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inventarios atualizados devido ao alto custo, a escassez de pessoal técnico e a
complexidade logistica das coletas manuais (ESPERON-RODRIGUEZ et al., 2023).

Nesse contexto, torna-se evidente a importancia do inventario arbéreo como
ferramenta continua de gestdo. Quando realizado de maneira sistematica, o inventario
permite manter dados atualizados sobre o patriménio arbéreo urbano, tornando o
processo de tomada de decisdo mais preciso e eficiente. Essa pratica também
contribui para reduzir custos operacionais, otimizar intervengdes e apoiar estratégias
de manejo, conservagao e replanejamento da arborizagéo (SILVA et al., 2007, apud
OLIVEIRA et al., 2018).

Nesse cenario, 0 uso de tecnologias digitais, como sistemas moéveis de coleta
de dados e plataformas de mapeamento colaborativo, tem se mostrado promissor ao
ampliar a escala e a eficiéncia do monitoramento arbéreo nas cidades (ROLOFF,
2016).

Este trabalho tem como objetivo principal investigar a aplicagdo de técnicas
de segmentacdo de imagens com deep learning para identificar e quantificar
automaticamente arvores urbanas em imagens aéreas obtidas por drone. A utilizagao
de métodos automaticos para esse tipo de tarefa apresenta vantagens relevantes,
como a reducdo do tempo de execugdo, menor necessidade de mao de obra
especializada, diminuicdo de erros humanos e possibilidade de padronizagdo dos
levantamentos, além de viabilizar analises em areas mais amplas com maior rapidez
e menor custo operacional (VELASQUEZ-CAMACHO et al., 2023; WEINSTEIN et al.,
2020).

Diante desse cenario, este trabalho se propde a alcangar dois objetivos
especificos: avaliar o desempenho de dois modelos de deep learning (DeepForest e
YOLOvV8) na detecgdo e contagem automatica de arvores, e analisar as vantagens e
limitacbes praticas de cada abordagem quando aplicadas ao contexto urbano do
campus da UTFPR - Londrina. A proposta visa contribuir para o desenvolvimento de
métodos mais eficientes e automatizados de inventario arbéreo, com foco em

ambientes urbanos.



2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Segmentagao de imagens

O desenvolvimento do processamento digital de imagens iniciou no comeco
do século XX, tendo como finalidade aprimorar a qualidade das imagens transmitidas
pelo sistema Bartlane, um método de transmissao de imagens por cabogramas que
utilizava técnicas de codificagdo e decodificagdo para enviar fotografias por cabos
submarinos entre Londres e Nova lorque. Posteriormente, na década de 1960, ganhou
grande impulso com o uso de computadores para processar imagens da Lua
transmitidas por sondas espaciais. Desde 1964, a area de processamento de imagens
tem experimentado um crescimento notavel, com usos que abrangem quase todas as
areas da atividade humana (MARQUES E NETO, 1999).

Nesse contexto, pode-se dizer que a visao, um dos sentidos mais aprimorados
nos seres humanos, desempenha um papel fundamental na interpretacdo do
ambiente e de imagens. Com base nessa habilidade, o processamento digital de
imagens procura extrair informacgdes relevantes de representagdes visuais obtidas por
diversos aparelhos. De acordo com Gonzalez e Woods (2008), essa area envolve
desde procedimentos basicos, como a corregao do contraste, até atividades mais
complexas, como a segmentagdo e o reconhecimento de objetos, sendo que uma
imagem digital € formada por um conjunto organizado de pixeis.

A segmentacao de imagens € um passo fundamental no processamento de
imagens, responsavel por identificar e separar areas significativas em uma cena.
Segundo Nikhil e Sankar (1993), a segmentacgéo € o procedimento de dividir aimagem
em areas nao sobrepostas, assegurando que cada area seja uniforme internamente e
que a combinacgao de regides adjacentes ndo compartilhe essa homogeneidade. Este
principio esta diretamente ligado a nogao de que a segmentagéo tem como objetivo
identificar areas diferentes na imagem, o que pode ser interpretado como a procura
por uniformidade e contraste. Nesse sentido, segundo Moik (1980), os objetos exibem
duas propriedades essenciais: uma uniformidade interna em relagdo a alguma
caracteristica da imagem e um contraste perceptivel em relagdo ao seu entorno.

Em relagdo a isso, a segmentagdo é uma das etapas mais importantes na
analise de dados de imagens processadas. O objetivo principal dessa etapa é dividir

uma imagem em partes que se relacionam com objetos ou regides do mundo real
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presentes na cena. Essa divisdo pode resultar em uma segmentagao completa,
caracterizada por regides distintas que correspondem exclusivamente aos objetos
presentes, ou em uma segmentagdo parcial, na qual as regides nao representam
diretamente os objetos. A segmentagdo completa requer cooperagdo com niveis de
processamento mais elevados, que utilizam conhecimento especifico do dominio,
enquanto problemas de segmentagédo mais simples podem ser resolvidos apenas com

processamento de nivel inferior (SONKA et al., 2013).

2.1.1Tipos de Segmentagcao

De acordo com Anjna e Kaur (2017), as técnicas de segmentacao de imagens
podem ser classificadas em diferentes tipos, entre os quais se destacam:

e  Limiarizacdo (Thresholding): Separa a imagem de acordo com um valor
de intensidade do limiar, que pode ser global, variavel (local ou adaptavel) ou multiplo.

° Segmentacdo Baseada em Bordas: Concentra-se na identificagao das
bordas dos objetos, por meio da variagdo de intensidade entre os pixeis.

e Segmentagdo por Regides: Fundamenta-se na homogeneidade dos
pixeis, utilizando técnicas como a expansao de regides e a divisdo e fusado de regiodes.

° Clusterizagao: Segmenta a imagem em clusters de pixeis semelhantes,
que podem ser do tipo duro (cada pixel pertence a um unico agrupamento) ou suave

(um pixel pode pertencer a varios agrupamentos).

Essas técnicas variam em complexidade e aplicagdo, sendo escolhidas de
acordo com as caracteristicas especificas das imagens e os objetivos do
processamento.

Além dessas técnicas classicas, métodos mais recentes tém ganhado
destaque devido aos avancos em Deep Learning e Redes Neurais. Alguns desses
novos metodos incluem:

) Segment Anything Model (SAM): desenvolvido pelo projeto Segment
Anything da Meta em 2023, é uma abordagem inovadora para segmentacdo de
imagens, projetada para ser adaptavel a uma variedade de tarefas de segmentacéo.
O SAM utiliza um modelo fundacional que pode ser faciimente ajustado a diferentes
tipos de segmentagcdo, como deteccdo de bordas, proposicdo de objetos e

segmentacao por texto, oferecendo uma flexibilidade unica. A principal caracteristica
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do SAM é a capacidade de aceitar multiplos tipos de entradas de prompt, como
pontos, caixas delimitadoras, mascaras e até descri¢gdes textuais, permitindo uma
segmentacéo interativa (ZHANG et al., 2023).

° Redes Neurais Convolucionais (CNNs): sdo eficazes no reconhecimento
e classificacdo de imagens, aplicando filtros em regides especificas da imagem para
extrair caracteristicas, como bordas e texturas. Ao contrario das redes tradicionais, as
CNNs utilizam campos receptivos locais, onde os neurdnios processam apenas partes
da imagem, o que reduz o numero de parametros e acelera o treinamento. Essa
capacidade de aprender automaticamente as caracteristicas relevantes torna as
CNNs amplamente utilizadas em tarefas de visdo computacional, como deteccao de

objetos e reconhecimento de imagens (VARGAS et al., 2016).

2.2 Inventario de arvores urbanas

Segundo Santos et al. (2025), a arborizagcdo urbana desempenha um papel
fundamental na promoc¢ao da qualidade de vida nos centros urbanos, oferecendo uma
série de beneficios ambientais, sociais e econdmicos. No entanto, para que esses
beneficios sejam alcangados de forma eficaz, € necessario um planejamento
adequado, aliado a a¢des de manutengao continua e a conscientizagao da populagao.

