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RESUMO

CASAS, Gianmarco Goycochea, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, setembro
de 2026. Quantificacdo do volume solido de madeira de eucalipto utilizando
visdo computacional. Orientador: Helio Garcia Leite. Coorientadores: Carlos Pedro
Boechat Soares, Carlos Alberto Araujo Janior e Zool Hilmi Bin Ismail.

O Capitulo 1 fundamenta a evolucdo e o funcionamento dos detectores de uma
passada, descrevendo como as versdes iniciais do YOLO unificaram extracdo de
atributos e predicdo de caixas e classes em um unico fluxo, e como convolucoes,
pooling e blocos totalmente conectados permitem ao backbone aprender mapas de
caracteristicas que alimentam a cabeca de detecgdo. O Capitulo 2 apresenta um
mapeamento sistematico de 1.019 artigos indexados na base Scopus entre 1983 e
2026. O controle de qualidade de superficie concentra 48,3% da producdo, as
abordagens classicas respondem por 73,6% do corpus frente a 26,4% do
aprendizado profundo e 63,7% dos artigos sédo posteriores a 2016. As aplicacfes de
mensuracgao, entre as quais se insere a quantificacdo de madeira empilhada, somam
menos de 9% da literatura, lacuna que delimita o problema tratado adiante. O
Capitulo 3 descreve a montagem do conjunto de dados, o treinamento com YOLOvS8
e a validacdo em campo com toras isoladas e madeira empilhada. Em pilhas reais,
as imagens estaticas apresentam subestimativa consistente, com erro relativo entre -
32,252% e -47,465%, enquanto o video alcanca +1,561% no total da pilha, sem viés
estatisticamente detectavel. O video €, portanto, preferivel para a quantificacdo do
total da pilha, ao passo que fotografias com configuracdo de inferéncia ajustada
podem ser utilizadas na mensuracédo de trechos delimitados. O Capitulo 4 introduz a
ponte estatistica que converte contagem global em volume soélido: estabelece 35
classes diamétricas, calcula area basal e volume por formulas consolidadas no
contexto florestal e seleciona 0 modelo probabilistico entre distribuices ajustadas
por maxima verossimilhanca e ranqueadas por AIC e BIC. A Generalized Extreme
Value mostrou-se adequada as assimetrias observadas, com parametro de forma
correspondente ao tipo Il (Weibull), de cauda superior limitada; a combinagdo da
probabilidade por classe com a contagem total fornece o nimero esperado de toras
e o volume por classe. O Capitulo 5 operacionaliza o fluxo completo em um sistema
reprodutivel que integra deteccao, rastreamento, modelagem diamétrica e célculo de
volume, adotando YOLOV9 em video acoplado ao ByteTrack, que associa deteccbes
gquadro a quadro e busca manter identificadores persistentes por tora, evitando
duplicidades. O Capitulo 6 apresenta o NeuroTimber Mobile, versao concebida para
operar dentro de um aplicativo de mensageria, que



combina a segmentacdo de contexto pelo Segment Anything Model 3 (SAM 3), a
segmentacdo de instancias das faces das toras pelo YOLO26 e uma calibracéo
métrica fornecida pelo operador para converter, pela formula de Smalian, a area
observada em volume sdlido; em 30 pilhas de Eucalyptus grandis, obteve erro médio
percentual absoluto de 4,66% e correlacdo de 0,795 com os volumes de referéncia.
Em conjunto, os seis capitulos compdem um fluxo de trabalho auditavel e ampliavel,
gue parte da arquitetura dos detectores, delimita a lacuna da literatura, diferencia
fotografia e video na contagem em pilhas, estabelece metodologia probabilistica
transparente para transportar contagem a volume e culmina em implementacfes
integradas para uso em campo.

Palavras-chave: deteccao de objetos; contagem de toras; distribuicdo de diametros;
pilhas de madeira; rastreamento em video; YOLO



ABSTRACT

CASAS, Gianmarco Goycochea, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, September,
2026. Quantification of solid eucalypt wood volume using computer vision.
Adviser: Helio Garcia Leite. Co-advisers: Carlos Pedro Boechat Soares, Carlos
Alberto Araudjo Junior and Zool Hilmi Bin Ismail.

Chapter 1 lays out the evolution and mechanics of single-shot detectors, describing
how the early YOLO versions unified feature extraction and box and class prediction
in a single pass, and how convolutions, pooling, and fully connected blocks let the
backbone learn the feature maps that feed the detection head. Chapter 2 presents a
systematic mapping of 1,019 Scopus-indexed papers published between 1983 and
2026. Surface quality control accounts for 48.3% of the output, classical approaches
for 73.6% of the corpus against 26.4% for deep learning, and 63.7% of the papers
postdate 2016. Measurement applications, which include the quantification of stacked
wood, account for less than 9% of the literature, a gap that delimits the problem
addressed in the following chapters. Chapter 3 describes dataset assembly, YOLOv8
training, and field validation with isolated logs and stacked wood. On real stacks,
static images show consistent underestimation, with relative error between -32.252%
and -47.465%, whereas video reaches +1.561% for the stack total, with no
statistically detectable bias. Video is therefore preferable for quantifying the stack as
a whole, whereas photographs with an adjusted inference configuration can be used
to measure delimited sections. Chapter 4 introduces the statistical bridge that
converts a global count into solid volume: it establishes 35 diameter classes,
computes basal area and volume with formulas consolidated in the forestry context,
and selects the probabilistic model among distributions fitted by maximum likelihood
and ranked by AIC and BIC. The Generalized Extreme Value distribution proved
suitable to the observed skewness, with a shape parameter matching the type Il
(Weibull) member of the family, with a bounded upper tail; combining the per-class
probability with the total count yields the expected number of logs and the volume per
class. Chapter 5 operationalizes the whole workflow in a reproducible system
integrating detection, tracking, diameter modeling, and volume calculation, adopting
YOLOV9 on video coupled with ByteTrack, which associates detections frame to
frame and seeks to maintain persistent identifiers per log, avoiding duplicates.
Chapter 6 presents NeuroTimber Mobile, a version designed to run within a
messaging application, combining context segmentation by the Segment Anything
Model 3 (SAM 3), instance segmentation of the log faces by YOLO26, and a metric
calibration



supplied by the operator to convert, through Smalian's formula, the observed wood
area into solid volume; on 30 stacks of Eucalyptus grandis it achieved a mean
absolute percentage error of 4.66% and a correlation of 0.795 with the reference
volumes. Taken together, the six chapters compose an auditable and extensible
workflow that starts from detector architecture, delimits the gap in the literature,
distinguishes photographs from video for counting in stacks, establishes a
transparent probabilistic method to translate counts into volume, and culminates in
integrated implementations for field use.

Keywords: object detection; log counting; diameter distribution; wood piles; video
tracking; YOLO
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LISTA DE TERMOS TECNICOS

A relagdo a seguir reune os termos técnicos empregados ao longo do texto, organizados
em quatro grupos: visdo computacional e aprendizado de maquina, métricas de desempenho,
estatistica e distribuigdes diamétricas. As defini¢des sdo voltadas ao leitor de formagao florestal,

sem pretensao de formalismo matematico.

Aprendizado profundo. Ramo do aprendizado de maquina baseado em redes neurais com
muitas camadas, capazes de aprender representagdes cada vez mais abstratas dos dados a partir

de exemplos anotados.

Backbone. Parte inicial de um detector, responsavel por extrair as caracteristicas visuais da

imagem. E a rede convolucional que converte os pixels em mapas de caracteristicas.

Neck. Parte intermediaria do detector, que combina os mapas de caracteristicas extraidos em

diferentes escalas, de modo a permitir a detec¢do de objetos de tamanhos variados.

Head. Parte final do detector, que converte as caracteristicas em predigdes: coordenadas das

caixas delimitadoras, escores de confianga e probabilidades de classe.

Caixa delimitadora (bounding box). Retangulo que circunscreve um objeto na imagem,

definido pelas coordenadas do seu centro e por sua largura e altura.

Detector anchor-free. Detector que prediz diretamente a posicao e as dimensoes das caixas,

sem partir de um conjunto fixo de caixas de referéncia (ancoras) previamente definidas.

Inferéncia. Etapa de uso do modelo ja treinado, em que ele € aplicado a novas imagens para

produzir predi¢des. Distingue-se do treinamento, em que os pesos sao ajustados.

Laténcia de inferéncia. Tempo necessario para o modelo processar uma imagem e produzir

suas predi¢gdes. Determina quantas imagens por segundo podem ser processadas.

Inferéncia end-to-end. Inferéncia em que a rede produz diretamente o conjunto final de de-

tecgOes, sem etapas de pos-processamento como a supressdo de ndo maximos.

Supressao de nao maximos (NMS). Procedimento de pds-processamento que elimina caixas
redundantes: quando varias caixas se sobrepdem fortemente sobre o mesmo objeto, retém-se

apenas a de maior confianga.

Intersecdo sobre Unido (IoU). Medida de sobreposi¢ao entre duas caixas, calculada como a
razao entre a drea comum ¢ a area total ocupada por ambas. Varia de 0, sem sobreposigado, a 1,

coincidéncia perfeita.

Limiar de confianca. Valor minimo de confianca exigido para que uma deteccdo seja aceita.
Limiares altos reduzem falsos positivos € aumentam detec¢des omitidas; limiares baixos pro-

duzem o efeito inverso.



Mecanismos de atencdo. Componentes que permitem a rede ponderar de forma ndo uniforme
diferentes regides da imagem, concentrando o processamento nas mais informativas para a

tarefa.

Data augmentation. Ampliagdo artificial do conjunto de treinamento por meio de transfor-
macdes das imagens disponiveis, como rotacdes, recortes e alteragdes de brilho, com o objetivo

de aumentar a capacidade de generalizagao.

Dados anotados. Imagens acompanhadas da marcagdo manual dos objetos de interesse, que
constituem a referéncia a partir da qual o modelo aprende e contra a qual seu desempenho ¢

avaliado.

Conjuntos de treinamento, validacio e teste. Particdes do conjunto de dados: o primeiro ¢
usado para ajustar os pesos, o segundo para acompanhar o desempenho durante o treinamento

e o terceiro, mantido a parte, para a avaliagao final.

Epoca (epoch). Uma passagem completa do algoritmo de treinamento por todas as imagens do

conjunto de treinamento.

Early stopping. Interrupgao antecipada do treinamento quando o desempenho no conjunto de

validagdo deixa de melhorar por um niimero determinado de épocas, evitando o sobreajuste.

Batch. Subconjunto de imagens processado de uma s6 vez antes de cada atualizagao dos pesos

do modelo.

Rastreamento (tracking). Associagdo das detecgdes obtidas em quadros consecutivos de um
video, de modo que cada objeto receba um identificador inico mantido enquanto permanecer

visivel.

Segmentacio de instincias. Delimitagdo do contorno exato de cada objeto, e ndo apenas de

um retangulo que o circunscreve, permitindo medir a drea que ele ocupa na imagem.

Deteccao de vocabulario aberto. Detec¢dao que ndo se restringe a uma lista fixa de classes
definida no treinamento, sendo capaz de localizar objetos descritos por texto no momento da

inferéncia.

Mapeamento sistematico. Revisdo de literatura conduzida por protocolo explicito e repro-
dutivel, cujo objetivo ¢ caracterizar a distribui¢do da producao de um campo entre temas, méto-
dos e periodos, e nao sintetizar os resultados de estudos individuais, como faz a revisao sis-

tematica classica.

PRISMA. Protocolo internacional de relato de revisdes sistematicas (Preferred Reporting Items
for Systematic Reviews and Meta-Analyses), que padroniza o registro das etapas de identificacao,

triagem, elegibilidade e inclusdo dos estudos, tornando o processo auditavel.

