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Abstract—Environmental monitoring research has spurred the
development of various technologies for ecosystem conservation.
This paper explores the application of the YOLOVS8 architecture
for identifying Amazonian tree species using computer vision
techniques. The study focuses on analyzing transverse wood
section images, with a publicly available dataset comprising 2,160
images across 18 distinct species. The model was trained and
validated, achieving high accuracy in species recognition, with
test results showing accuracy levels up to 99%. The goal is to
develop a solution that accurately recognizes species, aiding forest
protection and improving enforcement against illegal logging.

Keywords—environmental monitoring, YOLOVS; species iden-
tification; computer vision; Amazon biome; illegal logging.

Resumo—A pesquisa em monitoramento ambiental impul-
sionou o desenvolvimento de diversas tecnologias aplicadas a
conservacao dos ecossistemas. Este trabalho explora a aplicacdo
da arquitetura YOLOVS para a identificacdo de espécies arboreas
amazonicas utilizando técnicas de visdo computacional. O estudo
foca na analise de imagens de cortes transversais da madeira, com
um banco de dados piblico compreendendo 2.160 imagens de 18
espécies distintas. O modelo foi treinado e validado, alcancando
alta precisdo no reconhecimento das espécies, com resultados de
teste demonstrando taxas de acerto de até 99%. O objetivo é
desenvolver uma solu¢do que permita reconhecer espécies com
precisao, contribuindo para a protecao da floresta e melhorando
a fiscalizacdo contra o desmatamento ilegal.

Palavras-chave—monitoramento ambiental; YOLOVS;
identificacdo de espécies; visio computacional; bioma amazénico;
exploracao ilegal.

I. INTRODUCAO

A demanda por pesquisas na drea de monitoramento ambi-
ental tem refletido no aumento do desenvolvimento de diversas
tecnologias aplicadas a conservagdo dos ecossistemas. Nesse
sentido, houve também um aumento significativo nos estudos
focados em temas como a identificacdo de espécies florestais,
o monitoramento do desmatamento e de outras atividades con-
sideradas ilegais. Essas pesquisas sdo especialmente relevantes
no contexto da Floresta Amazdnica, cuja capacidade dessas
espécies de enfrentar as mudangas ambientais globais € motivo
de crescente preocupacdo [1].
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A floresta amazdnica exerce um papel determinante na
regulacdo do clima global, tanto pela sua capacidade de
absorcao de didxido de carbono (C'O3) quanto pela vasta quan-
tidade de recursos hidricos que ela oferece [1], [2]. Entretanto,
essa regido enfrenta graves ameacas, incluindo incéndios que
se intensificam nos periodos de seca e o desmatamento, este é
frequentemente resultado da intervencdo humana direta, com as
mudangas climdticas agravando seus efeitos. A extracdo ilegal
de madeira, em particular, € um dos principais motores do
desmatamento, causando danos irrepardveis ao bioma [3]. A
exploragdo madeireira ilegal na Amazdnia é alimentada pelo
elevado valor comercial de muitas de suas espécies arboreas.
Deste modo, a identificacdo precisa dessas espécies € indis-
pensavel para uma gestdo florestal sustentdvel. No entanto,
os métodos atuais de identificagdo e classificagdo ainda sdo
amplamente manuais, o que limita a efetividade das estratégias
de conservagdo. [4], [5].

Para enfrentar esses problemas, pesquisas recentes t€m ex-
plorado o potencial das técnicas de aprendizado de méaquina
para o reconhecimento de espécies arboreas [4], [6]. Dentre
as metodologias investigadas, destacam-se as Mdaquinas de
Vetores de Suporte (SVM), Redes Neurais Artificiais (RNAs)
e o método K-Nearest Neighbors (K-NN). Apesar do pro-
gresso, a identificag@o automatizada de espécies ainda enfrenta
obstaculos importantes, especialmente devido a semelhanga
entre as caracteristicas de vdrias espécies, como textura, cor,

estrutura e cheiro [6].