Os autores destacam:

A arborizagdo urbana é um dos elementos mais fundamentais no
planejamento de cidades sustentaveis. Além de contribuir diretamente para a
qualidade ambiental, as arvores nas areas urbanas desempenham um papel
essencial na promogédo da saude publica, no fortalecimento das relagdes
sociais € na melhoria do ambiente econémico. (LOURENCO et al., 2016,
apud SANTOS et al., 2025)

Dessa forma, o investimento em estratégias sustentaveis e em uma gestao
eficiente das areas verdes torna-se essencial para superar os desafios existentes e
promover cidades mais saudaveis e sustentaveis para as futuras geragoes.

Diversos municipios do Brasil tém adotado o inventario de arvores como uma
pratica importante para auxiliar no planejamento urbano e na administracédo da
arborizagao publica. Um exemplo € o municipio de Salto de Pirapora (SP), onde foi

conduzido um levantamento em 24 bairros para avaliar qualitativa e quantitativamente
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as espeécies de arvores existentes nas vias publicas. Trata-se de um inventario
tradicional, realizado sem o uso de técnicas de automacao ou modelos de Machine
Learning, baseado em observacdo direta e registros manuais. A pesquisa trouxe
dados relevantes acerca da diversidade, origem e distribuicdo das espécies, bem
como evidenciou questdes estruturais e fitossanitarias, fundamentais para a criagao
de estratégias de gestdo (BENATTI et al., 2012).

Outro exemplo é a cidade de Rio Branco (AC), que realizou um inventario da
arborizagdo urbana com o objetivo de ndo sé identificar as espécies, mas também
avaliar a condi¢ao geral das arvores, incluindo a condig¢ao fisica das copas e a altura.
A pesquisa revelou que muitos individuos tinham comprometimento fisico, além da
necessidade de plantio, enfatizando a relevancia da manutencdo constante e da
selegdo cuidadosa das espécies cultivadas (PAIVA et al., 2010).

No municipio de Rorainépolis (RR), Santana et al. (2024) conduziram um
estudo com o propdosito de avaliar a condicdo da arborizacdo em sete pragas da
cidade, por meio da identificagédo e inventario das variedades arboreas existentes. Os
autores ressaltam que o crescimento da populacdo urbana aumenta a necessidade
de areas verdes, langcando desafios aos administradores publicos na tarefa de projetar
espacos que favoregcam tanto a preservacdo ambiental quanto a saude humana. O
estudo incluiu avaliagdes fitossanitarias e fitossociolégicas, bem como a avaliagdo das
areas disponiveis para novos plantios.

Esses inventarios, além de proporcionarem vantagens operacionais,
contribuem para a conscientizagdo ambiental da populagédo e para a elaboragao de
politicas publicas mais eficientes e sustentaveis. Isso possibilita o planejamento da
arborizagdo urbana com base em informacgdes atualizadas, o que favorece a
diminuicao de riscos e a construgdo de um ambiente urbano mais seguro e saudavel.
Em Botelhos (MG), realizou-se um inventario florestal urbano com a finalidade de
inventariar e caracterizar as espécies de arvores existentes nas vias publicas. O
estudo apresentou informagdes acerca do numero de arvores, diversidade, tamanho
e a presenca de conflitos com a infraestrutura urbana, servindo como base técnica
para futuras iniciativas de gestao e planejamento ambiental (MORAIS et al., 2024).

A Lei n°® 12.651/2012, que dispde sobre a protecdo da vegetacdo nativa no
Brasil, prevé em seu Art. 71 a instituicdo de um Inventario Florestal Nacional, que sera

realizado pela Unido em colaboracdo com os Estados, o Distrito Federal e os
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Municipios. O objetivo é fornecer informacdes para a avaliagdo da presenca e
qualidade das florestas no territério nacional, incluindo tanto propriedades privadas
quanto terras publicas. Embora o enfoque principal da lei seja voltado as areas rurais
e de vegetagao nativa, sua diretriz de monitoramento florestal se estende ao ambiente
urbano, na medida em que prevé a uniformizacdo da coleta, manutencdo e
atualizacdo das informagdes sobre a cobertura vegetal. Assim, os inventarios de
arborizagao urbana podem ser compreendidos como instrumentos contribuintes para
o cumprimento da legislagdo nacional e para a formulagdo de politicas publicas
voltadas a gestao sustentavel das arvores nas cidades.

Varias cidades brasileiras vém implementando legislacdes especificas que
tornam obrigatério o inventario arboreo como parte do planejamento urbano. Essas
leis estabelecem diretrizes técnicas para o levantamento, mapeamento, cadastro e
monitoramento das arvores, garantindo que o manejo da arborizagdo urbana siga
critérios sustentaveis e técnicos. Um exemplo é a cidade de Sao Paulo (SP), que
regulamenta sua arborizagdo por meio do Plano Municipal de Arborizagdo Urbana
(PMAU). Este plano esta estabelecido como acdo prioritaria no Art. 288 da Lei
Municipal n°® 16.050/2014 - Plano Diretor Estratégico do Municipio de Sao Paulo. O
PMAU é um instrumento para definir o planejamento e a gestao da arborizacdo no
municipio, visando o aumento da resiliéncia da cidade as mudangas climaticas, a
qualificagdo da paisagem e a satisfagdo da populagédo. Para isso, o PMAU propde
ainda a realizagéo de inventarios arboreos sistematicos.

Outro exemplo relevante é o municipio do Rio de Janeiro, que instituiu o Plano
Diretor de Arborizacado Urbana (PDAU) por meio do Decreto n° 42.685/2016. O PDAU
€ um documento técnico que define as diretrizes necessarias para a implantacao,
monitoramento, avaliagao, conservacao e expansao da arboriza¢ao urbana na cidade.
Ele representa a primeira consolidagdo do planejamento da arborizagdo do municipio
e foi elaborado por uma equipe multidisciplinar com a participacao social por meio de
oficinas e consulta publica.

Em Porto Alegre (RS), a gestao da arborizagédo urbana também tem avangado
com o uso de tecnologias. Em abril de 2023, o municipio implementou o Arbolink, um
sistema digital para o gerenciamento da arborizagdo da cidade. Entre suas
funcionalidades, destaca-se a realizagao do inventario qualiquantitativo das arvores

do municipio. Esse tipo de inventario busca ndo apenas estimar a quantidade de
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individuos arboéreos (avaliagao quantitativa), mas também registrar informacdes sobre
suas caracteristicas e condi¢des (avaliagao qualitativa), como espécie, altura total e
do tronco, didmetro do tronco e da copa, e estado fitossanitario (PREFEITURA DE
PORTO ALEGRE, [s.d.]).

2.3 Machine learning para inventario de arvores urbanas

Com o avango das técnicas de machine learning, novas ferramentas tém sido
desenvolvidas para automatizar o processo de inventario de arvores urbanas. Uma
dessas ferramentas € o DetecTree, uma biblioteca em Python, de codigo aberto,
voltada para a deteccdo de arvores individuais a partir de imagens aéreas. A
ferramenta utiliza modelos baseados em redes neurais convolucionais treinadas com
imagens RGB e permite a segmentagdo de copas de arvores com boa acuracia,
mesmo sem a necessidade de dados multiespectrais ou sensores LiDAR. O
DetecTree foi projetado com foco em acessibilidade, sendo faciimente adaptavel a
diferentes conjuntos de dados, oferecendo uma alternativa acessivel e eficaz aos
métodos tradicionais (BOSCH, 2020).

Além do DetecTree, existem outros modelos para identificacdo de copas de
arvores, como o DeepForest, que € uma ferramenta também desenvolvida em Python
que utiliza inteligéncia artificial para identificar automaticamente as copas das arvores
em imagens aéreas comuns (RGB). De acordo com Weinstein et al. (2020), o modelo
foi treinado com milhares de imagens de diferentes florestas e tipos de vegetacgao, o
que permite que ele funcione bem em varias regides do mundo. Uma das grandes
vantagens do DeepForest é que ele ja vem com um modelo pré-treinado, mas também
permite que o usuario melhore os resultados ajustando o modelo com dados locais.
Isso é feito por meio de aprendizado supervisionado, onde as copas reais sao
desenhadas nas imagens RGB e usadas para ajustar o modelo. O treinamento
personalizado permite que o DeepForest se adapte a diferentes tipos de vegetacao,
ambientes urbanos e condigdes de iluminagdo, aumentando a precisdo da
segmentacao.

