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Abstract—Deforestation is a growing concern, as its impacts
are directly related to global warming. One way to reduce forest
degradation is to correctly identify wood species. However, this
identification becomes difficult due to the large number of species
present in the Brazilian biome. This article aims to explore the
concepts for developing a solution based on image segmentation
techniques such as You Only Look Once (YOLO) and Segment
Anything Model (SAM) to optimize the performance of a Resnet-
50 classifier. Upon completion of this solution, we hope to
contribute to the accurate identification of wood species, assisting
law enforcement agents in combating illegal deforestation.
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Resumo—QO desmatamento das florestas é uma preocupacao
crescente, pois seus impactos estdo diretamente relacionados ao
aquecimento global. Uma das maneiras de diminuir a degradaciao
das florestas é a correta identificacio das espécies de madeira.
Porém, essa identificacio se torna dificil devida a grande quan-
tidade de espécies presentes no bioma brasileiro. Este artigo tem
como objetivo explorar os conceitos para o desenvolvimento de
uma solucido baseada em técnicas de segmentacio de imagens
como o You Only Look Once (YOLO) e o Segment Anything
Model (SAM) para otimizar o desempenho de um classificador
Resnet-50. Ao concluir esta solu¢do, espera-se contribuir para a
identificacdo precisa das espécies de madeira, auxiliando com os
agentes fiscalizadores no combate ao desmatamento ilegal.

Palavras-chave—YOLQO; SAM; Resnet-50; Espécies Florestais.

I. INTRODUCAO

A preocupagdo com o aquecimento global tem crescido nos
dltimos anos, sendo a emissdo de gases do efeito estufa uma
das principais causas [1]. Entre os importantes agentes que
contribuem para a diminuicdo do aquecimento global, estdo as
florestas [2]. As florestas desempenham um papel importante
para o equilibrio do ecossistema da terra, pois € nas florestas
que encontramos uma grande quantidade de plantas e animais.
Dentre as vérias contribui¢des das florestas, pode ser destacado
a capacidade de captacdo de gases que causam o efeito estufa,
como o diéxido de carbono. A captacdo desses gases auxilia
para a diminuicdo do efeito estufa, reduzindo o aquecimento

global [3].
MAIS QUE\
nm&m@b

C

Y itaipu
parquetec

"

GOVERNO FEDERAL

UNIAO E RECONSTRUGAO

Pedro Luiz de Paula Filho
Universidade Tecnolégica Federal do Parand - UTFPR
Medianeira, Brasil
pedrol@utfpr.edu.br

Entre as intimeras florestas, a Amazonica se destaca por
sua biodiversidade, porém, vem sofrendo degradacdo, entre
os principais motivos, estd a pecudria, e a exploragdo ilegal
da madeira [4]-[6]. A madeira contribuiu para o desenvolvi-
mento humano ao longo da histéria [7]. O reconhecimento de
espécies através da madeira tem impacto em diversas dreas,
como comércio, construgdo civil, inddstria, infraestrutura, entre
outros. A correta classificacdo das espécies € importante para
o manejo florestal adequado [8].

Uma das medidas que pode contribuir para a diminui¢do do
desmatamento ilegal é uma maior fiscalizacdo. Entretanto, os
agentes fiscalizadores encontram dificuldades para realizar o
processo de identificacdo da madeira, pois a uma grande quan-
tidade de espécies presentes nos biomas brasileiro [9]. Visando
criar solugdes que auxiliem na identificacdo de espécies flo-
restais, diversas solugdes foram propostas, utilizando técnicas
como Support Vector Machine (SVM), Redes Neurais Artifi-
ciais (RNA) e Redes Neurais Convolucionais (CNN) [7], [9],
[10].

Entretanto essas solugdes utilizam a imagem da madeira sem
a presenca de diversos objetos, como rochas, solo, folhas, partes
do corpo humano, entre outras. A presencga desses objetos pode
prejudicar o desempenho das solugdes, diante disso, surge a
demanda por alternativas que minimizem o impacto desses
objetos. Entre essas alternativas, estd uma solu¢do que utilize
imagens que contenham apenas a madeira, uma abordagem que
segmente a madeira da imagem. Este estudo busca desenvolver
uma solu¢do baseada na segmentacdo de imagens para correta
identificacdo de espécies florestais.

II. METODOLOGIA

Para melhorar a organiza¢do e demostrar de forma clara o
plano deste trabalho, foi desenvolvido o fluxograma presente
na Figura 1 com as etapas a serem realizadas.

A primeira etapa foi a selecdo de um conjunto de dados, este
estd sendo desenvolvido pelo Grupo de inteligéncia Computa-
cional (GIC) da Universidade Tecnoldgica Federal do Parand
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Fig. 1. Fluxograma da organizacdo geral do projeto. Autoria prépria (2024).

(UTFPR), campus Medianeira. O conjunto de dados contém
imagens de espécies do bioma Amazonico, as amostras foram
fornecidas pela Policia Federal (PF) do Amazonas. As fo-
tografias foram tiradas de diferentes celulares, com iluminacio
controlada. Conforme a Figura 2a, é apresentada uma imagem
da espécie peroba, enquanto a Figura 2b mostra uma imagem
da espécie castanheira.

