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Abstract—Managing and protecting natural resources is a
primary concern for countries. The threat of climate change
highlights the importance of forest conservation, and the first step
towards preventing more damage is environmental education. The
following work aims to create a deep learning model capable of
identifying the species of a tree by its leaves. By utilizing an
available dataset of 16 different species and a total of 698 images,
with the samples taken from a controlled environment, to train
the object detection model using YOLO, the goal is to provide a
tool that can facilitate and provide extra assurance in identifying
species on any location and making it possible to study forest
areas that receive less attention from formal organizations and
have fewer resources to put towards research. The model presents
93% accuracy with a confidence rate of 60%.

Keywords—species identification; object detection; deep learn-
ing.

Resumo—Gerenciar e proteger recursos naturais é uma das
principais preocupacées de um pais, a ameaca da mudanca
climatica traz énfase para a preservacio florestal, o primeiro
passo na direcao da prevencao é a educacido ambiental. O seguinte
trabalho procura criar um modelo de aprendizado profundo capaz
de identificar a espécie de uma arvore por sua folha, utilizando um
dataset disponibilizado com 16 espécies diferentes, totalizando 698
imagens, e amostras em um ambiente controlado para treinar o
modelo de deteccao de objetos com o software YOLO, procura-se
disponibilizar uma ferramenta capaz de facilitar e garantir maior
confianca na identificacdo de uma espécie florestal em qualquer
lugar. Possibilitando o estudo ambiental de areas que recebem
menos atencio de organizacdes formais e possuem menos recursos
e mao de obra especializada. O modelo apresenta taxas de acerto
acima de 93% com uma confianca de 60% nas predicoes.

Palavras-chave—reconhecimento de espécie; deteccido de obje-
tos; aprendizado produndo.

I. INTRODUCAO

A preservacdo florestal é essencial na protecdo dos recursos
naturais, seus beneficios vao além de fronteiras delimitadas e
auxiliam na manutencdo da qualidade de vida no mundo inteiro.
No total sdo 4.06 bilhdes de hectares de drea florestal, o que
configura 31% de toda a superficie de terras emersas. As areas
florestais abrangem um grande nimero de ecossistemas e apre-
sentam diferentes caracteristicas entre si, desde a composi¢io
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de espécies até as modificacdes feitas pelo homem. Dito isso,
a FRA (Global Forest Resources Assessments) identifica duas
categorias de floresta, a de regenerag@o natural e a plantada. Na
América do Sul 97% das espécies florestais em dreas plantadas
ndo sdo nativas de suas regides [1].

O impacto climatico derivado das a¢des humanas é majori-
tariamente negativo, afetando primeiro os paises em desenvolvi-
mento. O esperado é que 30% de espécies de fauna e flora
estejam em risco de extincdo em algumas décadas [2]. Assim
como a preservacdo florestal, a educacdo florestal também ¢é
crucial na preparagdo da sociedade para enfrentar os efeitos
do aquecimento global, demandas de energia, degradagdo do
meio ambiente, ¢ mudancas nas condi¢cdes mundiais sociais,
econdOmicas e sustentaveis [1].

De acordo com Leme Machado [3] a aplicagdo do principio
de prevencdo do direito ambiental comeca com a identificacao
e inventdrio das espécies de um territério. No Brasil existe
o Inventario Florestal Nacional (IFN) que € responsavel por
coletar dados no pais todo e assim levantar informagdes sobre
os recursos naturais. Com isso auxilia na elaboracdo de politicas
florestais que sdo de suma importancia na prevencdo de danos
ambientais. Os dados do IFN sdo abertos e disponiveis ao
publico geral, no entanto a maioria dos inventdrios realizados
s@o sobre areas restritas.

“A sustentabilidade vai além da manuten¢do da natureza,
deve envolver a comunidade de forma integral” [4], a educacdo
ambiental deve estar presente em todo os niveis de instrucdo,
garantindo assim a cooperag¢do dos individuos de uma regido
com a preservacdo da natureza. Para esse fim projetos simi-
lares, que utilizam a tecnologia de visdo computacional para
a identificacdo de espécies como o de Pires et al. [5], usa a
abordagem de classificagdo de imagens com modelos de redes
neurais convolucionais, e o de da Silva et al. [6] que constréi
seu modelo em imagens microscépicas de folhas, realizam um
papel importante na democratizagdo do conhecimento da 4rea.