Sendo assim, o uso de algoritmos de deep learning tem se mostrado eficaz
para superar os altos custos e a complexidade dos inventarios arbéreos urbanos
tradicionais. No estudo de Velasquez-Camacho et al. (2023), foi desenvolvida uma

metodologia baseada em modelos de deep learning, como YOLOvV5, DeepForest e
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Faster R-CNN, com o objetivo de detectar, contar e geolocalizar arvores urbanas a
partir de diferentes fontes de imagens. A pesquisa foi aplicada na cidade de Lleida, na
Espanha, e utilizou imagens do Google Street View e imagens aéreas/satélite.

Para validar o desempenho dos modelos de deteccido, os pesquisadores
utilizaram diferentes estratégias para estabelecer a quantidade real de arvores
presentes nas areas analisadas. Em primeiro lugar, foi utilizado o inventario arbéreo
oficial da cidade de Lleida, na Espanha, contendo a localizag&o georreferenciada das
arvores urbanas. Além disso, mais de 40.000 arvores foram anotadas manualmente
com o uso da ferramenta Labellmg, a partir de imagens de satélite, aéreas e de nivel
de solo. Por fim, uma validagao visual foi realizada em um subconjunto amostral de
9,25 hectares, onde foram inspecionadas manualmente 267 arvores, possibilitando a
construcao de matrizes de confusao e a analise detalhada de acertos e erros dos
modelos.

Entre os resultados para a deteccdo de arvores em imagens de nivel
aéreo/satélite, o modelo YOLOv5x atingiu a maior precisao, sendo esta igual a 86,9%.
Enquanto os demais modelos, Deepforest e Faster R-CNN, alcangaram precisdes de
79,6% e 74,6%, respectivamente. Além disso, o Deepforest e o YOLOv5S
apresentaram tempos de processamento mais rapidos que o Faster R-CNN. As
métricas utilizadas incluiram precisao, recall e F-score. O estudo demonstrou ser
possivel produzir inventarios urbanos com alta acuracia e baixo custo, integrando
dados de multiplas origens com modelos de deep learning e ferramentas de rotulagem
acessiveis (VELASQUEZ-CAMACHO et al., 2023).

Avancando nas abordagens baseadas em inventarios de arvores urbanas
com o uso de machine learning, € destacado o estudo de Onishi e Ise (2021), que
propuseram uma metodologia de identificagdo e mapeamento de arvores a partir de
imagens RGB obtidas por veiculos aéreos nao tripulados (UAVs). A pesquisa foi
conduzida em uma area experimental da Universidade de Kyoto, no Japéao, e teve
como principal diferencial a utilizagdo de técnicas de segmentagcido orientadas a
objetos para a extracdo individual das copas das arvores, etapa essencial para
garantir a precisao do mapeamento.

O método utilizado foi a segmentacdo orientada a objetos, mais
especificamente o algoritmo Multiresolution Segmentation, executado na plataforma

eCognition Developer v9.0.0. O algoritmo foi parametrizado manualmente por
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tentativa e erro, com o objetivo de otimizar a separacgao individual das copas. Além
disso, os autores destacam que os resultados da segmentagao foram avaliados
visualmente com base em cinco categorias de correspondéncia entre os objetos
segmentados e as copas reais observadas: correspondente (sobreposigao superior a
80%), quase igual (sobreposig¢ao entre 60% e 80%), divisao (sobreposicéo entre 20%
e 60%), mesclado (quando multiplas copas reais foram agrupadas em um unico
poligono segmentado) e fragmentado (sobreposicao inferior a 20%). Essa avaliagéo
qualitativa foi aplicada em quatro areas diferentes, permitindo verificar a acuracia da
segmentacao das copas antes da etapa de classificagao das espécies (ONISHI E ISE,
2021).

Com as copas segmentadas, os autores treinaram diferentes tipos de redes
neurais convolucionais (CNNs) para classificar as arvores por espécie. A CNN
ResNet152 obteve o melhor desempenho, com acuracia de 97,6% e F1-score médio
de 0,962. O uso de imagens segmentadas corretamente foi essencial para garantir
que as CNNs aprendessem padrdes relevantes sem interferéncia de ruidos do solo
ou de sobreposicéo de vegetagao.

Outro exemplo para o inventario automatizado de arvores urbanas foi
desenvolvido por Ventura et al. (2024), que propuseram um método de deteccao de
arvores baseado em deep learning, utilizando imagens multiespectrais de alta
resolucdo do programa norte-americano NAIP (National Agricultural Imagery
Program). A pesquisa foi conduzida em larga escala no estado da Califérnia,
abrangendo oito cidades e seis zonas climaticas diferentes. O objetivo principal do
estudo foi identificar e mapear automaticamente as localizagbes de arvores individuais
em ambientes urbanos, cobrindo tanto areas publicas quanto privadas, com o intuito
de apoiar o planejamento urbano e o0 monitoramento ambiental.

O modelo utilizado pelos autores é baseado na arquitetura HR-SFANet, uma
rede neural convolucional desenvolvida para detectar arvores com alta precisao. Essa
rede combina mecanismos de atengao (que auxiliam o modelo a focar nas partes mais
relevantes da imagem) com uma técnica chamada regressao de mapas de confianga,
que indica os pontos mais provaveis onde ha uma arvore. O treinamento foi feito com
imagens aéreas multiespectrais, contendo quatro bandas (vermelho, verde, azul e

infravermelho proximo), além do indice de vegetagdo NDVI, usado para identificar
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vegetacao verde viva. A base de dados contou com mais de 1500 imagens e quase
100 mil arvores anotadas manualmente.

A arquitetura do modelo usa como base a VGG-16, uma rede neural
conhecida e adaptada para receber essas imagens com mais canais. O modelo foi
treinado com a biblioteca TensorFlow e Keras, usando técnicas como normalizacao
dos dados, aumento artificial do conjunto de imagens e o otimizador Adam para
melhorar o desempenho. Esse método gera um mapa de calor, onde os pontos mais
intensos indicam maior probabilidade de presenga de uma arvore. Para cada arvore
anotada, é criada uma representacdo em forma de fungdo Gaussiana. Durante a
inferéncia, o modelo detecta os pontos mais fortes do mapa como posicoes das
arvores. Além disso, o processo de treinamento foi ajustado automaticamente com a
ferramenta Optuna, que busca os melhores hiperparametros para maximizar o
desempenho da rede.

Quanto ao desempenho, os resultados demostraram uma preciséo de 76,5%
e recall de 73,3% quando o modelo foi treinado e testado em toda a Califérnia. A
pontuagdo F-Score atingiu 0,735 e o erro quadratico médio (RMSE) foi de apenas
2,157 metros. Essas métricas indicam um bom desempenho, especialmente quando
€ considerada a diversidade climatica e topografica da regido avaliada. O estudo
também comparou o desempenho do seu método com outras abordagens, como
PyCrown e DeepForest, demonstrando que o HR-SFANet superou ambas em
precisao, tempo de inferéncia e capacidade de generalizagao.

Além dos modelos mencionados, novas abordagens continuam sendo
exploradas, como por exemplo o estudo recente de Teng et al. (2025), que avaliou o
uso do modelo Segment Anything (SAM), desenvolvido pela Meta, na tarefa de
segmentar copas de arvores em imagens de drone. As imagens foram coletadas em
uma area de floresta no Canada, com resolugao de 5 mm por pixel, incluindo imagens
RGB e modelos de elevagao (DSM). Os autores testaram diferentes formas de usar o
SAM, tanto de maneira automatica quanto com o auxilio de informacdes de altura para
orientar a segmentacao. No entanto, os resultados evidenciaram que, quando usado
sem adaptacoes, o SAM teve dificuldades para separar copas muito préximas umas
das outras e também confundiu arbustos ou vegetacdo baixa com arvores. Para
melhorar o desempenho, os autores propuseram ajustes usando dados de altura e

uma abordagem chamada DSMPrompter, que melhorou bastante os resultados. A
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pesquisa mostrou que o SAM tem potencial, mas precisa ser adaptado quando
aplicado a tarefas especificas, como o inventario de arvores a partir de imagens
aéreas (TENG et al., 2025).