Recentemente, a arquitetura You Only Look Once (YOLO)
trouxe uma revolu¢do no campo da visdo computacional, es-
pecialmente na tarefa de deteccio de objetos em imagens e
videos. Diferente dos métodos tradicionais, o YOLO trata a
detec¢do como um problema de regressao unificado, permitindo
que a rede neural analise a imagem inteira de uma s6 vez. Essa
abordagem resulta em uma detec¢do extremamente eficiente,
com menor tempo de processamento e maior precisdo [7].
Desde seu surgimento, o YOLO passou por vdrias evolugdes,
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culminando no langamento do YOLOv8 em 2023. Esta versdo
incorporou avangos significativos em precisdo, capacidade de
deteccdo em diferentes escalas, e robustez contra desafios
comuns da visdo computacional, como oclusdes e variacdes
de iluminagao [8], [9].

Dessa forma, a escolha por essa versdo se baseia em suas
capacidades aprimoradas de deteccdo, que sdo importantes para
o reconhecimento adequado de espécies em imagens de cortes
transversais. Essa vers@o apresenta um design sem ancoras e
cabecas separadas, o que favorece uma adaptacdo mais eficaz
as variacdes nas imagens e contribui para um processamento
mais 4agil em tempo real [9].

Vale destacar que, enquanto o YOLOVS ¢ acessivel para fins
de pesquisa e desenvolvimento, a versdao requer uma licenga
comercial da Ultralytics para ser utilizada em produtos com
fins lucrativos. Esta caracteristica pode influenciar a escolha
da arquitetura em aplicacdes comerciais, mas nao limita sua
relevancia para o desenvolvimento de protdtipos e solucdes
experimentais em pesquisa [10]

No contexto da identificagdo de espécies arbdreas, o uso do
YOLOvVS tem mostrado resultados promissores. A aplicacio
do YOLOv8 em imagens de cortes longitudinais e diferentes
vistas das principais se¢des anatdmicas da madeira permite uma
classificacdo mais precisa e eficiente.

Os avangos recentes podem facilitar a deteccdo e
classificacdo automaticas das espécies, reduzindo a necessidade
de processos manuais e melhorando a fiscalizacdo contra a
extracdo ilegal de madeira [11], [12], [7], [8], [13].

Estudos sugerem que hd muitas abordagens promissoras para
aumentar a precisdo no reconhecimento de espécies arbéreas
por meio de Deep Learning (DL), o que pode contribuir
significativamente para o combate ao desmatamento ilegal na
Amazonia.

O objetivo desse trabalho € explorar e implementar a ar-
quitetura YOLOVS na identificacdo de espécies arbdreas do
bioma amazonico, utilizando técnicas de visdo computacional.
Focando especificamente na andlise de imagens de cortes
transversais da madeira, o trabalho envolve a construcdo de
um dataset abrangente para treinar e validar o modelo. O
objetivo é desenvolver uma solucdo que permita reconhecer
com precisdo as espécies, contribuindo para a protecdo da
floresta e melhorando a fiscalizacdo contra o desmatamento
ilegal. A aplicacdo do YOLOVS, devido as suas melhorias em
velocidade e precisdo, oferece uma abordagem promissora para
superar os desafios presentes nas metodologias tradicionais,
promovendo uma gestdo florestal mais sustentdvel.

II. METODOLOGIA

O desenvolvimento deste trabalho iniciou-se com a criacdo
de um Dataset abrangente contendo imagens de diferentes
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espécies do bioma amazdnico. Para a coleta das imagens, foi
utilizado um Microscépio Digital USB 1000x Zoom Camera
2.0 MP Pro, que permitiu a captura de imagens transversais
de alta resolu¢do das amostras. O Dataset final compreende
18 espécies distintas, com 120 imagens capturadas para cada
uma, totalizando 2,160 imagens. Este conjunto de dados foi
essencial para o treinamento de um modelo de aprendizado
profundo, capaz de classificar as espécies com base em entradas
visuais simples, fornecendo uma base sélida para a andlise
subsequente.