Enquanto o reconhecimento € feito por profissionais, en-
genheiros ambientais, taxonomistas, botanicos e bidlogos, ou
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em casos de dreas densas com trabalho de campo se procura
“mateiros”, nativos da regidio com conhecimento e familiaridade
das espécies locais. No entanto, os especialistas mais qualifi-
cados sdo poucos e mais inacessiveis em pequenos projetos
com menor orcamento, existe um desestimulo na formacao de
taxonomistas em virtude do tempo que se leva para acumular
o nivel de conhecimento necessario [7].

Com isso, o objetivo do trabalho a seguir é fornecer ferra-
mentas adicionais e proporcionar maior interesse na populacio
sobre a sustentabilidade local. Treinando um modelo de
deteccdo de objetos, uma técnica de visdo computacional
flexivel que pode ser aplicada em diversos contextos. Um
exemplo é o reconhecimento facial, que possui trabalhos que
exploram diferentes redes para medir a eficiéncia de cada uma,
como ¢é o caso de Jiang e Huaizu [8]. Liu et al. [9] também
explora a arquitetura Faster R-CNN, com a inclusdo de outras,
entre elas o YOLOV3, foca na performance de reconhecimento
de pequenos objetos.

Para o presente estudo foi escolhido o YOLOVS [10] para a
parte de deteccdo de objetos, dado a evolucdo da rede neural
do YOLO com o tempo e sua alta performance em diferentes
situagdes. Neste trabalho € realizada a aplicag@o da técnica de
deteccdo de objetos para reconhecer as folhas de uma imagem e
identificar a espécie florestal das mesmas. Conta com amostras
da regido de Medianeira no Parand, tem foco nas espécies das
arvores locais.

II. METODOLOGIA

O trabalho procura utilizar o método de detecgdo de objetos
como sua abordagem, para isso é necessdrio anotar as ima-
gens do dataset. Nas anotagdes foi utilizada a ferramenta do
Roboflow [11]. O treinamento do modelo em si foi feito com
0 YOLO na versdo 8, a figura 1 demonstra as etapas seguidas
para chegar no resultado final, seguido de uma explica¢do mais

detalhada.

Anotacéao de Versi .
imagens no > ‘ersionamento
Roboflow no Roboflow

A\
idaca Treinamento do
\t/al!da(_;ao ?0 - modelo com
reinamento Voo

Fig. 1. Fluxograma de etapas do treinamento
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A. Dataset

O conjunto de dados foi disponibilizado parcialmente para
esse trabalho, contém 16 espécies florestais distintas com 698
imagens no total [5]. As fotos foram tiradas em um ambiente
controlado, em cada amostra a folha foi achatada contra um
fundo branco por um painel de vidro, apresenta iluminag¢@o uni-
forme tirando a interferéncia de possiveis sombras e angulos,
como exemplificado na figura 2. A relagdo do nome popular
das espécies com a quantidade de amostras disponiveis para
cada uma estd na Tabela I.

A) Ocotea puberula

1N

D) Inga fagifolia

B) Anadenanthera macrocarpa

C) Syzygium cumini

Fig. 2. Exemplo de imagens do dataset

TABELA 1
RELAGAO DE ESPECIES E QUANTIDADE AMOSTRAS

Espécie Nome Popular Amostras
Anadenanthera macrocarpa Angico Vermelho 22
Calliandra sp. Caliandra Vermelha 23
Ocotea puberula Canela Guaicd 38
Averrhoa carambola Carambola 59
Cedrela fissilis Cedro rosa 57
Erythrina crista-galli Corticeira 34
Campomanesia xanthocarpa Guabiroba 75
Schizolobium parahyba Guapuruvu 32
Hibiscus sp. Hibisco 68
Inga fagifolia Inga 22
Handroanthus albus Ipé-amarelo 19
Tabebuia roseo-alba Ipé-branco 41
Handroanthus heptaphyllus Ipé-rosa 40
Syzygium cumini Jambolao 65
Ceiba speciosa Paineira 60
Liriodendron tulipifera Tulipeira 43

Com a variedade de espécies presente no estudo € necessario
fazer uma avaliacdo das caracteristicas das folhas que sdo
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divididas em dois tipos de acordo com o formato: simples e
compostas. As folhas simples como na figura 3A que possui
margens lisas, a 3B que possui margem serreada e a folha na
imagem 3C que apresenta lobos profundos sdo aquelas que tem
apenas um limbo, ji as compostas apresentam sub categorias
de acordo com sua disposicdo [12].