Corpus. Conjunto final de documentos que resta apos a aplicacao de todos os critérios de eleg-

ibilidade e sobre o qual incidem as analises do mapeamento.



Bibliometria. Analise quantitativa da producao cientifica a partir de seus metadados: volume

de publicagdes, distribuicao temporal e geografica, veiculos, autoria e cita¢des.

Coocorréncia de palavras-chave. Técnica que mede quantas vezes dois termos aparecem jun-
tos nos mesmos documentos, revelando os agrupamentos tematicos de uma literatura e as pontes

entre eles.

FI1 macro e FI ponderada. Formas de resumir o escore F'/ de um classificador de varias
categorias: a macro ¢ a média simples entre as categorias, tratando todas com o mesmo peso, €

a ponderada pesa cada uma pelo numero de itens que contém.

Métricas de desempenho

Verdadeiro positivo, falso positivo e falso negativo. Numa tarefa de detec¢do, o verdadeiro
positivo ¢ a deteccao que corresponde a um objeto realmente presente; o falso positivo, a de-
tec¢do que nao corresponde a objeto algum; e o falso negativo, o objeto presente que o modelo

ndo detectou.

Precisao. Propor¢ao das detecgdes produzidas pelo modelo que sdo corretas. Responde a per-

gunta: do que o modelo apontou, quanto estava certo?

Revocaciao (recall). Propor¢do dos objetos presentes que o modelo conseguiu detectar. Re-

sponde a pergunta: do que existia, quanto o modelo encontrou?

Escore F1. Média harmonica entre precisdo e revocagdo, que resume as duas em um tnico valor

e penaliza o desequilibrio entre elas.

mAP50 e mAP50-95. Precisdo média das detecgdes, calculada com limiar de sobreposicao de
0,50 no primeiro caso € como média entre os limiares de 0,50 a 0,95 no segundo, sendo esta

ultima a medida mais exigente quanto a precisdo da caixa.

Erro relativo (RE). Diferenga entre o valor estimado e o observado, expressa como propor¢ao

do observado. E negativo quando ha subestimagio e positivo quando ha superestimagio.

Erro médio percentual absoluto (EMPA). Média dos erros relativos tomados em valor abso-

luto, que mede a magnitude tipica do erro sem que desvios de sinais opostos se cancelem.

Raiz do erro quadratico médio (RMSE). Medida de dispersdo do erro na mesma unidade da

variavel estimada, que atribui peso maior aos desvios grandes.

Estatistica

Viés. Tendéncia sistematica de um estimador a subestimar ou a superestimar o valor real.
Distingue-se da imprecisao: um método pode ser preciso e enviesado, ou ndo enviesado e dis-

perso.

Desvio-padrao. Medida de dispersdo dos valores em torno da média, na mesma unidade da



variavel.

Intervalo de confianca. Faixa de valores que, sob o procedimento adotado, contém o parametro
de interesse com a probabilidade declarada, usualmente 95%. Quando o intervalo contém o zero,

ndo se rejeita a auséncia do efeito.

Valor-p. Probabilidade de se observar um resultado ao menos tao extremo quanto o obtido, caso
a hipotese de auséncia de efeito seja verdadeira. Valores baixos indicam que o resultado € pouco

compativel com essa hipotese.

Teste ¢t pareado. Teste que compara dois métodos aplicados as mesmas unidades amostrais,

avaliando se a média das diferencas difere de zero.

Teste de Wilcoxon. Alternativa ao teste ¢ pareado que se apoia nos postos das diferengas, e ndo

em seus valores, sendo por isso menos sensivel a suposi¢do de normalidade e a valores extremos.

Coeficiente de determinacio (1?). Proporcio da variagdo da varidvel resposta explicada pelo

modelo ajustado.

Coeficiente de correlacao de Pearson. Medida da associagao linear entre duas variaveis, que

variade —1 a +1.

Maxima verossimilhanca. Método de estimagdo que escolhe os parametros que tornam os

dados observados os mais provaveis sob o modelo assumido.

AIC e BIC. Critérios de informagdo de Akaike e bayesiano, que ordenam modelos concorrentes
conjugando qualidade de ajuste e niimero de pardmetros. Valores menores indicam modelos

preferiveis.

Amostragem estratificada. Sorteio conduzido dentro de subgrupos definidos previamente, de

modo a assegurar representacao de todos eles na amostra.

Distribuicoes diamétricas e mensuracdo

Distribuicao diamétrica. Descricdo de como os didmetros se distribuem em um povoamento
ou em um lote de toras, usualmente representada por uma fungao de probabilidade ajustada aos

dados medidos.

Classe diamétrica. Intervalo de didmetros tratado como uma unidade. Neste trabalho adotaram-

se 35 classes de 1 cm de amplitude, identificadas pelo seu centro de classe.

Funcio densidade de probabilidade (FDP). Fun¢do que descreve a concentragdo relativa de
probabilidade ao longo dos valores possiveis da variavel. A probabilidade de uma classe corre-

sponde a area sob a curva no intervalo da classe.

Funcio de distribuicdo acumulada (FDA). Funcdo que fornece a probabilidade de a varidvel
assumir valor igual ou inferior a um dado ponto. A probabilidade de uma classe ¢ obtida pela

diferenca da FDA entre os limites da classe.



Distribuicio de Weibull. Distribui¢do de dois ou trés pardmetros amplamente empregada na
descrigdo de distribui¢des diamétricas, por acomodar assimetria a direita e a esquerda conforme

o parametro de forma.

Distribuicdo Generalizada de Valores Extremos (GEV). Familia que retine, conforme o
pardmetro de forma, as distribuicdes de Gumbel, Fréchet e Weibull. O tipo III, de cauda
superior limitada, ¢ o adotado neste trabalho, coerente com a existéncia de um didmetro

maximo no material.

Parametros de locacfo, escala e forma. Respectivamente, o deslocamento da distribui¢cdo ao
longo do eixo, a sua dispersao e o formato da curva, incluindo a assimetria € 0 comportamento

das caudas.
Area basal. Area da secdo transversal do fuste ou da face da tora, obtida a partir do didmetro.

Formula de Smalian. Procedimento de cubagem que estima o volume de uma tora pela média

das areas seccionais de suas duas extremidades multiplicada pelo comprimento.

Volume sélido e volume estéreo. O volume sélido corresponde & madeira efetivamente pre-

sente; o volume estéreo, ao espago ocupado pela pilha, incluindo os vazios entre as toras.

Fator de empilhamento. Razao entre o volume estéreo e o volume s6lido de uma pilha, em-

pregada na conversao entre as duas medidas.

Diametro a altura do peito (DAP). Diametro do fuste medido a 1,30 m do solo na arvore em

pé. Distingue-se do diametro da face da tora, empregado na mensurag¢ao de madeira empilhada.

Afilamento (taper). Redugdo progressiva do diametro do fuste com a altura, descrita por

fungdes que permitem estimar o didmetro em qualquer posi¢ao.
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INTRODUCAO GERAL

A visdo computacional desponta como uma area chave na era da inteligéncia artificial, per-
mitindo que maquinas extraiam informacgdes significativas de imagens e videos. Em especial,
técnicas de deteccdo de objetos evoluiram rapidamente na ultima década. Entre elas, destaca-se
a familia de algoritmos YOLO (You Only Look Once), conhecida por seu equilibrio notavel
entre velocidade e acuracia na detecgdo em tempo real (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA;
ROMERO-GONZALEZ, 2023). O YOLO foi introduzido por Redmon et al. (2016) como um
modelo unificado de detec¢dao que processa a imagem completa em uma tnica passada de rede
neural convolucional, combinando as etapas de proposicao de regides e classificagdo em um sé
estagio (SAPKOTA etal., 2026). Essa abordagem revolucionaria reduziu drasticamente o tempo
de inferéncia sem sacrificar a precisao, transformando YOLO em uma referéncia para aplicagdes
que demandam resposta rapida (por exemplo, veiculos autdnomos, vigilancia e roboética).

Desde a publicagdo original, o algoritmo passou por varias iteragdes (YOLOV2, v3, v4,
v5, v6 e v7, até as versdes mais recentes, como YOLOvVS, YOLOvV9, YOLOv10, YOLOvI11,
YOLOV12 e 0 YOLO26, esta tlltima a mais atual), cada uma incorporando melhorias arquitetu-
rais e de treinamento para aprimorar desempenho. Revisdes abrangentes recentes detalham essa
evolucao, evidenciando as inovagdes de cada versdao, como backbones mais robustos, mecan-
ismos de atencdo e estratégias de data augmentation, e confirmando os ganhos continuos em
velocidade e acurécia ao longo da série YOLO. Estudos comparativos recentes reforcam esse
avango ao contrastar versoes como YOLOV9 e YOLOv10 com arquiteturas baseadas em trans-
formadores em aplicagdes em tempo real (SALTfK; ALLMENDINGER; STEIN, 2024), en-
quanto revisoes sistematicas discutem os desafios da detec¢do de objetos em ambientes abertos
e ndo controlados (LIANG et al., 2024). Uma tendéncia emergente ¢ a detec¢ao e a segmen-
tagdo de vocabulario aberto, que dispensam listas fixas de classes e ampliam a flexibilidade dos
detectores em tempo real (SAPKOTA; KARKEE, 2026).

Vale salientar que o sucesso desses modelos esta alicergado no poder das redes neurais pro-
fundas, em particular das CNNs, capazes de aprender hierarquias de caracteristicas visuais (bor-
das, formas, texturas) e identificar objetos independentemente de sua posi¢ao ou escala na im-
agem. Ademais, a literatura enfatiza a importancia de treinar os modelos de visdo com dados
especificos da tarefa alvo; ou seja, ao se preparar um detector para uma aplicacao particular, o
uso de conjuntos de treinamento anotados de forma pertinente tende a tornar a deteccdo mais
eficiente e precisa (ZHU; WU, 2023). Esses fundamentos tedricos, envolvendo arquiteturas de
CNN, estratégias de treinamento orientadas a tarefa e aprimoramentos iterativos nos algoritmos,
constituem a base conceitual abordada no Capitulo 1, proporcionando uma visdao ampla dos con-
ceitos de visdo computacional e do funcionamento interno do modelo YOLO, pilar central desta

pesquisa.
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O Capitulo 2 situa esse arcabougo conceitual no panorama da literatura. Por meio de um
mapeamento sistematico de 1.019 artigos indexados na base Scopus e publicados entre 1983
e 2026, quantifica-se como a pesquisa em visdo computacional aplicada a madeira se distribui
entre temas de aplicagdo, entre abordagens metodoldgicas e ao longo do tempo. O levantamento
cumpre duas fungdes nesta tese. A primeira € oferecer um panorama reprodutivel de um campo
cuja producao se encontra dispersa entre comunidades cientificas que raramente dialogam, o que
dificulta discernir quais problemas ja dispdoem de solugdo consolidada. A segunda, e mais rel-
evante para o encadeamento do trabalho, ¢ demonstrar de forma quantitativa que as aplicagdes
voltadas a mensuragdo, nas quais se inclui a quantificagdo volumétrica de madeira empilhada,
permanecem sub-representadas: somam menos de 9% da literatura, contra quase metade ded-
icada ao controle de qualidade de superficie. A lacuna assim delimitada ndo decorre de im-
pressdo, mas de contagem, e constitui a justificativa para os capitulos subsequentes.