Na Figura 1, sdo apresentadas algumas amostras do Dataset
criado para a realizacdo dos estudos descritos neste artigo.
Esta figura ilustra a diversidade e a qualidade das imagens
capturadas, destacando a riqueza de detalhes que o microscépio
digital foi capaz de registrar. A variedade de espécies e a
quantidade de imagens disponiveis no Dataset garantem um
treinamento robusto do modelo, aumentando a precisdo e a
confiabilidade das classificagoes realizadas.

Fig. 1. Amostras do Dataset criado. Autoria Propria.

Para garantir uma melhor compreensao e facilitar a consulta
das imagens utilizadas neste estudo, apresentamos a seguir
uma Tabela que detalha a Figura 1, listando os nomes de
todas as espécies abordadas no artigo. Essa Tabela funciona
como um guia pratico para localizar e identificar cada imagem,
oferecendo uma visdo organizada dos elementos visuais que
sustentam nossa analise.
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A Tabela I lista as figuras com suas respectivas descri¢des e
informagdes com os nomes das espécies.

TABELA 1
NOMES DAS ESPECIES
NuimeroNome Nome Cientifico Quantidade
01  Angelim Vermelho Dinizia excelsa Ducke 120
02  Castanha de Macaco Cariniana micrantha Ducke 120

03  Catingueira Aspidosperma dispermum 120
Miill. Arg.

04  Cedro Cedrela odorata L. 120

05 Cerejeira Amburana cearensis 120
(Allemao) A.C.Sm.

06  Cupitba Goupia glabra Aubl. 120

07  Garapa Apuleia leiocarpa (Vogel) J.F. 120
Macbr.

08  Imbuia Ocotea porosa (Nees & Mart.) 120
Barroso

09  Jacaretiba Calophyllum brasiliense 120
Cambess.

10 Jatoba Hymenaea rubriflora Ducke 120

11 Magaranduba Manilkara elata (Allemdo ex 120
Miq.) Monach.

12 Mogno Swietenia macrophylla King 120

13 Muiracatiara Astronium lecointei Ducke 120

14 Pariri Pouteria  pariry  (Ducke) 120
Baehni

15 Roxinho Peltogyne angustiflora Ducke 120

16 Sucupira Preta Bowdichia nitida Spruce ex 120
Benth.

17 Tauari Couratari macrosperma A.C. 120
Sm.

Enterolobium contor- 120
tisiliquum (Vell.) Morong
Espécies Florestais. Autoria Propria.

18  Timbatva

Uma metodologia especifica foi desenvolvida para facilitar a
anotacdo das imagens com o objetivo de classificacdo. O pro-
cesso de criagdo dessa metodologia € ilustrado no fluxograma
da Figura 2, que apresenta em detalhes cada etapa, desde a
captura das imagens até as fases de treinamento e validacdo do
modelo de DL.

Experimentos Espécies Macroscopicas

Modelo

Inicio ———— Criar Datasets Macroscopico

Melhor Modelo? Imagens Transversal

L J

Fig. 2. Fluxograma de atividades. Autoria Propria.

A. TREINAMENTO

Para o treinamento do modelo de reconhecimento de padrdes
em amostras de madeira, foi utilizado o modelo YOLOVS,
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conhecido pela sua eficiéncia em tarefas de detecgdo
classificacdo de imagens. A escolha deste modelo se deve
sua capacidade de balancear precisdo e velocidade, o que
crucial para aplicagcdes que exigem processamento em tempo
real ou em ambientes de recursos limitados.

o 7 @

1) Conjunto de Dados: O conjunto de dados utilizado
para o treinamento foi armazenado no Google Drive, o que
facilitou tanto a manipulacdo quanto o acesso durante o
desenvolvimento. A distribuicdo foi feita da seguinte forma:
50% das amostras foram destinadas ao treinamento, 10% para
validagdo e 40% para testes. Essa divisdo foi escolhida para
garantir que o modelo tivesse uma ampla base de aprendizado,
a0 mesmo tempo em que era continuamente avaliado e testado
com amostras que ndo foram vistas anteriormente. Assim,
buscou-se maximizar a capacidade de generaliza¢do do modelo.