Fig. 3. Exemplo de folhas simples e compostas [12]

As folhas compostas sdo vistas como uma colecdo de estru-
turas simples chamadas de foliolos, essa categoria € subdivi-
dida entre pinadas e palmadas, um exemplo de folha pinada
¢ demonstrada na figura 3D. As folhas ilustradas em 3E
e 3F sdo consideradas palmadas. O trabalho realizado por
Mzoughi [13] propde divisdes de nomenclatura para essas
folhas compostas além das duas sub categorias principais. Essa
abordagem procura facilitar a identificacdo de particularidades
nas folhas em trabalhos de visdo computacional como este. A
nomenclatura é simples e baseada na quantidade de foliculos,
tamanho e formato como é exemplificado na figura 4.

follolos
foliolos
%\f’ ’ «— peciolo ==+ | @
Palmada Trifoliada Pinada Bipinada

Fig. 4. Nomenclatura das folhas compostas [13]
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B. Roboflow

O Roboflow [11] é uma ferramenta web que simplifica o
processo de criar um modelo, ele possibilita a criagio de um
projeto entre 4 categorias: detec¢do de objetos, classificagao,
segmentacdo e identificacdo de keypoints. Neste projeto foi
escolhido a detec¢@o de objetos, com essa abordagem € possivel
identificar os objetos e suas localizacdes na imagem.

Um projeto no Roboflow guarda as imagens e anotacdes
feitas, cada imagem do conjunto de dados foi registrada man-
ualmente, essa anotacdo foi feita criando uma bounding box
em volta de cada folha presente na imagem. Esse processo foi
direto na maior parte das amostras pois cada imagem contém
apenas uma folha simples, no entanto existe uma complicacao
com certas espécies como o Angico Vermelho. Espécies como
essa possuem uma folha composta bipinada com até 30 pares
de foliolos como exemplificado na figura 2B [14].

A principal preocupacio nessa decisdo foi com o usudrio do
dia a dia sem conhecimento aprofundado de plantas, pois em
folhas compostas de tipo trifoliada € facil de selecionar apenas
um foliolo e confundir ele pela folha inteira, como no caso da
Inga (figura 2D) que apresenta folhas paripinadas. A solucdo
aplicada foi de marcar a bounding box na folha inteira, para o
Angico Vermelho que tem muitos foliolos pequenos se torna
inviavel marcar cada um individualmente. No caso separado da
Inga como ¢é facil confundir seu foliolo por uma folha completa
cada um foi anotado separadamente.

Foram criadas classes para cada espécie de folha presente nas
amostras. Entre o grupo de imagens elas foram divididas em 3
tipos, treinamento, teste e valida¢do. Foi aplicada a proporcao
padrdo da ferramenta que define 10% das imagens para teste,
20% para validag@o e os remanescente 70% para treinamento.

O Roboflow permite ao usudrio criar multiplas versdes
de um mesmo projeto, foram feitas 3 versdes distintas com
diferentes quantidades de espécies em cada, sendo a terceira a
Unica contendo todas as amostras disponiveis. Essas diferentes
versdes foram treinadas com os mesmos pardmetros a fim de
verificar se havia alguma diferenca na eficiéncia do modelo. A
principio o niimero de espécies ndo gerou alteracdo significativa
nos resultados.

C. YOLO

O YOLO (You Only Look Once) é uma série de algoritmos
muito utilizados em trabalhos similares a este. Para o treina-
mento do modelo de deteccao de objetos, foi feito um codigo
na linguagem Python no Google Colab!, importando a chave
de usudrio e o banco de dados anotado no Roboflow.

O funcionamento geral do YOLOvS8 [10], versdo utilizada
neste trabalho, se resume na separacdo da imagem de andlise

Thttps://colab.research.google.com/

Foz do Iguacu | Parana | Brasil

27 a 29 de novembro de 2024



LATINOWARE

21° Congresso Latino-americano de
Software Livre e Tecnologias Abertas

2024

em uma grade, e para cada elemento da grade ele prediz um
conjunto de bounding boxes e os classifica. Com isso, ele avalia
esses grupos de bounding boxes com um algoritmo NMS (Non-
Maximum-Suppression), que seleciona quais delas t€m maior
probabilidade de acerto nas dreas de maior sobreposicdo [15].

O resultado final de uma imagem apresenta uma bounding
box ao redor de cada objeto, a predi¢cdo de sua classe, e o grau
de confianga do algoritmo em seu resultado. Para referéncia a
figura 5 traz o resultado de uma validagdo do modelo treinado
com a terceira versdo do dataset. Ao finalizar um treinamento
com o YOLOVS8 [10] ele salva dois modelos, o dltimo e o que
apresentou melhores resultados.