No Capitulo 3, o foco recai sobre a aplicagao pratica do YOLO na detecgdo e contagem
automatica de toras de madeira empilhadas. A motivagdo para tal aplicacao reside nas limitagdes
dos métodos tradicionais de quantificacao florestal. Nas operagdes de colheita e comercializagao
de madeira, ¢ comum a medicao de toras empilhadas em metros ctibicos estéreo (m? estéreo) por
meio de estimativas manuais de dimensoes da pilha. Tais procedimentos manuais sao sujeitos a
erros humanos e pouco viaveis em larga escala (PURFURST et al., 2023). Contagens visuais de
toras a partir de fotografias, por exemplo, tornam-se impraticaveis em ambientes industriais com
grandes volumes, exceto em pilhas muito pequenas (CASAS et al., 2023). Consequentemente,
ha uma forte demanda por solugdes automatizadas que aumentem a eficiéncia e confiabilidade
dessa tarefa.

A visdo computacional oferece essa possibilidade: ao treinar um modelo de deteccao de ob-
jetos para reconhecer as extremidades das toras nas imagens, podemos automatizar a contagem
de maneira consistente. O YOLO, por sua arquitetura de detector de estagio unico extremamente
rapido, mostrou-se uma escolha apropriada para esse fim. Sua versdao, YOLOVS, langada em
2023, incorpora avancos de rede neural (como backbone CSPDarknet aprimorado e cabegotes
de detec¢do atualizados) e suporta diretamente tarefas de detec¢do e segmentacdo de objetos,
tudo com implementagdes acessiveis via biblioteca Python e interface de linha de comando
(JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023). Gracas a esses aprimoramentos, o YOLOvVS alcanca
desempenho de ponta em detec¢do de objetos. No contexto florestal, a ado¢do de YOLOVS
permite detectar automaticamente dezenas ou centenas de toras em uma imagem em segundos,
algo inviavel manualmente.

Diversos estudos ja demonstram a eficacia de modelos YOLO em cenérios analogos: por
exemplo, Fang et al. (2021) empregaram o YOLOVS5 para detec¢@o precisa de ndés em tabuas
de madeira serrada, obtendo alta acuracia na identificagao de imperfeigdes como nos e ressaltos
(FANG et al., 2021). De modo similar, Ma et al. (2022) aplicaram algoritmos YOLO para ex-
trair contornos de trincas em estruturas de madeira de constru¢des historicas, mesmo sob texturas

complexas e irregulares, comprovando a robustez do método em diferentes padrdes visuais (MA
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et al., 2022). Também no dominio de detecc¢ao de defeitos, abordagens baseadas em YOLO tém
alcangado sucesso notavel na identificacdo de falhas em produtos de madeira, como ilustrado no
trabalho de Kurdthongmee (2023) com melhorias no YOLOV3 para localizar regides defeituosas
com alta exatiddo (KURDTHONGMEE, 2023). Ademais, esfor¢os recentes mostram a versatil-
idade dessas técnicas em ambientes industriais: Hasanzadeh Fard et al. (2025) propuseram uma
solucdo de baixo custo utilizando YOLOVS para detectar toras de madeira em patios e estimar
automaticamente o didmetro de cada peca a partir da caixa delimitadora, alcangando desem-
penho confiavel (mAP superior a 0,6) mesmo com hardware modesto. Avangos recentes na
inspecao de madeira reforcam essa tendéncia, com redes YOLO leves e mecanismos de atengao
voltados a detecgao de defeitos em painéis e a implantacao em dispositivos de borda (CAO et al.,
2023; KANG et al., 2025); no inventario em pé, o aprendizado profundo aliado a varredura laser
terrestre ja permite identificar e segmentar verticilos de galhos e toras comerciais em arvores
individuais (PEHKONEN et al., 2025). Esses exemplos da literatura corroboram a viabilidade e
vantagem da contagem automatizada de toras via visdo computacional, apoiando teoricamente
a abordagem desenvolvida neste trabalho.

No capitulo, sdo discutidos os detalhes do modelo YOLOVS treinado para toras de eucalipto,
incluindo prepara¢ao do conjunto de dados anotado, métricas de avaliagao (precisao, recall,
mAP) e técnicas de pos-processamento como Non-Maximum Suppression, estabelecendo uma
base metodologica sélida para a deteccao e contagem automaticas.

No Capitulo 4, a investigagao aprofunda-se na estimativa do volume so6lido das toras em-
pilhadas, integrando a etapa de deteccao previamente mencionada com modelos estatisticos de
distribuicao diamétrica. A base tedrica para esse capitulo reside na combinacdo de técnicas de
visdo computacional com principios classicos de inventario florestal. Uma vez que um modelo
como o YOLO pode fornecer a contagem total de toras numa pilha (e potencialmente identi-
ficar as dimensdes de suas secc¢des transversais nas imagens), ¢ possivel estimar o volume total
combinando essa informag¢ao com a distribui¢do dos didmetros das toras. Em cenarios onde
as toras da pilha possuem comprimentos similares (como ¢ comum em plantacdes manejadas
onde as toras sdo cortadas com comprimentos padronizados), a distribui¢cdo de frequéncias dos
diametros serve como base para o calculo do volume. Essencialmente, conhecendo-se quantas
toras existem em cada classe de diametro, pode-se multiplicar esse numero pelo volume unitario
médio de uma tora daquela classe (considerando o diametro médio da classe e um comprimento
fixo) e entdo somar sobre todas as classes para obter o volume total estimado.

A utilizagdo de modelos de distribuigdo de probabilidade para descrever os didmetros de
arvores ou toras ¢ uma técnica bem estabelecida em mensuragdo florestal. Diversas fungdes
estatisticas, como as distribuicdes Normal, Lognormal, Gama, Weibull, Johnson SB e outras, ja
foram aplicadas com sucesso para modelar a distribui¢do diamétrica de povoamentos florestais
(EGONMWAN; OGANA, 2020). Em particular, a distribuigdo Weibull destaca-se historica-
mente pela flexibilidade em ajustar dados de didmetro e ¢ amplamente empregada para esse

fim, embora outras distribui¢cdes possam ser mais adequadas dependendo do caso. Estudos re-
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centes seguem aprimorando esse ajuste, seja avaliando métodos de estimacao dos pardmetros da
fungdo Weibull (BONCINA et al., 2022), seja comparando multiplas fun¢des densidade de prob-
abilidade em florestas mistas (GUZMAN-SANTIAGO et al., 2024). Ao caracterizar matemati-
camente a estrutura diamétrica de um lote de toras, ganhamos a capacidade de predizer volumes
por classe de tamanho e fazer inferéncias sobre o estoque total. Por exemplo, Egonmwan e
Ogana (2020) demonstraram em um estudo de povoamentos de Tectona grandis que o ajuste
da distribui¢ao de didmetros via fungao Weibull, combinado com modelos alométricos altura-
diametro e volume, permitiu estimar de forma acurada o volume por hectare do povoamento
analisado. No geral, a hipotese subjacente ¢ que a distribuicdo diamétrica de um conjunto de
toras pode ser representada por uma funcao continua, e os parametros dessa fun¢ao (estimados a
partir de amostras de campo ou dados prévios do talhdo) possibilitam extrapolar o volume total
quando integrados com a informacao de contagem fornecida pela visdo computacional.

O capitulo teodrico aborda os detalhes desses modelos: discute-se a selecdo de distribuicdes
candidatas (incluindo distribui¢des de extremos generalizadas, dado que em alguns casos ha
interesse nas caudas da distribuicdo de diametros), os critérios de ajuste e selecdo de modelos
(e.g., uso do critério de informagdo Akaike, AIC, para comparar o quao bem cada distribui¢ao
se ajusta aos dados observados) e a forma de calcular o volume a partir da distribuicao escol-
hida. Fundamentado na literatura estatistica florestal, o texto ressalta que a predicao de volume
com base em distribuigdes de probabilidade ¢ uma extensao natural das praticas de inventario,
apresentando potencial de alta acurécia e eficiéncia quando aliada a dados coletados automati-
camente. Assim, o Capitulo 4 fornece o embasamento teérico e pratico para integrar a detec¢ao
automatica (contagem de toras) com a modelagem diamétrica, resultando em um procedimento
inovador de estimativa volumétrica automatizada.

Por fim, o Capitulo 5 sintetiza a materializagdo pratica de todos esses conceitos na forma
do NeuroTimber, um sistema integrado que une detec¢do por IA e modelos estatisticos em uma
aplicacdo coesa. Do ponto de vista conceitual, este capitulo esta fundamentado em principios de
engenharia de sistemas e na tendéncia de transformacao digital na area florestal, muitas vezes
referida como Floresta 4.0 ou silvicultura de precisdo. A ideia central ¢ que, ao combinar difer-
entes tecnologias (visdo computacional, aprendizado de maquina, interfaces web interativas
e computacao em nuvem), podemos criar solugdes completas que automatizam e aprimoram
cadeias de trabalho tradicionais no setor florestal, trazendo ganhos de produtividade e confia-
bilidade.

Estudos recentes em logistica florestal ressaltam a falta de abordagens holisticas que in-
tegrem todas as etapas do processo, do monitoramento a quantificacdo e tomada de decisdo,
indicando que a auséncia de integragdo entre solucdes pontuais limita o impacto pleno das tec-
nologias de TA no setor (NUNES, 2025). O NeuroTimber almeja justamente preencher essa
lacuna integrando, num unico fluxo, a contagem automatizada de toras (via modelo YOLO)
com a estimativa estatistica do volume (via ajuste de distribui¢cdes diamétricas), entregando

essa funcionalidade por meio de uma interface de facil uso. Na pratica, isso significa que um
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usuario pode carregar um video ou imagem de uma pilha de madeira e obter instantaneamente
ndo apenas a contagem de toras identificadas, mas também uma estimativa confidvel do volume
total daquela pilha, tudo de forma automatizada. A disponibilizagdo dessa solug¢ao tanto em
uma plataforma web (web app) quanto como repositorio de codigo aberto reforca os conceitos
de reprodutibilidade e transparéncia cientifica.

Ao abrir o codigo e os pesos do modelo treinado, garante-se que outros pesquisadores possam
auditar, testar e aprimorar o método, atendendo as boas praticas de pesquisa reproducivel. Em
paralelo, a interface grafica simplifica a adogao pela industria, permitindo que profissionais sem
treinamento em programacdo utilizem a ferramenta no dia a dia, o que atende as demandas de
usabilidade e transferéncia de tecnologia. Essa dualidade, cddigo aberto e aplicagao amigavel,
alinha-se com as recomendagdes atuais de promover solucdes de A acessiveis e confidveis no
setor florestal, maximizando seu impacto pratico. Adicionalmente, a digitaliza¢do do processo
de medi¢dao de madeira traz beneficios de rastreamento ¢ padroniza¢dao: um sistema automati-
zado reduz a variabilidade entre medi¢des de diferentes operadores e armazena os resultados de
forma sistematica, facilitando auditorias e analises historicas.

O Capitulo 6 estende a proposta do NeuroTimber para o contexto moével, apresentando o
NeuroTimber Mobile, uma solugdo que opera integralmente em um aplicativo de mensageria
(Telegram) e substitui o catdlogo de didmetros por uma calibragdo métrica direta informada
pelo operador. Nessa abordagem, a segmentacao de contexto pelo Segment Anything Model 3
(SAM 3) isola a pilha do fundo, a segmentagdo de instancias pelo YOLO26 delimita a face de
cada tora e a largura fisica da face, fornecida pelo usuario, converte a area de madeira obser-
vada em metros quadrados, a qual se aplica a férmula de Smalian para obter o volume soélido.
Modelos de segmentacdao de fundagdo, capazes de operar em modo zero-shot, j& vém sendo
aplicados a deteccdo e a segmentacdo de arvores em imagens aéreas (CHEN et al., 2025), e
abordagens baseadas em nuvens de pontos tém sido propostas para estimar o volume de pilhas
de materiais diversos (LING et al., 2024), o que reforca a viabilidade de estimativas volumétri-
cas automatizadas a partir de imagens. Fundamentado em principios de mensuragado florestal e
na tendéncia de aproximar a inteligéncia artificial do usuario de campo por meio de dispositivos
moveis, o capitulo avalia o método em 30 pilhas de Eucalyptus grandis e discute sua acuracia,
sua consisténcia fisica e sua operacionalizagdo em arquitetura cliente-servidor.