2) Estratégias de Aumento de Dados: Para melhorar a
robustez e a capacidade de generalizacdo do modelo, diversas
técnicas de aumento de dados (Data Augmentation) foram apli-
cadas. O YOLOVS8 é composto por trés componentes principais
(81, [91:

o Backbone: Responsavel pela extracdo das caracteristicas
da imagem usando uma variante do Cross Partial Stage
(CSP), que otimiza a complexidade computacional.

e Neck: Integra informagdes contextuais através do médulo
PAN-FPN, promovendo a fusdo de informagdes em
multiplas escalas.

e Head: Gera as saidas da rede, como as caixas delimitado-
ras, adotando uma abordagem sem ancoras para melhorar
a detecgdo.

Essas técnicas sdo fundamentais em projetos que envolvem
conjuntos de dados limitados ou desequilibrados, pois criam
novas amostras virtuais a partir das imagens originais, intro-
duzindo varia¢des que o modelo deve aprender a reconhecer:

e Mixup: Com um fator de 0,1, o Mixup cria uma nova
amostra combinando aleatoriamente duas imagens. Essa
pratica foi adotada para ajudar o modelo a lidar com
variagdes na aparéncia das classes, além de suavizar
as fronteiras entre elas. Isso é particularmente ttil em
cendrios onde as classes ndo sdo completamente distintas
[14].

e Mosaic: Configurado com um fator de 0,3, o Mosaic
combina quatro imagens diferentes em uma tnica amostra.
Essa técnica foi escolhida para permitir que o modelo
aprenda com miultiplas variagdes simultaneamente,
especialmente em imagens que apresentam diferentes
escalas e perspectivas. A aplicacdo desse parametro foi
realizada para aprimorar o desempenho do modelo em
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cenarios complexos [15].

3) Configuragées de Treinamento: O treinamento foi
configurado para ocorrer ao longo de 150 épocas, um nimero
considerado suficiente para que o modelo pudesse aprender
padrdes complexos nos dados. Durante esse processo, o
parimetro dropout foi ajustado para 0,1. O dropout é uma
técnica de regularizacdo que remove temporariamente uma
fracdo dos neurdnios da rede, juntamente com todas as suas
conexdes, durante cada iteracdo de treinamento [16]. Essa
técnica foi implementada para prevenir que o modelo se
tornasse excessivamente dependente de neurdnios especificos,
o que poderia levar ao overfitting. Consequentemente, o
dropout ajudou a melhorar a capacidade do modelo de
generalizar para novos dados, tornando-o mais robusto contra
varia¢Oes inesperadas.

4) Validagdo e Otimizagdo: Durante o processo de treina-
mento, a validacao foi ativada (val=True) em cada época. Ou
seja, ao final de cada época, o modelo foi reavaliado em um
conjunto de validacdo separado. Essa prética foi implementada
para monitorar o desempenho do modelo em dados que ele nao
viu durante o treinamento, fornecendo uma métrica objetiva
para ajustes adicionais de hiperparametros.

Ao fim dessas etapas, o tempo total de processamento
foi registrado ao final do treinamento, fornecendo insights
sobre a eficiéncia computacional do modelo. A combinacdo
de um modelo avangado como o YOLOVS, técnicas robustas
de aumento de dados, e um processo de validacdo continuo
resultou em um modelo bem treinado, preparado para a tarefa
de classificacdo de amostras de madeira com alta precisdo.

III. EXPERIMENTOS

Ap6s o treinamento do modelo YOLOv8 com as imagens
do dataset previamente descrito, foram obtidos resultados que
evidenciam a eficicia das técnicas aplicadas como mostrado
na Figura 3. No caso de modelos de classificacdo de imagens
que utilizam a arquitetura YOLO com o pacote ultralytics, as
métricas tipicas como accuracy, precision, recall e fl_score nao
sao calculadas da mesma forma que em tarefas de classificacdo
de texto ou de previsdo. Para modelos de classificacdo de
imagens, as métricas principais que sdo calculadas incluem
topl_acc e top5_acc, que indicam a precisdo do modelo em
prever a classe correta (ou entre as top 5 classes).
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Fig. 3. Treinamento do Modelo. Autoria Prépria.