Angico Vermelho 0.98

4

Fig. 5. Exemplo de predi¢do de um Angico Vermelho

D. Treinamento

Foram realizados trés treinamentos distintos, a tnica
diferenca sendo o tempo de treinamento, isso é causado por
uma alteracdo dos pardmetros no codigo. O primeiro treina-
mento apresentava um nimero de épocas menor com a inten¢ao
de evitar o overfitting, quando um modelo é mais flexivel do
que necessario e possui elementos irrelevantes para realizar seu
trabalho, essa condi¢do aumenta o risco de falha na predi¢do de
um modelo [16]. O tempo de treinamento também influenciou
a decisdo referente ao niimero de épocas; assim, definiu-se
inicialmente o limite de 20 épocas para o treinamento do
modelo.

O segundo modelo teve 100 épocas de treinamento e foi
adicionado um paradmetro de paciéncia, que indica a quantidade
de épocas sem melhorias que ele tolera antes de terminar o
processo, que estava em 50. Essa adi¢@o foi feita para prevenir
um tempo de execucdo longo sem progresso significativo.
Mesmo com essa medida adicional o treinamento foi realizado
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sem nenhum problema ou sinal de desestabilizacdo, finalizando
em 100 épocas. Por esse motivo, o terceiro modelo foi treinado
com 200 épocas e o mesmo parametro de paciéncia, buscando
a maior taxa de eficiéncia que ele pode alcancar.

III. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os modelos foram avaliados primeiramente pela matriz de
confusdo, tabela que compara as predi¢des corretas e os erros
assim avaliando a eficiéncia, gerada na validag@o. A principio
a validacdo foi feita com o padrao de 0.6 de confianca o
que resultou em porcentagens de acerto acima de 93%, a
confianca indica a porcentagem de certeza que o modelo tem
na identificag@o feita. No terceiro modelo feito com 200 épocas
apenas duas espécies de arvore ndo apresentaram 100% de
acerto, o Hibisco e o Jambolao, que mediante maior observacio
na Tabela II sdo as tnicas espécies que ndo chegaram a 100%
em nenhum modelo.

Na matriz de confus@o ¢ indicado que o modelo confunde
essas duas espécies entre si, geralmente erra o Jambolao quando
a amostra da folha e menor que a média da espécie, no entanto
para o Hibisco ele tende a errar indicando que a folha pertence
a uma Guabiroba que € mais parecida esteticamente. As trés
espécies indicadas sdo as que contém a maior quantidade de
amostras entre todas, para remediar isso seria possivel aumentar
a quantidade de imagens das outras espécies para alcancar
maior uniformidade de dados.

TABELA 11
PORCENTAGEM DE ACERTO DA PREDICAO DE CADA MODELO

Nome popular Modelo 1  Modelo 2 Modelo 3

Angico Vermelho 1 1 1
Caliandra Vermelha 1 1 1
Canela Guaica 1 1 1
Carambola 1 0.92 1
Cedro rosa 0.8 0.9 1
Corticeira 0.86 1 1
Guabiroba 1 1 1
Guapuruvu 0.86 1 1

Hibisco 0.82 0.94 0.94
Inga 0.95 1 1
Ipé-amarelo 0.75 1 1
Ipé-branco 0.75 1 1
Ipé-rosa 0.5 1

Jambolao 0.93 0.93 0.93
Paineira 1 1 1
Tulipeira 1 1 1

Adicionalmente o desempenho do modelo sozinho pode ser
avaliado pelo gréafico da curva de precisdo e recall, a precisao
avalia a quantidade de positivos verdadeiros entre todas as
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predi¢des realizadas. O recall faz uma propor¢do entre os
positivos verdadeiros e a soma de todos, validando a capacidade
do modelo de detectar uma classe.

A figura 6 representa a curva de precisao e recall do primeiro
modelo treinado, serve de comparacdo para avaliar a evolucao
do modelo quando comparado com a figura 7. Que por sua
vez apresenta o mesmo grafico porém seus dados pertencem
ao terceiro modelo. Esse resultado era esperado pois hd uma
diferenca de 180 épocas entre ambos os modelos. Enquanto no
primeiro temos uma eficiéncia mais variada entre as espécies,
no segundo exemplo temos um atraso inicial apenas no Hibisco,
Jambolao e na Guabiroba como ja foi observado anteriormente
através da matriz de confusdo.