Um exemplo notavel do uso de deep learning em inventario arbéreo urbano &
o estudo de Korznikov et al. (2021), conduzido em florestas temperadas mistas do
Extremo Oriente Russo, utilizando imagens do satélite GeoEye-1. Os autores
aplicaram uma arquitetura do tipo U-Net para o reconhecimento preciso de copas de
arvores em imagens de satélite RGB de altissima resoluc&o (0,46 m/pixel). O modelo
foi treinado para classificar cada pixel como pertencente ou ndo a uma copa arboérea,
utilizando mascaras binarias previamente construidas como referéncia. Para a criagao
dessas mascaras, os autores realizaram uma delimitacdo manual das copas das
arvores, com base em imagens capturadas no inicio da primavera, o que permitiu
diferenciar coniferas (com folhagem permanente) das arvores deciduas da espécie
Populus suaveolens (sem folhas nessa estagédo). Cada copa delimitada manualmente
foi considerada uma arvore individual, possibilitando a definicdo da quantidade real de
arvores no local.

A avaliagao do modelo foi realizada com base nas métricas de acuracia média,
F1-Score e Intersection over Union (loU), atingindo desempenho superior aos
métodos tradicionais como Random Forest, KNN e Naive Bayes. O U-Net atingiu
acuracia média de 0,96, loU de até 0,94 e F1 Score de até 0,97, evidenciando sua
alta capacidade de segmentagao precisa com base somente em dados RGB. Um dos
diferenciais do método foi a capacidade de distinguir padrdes espaciais e geométricos
das copas das arvores, reduzindo significativamente os falsos positivos causados por
objetos com cores semelhantes (como telhados ou corpos d’agua). Além disso, os
autores destacaram que a escolha da época do ano (inicio da primavera) foi essencial
para diferenciar coniferas (verdes o ano todo) de arvores deciduas ainda sem folhas.

O quadro a seguir apresenta um resumo das principais referéncias abordadas
neste tépico, destacando os métodos utilizados para o inventario arbéreo, bem como
os resultados obtidos em cada estudo. Essa sintese facilita a compreensao dos

avancos e das diferentes abordagens aplicadas na area.

Quadro 1 - Resumo dos métodos utilizados e resultados das referéncias

‘ Referéncia ‘ Método Utilizado Principais Resultados
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Bosch (2020)

Biblioteca DetecTree com
redes neurais convolucionais
em Python para segmentacao
de copas usando imagens
RGB.

Boa acuracia na segmentacgao
sem uso de dados
multiespectrais ou LiDAR,;
ferramenta acessivel e
adaptavel.

Weinstein et al. (2020)

DeepForest (Python), rede pré-
treinada ajustavel via
aprendizado supervisionado
para identificar copas em
imagens RGB.

Modelo pré-treinado com alta
flexibilidade e boa precisdo em
diferentes regides e tipos de
vegetacao.

Korznikov et al. (2021)

U-Net para segmentacgao de
copas em imagens de satélite
GeoEye-1 (RGB, 0,46 m/pixel).

Alta acuracia (0,96), loU (0,94),
F1 Score (0,97); diferenciou
coniferas de deciduas usando
época do ano.

Onishi e Ise (2021)

Segmentagao orientada a
objetos (Multiresolution
Segmentation) e CNN
ResNet152 para classificagao
por espécie com imagens UAV
RGB.

Segmentagdo com avaliagdo
qualitativa detalhada; CNN
ResNet152 alcangou 97,6% de
acuracia e F1-score 0,962.

Velasquez-Camacho et al.

(2023)

Modelos YOLOV5, DeepfForest
e Faster R-CNN para detecgéo
e geolocalizagao com imagens
aéreas e Google Street View.

YOLOv5x atingiu 86,9% de
precisado; DeepForest 79,6%;
Faster R-CNN 74,6%.
Processamento rapido e alta
acuracia.

Ventura et al. (2024)

HR-SFANet (CNN com
atencgao + regressado de mapas
de confianga) com imagens
multiespectrais NAIP.

Precisédo 76,5%, recall 73,3%,
F-score 0,735 e RMSE 2,157
m; desempenho superior a
PyCrown e DeepForest.

Teng et al. (2025)

Modelo Segment Anything
(SAM) adaptado com dados de
altura (DSM) para
segmentacéo de copas em
imagens de drone RGB.

SAM mostrou potencial, mas
precisou de adaptagdes para
separar copas proximas;
melhorias com DSMPrompter.

Fonte: Autoria prépria (2025).
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3 METODO DE PESQUISA

O presente trabalho foi desenvolvido de forma exploratéria e aplicada, com o
objetivo de testar e avaliar a viabilidade do uso das técnicas de deep learning,
especificamente os modelos DeepForest e YOLOv8, para identificacdo e
quantificagdo automatica de arvores em uma imagem aérea capturada por drone do
campus da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana - Campus Londrina. O
processo metodoldgico foi conduzido em etapas sequenciais, conforme descrito a
seguir. A Figura 1 apresenta o fluxograma geral do pipeline adotado, incluindo o pré-
processamento, a anotacdo manual e os caminhos especificos para o DeepForest e
YOLOVS.

Figura 1 - Fluxograma geral do pipeline metodolégico

CONVERSAO DA
IMAGEM .TIF PARA RGB
(3 CANAIS)

SUBDIVISAO DA
IMAGEM EM TILES

TESTES COM
DIFERENTES
SOBREPOSIGOES

REMOGAO DE TILES
SEM INFORMAGAOQ

ANOTAGAO MANUAL
DAS ARVORES
(LABELIMG)

TREINAMENTO
DEEPFOREST TREINAMENTO YOLOVS

AVAuAfiAo E COMPARACAO DO
MODELOS (PRECISAO, RECALL,
F1, MAP)

Fonte: Autoria prépria (2025).
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Além disso, todo o desenvolvimento da versao final do trabalho foi realizado
em linguagem Python, utilizando a biblioteca Ultralytics YOLOvS8 para o treinamento e
a deteccgao, além de ferramentas auxiliares para o pré-processamento das imagens.
Com o objetivo de garantir a reprodutibilidade e transparéncia da pesquisa, o cédigo-
fonte completo esta disponibilizado publicamente em um repositério no GitHub
(SILVA, 2025).

3.1 Area de Estudo e Conjunto de Dados

A area de estudo corresponde ao campus da UTFPR - Londrina, para o qual
foi disponibilizada uma imagem aérea em alta resolugdo, aproximadamente 5
centimetros por pixel (0,04999 x 0,04999 m). A imagem, no formato .tif, ndo foi
capturada pela autora deste trabalho, sendo um dado secundario fornecido pela
instituicao, obtido por meio de um drone institucional. Essa imagem, apresentada na
Figura 2, serviu como base principal para o treinamento e a validagdo dos modelos,

seu formato compunha 6370 pixeis de altura x 9656 pixeis de largura x 4 canais.

Figura 2 - Imagem aérea do campus da UTFPR - Londrina

Fonte: Nuvem UTFPR (2025).
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Complementarmente, em determinados experimentos, foram utilizadas
imagens de areas urbanas do municipio de Londrina obtidas no site Pexels,
capturadas por drone com angulo de 90°, como nas Figuras 3 e 4. A utilizagao dessas
imagens teve como objetivo ampliar a diversidade do conjunto de dados e avaliar a

capacidade de generalizagao do modelo em diferentes contextos urbanos.

F| gura 3 - Imaem aérea do mumcnplo de Londrina

-

Fonte: Rodolfo Gaion (2025).
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io de Londrina

3.2 Anotacgao dos dados

Para possibilitar o treinamento supervisionado dos modelos, foi necessario
criar um conjunto de anotagdes manuais das arvores presentes na imagem do
campus. Essa tarefa foi realizada utilizando o software Labellmg, ferramenta de
codigo aberto amplamente utilizada em aplicagdes de visdo computacional.

No Labellmg, cada arvore visivel na imagem do campus foi delimitada
manualmente por meio de caixas delimitadoras (bounding boxes), assim como na

Figura 5, totalizando 177 arvores.