Nesta secdo, serdo discutidos esses resultados, com
destaque para as iteracdes de maior impacto no processo de
treinamento e as estratégias que contribuiram para o aumento
da generaliza¢do do modelo.

1) Train/Val Loss: A andlise dos valores ao longo do
treinamento do modelo revela uma tendéncia continua de
diminuicdo da perda, indicando um processo de aprendizado
eficaz. Inicialmente, a perda comeca em um valor elevado
de 2,7316, refletindo um alto grau de erro. Com o progresso
do treinamento, observa-se uma redugdo significativa, com a
perda eventualmente estabilizando-se em valores baixos, como
0,00203.

Essa estabilizacdo sugere que o modelo atingiu um ponto
de convergéncia, onde melhorias adicionais sdo minimas.
As pequenas flutuagdes nos valores de perda sdo normais,
indicando a robustez do modelo. A auséncia de grandes
variagdes ao longo do treinamento sugere que problemas como
overfitting ou underfitting foram evitados. Esses resultados
demonstram a eficicia do processo de treinamento e a
capacidade do modelo de generalizar bem a partir dos dados
de treinamento.

2) Val/Val Loss: A andlise dos valores de val/loss ao longo
do treinamento do modelo revela que, embora haja uma leve
diminuicdo inicial, os valores rapidamente se estabilizam em
torno de 1,982, sem uma tendéncia clara de reducdo continua.
Inicialmente, o valor de val/loss comeca em 2,7754, refletindo
um nivel alto de erro nas previsdes. No entanto, ao contrario
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do esperado, o valor ndo diminui significativamente apds as
primeiras épocas, mantendo-se em um patamar elevado.

Essa estabilizacdo em valores altos sugere que o modelo
pode estar enfrentando dificuldades em generalizar para os
dados de validagdo, possivelmente devido a problemas como
overfitting, onde o modelo aprende os detalhes dos dados de
treinamento, mas ndo consegue performar bem em dados novos.
Além disso, a auséncia de uma tendéncia clara de melhoria apds
a estabilizagfo inicial pode indicar que o modelo atingiu um
platd de performance, sem melhorias adicionais significativas.

Essa andlise dos valores de val/loss sugere que o
processo de treinamento pode ndo estar tdo bem-sucedido
quanto inicialmente pensado, sendo necessdrio revisar o0s
hiperpardmetros ou os dados utilizados para melhorar a
generalizacdo do modelo.

3) Accuracy_topl e Accuracy_top5: A precisdo topl e top5
sdo métricas fundamentais para avaliar o desempenho de mode-
los de classificacdo, especialmente em tarefas complexas com
um grande nimero de classes possiveis.

A métrica accuracy_topl mede a frequéncia com que a
previsdo principal do modelo (aquela com maior probabilidade)
coincide com a classe correta. No seu caso, os valores de
accuracy_topl comecam em 0,77778 e rapidamente convergem
para 1,0, indicando que o modelo se tornou altamente confidvel
em identificar a classe correta na primeira tentativa. Essa rdpida
convergéncia sugere que o modelo aprendeu rapidamente as
caracteristicas relevantes dos dados e foi capaz de aplica-las de
forma consistente.

Por outro lado, a métrica accuracy_top5 mede a frequéncia
com que a classe correta estd entre as cinco principais pre-
visdes do modelo. No seu caso, os valores de accuracy_top5
permaneceram consistentemente em 1,0 ao longo de todo o
treinamento. Isso indica que, desde o inicio, o0 modelo sempre
incluiu a classe correta entre suas cinco principais previsoes,
refletindo uma robustez significativa em capturar a classe
correta mesmo quando ela ndo é a previsdo principal.