Em conclusdo, esta introducdo geral apresentou os alicerces tedricos correspondentes a cada
um dos seis capitulos da pesquisa. Abordamos (i) os fundamentos da visao computacional e
do modelo YOLO, que prové¢ a capacidade de deteccao automatica de objetos com elevada efi-
ciéncia; (i1) o mapeamento sistematico da literatura de visdo computacional aplicada a madeira,
que delimita quantitativamente a lacuna das aplicagdes de mensuracdo; (iii) a aplicagdo dessa
capacidade na contagem de toras de madeira; (iv) a extensao da metodologia para a estimativa
de volume, combinando a detec¢cao com modelos de distribuicdo diamétrica da mensuragao flo-
restal, em prol de estimativas robustas do volume soélido; (v) a integracdo dessas componentes

em um sistema completo, refletindo tendéncias modernas de digitalizagdo e propondo uma fer-
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ramenta de alto potencial para silvicultura de precisdo (NeuroTimber); e (vi) a extensdo dessa
solucdo para um aplicativo de mensageria (NeuroTimber Mobile), que estima o volume sélido
por segmentacdao de imagens e calibragdo métrica direta. Nos proximos capitulos, esses con-
ceitos sdao explorados em profundidade e aplicados experimentalmente, buscando demonstrar
empiricamente os beneficios e contribui¢des do trabalho para a area de inventario florestal au-

tomatizado.
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CAPITULO I

VISAO COMPUTACIONAL E OPERACAO DO MODELO YOLO

RESUMO

A deteccdo automatica de objetos em imagens tem se consolidado como alternativa as
medi¢des manuais na mensuracao florestal, mas sua aplicagdo criteriosa exige a compreensao
dos fundamentos que governam o desempenho dos detectores, tema pouco sistematizado na
literatura do setor. Este capitulo tem por objetivo reunir os fundamentos de visao computacional
e o funcionamento do modelo YOLO (You Only Look Once), situando-os no contexto da
deteccao de toras em imagens de madeira de eucalipto empilhada. A exposi¢do parte das
redes neurais convolucionais e de seus componentes classicos, a saber, convolugdo, pooling,
camadas totalmente conectadas e fungdes de ativagdo, e avanga até a operagdo do detector, do
pré-processamento ao pos-processamento, descrevendo o pipeline do YOLO como processo
unificado no qual a imagem ¢ dividida em uma grade e cada célula prediz, em uma tnica
passada pela rede, caixas delimitadoras, escores de confianga e probabilidades de classe.
Na avaliagdo, formalizam-se a Intersecdo sobre Unido (IoU), a relagdo precisdo-revocagao,
as métricas mAP@50 e mAP@50:95 e a curva de confianga F1, e detalha-se, por meio
de pseudocddigo, a Supressdo de Nao Maximos. A revisdo sistematiza ainda a evolugdo do
modelo, do YOLOVI as versdes mais recentes, incluindo variantes complementares, e evidencia
que todas compartilham o esqueleto Backbone-Neck-Head e o paradigma de deteccao em
uma passada, diferenciando-se pela implementacao interna de cada componente € por uma
trajetoria que caminha das cabegas baseadas em ancoras rumo a detectores anchor-free e de
inferéncia end-to-end. Conclui-se que o encadeamento entre conceitos, métricas e arquiteturas,
associado as praticas de anotacdo e de particionamento do conjunto de dados aqui descritas,
fornece o alicerce metodoldgico para implementar, avaliar e aprimorar detectores em cenarios
florestais, subsidiando as etapas de deteccdo, contagem e estimativa de volume desenvolvidas

nos capitulos seguintes.

Palavras-chave: visdo computacional; redes neurais convolucionais; deteccao de objetos; mod-
elo YOLO; madeira empilhada.

1.1. INTRODUCAO

A visdo computacional, conforme descrita em diversos livros sobre o assunto, representa

um campo essencial dentro da inteligéncia artificial, concentrando-se na criacao de algoritmos
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capazes de extrair informagdes significativas a partir de dados visuais, tais como imagens e
videos. Este campo multidisciplinar combina conceitos e técnicas da computagdo, matematica,
estatistica e até mesmo neurociéncia, buscando desenvolver sistemas capazes de compreender
e interpretar o mundo visual de forma andloga aos seres humanos (BHUYAN, 2019; PRINCE,
2012; SZELISKI, 2022).

A abordagem contemporanea da visao computacional se concentra na aprendizagem e na
inferéncia em modelos matematicos como um tema central. Demonstra-se como utilizar os da-
dos de treinamento para compreender as relacdes entre os dados de imagem observados e os
elementos do mundo que desejamos estimar, como a detec¢do de multiplos objetos em 2D e
3D, segmentagdo e estimativa de pose humana, aprendendo com familias como R-CNN, SSD,
arquiteturas YOLO, U-Net, e plataformas como Detectron2. Também envolve atividades como
trocas de expressdes faciais, geragdo de novos rostos, manipulagdo de expressoes faciais € 0 uso
de técnicas de aprendizado por reforco, como Deep Q-learning, para implementar reconheci-
mento optico de caracteres (OCR), legendagem de imagens e detec¢ao de objetos com implan-
tacdo do modelo na produ¢do em nuvem como Amazon Web Services (AWS), Microsoft Azure
ou Google Cloud.

As Redes Convolucionais (CNNs) dominam a visao computacional por aprenderem direta-
mente de imagens, extraindo caracteristicas e padrdes ideais para classificagao, detecc¢ao e re-
conhecimento de objetos. No entanto, outras técnicas como redes recorrentes (RNNs) auxiliam
na analise de dados sequenciais de imagens para estabelecer relacdes entre elas. Pesquisadores
buscam novas técnicas e combinag¢des, como unir caracteristicas definidas por especialistas com
modelos de deep learning, para aprimorar ainda mais o desempenho da visdo computacional
(WANG, FENG.; TAX, 2016).

A visdao humana ¢ frequentemente influenciada pela tarefa especifica que estamos tentando
realizar. Portanto, ¢ importante que os modelos visuais sejam capazes de interpretar estimulos
visuais de maneira relevante para a tarefa especifica em execucao. Uma maneira de alcancgar isso
¢ treinar os modelos de visdo com dados anotados especificamente para a tarefa que se espera
que o modelo execute. Ao considerar a tarefa especifica que o modelo esta tentando realizar,
podemos treinar os modelos de visdao para serem mais eficientes e precisos (ZHU; WU, 2023).

Uma alternativa consolidada para tarefas especificas de classificacdo e detec¢ao de objetos
¢ 0 YOLO. Introduzido por Redmon et al. (2016), o YOLO (You Only Look Once) ¢ um al-
goritmo de detec¢do reconhecido por conciliar rapidez e precisdo: ele analisa a imagem inteira
em uma unica passada, dividindo-a em uma grade e predizendo, para cada célula, caixas delim-
itadoras, escores de confianca e probabilidades de classe. Ao reformular a detec¢gdo como um
problema de regressdo e prescindir de uma etapa separada de proposi¢do de regides, o0 YOLO re-
duz substancialmente a laténcia de inferéncia e viabiliza aplicagdes em tempo real em dominios
industriais e cientificos.

Desde a versao original, a familia YOLO passou por sucessivas iteragdes que aprimoraram

backbone, neck e head, incorporando mecanismos de atengdo, novas fungdes de perda e
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estratégias de treinamento (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020; TERVEN; CORDOVA-
ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023). As versdes mais recentes acentuam a tendéncia
de detectores anchor-free ¢ de inferéncia end-to-end sem supressao de ndo maximos, como
no YOLOvIO e no YOLO26 (WANG et al., 2024; JOCHER et al., 2026). Apesar dessa
diversidade, todas as versdes preservam o mesmo principio de detec¢do em uma passada e o
esqueleto Backbone-Neck-Head, o que motiva, ao final do capitulo, uma sintese estrutural que
interliga as diferentes versdes.

Neste capitulo, aborda-se o cerne da visdo computacional, elucidando seus conceitos fun-
damentais e oferecendo uma analise detalhada do modelo YOLO, que representa uma das prin-
cipais forcas motrizes da percepcao artificial moderna. Investiga-se sua arquitetura, seu fun-
cionamento e suas métricas de avaliagdo, com o objetivo de fornecer uma visdo abrangente que
fundamente as escolhas metodoldgicas dos capitulos seguintes. O entendimento consistente da
visdo computacional e do modelo YOLO ¢ essencial para o avango da pesquisa e para o desen-
volvimento de tecnologias aplicaveis ao setor florestal, em particular a detec¢do, contagem e

quantificagdo automatizada de madeira empilhada.

1.2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.2.1. Visao computacional na era da inteligéncia artificial

A visdo computacional, um ramo empolgante da ciéncia da computacio, permite que os
computadores “enxerguem” e interpretem o mundo visual. Essa tecnologia inovadora, inspirada
na visao humana, capacita maquinas com a capacidade de analisar imagens e videos, extraindo
informacdes valiosas e realizando tarefas complexas com precisao e velocidade impressionantes
(DAVIES, 2022).

As aplicagdes da visdo computacional sdo vastas e impactam diversos setores. No recon-
hecimento de objetos, por exemplo, permite que carros autdonomos identifiquem e categorizem
elementos no transito, como pedestres e placas, e que plataformas de midia social oferecam
recursos de marcagdo automatica de fotos. Na area de seguranga e vigilancia, a visdo computa-
cional € crucial para a detecg¢do de atividades suspeitas, reconhecimento facial e rastreamento
de objetos, aprimorando a eficacia dos sistemas de seguranga. J4 no controle robotico, a tec-
nologia permite que robds interajam com o ambiente de forma segura e eficiente, auxiliando na
navegacdo, manipulagdo de objetos e execucao de tarefas complexas (SZELISKI, 2022).

Com o progresso constante neste campo, antecipa-se a emergéncia de uma ampla gama de
inovagdes e aplicagdes da visdo computacional, que prometem revolucionar diversos setores
industriais, incluindo a industria florestal e agricola. Esta tecnologia tem o potencial de desem-
penhar um papel significativo na moldagem do nosso futuro, ndo apenas otimizando processos
existentes, mas também abrindo novas possibilidades e solugdes para desafios contemporaneos.

A inteligéncia artificial (IA) em visdo computacional ¢ derivada do funcionamento do cére-



37

bro humano. Uma das principais descobertas da neurociéncia ¢ que o cérebro humano possui
duas vias de processamento visual distintas: a via ventral e a via dorsal. A via ventral é respon-
savel pela identificagdo e reconhecimento de objetos. Ela se inicia no lobo occipital e projeta-se
para o lobo temporal, onde estd envolvida no processamento das caracteristicas dos objetos,
como sua forma, cor e textura. A via dorsal ¢ responsavel pelo processamento da localizagao
espacial dos objetos. Ela se inicia no lobo occipital e projeta-se para o lobo parietal, onde esta
envolvida no rastreamento dos movimentos dos objetos e sua relacdo com o corpo (Figura 1.1)
(GOODALE; MILNER, 1992).
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Figura 1.1. Inspiragéo bioldgica do funcionamento do cérebro humano aplicada na visdo computacional.
Fonte: Elaboragdo propria.