Precision-Recall Curve

l

1.0

—— Angico Vermelho 0.995
Caliandra Vermelha 0.995

—— Canela Guaica 0.995

—— Carambola 0.944

0.8 Cedro Rosa 0.900

Corticeira 0.995
Guabiroba 0.967
—— Guapuruvu 0.928
Hibisco 0.879
—— Inga 0.974
—— Ipe-Amarelo 0.875
Ipe-Branco 0.875
—— Ipe-Rosa 0.750
—— Jambolao 0.961
—— Paineira 0.995
—— Tulipeira 0.995
m— 3l classes 0.939 MAP@0.5

0.6

Precision

0.4

0.2

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Fig. 6. Gréfico de confianga e recall do primeiro modelo

A principal distingdo que valida a melhoria do modelo é a
linha azul que representa todas as classes. O valor de mAP50
aumenta de 0.939 para 0.987. O mAP50 € a média de precisido
calculada considerando as interse¢des das bounding boxes em
relacdo ao IoU (Intersection over Union) de 0.5. E feito uma
validacdo se a drea de sobreposicdo entre a caixa prevista
e a caixa anotada cobre pelo menos metade da drea total
combinada. Em suma, o modelo considera que uma previsao
estd correta se a sobreposicdo entre a drea prevista e a area real
for de, no minimo, 50%.

Na figura 8 temos dois graficos diferentes do treinamento
do terceiro modelo, ambos descrevem a taxa de box_loss
com o numero do treinamento atual. O box_loss monitora o
quao bem as bounding boxes da predicdo se alinham com
0 objeto na imagem, mede a precisdo geral do modelo. A
partir deles é possivel afirmar que a cada iteracdo o modelo
teve uma tendéncia de erro menor, a comparagdo das taxas do
treinamento e da validacdo de um modelo é importante pois é
através delas que se identifica a possibilidade do overfitting.

Software Livre e Tecnologias Abertas

Precision-Recall Curve

—— Angico Vermelho 0.995
Caliandra Vermelha 0.995
Canela Guaica 0.995
Carambola 0.995

Cedro Rosa 0.995
Corticeira 0.995
Guabiroba 0.949
Guapuruvu 0.995

0.6 Hibisco 0.951

Inga 0.995

Ipe-Amarelo 0.995
Ipe-Branco 0.995
Ipe-Rosa 0.995

Jambolao 0.964

Paineira 0.995

Tulipeira 0.995

w— 3|l classes 0.987 MAP@0.5

0.8

ARREN

Precision

0.4

11

0.2

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Fig. 7. Griéfico de confianca e recall do terceiro modelo

Como foi estabelecido anteriormente, o segundo e terceiro
modelo tiveram um pardmetro de paciéncia para evitar que o
modelo passe do ponto adequado e passe a perder performance.
No treinamento de 200 épocas é possivel ver um indicio que
o algoritmo estava passando do ponto adequado, ao observar
as tultimas iteracdes do modelo. No grifico de treinamento
da figura 8 sua métrica estdi em queda constante, enquanto
a valida¢do tem um leve pico de piora perto do final apds
a estabilizacdo da box_loss. Em casos que a taxa comega a
subir novamente na validacdo enquanto no treinamento estd
decrescendo qualificam como overfitting.

IV. CONCLUSAO

Em sintese, o estudo buscou desenvolver um modelo de
deteccdo de objetos capaz de detectar diferentes espécies flo-
restais da regido por meio de suas folhas. Foi baseado no
conjunto de dados utilizado no trabalho de Pires ef al. [5], ndo
contendo a mesma quantidade total de amostras e espécies. A
anotacgdo e o treinamento foram realizados utilizando YOLO e
Roboflow respectivamente.

No final do estudo os resultados obtidos satisfizeram as
expectativas, demonstrando o grande potencial para um estudo
mais aprofundado da detec¢do de objetos para esse meio.
Os modelos treinados com 100 épocas ou mais apresentam
porcentagens de acerto acima de 90%, na maioria das ocasides
com a confianca padrio de 0.6 ele acerta 14 das 16 das
espécies todas as vezes. Isso € um resultado promissor, porém
deve se levar em consideracao que todas as imagens utilizadas
sdo em um ambiente controlado, o que inviabiliza de certo
modo a aplicacdo para campo onde se torna necessirio um
processo para preparar a amostra de forma correta. Uma outra
complicacdo estd em algumas espécies que possuem a copa da
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contribuindo para a preservagdo ambiental.

Para outros trabalhos que podem utilizar técnicas e abor-
dagens similares é promissor explorar a possibilidade de um
conjunto de dados com amostras mais “naturais”. Por exemplo,
imagens das folhas soltas com iluminag¢@o natural e um fundo
de grama, diversas folhas agrupadas no galho e soltas no chao.
Também € possivel expandir o modelo atual com mais espécies
para ter uma drea geografica de maior impacto.

train/box_loss

0.8 1
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