Figura 5 - Delimitagao manual das arvores através do Labellmg
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Fonte: Autoria prépria (2025).

Da mesma maneira com que foi feito na imagem do campus, as imagens do

site Pexels passaram pelo processo de rotulagdo manual através do Labellmg. Ao

todo, foram utilizadas 8 imagens do fotdégrafo Rodolfo Gaion, retiradas do site,

contendo 118 anotagdes no total.

As anotagdes foram salvas em arquivos no formato XML (PASCAL VOC),

contendo as informagdes de posi¢cao (coordenadas (X, y) dos vértices da caixa) e da

classe atribuida (“arvore” ou “tree”), assim como mostra a Figura 6 abaixo.
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Figura 6 - Arquivo XML com as anotacoes das arvores

v <annotation>
<folder>londrina</folder>
<filename>pexels-gaion-23789254. jpg</filename>
<path>C:\Users\alice\Downloads\teste\londrina\pexels-gaion-23709254.jpg</path>
<source>

>Unknown</database>

egmented>@</segmented>
<object>
<name>Tree</name>
<pose>Unspecified</
<truncated>8</truncated>
ifficult>

min>
min>
max>

v<object>
<name>Tree</name>
<pose>Unspecified<
<truncated>8</truncated>
<difficult>e</

</bndbox>
Fonte: Autoria prépria (2025).

Esses arquivos XML foram fundamentais em duas etapas do trabalho. A
primeira consistiu no treinamento, em que as anotagdes serviram como rotulos para
os modelos poderem aprender a reconhecer o padréo visual das arvores. A segunda
etapa foi a avaliagao, pois permitiu a comparacao entre as predicdées dos modelos e
as anotacdes reais, possibilitando o calculo das métricas de desempenho.

Ao longo do processo de anotagao e preparagao dos dados, foi necessario
utilizar diferentes ferramentas computacionais que desempenharam papéis
fundamentais na execucio dos experimentos. A Tabela 1 apresenta um resumo das
principais ferramentas empregadas, suas finalidades e observagdes relevantes, de
modo a documentar o ambiente de trabalho e facilitar a reprodutibilidade deste estudo

por outros pesquisadores.
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Tabela 1 - Principais ferramentas utilizadas

Ferramenta Finalidade Observagoes
Labellmg Anotacdo manual das arvores. Exportagao no fc\)/r(r)ng;o XML (PASCAL
Detecgao de copas de Utilizado em versao pré-treinada e com
DeepForest - . )
arvores. fine-tuning.
YOLOVS Detecgé_lo de objetos em Aplicado exclusivamente a imagem do
imagens. campus.

Execucgéo dos experimentos com
bibliotecas auxiliares como NumPy e
Pandas.

Plataforma de

PyTorch aprendizado profundo.

Fonte: Autoria prépria (2025).

3.3 Pré-processamento das Imagens

Antes do treinamento, a imagem original do campus foi convertida de quatro
canais para trés canais (RGB) e, em seguida, subdividida em blocos menores (tiles)
de diferentes tamanhos: 1024 x 1024 pixeis, 640 x 640 pixeis e 600 x 600 pixeis.
Cada configuracao foi testada com diferentes valores de sobreposigao (overlap). Essa
subdivisdo buscou equilibrar a captura de detalhes das copas das arvores com a
quantidade de informagdes por bloco, além de aumentar o numero de exemplos
disponiveis para o treinamento. A sobreposicao entre tiles foi adotada para evitar
perdas de objetos que se encontravam nas bordas das subdivisdes. Valores baixos
de overlap reduzem a redundancia, mas podem perder arvores cortadas na borda, e
valores maiores aumentam a cobertura.

Além disso, apdés a etapa de subdivisdo, foi realizada uma filtragem
automatica para remover tiles que continham apenas pixeis pretos (sem informagao
util). Essa situagao ocorreu porque, como as dimensdes da imagem original ndo eram
multiplos exatos do tamanho dos tiles, algumas subdivisbes correspondiam a areas
fora da regido de interesse. A exclusdo desses blocos evitou que exemplos
irrelevantes fossem utilizados no treinamento, o que poderia introduzir ruido nos
dados e comprometer o aprendizado dos modelos.

Adicionalmente, foram aplicadas técnicas de aumento artificial de dados (data

augmentation), incluindo rotagdes, espelhamentos horizontais e verticais e variagoes
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de brilho e contraste. Essas estratégias visaram aumentar a diversidade do conjunto
de treinamento e reduzir o risco de sobreajuste (overfitting), situagdo em que o modelo

se adapta excessivamente aos dados de treino e perde capacidade de generalizagao.

3.4 Modelos Utilizados

3.4.1 DeepForest

O primeiro modelo selecionado para os experimentos foi o DeepForest, uma
biblioteca em Python projetada especificamente para a detec¢ao de copas de arvores
a partir de imagens RGB. Foram conduzidas trés abordagens distintas: uso do modelo
pré-treinado disponibilizado pelo DeepForest; treinamento personalizado (fine-tuning),
utilizando exclusivamente os tiles gerados da imagem do campus; e treinamento
personalizado combinando tiles do campus com imagens adicionais obtidas no site
Pexels. O modelo foi selecionado por ja ser validado em estudos prévios e por possuir
um preé-treino robusto, que poderia ser adaptado ao cenario urbano de Londrina.

O treinamento foi realizado em diferentes cenarios: somente com imagens do
campus, apenas com imagens do Pexels, de forma mista (campus e Pexels em treino
e teste) e de forma hibrida (100% das imagens do Pexels e apenas 50% das imagens
do campus no treino, reservando o restante do campus para validagéo). O niumero de
epocas variou entre 17, 40 e 60, ajustando-se parametros como a taxa de
aprendizado, o limiar de pontuacido (score threshold) e o tamanho do lote de

treinamento (batch size).

3.4.2YOLOv8

O segundo modelo testado foi o YOLOvVS, uma rede de detecgao de objetos
de ultima geragcédo. Diferentemente do DeepForest, esse modelo foi aplicado
exclusivamente a imagem do campus porque, embora inicialmente tenham sido
testadas imagens adicionais obtidas na plataforma Pexels, os resultados foram
insatisfatorios. As diferengas de resolugao, iluminagédo e angulo de captura entre
essas imagens e a imagem principal do campus prejudicaram significativamente o

desempenho do modelo, resultando em falhas de deteccédo e overfitting. Por esse
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motivo, optou-se por ndo incluir essas imagens no conjunto final de treinamento.
Foram realizados dois experimentos principais. O primeiro com tiles de 1024 x 1024
pixeis, sobreposicao 0,4 e 100 épocas, e o segundo seguindo a configuracao de tiles
de 640 x 640 pixeis, sobreposicdo de 0,4 e 100 épocas. Ambas as configuragdes
utilizaram as anotagdes geradas no Labellmg em formato XML como base para o
treinamento.

Durante a preparacédo do conjunto de treinamento para o YOLOvS, além da
etapa de geracgéao dos tiles, foi aplicada uma filtragem adicional para excluir todas as
imagens que nao continham nenhuma arvore anotada. Essa decisdo teve como
objetivo evitar o desequilibrio entre classes e reduzir a presenga de exemplos
negativos irrelevantes, que poderiam induzir o modelo a aprender padrées sem
relagdo com o objeto de interesse. Assim, apenas tiles contendo pelo menos uma
anotacao de arvore foram utilizados no processo de treino, o que contribuiu para

aumentar a eficiéncia do aprendizado e a consisténcia dos resultados obtidos.

3.5 Avaliagao de Desempenho

Os modelos foram avaliados a partir de duas métricas principais: precisao e
recall. A precisdo corresponde a propor¢ao de arvores detectadas corretamente em
relagdo ao total de detecgdes realizadas pelo modelo, enquanto o recall indica a
proporcdo de arvores corretamente identificadas em relacao ao total de arvores
existentes nas imagens anotadas manualmente. O calculo dessas métricas foi
realizado a partir da comparacao entre as detecgdes produzidas pelos modelos e os
arquivos de referéncia gerados no processo de anotacdo com o software Labellmg,
que serviram como base de dados utilizada como modelo para a validagdo dos

resultados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O presente capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicagao dos
modelos DeepForest e YOLOV8 na tarefa de detecgdo automatica de arvores em
imagens aéreas do campus da UTFPR - Londrina. Os experimentos foram realizados
com diferentes configuracdes de parametros, tais como tamanho dos tiles, valores de
sobreposi¢cao, numero de épocas de treinamento e uso de técnicas de data

augmentation, como mostra a Tabela 2.