A combinagcdo desses resultados destaca a eficicia e a
confiabilidade do modelo. A alta precisdao top! mostra que o
modelo faz escolhas corretas na primeira tentativa, essencial
em aplicacdes que exigem decisdes rapidas e precisas. A
precisdao top5 consistentemente alta demonstra que o modelo
também oferece previsdes alternativas confidveis, o que §é
valioso em cendrios onde multiplas respostas podem ser uteis.
Esses resultados indicam que o modelo ndo s6 aprendeu a
identificar corretamente as classes principais, mas também a
fornecer opgdes alternativas de alta qualidade, evidenciando
sua capacidade de generalizacdo e robustez.
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4) Validando o Modelo de Teste: Para analisar a eficicia
do modelo treinado, a Tabela II mostra informag¢des impor-
tantes sobre o desempenho do classificador na identificacao
de espécies arbdreas. Embora o treinamento tenha gerado uma
alta taxa de acertos em 100%, é importante notar que, ao ser
testado com dados novos, o modelo ainda apresenta alguns
erros, especialmente quando as espécies sdo semelhantes.

TABELA 11
CLASSIFICACAO DAS ESPECIES

Latin.Science
N 2024

Nimero Real Prevista
01 Catingueira Catingueira 0,99, Garapa 0,01
02 Catingueira Catingueira 0,99, Garapa 0,01
03 Jacaretiba Jacaretba 0,99, Cupitdba 0,01
04 Castanha Castanha de Macaco 0,99,
de Magaranduba 0,01
Macaco
05 Castanha Castanha de Macaco 0,99,
de Timbatva 0,01
Macaco
06 Garapa Garapa 0,99, Magaranduba
0,01
07 Garapa Garapa 0,99, Magaranduba
0,01
08 Garapa Garapa 0,99, Magaranduba
0,01
09 Garapa Garapa 0,99, Magaranduba
0,01
10 Garapa Garapa 0,99, Magaranduba
0,01
11 Sucupira Sucupira preta 0,99, Roxinho
preta 0,01
12 Pariri Pariri 0,99, Macaranduba 0,01
13 Pariri Pariri 0,99, Mogno 0,01
14 Pariri Pariri 0,99, Magaranduba 0,01

Resultado teste com espécies. Autoria Prdpria.

Nota-se que para varias amostras, o modelo alcancou uma
precisdo de 99% na identificacdo correta das espécies. No
entanto, o modelo também indicou, em 1% dos casos, a
possibilidade de confusdo com outra espécie. Isso sugere que,
apesar da alta precisdo, ainda hd uma margem minima de
incerteza, onde o modelo identifica uma espécie similar a real.

A Figura 4, mostra imagens das espécies reais que foram
confundidas.

Fig. 4. Imagens confundidas. Autoria Propria.
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Além dos resultados de 99% apresentados na Tabela II,
também registramos taxas de acerto ligeiramente inferiores,
conforme mostrado na Tabela III. Nesses casos, o modelo ainda
demonstra um bom desempenho, mas apresenta uma margem
de erro um pouco maior. A Tabela III indica que a precisdo
na identificag@o correta das espécies caiu para 98% em vdrias
amostras, resultando em até 2% de chance de confusdo com
outras espécies.

TABELA 1III
CLASSIFICACAO DAS ESPECIES

Nimero Real Prevista
01 Catingueira Catingueira 0,98, Garapa 0,02
02 Catingueira Catingueira 0,98, Garapa 0,02
03 Catingueira Catingueira 0,98, Garapa 0,01,
Cupitiba 0,01
04 Catingueira Catingueira 0,98, Magcaranduba
0,02
05 Castanha- Castanha-de-Macaco 0,98, Pariri
de- 0,02
Macaco
06 Garapa Garapa 0,98, Magaranduba 0,02
07 Garapa Garapa 0,98, Roxinho 0,01,
Cupitiba 0,01
08 Catingueira Catingueira 0,97, Garapa 0,03
09 Jacaretiba Jacaretiba 0,97, Macaranduba 0,02,
Roxinho 0,01
10 Tauari Tauari 0,97, Cedro 0.02, Cupitba
0,01
11 Roxinho Roxinho 0,96, Magaranduba 0,04
12 Cupiuba Cupiuba 0,95, Jacaredba 0,05
13 Macaranduba Magaranduba 0,95, Castanha-de-
Macaco 0,04, Angelim-vermelho
0,01
14 Magaranduba Magaranduba 0,81, Pariri 0,18,
Roxinho 0,01
15 Castanha Castanha-de-Macaco 0,71,
de Magaranduba 0,29
Macaco
16 Pariri Magaranduba 0,75, Pariri 0,25
17 Roxinho Roxinho 0,57, Magaranduba 0,43
18 Macaranduba Castanha-de-Macaco 0,53,
Magaranduba 0,43, Pariri 0,04
19 Muiracatiara Muiracatiara 0,51, Catingueira 0,49
20 Pariri Pariri 0,43, Jacareuba 0,35, Rox-