A visdo computacional recebeu um grande impulso gragas as redes neurais convolucionais
(CNNs). As bases para o desenvolvimento de CNNs foram langadas por Kunihiko Fukushima
em 1980 e Yann LeCun em 1989. O trabalho de Fukushima explorou as propriedades matemati-
cas das CNNs, enquanto LeCun aplicou com sucesso a técnica de retropropagacao para treinar
uma CNN para reconhecer digitos em co6digos postais manuscritos.

Essa pesquisa pioneira foi expandida por LeCun e sua equipe na década de 1990, culmi-
nando com o desenvolvimento da arquitetura LeNet-5 , que obteve resultados impressionantes
no reconhecimento de documentos.

A partir dai, o campo das CNNs explodiu, com a introdu¢ao de novos conjuntos de da-
dos como MNIST e CIFAR-10 e competi¢cdes como o ImageNet Large Scale Visual Recogni-
tion Challenge (ILSVRC). Em torno de 2010, diversas arquiteturas variantes de CNNs foram
surgindo ao longo do tempo, como AlexNet, VGGNet, GoogleNet e ResNet, cada uma com
suas vantagens e desvantagens especificas.

O desenvolvimento continuo de CNNs contribuiu significativamente para o avango
do campo da visdo computacional, permitindo a realizagdo de tarefas complexas como

reconhecimento de objetos, segmentagdo de imagens e detecg¢ao de faces.
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1.2.2. Componentes em redes neurais convolucionais
1.2.2.1. Camada convolucional

Uma rede neural convolucional (Convolutional Neural Network, CNN) ¢ um tipo de rede
neural concebido especificamente para dados dispostos em grade, como imagens. Sua car-
acteristica distintiva € que, em vez de conectar cada neur6nio a todos os pixels da imagem,
cada neur6nio processa apenas uma pequena vizinhanga, € 0 mesmo conjunto de parametros ¢
reaplicado em todas as posigdes. Esses parametros aprendidos sao denominados pesos: sao os
numeros que a rede ajusta durante o treinamento e que determinam quais padrdes visuais ela
reconhece. Essa organiza¢do reduz drasticamente o nimero de parametros e permite que um
padrao aprendido em uma regido da imagem seja reconhecido em qualquer outra.

A operagdo central dessas redes € a convolugdo. Ela consiste em deslizar uma pequena matriz
de pesos sobre a imagem e, em cada posi¢do, multiplicar os valores dessa matriz pelos valores
dos pixels correspondentes e somar os produtos, gerando um Unico valor de saida. Repetindo
essa operacao em todas as posi¢des, obtém-se uma nova imagem, denominada mapa de carac-
teristicas (feature map), na qual valores elevados indicam as regides em que o padrdo procurado
estd presente. A pequena matriz de pesos utilizada nessa varredura € o filtro ou kernel.

As camadas convolucionais sdo responsaveis por aprender a representacdo de caracteris-
ticas das entradas, como diferenciar imagens de gatos e cachorros ou digitos numéricos. Em
imagens em escala de cinza codificadas em 8 bits, formato usual das fotografias digitais, cada
pixel assume um valor inteiro entre 0 e 255. Tons escuros, cinzas intermediarios e claros sao
representados por valores proximos a 0, 128 e 255, respectivamente. Imagens coloridas seguem
0 mesmo principio, com trés desses valores por pixel, correspondentes aos canais vermelho,
verde e azul.

Para detectar linhas verticais automaticamente, aplica-se a imagem um filtro (ou kernel)
com orientacao vertical, isto €, uma matriz de pesos, tipicamente de 3 x 3 ou 5 x 5 elementos,
cujos valores sdo elevados na direcdo vertical e baixos nas demais. Ao ser deslizada sobre a im-
agem, essa matriz produz respostas altas onde ha transi¢des verticais de intensidade e respostas
proximas de zero nas demais regides. Em uma CNN, os valores desses filtros ndo sdo definidos
manualmente: sdo aprendidos durante o treinamento, de modo que a rede descobre por si mesma
quais padrdes sao uteis para a tarefa.

O tamanho dos filtros, geralmente representado como (n x n), € uma variavel crucial na
resolugdo de problemas usando redes neurais convolucionais. Esses filtros sdo aplicados direta-
mente a entrada, que ¢ frequentemente uma imagem, para extrair caracteristicas convolucionais.

O processo de aplicagdo do filtro envolve a multiplicagdo de elementos correspondentes do
filtro e da imagem, seguida pela soma desses produtos (Figura 1.2).

Este processo ¢ repetido em toda a imagem, resultando em um mapa de caracteristicas. O
resultado da convolugdo ¢ entdo passado para a proxima camada apos a adi¢ao de um viés e a

aplicacao de uma func¢do de ativagdo adequada.
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Apo6s cada operacao de convolugdo, temos a aplicacdo de uma fungdo de Unidade Linear

Retificada (ReLU), que transforma o mapa de recursos e introduz a nao linearidade.
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Figura 1.2. Exemplo de processo de convolucdo em processamento de imagem. Fonte: Elaboracdo
propria.

1.2.2.2. Camada de pooling

A camada de pooling ¢ inserida entre as camadas convolucionais e tem por fun¢do resumir
a informacao contida no mapa de caracteristicas, reduzindo sua resolucdo. A operacao divide o
mapa em pequenas janelas, em geral de 2 x 2 elementos, e substitui cada janela por um tnico
valor: o maior deles, no max pooling, ou a média, no average pooling (Figura 1.3). O efeito
pratico ¢ duplo. Por um lado, diminui o custo computacional das camadas seguintes, ja que o
mapa passa a ter cerca de um quarto dos elementos. Por outro, confere invaridncia a translagées:
como se retém apenas o valor representativo de cada janela, pequenos deslocamentos do objeto
na imagem deixam de alterar a saida, e a rede passa a reconhecer o padrao independentemente
de sua posi¢do exata.

Ao reduzir a dimensao dos mapas de caracteristicas, o pooling diminui o nimero de conexoes
entre as camadas convolucionais, o que alivia a carga computacional do processamento.

Tipos de pooling:

* Pooling Maximo (Max Pooling): Seleciona o valor médximo dentro de uma regido especi-

fica do mapa de caracteristicas.

* Pooling Médio (Average Pooling): Calcula a média dos valores dentro de uma regiao

especifica do mapa de caracteristicas.
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« Pooling Lp (onde p pode ser qualquer valor): E uma generaliza¢io do pooling médio e

maximo, permitindo o uso de diferentes poténcias para o calculo.

* Pooling Misto (Mixed Pooling): Combina diferentes tipos de pooling em uma tnica ca-

mada.

8 7
6 9

Pooling Maximo

whn W B~ O
~ O 0 W
~N D O W
~N O N

53 4.5
4.5 6.3

Pooling Médio

Figura 1.3. Exemplo de aplicagdo de pooling maximo ¢ médio com a fungdo de reduzir a resolugdo dos
mapas de recursos. Fonte: Elaboragdo propria.

1.2.2.3. Camadas totalmente conectadas

Apo6s sequéncias de camadas convolucionais e de pooling, podem-se ter diversas camadas
totalmente conectadas. Ao contrario das camadas convolucionais, nas quais cada neurdnio se
conecta apenas a uma pequena regiao da camada anterior € compartilha os mesmos pesos com
os demais, aqui cada neurdnio se conecta a todos os neuronios da camada anterior, com pesos
proprios (Figura 1.4). Enquanto as camadas convolucionais extraem caracteristicas visuais lo-
cais, as camadas totalmente conectadas combinam essas caracteristicas para produzir a decisdao
final da rede, como a classe do objeto ou as coordenadas de uma caixa delimitadora.

A camada final em uma CNN ¢ a camada de saida, responsavel pela predi¢do final. Para
tarefas de classificacdo com multiplas classes (por exemplo, o dataset MNIST de digitos escritos
a mao), a fun¢ao Softmax ¢ comumente usada para prever a probabilidade de cada classe. Ja
para classificagdes binarias (por exemplo, diferenciar imagens de gatos e cachorros), a funcao

Sigmoid ¢ mais indicada.
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Figura 1.4. Exemplo de camadas totalmente conectadas em redes neurais convolucionais. Fonte: Elabo-
racdo propria.

Na Figura 1.5, € apresentado o conjunto dos componentes da rede neural convolucional. As
camadas sdo organizadas em um fluxo de dados que se estende da entrada (a imagem do animal)
até a saida (a classificagcdo do animal). O fluxo de dados inicia na Entrada com a imagem de um
animal, como um cachorro. O Mapa de Caracteristicas processa a imagem através de convolugdo
(retangulos verdes empilhados) e pooling, extraindo caracteristicas essenciais. A aplicacao de
filtros (Kernels) e da funcdo de ativacdo Unidade Linear Retificada (ReLU) transformam os
dados para a proxima etapa. As Camadas Totalmente Conectadas, representadas por circulos
coloridos interconectados, funcionam como neurdnios que processam as informagdes € geram
previsdes. Na Saida, duas imagens, uma de Cachorro e outra de Gato, demonstram a capacidade
da CNN de classificar imagens nestas categorias.

No entanto, embora seja uma abordagem simplificada para entender e comegar a estudar as
redes neurais convolucionais, ¢ importante ressaltar que agora existem processos e arquiteturas

muito mais complexos.
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Figura 1.5. Processo de classificagdo de imagens com rede neural convolucional. Fonte: Elaboracdo
propria.

1.2.3. Funcgoes de ativacio em redes neurais convolucionais

As redes neurais se consolidaram como ferramentas excepcionais para solucionar problemas
complexos em diversos campos. A ascensdo da aprendizagem profunda elevou ainda mais sua
importancia e aplicabilidade pratica. Um fator crucial para o sucesso das redes neurais reside
na escolha de uma funcao de ativacao adequada, responsavel por introduzir a nao linearidade
no modelo, permitindo que a rede aprenda relagdes complexas e modele com maior precisao
os dados. Atualmente, o universo das redes neurais artificiais conta com mais de 400 funcoes
de ativagdo, cada uma com suas caracteristicas e vantagens, o que exige uma sele¢ao criteriosa
para otimizar o desempenho da rede em cada caso (KUNC; KLEMA, 2024).

Para camadas ocultas de CNNs, a funcao Rectified Linear Unit (ReLU) ¢ a preferida devido
a sua diferenciacao simples e rapidez de processamento, sendo normalmente aplicada apos a
operagao de convolucdo. Essa preferéncia é corroborada por avaliagdes sistematicas, nas quais
a ReLU e suas variantes Leaky ReLU e PReLU figuram como as escolhas mais frequentes em
redes convolucionais, ao passo que as fungdes Sigmoid e Tanh devem ser evitadas nas camadas
ocultas desse tipo de rede, por conduzirem a uma convergéncia deficiente (DUBEY; SINGH;
CHAUDHURI, 2022).

A ReLU acelera o aprendizado da rede e exige menos recursos computacionais do que outras
funcdes como sigmoid ou tanh. Porém, a ReLU tem um ponto fraco: alguns neurdnios podem
“morrer” durante o treinamento, tornando sua saida permanentemente zero (GLOROT; BOR-
DES; BENGIO, 2011). Isso acontece quando uma atualizagao de peso gera um sinal muito forte
naunidade. Apesar disso, a ReL.U costuma levar a um aprendizado mais rapido que a fun¢ao sig-
moide e pode ser aproximada por outras fungdes matematicas eficientes. Ademais, ela serviu de
base para a verificagdo de redes neurais usando técnicas de ldgica formal (ALEKSANDROV;
VOLLINGER, 2023). Uma ReLU ¢ definida matematicamente como o méaximo de zero e o
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valor de entrada:
Onde: f(x) ¢ a saida da fungdo ReLU, ¢ x ¢ a entrada da fungdo ReLU.
A ReLU se define da seguinte forma:

* Se o valor de entrada (x) for positivo, a fungdo ReLU retorna o proprio valor (x).