Tabela 2 - Desempenho obtido nos diferentes testes realizados antes da aplicagao na imagem completa

Analise Modelo Dataset usado Ta’“af‘“° Overlap Epocas Precisdo (%) Recall (%) mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95
dos tiles (%)

DeepForest

1 (pré-treinado) Campus - - - 21 46 - -
DeepForest 1024 x

2 (fine-tuning) Campus 1024 0,1 40 45,25 80,54 - -
DeepForest Campus + 1024 x

3 (fine-tuning) Pexels 1024 0,1 60 38,08 79,57 - -
DeepForest Campus + 1024 x

4 (fine-tuning) Pexels 1024 0,1 17 40,09 65,46 - -
DeepForest Campus + 1024 x

5 (fine-tuning)  Augmentations 1024 0,1 40 21,63 72,34 - -
DeepForest

6 (fine-tuning) Campus 600x600 0,1 40 34,05 83,99 - -
DeepForest 1024 x

7 (fine-tuning) Campus 1024 0,2 40 23,73 78,04 - -

1024 x
8 YOLOv8 Campus 1024 0,4 100 79,16 61,70 73,81 43,88
9 YOLOv8 Campus 640%x640 04 100 71,57 63,43 68,36 39,53

Fonte: Autoria prépria (2025).
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Os resultados obtidos contemplam tanto métricas quantitativas (como
precisao, recall, F1 Score e mean Average Precision (mAP)) quanto analises
qualitativas sobre os acertos e falhas de cada modelo. Observa-se que, quando
aplicados a imagem completa do campus, os valores de desempenho foram
ligeiramente inferiores em relagao a validagao realizada com tiles, conforme mostra a
Tabela 3. Nessa etapa, definiu-se o valor de loU (Intersection over Union) em 0,5 para
o DeepForest e em 0,4 para o YOLOvV8. A loU, também chamada de indice de
Jaccard, é amplamente empregada para mensurar a similaridade entre formas, como
as caixas delimitadoras em tarefas de deteccdo de objetos (REZATOFIGHI et al.,
2019). Ja a métrica Average Precision (AP) corresponde a area sob a curva de
precisdo em fungao do recall, expressando o equilibrio entre essas duas medidas ao
longo de diferentes limiares de deteccédo. A mean Average Precision (mAP), por sua
vez, € obtida pela média dos valores de AP calculados para todas as classes e se
consolidou como a principal métrica para avaliar o desempenho de modelos de
deteccgdo de objetos (PADILLA et al., 2021).



Tabela 3 - Desempenho obtido nos diferentes testes realizados
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- Tamanho B Precisdao Recall F1 Score ~
Analise Modelo Dataset usado dos files Overlap Epocas (%) (%) (%) Observagoes
1 De:epF.orest Campus i i i 21 46 29 Resulltado inicial sem ajustes;
(pré-treinado) baixo desempenho geral
DeepForest Melhor equilibrio no
2 , P , Campus 1024 x 1024 0,1 40 31 66 43 DeepfForest; recall elevado, mas
(fine-tuning) o
precisao limitada
DeepForest Camous + Inclusdo do Pexels manteve
3 , p . P 1024 x 1024 0,1 60 31 62 41 recall, mas ndo melhorou a
(fine-tuning) Pexels -
preciséo
4 D'eepFor.est Campus + 1024 x 1024 0.1 17 30 41 34 Treino curto (17 épocas) reduziu
(fine-tuning) Pexels recall e F1 Score
DeepForest Campus + Augmentation elevou recall,
5 , p . P , 1024 x 1024 01 40 17 62 27 mas reduziu drasticamente a
(fine-tuning)  Augmentations o
precisdo
6 D'eepFor.est Campus 600 x 600 0.1 40 20 66 31 Tiles menores man.t|veram.re:call
(fine-tuning) alto, mas com baixa precisao
DeepForest Overlap maior aumentou recall,
7 , p , Campus 1024 x 1024 0,2 40 9 70 15 mas causou excesso de falsos
(fine-tuning) o
positivos
Alta precisdo, mas recall muito
8 YOLOv8 Campus 1024 x 1024 0,4 100 69 14 23 baixo; elevado numero de falsos
negativos
9 YOLOV8 Campus 640 x 640 0,4 100 61 19 29 Redugao da precisdo sem

muitos ganhos de recall

Fonte: Autoria prépria (2025).
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4.1 Resultados com o DeepForest

Os experimentos realizados com o modelo DeepForest revelaram diferencas
importantes entre o uso direto do modelo pré-treinado e os ajustes realizados por meio
de fine-tuning com dados do campus da UTFPR. Na configuracao inicial (Analise 1),
em que o modelo foi aplicado sem ajustes, os resultados foram bastante limitados
quando aplicados na imagem completa: apenas 21% de precisao, 46% de recall e F1
Score de 29%.

Na pratica, esse desempenho significa que, de cada 100 detecgdes realizadas
pelo modelo, apenas 21 corresponderam a arvores reais, enquanto 79 foram falsos
positivos. Em um contexto de inventario urbano, esse nivel de erro poderia induzir
gestores publicos a superestimarem de forma expressiva a quantidade de arvores,
comprometendo a confiabilidade das informacdes levantadas.

Esses valores confirmam a necessidade de adaptacéao local do modelo, ja que
o0 pré-treino original nao refletia as caracteristicas especificas da vegetagao do
campus. De acordo com Weinstein et al. (2020), o modelo DeepForest foi pré-treinado
com milhdées de copas de arvores geradas a partir de dados LIiDAR e imagens RGB
coletadas em florestas naturais pelo National Ecological Observatory Network
(NEON), nos Estados Unidos. Essas imagens apresentam caracteristicas distintas da
cena estudada neste trabalho.

A Figura 7 mostra os efeitos do modelo pré-treinado do DeepForest. Nessa
imagem, e nas demais presentes neste trabalho, caixas verdes indicam detecg¢des
corretas (verdadeiros positivos), vermelhas representam falsos positivos e amarelas
marcam arvores que nao foram detectadas (falsos negativos). Nota-se que, embora
algumas copas mais isoladas tenham sido identificadas corretamente, regides com
sombras ou sobreposi¢ao de arvores geraram confusdes significativas.

Portanto, a Analise 1 evidencia que, para contextos especificos como o da
UTFPR - Londrina, o uso direto do modelo pré-treinado ndo é adequado. E
indispensavel realizar ajustes finos (fine-tuning) com dados locais para que o modelo

possa capturar as caracteristicas visuais particulares da vegetagéo urbana da regiao.

Figura 7 - Analise 1 utilizando Deepforest
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Fonte: Autoria prépria (2025).

Com o fine-tuning em tiles de 1024 x 1024 pixeis, sobreposi¢ao de 0,1 e 40
épocas (Analise 2), houve uma melhora significativa nos resultados: a precisdo subiu
para 31%, o recall atingiu 66% e o F1 Score chegou a 43%. Nesse cenario, ainda que
a precisao permanecesse relativamente baixa, a sensibilidade do modelo aumentou
consideravelmente, permitindo detectar uma quantidade maior de arvores.

Em termos de inventario urbano, esse comportamento pode ser considerado
positivo, pois um recall elevado significa que o risco de subestimar a quantidade de
arvores € menor. No entanto, o aumento de falsos positivos implica que parte das
detecgdes exigiria revisdo manual, o que reduz a eficiéncia do processo automatizado.
A Figura 8 demonstra visualmente essa melhoria: nota-se que areas antes ignoradas
pelo modelo passaram a ser detectadas, embora ao custo de novas deteccdes

incorretas.



34

Figura 8 - Analise 2 utilizando Deepforest

Fonte: Autoria propria (2025).