inho 0,20, Tauari 0,01, Castanha de
Macaco 0,01
Resultado teste com espécies. Autoria Prépria.

A Figura 5 ilustra as espécies que foram confundidas.
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Fig. 5. Imagens confundidas. Autoria Propria.

E importante observar que, em alguns casos especificos, a
confianca do modelo na classificacdo correta diminuiu ainda
mais, caindo para até 43%. Essas quedas de precisdo indicam
que, para espécies com caracteristicas visuais semelhantes ou
com variacdes mais sutis, o modelo ainda enfrenta desafios na
diferenciacdo exata.

Isso pode ser atribuido a vdérios fatores, como a quantidade
insuficiente de amostras disponiveis para treinamento, que pode
ter limitado a capacidade do modelo de aprender nuances mais
sutis entre as espécies. Além disso, a similaridade morfoldgica
entre as espécies pode ter contribuido para essa confusdo ou
outras abordagens.

IV. CONCLUSAO

O uso do modelo YOLOVS para a identificacdo de espécies
arbéreas amazoOnicas mostrou-se altamente eficaz, apresentando
uma precisdo significativa que pode transformar a forma como
pode-se monitorar e preservar a biodiversidade da regido
amazodnica. As técnicas de aumento de dados aplicadas no
treinamento do modelo contribuiram substancialmente para seu
desempenho, evidenciando o potencial de abordagens auto-
matizadas na cataloga¢do e no monitoramento da flora. Este
trabalho ndo apenas reforca a importancia da tecnologia no
apoio a conservagdo ambiental, mas também abre caminho para
a implementacdo de estratégias mais eficazes e sustentdveis de
gestdo florestal.

Além das andlises transversais realizadas, a pesquisa pode
se expandir para incluir estudos que avaliem as caracteristicas
organolépticas das amostras de madeira, como textura, cor
e cheiro. Essas avaliacdes sensoriais oferecem informagdes
valiosas sobre a qualidade e aplicabilidade das diferentes
espécies em cendrios praticos. Também € possivel conduzir
comparagdes entre as amostras tangenciais e radiais, o que
proporcionaria uma visao mais ampla das varia¢des na estrutura
e no comportamento da madeira.
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Integrar essas novas abordagens ndo s fortaleceria a base
de dados, mas também contribuiria para o desenvolvimento de
modelos mais precisos e lteis em aplicacdes cientificas e in-
dustriais. Explorar essas direcdes permitird uma caracterizacao
mais completa das espécies de madeira, promovendo avangos
tanto no entendimento cientifico quanto nas suas aplica¢des
préticas, ampliando o impacto na protecdo da biodiversidade
amazodnica.

A solucdo desenvolvida, embora dependa da captura manual
de imagens com microscépio, pode ainda assim trazer melho-
rias para a fiscalizacdo. Ao aumentar a precisdo na identificacao
da espécie arbdrea, especialmente para amostras analisadas em
laboratério, a aplicacdo pratica desse modelo pode facilitar
o trabalho de técnicos ambientais e laboratoriais. O princi-
pal beneficio estd na capacidade de identificacdo confidvel,
permitindo um controle mais preciso das regulamentacdes
florestais. Além disso, os resultados podem ser integrados
a bancos de dados oficiais, oferecendo apoio para agdes de
fiscalizac@o e acompanhamento de espécies em risco, ajudando
a reduzir a extracdo ilegal e a rastrear a origem da madeira.
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