 Se o valor de entrada (x) for negativo, a funcdo ReLU retorna zero.

Em outras palavras, a ReLU “corta” a parte negativa da entrada e deixa passar a parte pos-
itiva. Na Figura 1.6 pode-se observar o grafico da fungdo ReLU. O grafico mostra uma linha
reta com inclinagdo 1 para valores de x maiores ou iguais a 0, e uma linha horizontal em y = 0
para valores de x menores que 0. Essa caracteristica torna a ReLU mais eficiente do que outras
fungdes de ativagdo, como a sigmoide, que sdo mais complexas e computacionalmente custosas.

Para resolver o problema de “neurdnios mortos” no ReLU original, diversas modifica¢des
e derivagdes foram propostas, como Leaky ReLU, Very Leaky ReLU e ReLU Paramétrico, que
permitem fluxo de gradiente em qualquer entrada. Outras abordagens, como a Unidade Linear

Exponencial e Softplus, utilizam suaviza¢do para o mesmo fim.

Funcao RelU

Saida (y)

-4 -2 0 2 4
Entrada (x)

Figura 1.6. Grafico da fun¢ao Rectified Linear Unit (ReLU). Fonte: Elaboragao propria.

Na etapa de convolugdo de imagens em CNNSs, as func¢des Sigmoid e tanh ndo sdo tdo popu-

lares quanto a ReLU. A razao para isso reside no comportamento dos gradientes dessas fungoes.
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Para entradas muito grandes, Sigmoid e tanh geram gradientes préximos a zero, o que dificulta
o processo de aprendizado da rede (HAO et al., 2020).

A etapa da rede neural totalmente conectada tipicamente utiliza diversas fungdes de ativacao
ao longo de suas camadas. A escolha da fung¢do varia entre camadas ocultas e a camada de saida.
Qualquer fun¢do continua pode ser utilizada como ativacdo, incluindo a fung¢ao linear (g(z) =
z), comum na camada de saida para tarefas de regressao. Ja nas camadas ocultas, onde a rede
aprende caracteristicas complexas dos dados, fungdes ndo-lineares sao predominantes. Nesta
etapa as funcdes de ativagdo mais usadas sdo: ReLLU, Sigmoid, Tanh, e Softmax (Tabela 1.1).

A escolha da fun¢ao de ativacao ideal depende muito do problema que sua rede neural precisa
resolver e do intervalo esperado para os valores de saida. Na camada de saida, por exemplo, se
a rede precisa prever valores maiores que 1, fun¢des como tanh e sigmoid ndo sdo adequadas,
sendo a ReLU a opg¢do mais viavel. Ja para saidas entre 0 e 1 ou -1 e 1, a ReLU perde espaco
para sigmoid e tanh. Para classificagdo multiclasse, onde o objetivo € gerar uma distribuicao
de probabilidade entre classes mutuamente exclusivas, a fungdo softmax € imprescindivel na
ultima camada. Nas camadas ocultas, no entanto, a ReLU geralmente reina, introduzindo a
nao-linearidade necessaria com relativa simplicidade (SEYREK; UYSAL, 2023).



Tabela 1.1. Comparacao das fungdes de ativagdo mais usadas em redes neurais convolucionais na etapa da rede neural totalmente conectada. Fonte:

Seyrek e Uysal (2023).
Fungao Descrigao Vantagens Desvantagens Tarefas Camadas
ReLU Unidade Retificadora Simples, eficiente, Gradiente zero para Regressao, Ocultas
Linear ndo linear entradas negativas classificacdo
Sigmoid Funcéo Sigmoide Curvaem S, valores  Gradiente decrescente Regressao, Saida
entre 0 e 1 para entradas grandes  classificacdo binaria
Tanh Tangente Hiperbolica ~ Curvaem S, valores  Gradiente decrescente Regressao, Saida
entre -1 e 1 para entradas grandes  classificacdo bindria
Softmax Normalizagao de Converte em - Classificagdo Saida
Probabilidades probabilidades multiclasse

9%
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A escolha da fun¢do de ativagdo pode ser complexa, no entanto, existem algumas consid-
eragdes a serem levadas em conta que podem ajudar diferentes desenvolvedores. As recomen-
dacdes a seguir sintetizam as diretrizes propostas por Dubey, Singh ¢ Chaudhuri (2022), que
compararam 18 fungdes de ativacdo em diferentes arquiteturas e conjuntos de dados, por Api-
cella et al. (2021) e por Kunc e Kléma (2024):

+ Evitar as fun¢des Sigmoid e Tanh nas camadas ocultas de redes neurais convolucionais,
uma vez que a saturacao dos gradientes compromete a convergéncia do treinamento (HAO
et al., 2020; DUBEY; SINGH; CHAUDHURI, 2022).

* Adotar a ReLU como escolha inicial para as camadas ocultas, pela simplicidade, pelo
baixo custo computacional e pelo desempenho consistente entre diferentes arquiteturas
(DUBEY; SINGH; CHAUDHURI, 2022).

* Recorrer as variantes Leaky ReLU, PReLU ou ELU quando houver evidéncia de
neurdnios mortos, pois essas fungdes preservam o fluxo de gradiente para entradas
negativas (GLOROT; BORDES; BENGIO, 2011; DUBEY; SINGH; CHAUDHURI,
2022).

» Considerar fungdes suaves e auto-reguladas, como Swish (SiLU) e Mish, sobretudo em
redes profundas com conexdes residuais, nas quais elas tém apresentado ganhos de acura-
cia em relagdo a ReLU (MISRA, 2019; DUBEY; SINGH; CHAUDHURI, 2022).

« Utilizar fungdes nao lineares nas camadas ocultas para extrair caracteristicas complexas e,
na camada de saida, adotar a fun¢do compativel com a natureza da tarefa e com o intervalo
de valores desejado: linear para regressao, sigmoide para classificagdo binaria e softmax
para classificagdo multiclasse (SEYREK; UYSAL, 2023).

» Testar empiricamente mais de uma fun¢do para a mesma tarefa, mantendo fixos os de-
mais elementos do protocolo de treinamento, uma vez que o desempenho relativo das
funcdes de ativagdo depende da arquitetura e do conjunto de dados (APICELLA et al.,
2021; DUBEY; SINGH; CHAUDHURI, 2022).

Essas recomendagdes sdo coerentes com as configuragdes adotadas nas arquiteturas YOLO
utilizadas nos capitulos seguintes desta tese, que combinam ReLU e Leaky ReLU nos blocos
convolucionais do backbone com fungdes suaves do tipo SiLU e Mish nos blocos de detec¢ao
(MISRA, 2019; KUNC; KLEMA, 2024).

1.2.4. Operacio de detecciao de objetos do algoritmo YOLO

O YOLO (You Only Look Once) ¢ um método de deteccao de objetos rapido e preciso
que pode ser utilizado em tempo real, sendo aplicavel em diversas areas, tais como veiculos

autonomos, segurancga e controle de qualidade. Em veiculos autonomos, por exemplo, o YOLO
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¢ empregado para detectar outros veiculos, pedestres e ciclistas, enquanto na seguranga ¢ uti-
lizado para identificar pessoas e objetos em locais publicos. Além disso, o YOLO oferece van-
tagens significativas, como velocidade, sendo mais rapido que outros métodos de deteccao de
objetos, precisdo na detecgdo e eficiéncia no uso de memoria e poder de processamento. Es-
sas caracteristicas tornam o YOLO uma opc¢ao altamente eficaz e versatil para uma variedade
de aplicagcdoes (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA, 2023; TERVEN; CORDOVA-ESPARZA;
ROMERO-GONZALEZ, 2023).

O YOLO processa a imagem inteira de uma s vez, em vez de analisar pedacos menores,
0 que permite uma detec¢do de objetos muito mais rapida. A Figura 1.7 ilustra o processo de
detecg¢do de objetos do modelo YOLO, conforme descrito no artigo original do YOLO (You
Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection), que essencialmente aborda a detecg¢ao
como um problema de regressdo. A imagem ¢ dividida em uma grade S x S, onde cada célula
¢ responsavel por detectar objetos dentro de sua area. Para cada classe de objeto (C classes),
0 YOLO prevé B caixas delimitadoras em cada célula da grade. Cada caixa delimitadora ¢
definida por cinco valores: a pontuagdo de confianga (Pc), que indica a probabilidade de a
caixa conter um objeto da classe especificada, as coordenadas do centro da caixa (bx, by), que
indicam sua posi¢do na célula da grade, e a altura (bh) e largura (bw) da caixa. O YOLO gera
um tensor de tamanho S x S x (B x 5 + C), contendo todas as informagdes sobre as caixas
delimitadoras previstas. O fator 5 corresponde justamente aos cinco valores descritos acima,
necessarios para caracterizar completamente cada caixa, € o termo C, ao nimero de classes
consideradas (REDMON et al., 2016).

A descrigdo do processo de detec¢@o de objetos do modelo YOLO na Figura 1.7 revela uma
abordagem detalhada e eficiente. A esquerda, a imagem original é subdividida em uma grade
5x5, destacando areas que contém um cachorro, um carro € uma bicicleta. No painel central, as
caixas delimitadoras sdo aplicadas aos objetos identificados (cachorro, carro e bicicleta), cada
uma acompanhada de um nivel de confianga associado. Abaixo deste painel, um mapa de prob-
abilidade de classe ¢ apresentado, onde cores distintas representam diferentes classes ou tipos de
objetos detectados. Por fim, no painel a direita, as detecgdes finais sdo exibidas, com o cachorro,
o carro ¢ a bicicleta envolvidos em caixas delimitadoras, destacando o éxito na identificacdo dos

trés objetos.
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i

S x5 grid oninput Final detections

Class probability map

Figura 1.7. Descrigdo do processo de deteccdo de objetos do modelo YOLO. Fonte: Redmon et al.
(2016).

Para entender os valores da caixa delimitadora, vamos nos referir diretamente a imagem
mostrada na Figura 1.8. O primeiro valor (Object-Class) corresponde a identificagdo da classe
do objeto, enquanto o segundo (x) (Equagdo (1.1)) e o terceiro (y) (Equacdo (1.2)) valores repre-
sentam o ponto médio da caixa delimitadora. Esse ponto médio € relativo a largura e a altura da
imagem. Os valores seguintes, o quarto (largura ou width [w]) (Equacao (1.3)) e o quinto (altura
ou height [h]) (Equagdo (1.4)), denotam a largura e a altura da caixa delimitadora, respectiva-
mente. Normalmente, os conjuntos de dados sao divididos em conjuntos de treinamento, teste
e validacdo, com uma distribui¢do de tamanho de 80%, 10% e 10%, respectivamente (CASAS
et al., 2023).

Tc

Ty = — (1.1)
o T a3
h = Hezixa (1.4)

H imagem
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Dataset Splitting
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which, in this by 'X' by Y divided by divided by Image01.txt
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Note that “a” and ‘b’ denote the box's pixel coordinates

Figura 1.8. Exemplo de formato de anotagdo e divisdo de conjunto de dados em uma imagem de madeira
de eucalipto empilhada. Fonte: Casas et al. (2023).