Na Analise 3, evidenciada na Figura 9, foram adicionadas imagens do dataset
Pexels ao conjunto de treino, com o objetivo de diversificar os dados e avaliar se a
inclusdo de cenarios urbanos distintos poderia contribuir para melhorar a
generalizagdo do modelo. Os resultados demostraram que o recall permaneceu
relativamente alto (62%), mas a precisdo continuou em 31%, sem avancos
expressivos. Esse comportamento sugere que a introdugao de imagens externas nao
melhora necessariamente a capacidade do modelo de reconhecer arvores no contexto
especifico da UTFPR, podendo inclusive gerar ruidos decorrentes das diferencas de
iluminagao, angulo de captura e vegetagao local.

Figura 9 - Analise 3 utilizando Deepforest
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Fonte: Autoria propria (2025).

Um resultado semelhante foi observado na Analise 4 (Figura 10), na qual o
treinamento foi interrompido precocemente, com apenas 17 épocas, resultando em
queda do recall para 41% e do F1 Score para 34%, mostrando que a quantidade de
épocas de treino exerce influéncia direta sobre a capacidade de generalizacdo do
modelo. Em outras palavras, o treinamento incompleto resultou em uma rede que nao
conseguiu captar de forma adequada os padrdes visuais das copas de arvores. Esse
resultado comprova o entendimento de que, em modelos baseados em redes neurais
profundas, o numero de épocas deve ser suficiente para garantir a harmonia do

aprendizado, sob risco de comprometer a generalizagéo.

Figura 10 - Analise 4 utilizando Deepforest
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Fonte: Autoria propria (2025).

Na Analise 5, foram aplicadas técnicas de data augmentation, como rotagdes,
espelhamentos e variagdes de brilho e contraste. Embora o recall tenha atingido 62%,
a precisao caiu drasticamente para 17%, refletindo em um F1 Score de apenas 27%.
Isso significa que o modelo detectou mais arvores, mas também classificou
incorretamente muitas regides como copas, aumentando o numero de falsos positivos,

assim como mostra a Figura 11.
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Figura 11 - Analise 5 utilizando Deepforest

Fonte: Autoria prépria (2025).

Por outro lado, na Analise 6, ao utilizar tiles menores (600 x 600 pixeis) com
sobreposicao de 0,1, obteve-se 20% de precisdo e 66% de recall, o que demonstra
que a reducao do tamanho dos blocos nao trouxe ganhos relevantes de desempenho.
A falta de melhora nos resultados indica que o tamanho de tiles mais restrito acabou
reduzindo o contexto espacial, o que dificultou a identificacdo das copas das arvores
(Figura 12). Em outras palavras, apesar de os tiles menores fornecerem mais detalhes
locais, 0 modelo deixou de ter a visao global necessaria para distinguir corretamente

as arvores de outros elementos urbanos parecidos.
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Figura 12 - Analise 6 utilizando Deepforest

Fonte: Autoria prépria (2025).

Finalmente, na Analise 7, foi adotada uma sobreposi¢cao maior, de 0,2. Nesse
caso, o recall atingiu 70%, mas a precisao caiu para apenas 9%, resultando em um
F1 Score de 15%. Esse cenario refor¢ca a tendéncia de que valores mais altos de
sobreposicdo aumentam a sensibilidade do modelo, permitindo identificar mais
arvores, mas comprometem excessivamente a confiabilidade devido ao numero
elevado de falsos positivos (Figura 13). Para um inventario urbano, essa configuragao
seria inviavel, pois exigiria uma etapa de corregdo manual ainda maior, anulando os

ganhos de automagao.
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Figura 13 - Analise 7 utilizando Deepforest

Fonte: Autoria prépria (2025).

De forma geral, os resultados confirmam que o DeepForest apresenta
desempenho significativamente melhor quando adaptado ao contexto local, mas ainda
enfrenta dificuldades para alcancgar precisdo elevada. Isso indica que, embora o
modelo seja eficiente para identificar arvores em maior quantidade (recall elevado),
sua aplicacao pratica em inventarios urbanos ainda necessita de complementacao
com métodos de filtragem ou combinagdo com outros modelos, a fim de alcangar um

equilibrio mais adequado entre sensibilidade e confiabilidade.

4.2 Resultados com o YOLOvS8

O modelo YOLOvV8 foi avaliado em duas configuragbes distintas, ambas
aplicadas exclusivamente ao dataset do campus da UTFPR - Londrina. Na oitava
analise de treinamento, utilizando tiles de 1024 x 1024 pixeis, sobreposi¢cédo de 0,4 e
100 épocas, o modelo YOLOvV8 apresentou 69% de precisao e apenas 14% de recall.

Esses valores indicam que o modelo conseguiu identificar corretamente a maior parte
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das arvores que foram classificadas como positivas, porém deixou de detectar muitas

outras que estavam presentes na cena.

Esse comportamento revela um viés conservador do modelo: ele evita gerar
muitas predigdes incorretas, mas, por outro lado, ndo consegue abranger a totalidade
dos objetos de interesse. Em termos praticos, significa que quando o modelo indica a
presenca de uma arvore, a probabilidade de estar correto € alta, entretanto, uma

grande quantidade de arvores ndo é reconhecida.

A Figura 14 ilustra visualmente esse cenario no ortomosaico do campus da
UTFPR - Londrina, onde se observa a predominéancia de objetos ndo detectados,
principalmente em regides sombreadas ou em areas com elevadas quantidades de
elementos urbanos. Essa analise evidencia a necessidade de ajustes adicionais na
etapa de treinamento, de modo a melhorar o equilibrio entre preciséo e recall e ampliar
a capacidade de generalizagdo do modelo para diferentes condicdes do ambiente

estudado.

Figura 14 - Analise 8 utilizando YOLOv8

Fonte: Autoria propria (2025).
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Na segunda configuragéo de treinamento (Analise 9), utilizando tiles menores
de 640 x 640 pixeis, mas mantendo os mesmos parametros de sobreposigéo (0,4) e
namero de épocas (100), o YOLOv8 apresentou 39% de precisao e 13% de recall.
Relativamente a configuragdo anterior, observa-se uma consideravel redugao na
precisdo, sem ganhos expressivos no recall, o que indica que a diminuigdo do
tamanho dos tiles comprometeu a capacidade do modelo em detectar corretamente
as arvores, ao mesmo tempo em que manteve elevada a taxa de omissdes. A Figura
15 evidencia esse comportamento, destacando um numero ainda maior de falsos
positivos em regides proximas a construgdes, além da permanéncia de falsos
negativos em areas de vegetagcéo densa ou sombreadas. Esses resultados sugerem
que a utilizacdo de tiles menores pode introduzir excesso de ruido contextual,
dificultando a generalizacdo do modelo e reforcando a necessidade de ajustes mais

robustos nos parametros de treinamento.

Figura 15 - Analise 9 utilizando YOLOv8

Fonte: Autoria prépria (2025).
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4.3 Comparacgao dos resultados do DeepForest e YOLOvV8

A comparacao entre os modelos DeepForest e YOLOV8 revela diferengas
significativas em termos de desempenho e limitagées. O DeepForest, mesmo apos
varias etapas de fine-tuning, manteve niveis relativamente baixos de precisdo, embora
em algumas configuracdes tenha alcangado valores de recall superiores a 60%. Isso
mostra que o modelo conseguiu identificar a maior parte das arvores presentes na
cena, mas ao custo de um numero elevado de falsos positivos, o que reduz sua
utilidade em aplicagbes que exigem maior confiabilidade nas detecgdes.

Por outro lado, o YOLOvV8 demonstrou comportamento oposto: nas duas
configuracbes avaliadas, destacou-se pela maior precisdo em comparagdo ao
DeepForest, mas apresentou recall bastante reduzido, revelando uma tendéncia de
omitir objetos reais presentes no ortomosaico. Na Analise 8 (tiles de 1024 x 1024
pixeis), o modelo atingiu 69% de preciséo, porém apenas 14% de recall, enquanto na
Andlise 9 (640 x 640 pixeis) a precisado caiu para 39%, sem ganhos significativos no
recall (13%).