-

(b) Castanheira

(a) Peroba

Fig. 2. Tipos de mdscara. Autoria prépria (2024).

A Tabela I demonstra informag¢des como nome vulgar e nome
cientifico das espécies florestais, também estdo presentes na
tabela a quantidade de imagens de cada espécie.

A segunda etapa consiste em escolher os modelos para re-
alizar a tarefa de segmentacdo de imagens. O primeiro modelo é
0 YOLO em sua versdo 8, a sua escolha se deu devido a sua alta
precisao, facilidade de uso e sua capacidade de realizar tarefas
de segmentacao [11]. O YOLOVS, € um modelo que pode ser
utilizado para tarefas de deteccdo de objetos, segmentacdo de
instancias e classificagdo de imagens. O modelo é composto
por duas funcdes principais, s@o elas: a backbone e a head.

A fungdo backbone extrai caracteristicas da imagem de en-
trada, fornecendo uma representacdo das informacdes contidas
na imagem. A funcdo head recebe as caracteristicas geradas
pela funcdo backbone e as processa para gerar uma saida para
o modelo [12].
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TABELA 1
SINTESE DE INFORMA(;@ES DOS CONJUNTOS DE DADOS USADOS NO
TRABALHO
NimeroNome vulgar Nome cientifico Quantidade
01  Acoita cavalo Luehea divaricata 50
02  Astronium levantei Astronium lecointei 50
03  Castanheira Bertholletia excelsa 50
04  Sucupira-preta Bowdichia nitida 50
05 Tanimbuca Buchenavia oxycarpa 50
06 Piquid Caryocar villosum 50
07  Tauari Couratari tauari 50
08 Cumaru Dipteryx odorata 50
09  Angelim-pedra Dinizia excelsa 50
10 Baru Dipterix 50
11 Ducke Manilkara huberi 50
12 Baru Eperva oleifera 50
13 Garapeira Apuleia leiocarpa 50
14 Maracatiara Astronium lecointei 50
15  Peroba Aspidosperma polyneuron 50
16  Roxinho Peltogyne maranhensis 50
17 Sextonia rubra Sextonia rubra 50
18  Tajuvéd/Taitdva Maclura tinctoria 50
19 Timbuila Enterolobiumc ontor- 50
tisiliquum
20 Vochysia Vochysia 50
Total 1000

Autoria prépria (2024).

O segundo modelo escolhido foi SAM, pois é um modelo
capaz realizar a segmentacdo de imagens de forma ripida,
como também a faz sem a necessidade de treinamento prévio
nas imagens . ¢ um modelo de segmentacdo de imagem zero-
shot, ou seja, é capaz de realizar a segmentagdo com precisdo
para qualquer objeto e em qualquer imagem, incluindo imagens
que nao encontrou durante o seu treinamento. Diferente dos
conceitos de segmentacdo pandptica, instancia e semantica que
associam uma classe as areas segmentadas, o SAM utiliza
um novo conceito, denominado de segmentacdo baseada em
prompt, no qual significa que por meio do prompt uma mascara
é gerada. Os prompts de entrada podem ser caixas delimita-
dores, cliques, textos, entre outros. Essas entradas dizem ao
modelo qual a regido deve ser segmentada [13]. A arquitetura
do modelo é composta por trés componentes principais:

o Image encoder: realiza a extracdo das caracteristicas da
imagem [14];

e Prompt encoder: possibilita que diversas tarefas de
segmentacio sejam executadas passando a entrada correta,
essas entradas podem ser caixas delimitadoras, cliques,
texto [14];

e Mask decoder: utiliza as informacdes do codificador de
imagem e do codificador para gerar as mascaras segmen-
tadas [14].

A terceira etapa consiste em realizar as anota¢des nas ima-
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gens, estas serdo realizadas utilizando a ferramenta Roboflow.
A técnica de anotag@o serd a anotagdo por poligonos, onde estes
poligonos circundam a regido da madeira.

Na quarta etapa, dentre os diversos fatores que podem
impactar o desempenho de um modelo, testar todas as opgdes
de ajustes dos hiperparametros ndo é uma tarefa vidvel. Como
ndo foram encontrados estudos que determinem os melhores
pardmetros para a identificacdo de espécies, sdo necessarios
experimentos preliminares. Esses experimentos servirdo para
encontrar as configuracdes que melhor se adaptam ao modelo,
gerando um melhor desempenho.

Para auxiliar na tarefa de ajuste dos hiperpardmetros, dois
algoritmos serdo utilizados. O primeiro é Grid Search, um
algoritmo que busca encontrar os melhores hiperparametros
testando e avaliando todas as combinagdes possiveis de um con-
junto de hiperparametros especificados previamente. O segundo
algoritmo € o Random Search. Diferente do primeiro, este testa
apenas quantidades especificas e limitadas de combinacdes,
esse limite é determinado previamente. Ambos algoritmos estdo
disponiveis através da biblioteca Scikit-learn.