Essas células de grade simplificam operagdes relacionadas a estimativa de caixas delimita-
doras e probabilidades de classe. Cada célula ¢ responsavel por detectar os objetos cujo centro
nela se situa e atribui a cada caixa predita um escore de confian¢a, que nao se confunde com a
probabilidade de existéncia do objeto: o escore resulta do produto entre essa probabilidade e a
Interse¢do sobre Unido entre a caixa predita e a caixa de referéncia (Equagdo 1.5). Dessa forma,
uma caixa sé recebe confianga elevada quando o modelo julga provavel a presenca do objeto e

a caixa predita se sobrepde adequadamente a caixa verdadeira.

C = p x IoU(B, By,) (1.5)

Em que C' ¢é o escore de confianca da caixa predita, p ¢ a probabilidade de o objeto estar
contido na caixa e IoU ¢ a Interse¢@o sobre Unido entre a caixa predita (B) e a caixa de referéncia
(Bgt)-

A intersecdo sobre a unido ¢ calculada usando a seguinte equagdo (Equacao 1.6):

area(B N By)
IoU(B,By) = ———— 2% 1.6
(B, Byt) area(B U By;) (1.6)
Em que a Interse¢do sobre Unido (IoU) ¢ definida como a area da interse¢do entre as

caixas delimitadoras verdadeira e prevista (BNBgt) dividida pela &rea da unido das duas caixas
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(BUBgt).

No contexto do algoritmo de detec¢do de objetos, a caixa alvo ou meta ¢ indicada como Bgt,
enquanto a caixa prevista ¢ representada como B. A probabilidade (p) indica se o objeto existe
dentro da caixa delimitadora detectada. A métrica de Intersecdo sobre Unido (IoU), definida pela
Equacio 1.6, calcula a area de intersecdo entre as caixas delimitadoras verdadeiras e previstas.
Isso determina uma area aceitavel para cada objeto detectado na imagem de entrada e toma
decisdes com base nisso. Para obter a caixa delimitadora mais adequada, o valor de confianga ¢
aplicado apds a estimativa.

O célculo do IoU envolve trés etapas: a determinagdo da intersecdo, que ¢ a area de so-
breposi¢do entre as caixas predita e real; a unido, que ¢ a area total coberta pelas duas caixas,
calculada como a soma das areas individuais das caixas menos a area de intersecdo; e, final-
mente, a formula do IoU, que ¢ a razdo entre a area de intersecdo e a area de unido. O IoU varia
de 0 a 1, onde um valor proximo de 1 indica uma sobreposicao significativa entre as caixas,
o que ¢ desejavel, enquanto um valor préximo de 0 indica que as caixas ndo se sobrepdem ou
tém uma sobreposicdo minima. Essa métrica ¢ crucial na avaliacdo da precisdao das previsdes
de caixas delimitadoras em tarefas como deteccdo de objetos, onde a precisao da localizagdo €
fundamental, ajudando a penalizar previsdes imprecisas (BOESCH, 2024).

O IoU varia com diferentes niveis de desempenho de deteccao:

* Desempenho de detecgdo fraco: Neste cenario, a caixa delimitadora prevista mal se so-
brepde a caixa delimitadora verdadeira, resultando em uma pontuacao de loU baixa, prox-

ima a 0. Isso indica uma grande disparidade entre as localizagdes do objeto previsto e real.

* Bom desempenho de deteccao: Quando a caixa delimitadora prevista se alinha de perto
com a caixa delimitadora verdadeira, capturando a maior parte do objeto, a pontuacao de
IoU ¢ alta, se aproximando de 1. Os valores de IoU aceitaveis geralmente estao acima de
0,5, enquanto os bons valores de IoU estdo acima de 0,7. Isso demonstra uma localizacao

precisa e uma detecgdo eficaz.

» Excelente desempenho de detec¢do: No caso de alinhamento perfeito entre as caixas de-
limitadoras previstas e verdadeiras, a pontuacdo de IoU atinge quase a seu valor maximo
de 1. Isso significa uma detec¢ao impecavel, onde a caixa delimitadora prevista corre-

sponde precisamente aos limites reais do objeto.

A Figura 1.9 exemplifica a variagdo de desempenho na avaliacdo da detec¢do de objetos
através do célculo da Intersecdo sobre Unido (IoU). Em diferentes casos, podemos observar
como a loU varia, refletindo a qualidade das detec¢des realizadas pelo modelo em relagdo aos
objetos reais presentes na cena. Essa andlise detalhada da IoU proporciona insights impor-
tantes sobre a capacidade do algoritmo em identificar com precisdo os objetos de interesse,

contribuindo para o aprimoramento continuo dos sistemas de deteccao de objetos.
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Outras métricas como a precisdo e o recall sdo duas métricas fundamentais utilizadas para
avaliar o desempenho de um modelo de visdo computacional em uma tarefa de detecgdo. A pre-
cisao mede a acuracia das caixas delimitadoras previstas, enquanto o recall mensura a capaci-
dade do modelo de detectar todas as instancias do objeto. A precisdo é a propor¢ao de detecgdes
corretas em relacdo ao total de deteccdes realizadas pelo modelo, ou seja, a razdo entre os ver-
dadeiros positivos e a soma dos verdadeiros positivos com os falsos positivos (Equacao 1.7). Ela
enfoca a qualidade das previsdes, indicando o quanto se pode confiar em uma detec¢ao anunci-
ada pelo modelo. A revocagado, por sua vez, € a propor¢ao de objetos existentes que o modelo
conseguiu detectar, isto ¢, a razdo entre os verdadeiros positivos e a soma dos verdadeiros posi-
tivos com os falsos negativos (Equagado 1.8). Ele enfatiza a capacidade do modelo de identificar
todas as instancias relevantes, independentemente de algumas detecgdes irrelevantes também
estarem incluidas. A Figura 1.10 mostra um exemplo de deteccdo como verdadeiro positivo,
falso positivo e falso negativo em diferentes limiares de IoU.

Fraco

IOU o Area da intersecio

Area da unido

Bom

Excelente loU =0.971

Figura 1.9. Exemplo dos diferentes desempenhos existentes na avaliagdo da detec¢do de objetos usando
a Interse¢do sobre Unido (IoU). Nota: Imagem modificada baseada em Boesch (2024).

Essas duas métricas sdo frequentemente utilizadas em conjunto para avaliar o equilibrio
entre precisao e recall. Um modelo de alta precisao pode perder algumas instancias relevantes,
enquanto um modelo de alto recall pode retornar alguns resultados irrelevantes. Equilibrar essas

duas métricas € crucial para alcancar um desempenho 6timo em tarefas de detecgcdo de objetos
(TING, K., 2011).

Precisa P (1.7)
recisdo = ————— .
ecisdo TP+ P
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TP
Recall = ———— 1.8
TP+ FN (1.8)
Verdadeiros Positivos Falsos Positivos Falsos Negativos
. | I m ]' —_—4
2 - 1-]- Jasd -, ..l
! d "ltvjk {\‘]:'l ’ i
A o st/ i
[oU=10.922 IoU=0.258 [oU = 0.000

Figura 1.10. Exemplo de detec¢do como verdadeiro positivo, falso positivo e falso negativo em diferentes
limiares de IoU. Nota: Imagem modificada baseada em Boesch (2024).

A relagdo entre precisdo e recall pode ser visualizada graficamente através de uma curva
chamada Curva Precision-Recall. A Figura 1.11 ilustra essa relacdo, em que o eixo X, temos
o Recall, variando de 0.0 a 0.5, enquanto no eixo y, temos a Precisdo, variando de 0.6 a 1.0.
Existem trés curvas no grafico, cada uma representando diferentes limiares de IoU (Intersecgdo
sobre Unido): 0.4, 0.55 ¢ 0.7. Todas as curvas comecam com alta precisao em valores baixos de
recall, mas diminuem em precisao a medida que o recall aumenta. A curva azul para o limiar de
IoU = 0.4 mantém uma precisdo mais alta em comparagdo com as outras duas curvas em todos
os niveis de recall. A curva laranja para o limiar de IoU = 0.55 mostra valores moderados de
precisdo em toda a gama de recalls. A curva verde para o limiar de IoU = 0.7 tem o declinio
mais acentuado, indicando uma precisdo mais baixa em niveis aumentados de recall (JAIN et
al., 2019). Essas curvas mostram a troca entre precisdo e recall para diferentes limiares de
IoU. A medida que ao tentar aumentar o recall (reduzindo os falsos negativos), podemos acabar
aumentando os falsos positivos (diminuindo a precisdo). Um limiar mais alto aumenta a precisao
ao reduzir os falsos positivos, mas diminui o recall ao perder mais positivos. Por outro lado, um
limiar mais baixo aumenta o recall ao capturar mais positivos, mas diminui a precisao ao permitir

mais falsos positivos.
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Precision Vs. Recall Curve
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Figura 1.11. Curva de relagdo entre precisdo e recall em diferentes limites de IoU. Fonte: Jain et al.
(2019).

A Precisdao Média (mAP) calculada a um limiar de intersection over union (1oU) de 50%
(mAP50) € outra métrica comum utilizada para avaliar o desempenho dos modelos de detecg¢ao
de objetos com YOLO. A mAP representa a média das precisdes médias (AP) calculadas para
cada classe de objeto. O limiar de 50% refere-se a sobreposi¢ao minima exigida entre a caixa
predita e a caixa de referéncia para que a deteccdo seja considerada correta, e ndo ao grau de
confianga atribuido pelo modelo a predigao.

Um valor alto de mAP50 (proximo a 1,0) indica que o modelo possui uma alta precisao,
demonstrando sua habilidade em fazer previsdes corretas e minimizar previsoes falsas. Além
disso, um alto valor de mAP50 sugere consisténcia na precisdo do modelo em todas as classes de
objetos. Por outro lado, um valor baixo de mAPS50 (proximo a 0,0) indica uma baixa precisao do
modelo, o que implica em um grande nlimero de previsoes falsas. Além disso, um valor baixo
de mAP50 pode sugerir uma falta de consisténcia na precisdo do modelo entre diferentes classes
de objetos.

Assim como o mAP50, também ¢ possivel avaliar outros limiares de loU, como 0 mAP50-
95, que indica a média da precisdo média calculada com diferentes limiares de IoU, variando de
0,50 a 0,95. Isso oferece uma visdo abrangente do desempenho do modelo em diferentes niveis
de dificuldade de detecgao.
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A Figura 1.12, exibe a precisdo, recall e mAP (Mean Average Precision) em diferentes lim-
iares de IoU, treinados em conjuntos de dados especificos. No eixo X, temos os limiares de
IoU em porcentagem, variando de 20% a 95%, enquanto o eixo Y representa a porcentagem
das métricas mencionadas, variando de 0,6 a 1. Os valores maximos alcang¢ados por cada curva
foram de 91,1% para a precisdo, 94,8% para o recall, 93,4% para o mAP@50 e 84,0% para o
mAP@50:95. Cabe observar que esses maximos nao ocorrem no mesmo limiar de loU, razao
pela qual ndo devem ser interpretados como um conjunto de resultados obtidos em uma unica
condi¢do de avalia¢do: a precisdo atinge seu valor maximo em limiares baixos, ao passo que o
recall o atinge em limiares elevados. Observa-se, ainda, que quanto maior o limiar de IoU, mais
desafiadora se torna a obtencao de deteccdes eficientes (MATHEW et al., 2023).