Esses resultados revelam que, embora o YOLOvV8 tenha se mostrado mais
eficiente em evitar falsos positivos, ndo foi capaz de representar adequadamente a
distribuicdo real das arvores no campus, devido ao grande numero de falsos
negativos. Em compensacao, o DeepForest, ainda que menos seletivo, capturou
melhor a diversidade de arvores, embora acompanhado de erros de classificacao.

Cabe ressaltar que esses valores foram obtidos na aplicagdo sobre a imagem
completa do campus. Nos tiles de validagao, utilizados em condigdes controladas, as
métricas de desempenho foram superiores, tanto para o DeepForest quanto para o
YOLOvVS8. Essa diferenca evidencia que o processo de recomposicao da cena e as
variagbes contextuais presentes no ortomosaico (sombras, constru¢des, elementos
urbanos) impactam negativamente os modelos, reduzindo sua capacidade de
generalizagao.

De forma geral, pode-se afirmar que o DeepForest apresentou maior
sensibilidade, favorecendo aplicagbes em que seja preferivel identificar o maior
numero possivel de arvores mesmo com algum ruido adicional, enquanto o YOLOv8
apresentou maior seletividade, sendo mais indicado em contextos que demandam
maior confiabilidade nas detecgdes individuais, ainda que com perda de abrangéncia.

Essa comparacgao ressalta a importancia de ajustar ndo apenas os parametros de
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treinamento, mas também de considerar as caracteristicas especificas do ambiente

de aplicacédo na escolha do modelo mais adequado.

Cabe destacar que todo o processamento, treinamento e avaliagdo dos

modelos foram realizados em um computador com processador Intel Core i3 (102

geracao), 4 GB de memodria RAM e armazenamento SSD de 128 GB.

O Quadro 2 resume a comparagao entre os dois modelos aplicados neste

trabalho.
Quadro 2 - Comparagao entre os modelos DeepForest e YOLOv8
Critério DeepForest YOLOv8
Modelo especifico para detecgao de Detector de objetos de uso geral,
Abordagem copas de arvores; ja possui versao ajustado para identificar arvores em

pré-treinada com dados globais.

tiles.

Desempenho em
tiles (validagao)

Recall elevado (até 83,9%), mas
precisao limitada (entre 20—45%).

Métricas mais equilibradas, com
precisao superior (até 79,1%) e recall
intermediario (61,7%).

Desempenho na
imagem completa

Recall manteve-se mais alto (até 66—
70%), mas com grande numero de
falsos positivos.

Preciséo elevada (até 69%), mas recall
muito baixo (13-14%), com forte
tendéncia a omitir arvores.

Sensibilidade
(detecgéo do maior
numero de arvores)

Maior sensibilidade; reduz risco de
subcontagem, mas exige revisao
manual devido a falsos positivos.

Baixa sensibilidade; elevada
subcontagem de arvores devido a falsos
negativos.

a aplicabilidade direta.

Seletividade . o . . . .
- Baixa seletividade; muitas arvores Alta seletividade; quando detecta, ha
(confiabilidade das . ;
~ detectadas incorretamente. maior chance de ser correto.
deteccoes)
. . . Reduz falsos positivos; adequado para
Detecta mais arvores, incluindo em . )
Vantagens . aplicagcdes que demandam confianga
areas sombreadas ou complexas. e
nas detecgdes individuais.
o Excesso de falsos positivos prejudica Recall baixo compromete a
Limitacdes

representatividade da vegetacéo.

Aplicagbes mais
adequadas

Inventarios exploratdrios,
monitoramento de cobertura e
analises que priorizam abrangéncia.

Inventarios seletivos, situagbes em que
¢é preferivel detectar menos arvores,
mas com maior confiabilidade.

Fonte: Autoria propria (2025).
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5 CONCLUSAO

Este trabalho buscou avaliar o uso de modelos de aprendizado profundo para
auxiliar no inventario de arvores urbanas, aplicando os algoritmos DeepForest e
YOLOV8 sobre imagens aéreas de drone do campus da UTFPR - Londrina. A proposta
foi verificar se tais ferramentas, originalmente desenvolvidas em outros contextos,
poderiam ser adaptadas de forma pratica a realidade local.

Os resultados mostraram diferencas marcantes entre os modelos. O
DeepForest, apds ajustes, alcangou maior capacidade de detectar arvores (recall
elevado), mas com grande numero de falsos positivos. O YOLOvVS8, por sua vez,
apresentou maior precisao, porém deixou de identificar muitas arvores. Essa oposi¢cao
indica que nenhum dos modelos, isoladamente, conseguiu oferecer um equilibrio
satisfatorio entre sensibilidade e seletividade, mas ambos demonstraram potencial
para aplicagdes futuras.

Outro ponto importante é que os resultados foram mais consistentes na etapa
de validacao com tiles do que na aplicacdo sobre a imagem completa. Isso ocorre
porque, na validagdo, o modelo é avaliado apenas em uma amostra limitada dos tiles,
geralmente mais equilibrada e representativa, o que favorece métricas mais altas. Ja
na aplicacao sobre todos os tiles e na recomposi¢cao da cena, surgem novos desafios:
ha maior diversidade de situagdes, presenca de areas mais complexas ou com menos
informacao, além da possibilidade de sobreposi¢cdes e inconsisténcias entre tiles
vizinhos. Esses fatores acabam elevando o numero de falsos positivos e falsos
negativos, o que reduz os valores finais das métricas de desempenho.

Diante disso, nao é possivel afirmar que um unico modelo seja suficiente para
atender todas as necessidades de um inventario arbéreo urbano. O DeepForest pode
ser util quando se busca néo perder arvores na contagem, ainda que seja necessario
revisar manualmente as deteccdes incorretas. Ja o YOLOvVS8 tende a ser mais indicado
quando a prioridade é a confiabilidade em cada detec¢gdo, mesmo que isso implique
em subcontagem.

As limitagdes encontradas nao se restringiram as imagens utilizadas, mas
envolveram também o numero reduzido de arvores anotadas manualmente e de
imagens disponiveis, o que limitou o treinamento. Esses fatores ajudam a explicar por
que os resultados, embora validos, ainda n&o atingiram o mesmo nivel de

desempenho de pesquisas mais consolidadas.
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Para trabalhos futuros, abrem-se diversas possibilidades, como ampliar o
conjunto de dados anotados com a colaboracdo de mais pesquisadores ou alunos;
testar novas arquiteturas de redes, como variantes do YOLOvV9 ou modelos baseados
em segmentacgao; aplicar técnicas de transfer learning mais robustas, aproveitando
modelos ja treinados em vegetacdes semelhantes; e explorar aprendizado semi-
supervisionado ou ativo, reduzindo a necessidade de anotagbes manuais.

Além disso, uma perspectiva promissora seria avaliar combinagdes entre os
modelos utilizados neste estudo. Considerando que o YOLOvV8 apresentou maior
precisdo e o DeepForest obteve melhor desempenho em recall, um ensemble entre
os dois pode potencialmente equilibrar essas caracteristicas, produzindo bounding
boxes mais consistentes e reduzindo tanto falsos positivos quanto falsos negativos.
Essa estratégia poderia permitir a construcdo de inventarios mais confiaveis e
adaptaveis a diferentes cenarios urbanos.

Outra possibilidade ¢é integrar os resultados a sistemas de
georreferenciamento para criar mapas uteis a gestores publicos, bem como realizar
comparagdes em diferentes ambientes urbanos para avaliar a generalizagdo dos
modelos além do campus.

E importante destacar que este trabalho representou uma primeira iniciativa
dentro da UTFPR - Londrina em aplicar modelos de visdo computacional ao inventario
arbéreo urbano. Por esse carater inicial e exploratorio, os resultados ainda nao
alcancaram niveis de desempenho proximos aos de pesquisas consolidadas, mas
servem como ponto de partida para novas investigagdes na institui¢ao.

Em sintese, conclui-se que o uso de deep learning em inventarios arbéreos
urbanos é uma alternativa promissora para reduzir custos e tempo em comparacao
aos métodos tradicionais. Apesar das limitagdes encontradas, este estudo contribuiu
para abrir caminho no uso dessas tecnologias no contexto local, apontando tanto os

desafios quanto as oportunidades que podem guiar trabalhos futuros na area.
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