Na quinta etapa, para realizar o cdlculo das métricas, os con-
juntos de pixels classificados corretamente para classe positiva,
sdo denominados verdadeiros positivos (VP), aqueles atribuidos
incorretamente para classe positiva sdo falsos positivos (FP),
ndo atribuidos a classe positiva, mas que pertencem a ela falsos
negativos (FN) e os que foram classificados corretamente como
ndo pertencentes a classe positiva, os verdadeiros negativos
(VN).

e Intersection over Union (IoU): é o resultado da divisao
da 4rea de interseccdo pela drea da unido entre a caixa
delimitadora predita pelo modelo e uma caixa anotada. A
Equagdo 1 demostra o cdlculo, o resultado varia entre O e
1 [15].

| Predita N Anotadal|
| Predita U Anotadal
e Precision: é a porcentagem de pixels classificados cor-

retamente, o resultado varia entre 0 e 1. A Equacdo 2
demonstra o calculo [16].

IoU =

(D

‘/P
P [S1 = 2
recision VP+ FP 2)

e Recall: é o nimero de pixels positivos que foram classifi-
cados corretamente em relacdo a todos os pixels da classe
positiva. O resultado varia entre 0 e 1, conforme o calculo
da Equagdo 3 [16].

VP
Recall = VP L FN 3)

o Fl-score: ¢ a média harmodnica entre precision € o recall

conforme a Equacgdo 4. O resultado varia entre 0 e 1 [16].
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Precisdo + Recall

e Dice Coefficient: mede a similaridade entre as areas
predita e anotada, conforme a Equagao 5. O resultado varia
entre 0 e 1 [16].

2|A N B|
JA]+[B]

A sexta etapa, apds os treinamentos dos modelos apre-
sentarem resultados satisfatérios, o préximo passo é veri-
ficar se o processo de segmentacdo tem impacto positivo na
classificacdo das espécies. Para esta tarefa, serd utilizado o
modelo de classificagdo Resnet-50, este modelo apresenta bom
desempenho, baixo consumo de memoéria e ¢ um modelo
adequado para um treinamento rdpido. A escolha baseou-se
nos resultados obtidos por [17]. Para uma base de dados com
imagens microscépicas a acuricia foi de 99,43%. Para a base de
dados com imagens macroscopicas, a acurdcia atingiu 99,12%
ap6s quatro épocas de treinamento. E uma rede convolucional
utilizada para visdo computacional, ¢ um modelo que venceu
o desafio ImageNet em 2015. Essa rede permite treinar com
profundidade e eficiéncia em problemas de classificacdo de
imagens [18].

Sua abordagem permitiu superar problemas de gradiente
evanescente em redes neurais, ao se tornarem mais profundas,
a precisdo da rede satura e se degrada rapidamente. Por meio
de conexdes residuais, a propagacdo entre conexdes evita que
falhe por esvanecimento [19].

A arquitetura da Resnet-50 permite que a funcdo de ativacio
ReLu, continue processando valores resultantes da camada
anterior, bem como continue recebendo os valores de entrada
das fungdes [19].

Na sétima etapa serd avaliada toda a solu¢do desenvolvida,
considerando a qualidade e representatividade das espécies
que compdem o conjunto de dados. Para os modelos de
segmentacdo, sdo avaliados a precisdo, a eficiéncia computa-
cional e a capacidade de lidar com diferentes condigcdes de
iluminagdo, fundos, objetos, entre outros. Avaliar se a predicdo
das espécies utilizando modelo de classificacdo teve um bom
desempenho com imagens segmentadas em relacdo ao modelo
com imagens sem segmentacdo. Por fim, analisar a aplicabi-
lidade da solugdo desenvolvida e a eficiéncia para auxiliar na
tarefa de identificacdo de espécies.

Dice(A, B) = &)

III. CONCLUSAO

Neste artigo, foram apresentadas algumas caracteristicas da
madeira, além de conceitos de visdo computacional, modelos de
segmentacdo, aprendizado de maquina e redes neurais convolu-
cionais. A pesquisa aborda, de forma introdutéria um projeto
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de Trabalho de Conclusido de Curso (TCC) em andamento. No
entanto, experimentos preliminares ainda nao foram realizados
e estdo previstos para as proximas etapas da pesquisa, conforme
o cronograma. Entre essas etapas, estdo a aplicacdo pratica,
a comparacdo dos modelos e sua avaliagdo na execu¢do do
classificador.

Com resultados satisfatérios em relagdo a acurdcia, o
proximo passo serd buscar otimizar o modelo, visando sua
execucdo em dispositivos modveis. Com esse ajuste, serd
possivel testar a aplicacdo em ambientes remotos, sem acesso
a internet, por exemplo, aumentando as possibilidades de uso
em campo e simulando condi¢des reais de uso. Buscando
desenvolver uma ferramenta pritica e eficaz que auxilie os
agentes fiscalizadores na identificacdo correta das espécies
florestais.
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