A pontuagdo F1 é uma métrica de avaliacdo critica que representa a média harmoénica de
precisdo e recall. Ela fornece uma avaliagdo equilibrada do desempenho do modelo, levando
em conta tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos. Além disso, o escore F1 ¢ crucial
em situagdes em que a precisdo e o recall sdo igualmente importantes, havendo a necessidade
de equilibrar essas duas métricas. Torna-se especialmente relevante em tarefas de classificagao
binaria e multi-classe, onde a precisdo sozinha pode nao refletir com precisdo a capacidade do
modelo de distinguir entre diferentes classes (KUNDU, 2022).
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Figura 1.12. Métricas de precisdo, recuperagdo, comparacdo mAP@50 e mAP@50:95 avaliados no con-
junto de dados de teste no limite de IoU variando de 20% a 95%. Fonte: Mathew et al. (2023).

O escore F1 varia de 0 a 1, onde 0 representa o resultado mais baixo possivel e 1 denota
um resultado perfeito, indicando que o modelo previu com precisdo cada rétulo. Um escore
F1 alto geralmente indica um desempenho equilibrado do modelo, demonstrando que ele pode
alcancar alta precisdo e alto recall simultaneamente. Um escore F1 baixo frequentemente sig-
nifica um compromisso entre recall e precisdo, indicando que o modelo enfrenta dificuldades
para equilibrar essas duas métricas.

Para calcular a pontuagao F1 pode ser usada a seguinte formula (Equagao 1.9):



55

Precisdo x Recall
Fi=2x 1.9
! Precisao + Recall (1.9)

Graficamente, também ¢ possivel avaliar o desempenho dos modelos de classificacdo por
meio da Curva de Confianga F1. Na Figura 1.13, apresenta-se um exemplo desse grafico. O
modelo demonstra uma pontuacao F1 alta (aproximadamente 0,79) em um nivel especifico de
confianga (aproximadamente 0,268), indicando um bom equilibrio entre precisdo e revocagao
nesse ponto. Contudo, a medida que o limiar de confianga aumenta, a pontuag¢ao F1 tende a
diminuir. Cabe observar que a curva varia o limiar de aceitagcdo das detecgdes, € ndo o modelo:
em limiares elevados um nimero crescente de detec¢des corretas ¢ descartado, o que reduz a
revocacdo e aumenta os falsos negativos, deprimindo o F1 mesmo com precisdo alta. Assim,
o grafico evidencia que o modelo mantém um bom desempenho até certo ponto de confianca,
mas além desse limiar, seu desempenho tende a declinar. A anélise do grafico pode ser util para

ajustar o limiar de confianga do modelo e maximizar sua pontuagao F1.

10 F1-Confidence Curve

= 3|l classes 0.79 at 0.268
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Figura 1.13. Exemplo da Curva de Confianga F1, representando o desempenho de um modelo de classi-
ficacdo. Fonte: Elaboragao propria.
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Ao interpretar os resultados, ¢ essencial considerar o contexto e os objetivos da tarefa de
deteccdo. Nem sempre um alto valor nas métricas de avaliacdo indica o sucesso absoluto do
modelo. Por exemplo, se o objetivo € contar objetos em uma imagem, pode ser que uma detec¢ao
com valores elevados nessas métricas ndo seja tao relevante quanto a precisao na contagem exata
dos objetos (CASAS et al., 2023).

Portanto, ao avaliar o desempenho de um modelo de deteccao, ¢ fundamental levar em conta
nao apenas as métricas padrao, mas também as necessidades especificas e as nuances do contexto
em que o modelo serd aplicado. Isso garantira que o modelo seja avaliado de forma completa e

adequada as exigéncias da tarefa em questao.

1.2.5. Evolucio progressiva do modelo YOLO na visao computacional

O modelo YOLO (You Only Look Once) ¢ um avango relativamente recente no campo da
visdo computacional, com sua primeira iteracdo, YOLOvV1 , sendo introduzida em 2016. O
YOLOVI se destacou por sua abordagem unificada e de detecgdao em uma unica etapa. Posteri-
ormente, em 2017, o YOLOV2 foi introduzido, incorporando recursos inovadores como caixas
ancora e treinamento em multiplas escalas. Aproveitando o progresso feito, a versao YOLOv3
emergiu em 2018, incorporando a rede de piramide de caracteristicas para um desempenho ap-
rimorado. Ela envolve a construgdo de uma piramide de escalas (ou niveis de resolugdo) de uma
imagem original. Cadanivel da piramide representa uma versao da imagem em uma escala difer-
ente. Por exemplo, em tarefas como detec¢do de objetos ou rastreamento, a rede de piramide
de caracteristicas permite que o algoritmo analise a imagem em varias escalas, tornando-o mais
robusto a variagdes de tamanho e aparéncia (LIN; DOLLAR; et al., 2017). O ano de 2020 viu
a introducao do YOLOvV4 , que introduziu o “bag of freebies” e o ”bag of specials”, refinando
ainda mais as capacidades do modelo. O termo “Bag of Freebies” refere-se a uma colecdo de
varias técnicas ou aprimoramentos que sdo incorporados a um modelo ou algoritmo de apren-
dizado de maquina sem aumentar significativamente os custos ou a complexidade computa-
cional. Esses acréscimos tém o objetivo de melhorar o desempenho, a robustez ou os recursos
de generalizagdo do modelo sem exigir recursos adicionais (ZHANG, ZHLI. et al., 2019). No
mesmo ano, o0 YOLOVS5 foi estabelecido, ostentando um recurso de dncoras de caixa delimi-
tadora de aprendizado automatico, representando mais um avanco significativo na evolugdo da
série YOLO. Em 2022, a versao YOLOV®6 foi introduzida, apresentando caracteristicas de cabeca
desacopladas amigaveis ao hardware para otimizar o desempenho em dispositivos especificos.
Continuando a série, 0 YOLOV7 foi estabelecido no mesmo ano, oferecendo recursos treinaveis
de ’bag-of-freebies” e aprimorando ainda mais a adaptabilidade e o desempenho. Finalmente,
em 2023, a ultima iteracdo YOLOVS foi lancada, introduzindo recursos de cabecalho de de-
tecgdo sem ancora, prometendo melhor precisao e flexibilidade. O YOLOVS utiliza fungdes
de Complete Intersection over Union (CloU) e Distribution Focal Loss (DFL) para a perda de
caixa delimitadora e entropia cruzada binaria para a perda de classificacdo. Essas fungdes de

perda aprimoraram o desempenho da detecg¢ao de objetos, especialmente no contexto de objetos
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menores. Em compara¢do com outros modelos no campo da visdo computacional, o modelo
YOLO se destaca como uma técnica eficiente de deteccdo, reformulando a deteccdo como um
problema de regressao, possibilitando previsdes rapidas de imagem e superando métodos como
0 Modelo de Partes Deforméveis (DPM) e a Rede Convolucional Baseada em Regiao (R-CNN)
em termos de aprendizado de representagdes de objetos altamente generalizaveis (LIU, WEI et
al., 2016; REDMON et al., 2016). Essa evolugao progressiva do modelo YOLO demonstra os
esfor¢os constantes e inovagdes na visdo computacional para avancar na detecg¢ao e reconhec-
imento de objetos, tornando-o uma ferramenta versatil e poderosa para diversas aplicacdes do
mundo real. Com base nesses critérios, podemos identificar vérias vantagens do modelo YOLO,
incluindo sua implementacao eficiente de detec¢ao de objetos em uma tnica etapa; seu status de
acesso aberto; e o fato de receber atualiza¢des regulares para acompanhar os ultimos avangos no
campo. YOLOV9 ¢ a mais recente versao do YOLO, langada em fevereiro de 2024, por Chien-
Yao Wang, I-Hau Yeh e Hong-Yuan Mark Liao. E um modelo de detecgio de objetos em tempo
real aprimorado que visa superar todos os métodos baseados em convolugdo e baseados em trans-
formadores. O YOLOV9 ¢ langado em quatro modelos, ordenados pelo numero de parametros:
v9-S, v9-M, v9-C e v9-E. Para melhorar a precisao, ele introduz informagdes de gradiente pro-
gramaveis (PGI) e a Rede de Agregacao de Camadas Eficientes Generalizadas (GELAN). O PGI
evita a perda de dados e garante atualizagdes de gradiente precisas e 0o GELAN otimiza modelos
leves com planejamento de caminho de gradiente (WANG, CHIEN-YAO; YEH; LIAO, 2024).
A evolugdo historica e progressiva do modelo YOLO na visdo computacional ¢ mostrada na
Figura 1.14.

Evolucio progressiva do modelo YOLO
Principais versdes e contribuigdes no ecossistema de deteccdao em tempo real

2016 2018 2022 2024
YOLOv1 YOLOv3 YOLOvV6/v7 YOLOVY9
detec¢do em uma detecg¢do multi- eficiéncia PGI e GELAN

passada escala industrial
o o o o o o o
2017 2020 2023
YOLOv2 YOLOV4/vS YOLOVvVS
ancoras e BoF/BoS e PyTorch anchor-free e
Darknet-19 Ultralytics

Figura 1.14. Evolucao historica e progressiva do modelo YOLO na visdo computacional. Fonte: Elabo-
racdo propria.
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1.2.5.1. YOLO V1: Vocé s6 olha uma vez

O YOLO, de Joseph Redmon e colaboradores, foi publicado no ano 2016 (REDMON et
al., 2016). Apresentou, pela primeira vez, uma abordagem de ponta a ponta em tempo real para
detecgdo de objetos. O nome YOLO significa ”You Only Look Once” (Vocé S6 Olha Uma Vez),
referindo-se ao fato de que era capaz de realizar a tarefa de detec¢do com uma Uinica passagem
pela rede. A abordagem proposta com base no conceito ’unificado” possibilitou a previsao
simultdnea de multiplas caixas delimitadoras e probabilidades de classe, melhorando tanto a
velocidade quanto a precisdo (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA, 2023).

O objetivo central do YOLO e da deteccao de objetos em geral € localizar e detectar objetos
por meio do uso de caixas delimitadoras. S@o necessarios dois conjuntos de vetores de caixas
delimitadoras: um representando a verdade fundamental e outro sendo a predi¢ao do modelo.
Para lidar com a presenga de multiplas caixas delimitadoras que ndo contém nenhum objeto
ou contém o mesmo objeto, 0 YOLO utiliza a técnica de Non-Maximum Suppression (NMS)
ou “supressao de ndo maximos” (Figura 1.15). O NMS ¢é uma técnica de pds-processamento
comumente usada em tarefas de deteccdo de objetos. Sua finalidade ¢ eliminar as detecgdes
duplicadas e selecionar as caixas delimitadoras mais relevantes correspondentes aos objetos
detectados (RUI; TANG; HAO, 2022). Ao definir um valor de limite para o NMS, seleciona-se
primeiro a caixa de maior confianga e eliminam-se todas as demais cuja Intersection Over Union
(IoU) com ela seja maior ou igual ao limiar definido, repetindo-se o procedimento com as caixas
remanescentes. A sequéncia do pseudocodigo NMS ¢ mostrada abaixo:

Algoritmo de Supressdo Nao Maxima (NMS)

Requer: Conjunto de caixas delimitadoras previstas B, pontuagdes de confianca S, limiar
IoU t, limiar de confianga T

Garante: Conjunto de caixas delimitadoras filtradas F

1: F < () (Inicialize F como um conjunto vazio)

2: Filtrar as caixas: B « {b € B|S(b) > T} (Mantenha apenas as caixas em B que tém uma
pontuagdo de confianga maior ou igual a T)

3: Ordenar as caixas B por suas pontuagdes de confianga em ordem decrescente
: enquanto B # () faga (Enquanto B ndo estiver vazio)

: Selecione a caixa b com a pontuacdo de confianga mais alta
: Adicione b ao conjunto de caixas finais F: F «<— F U {b} (Adicione b ao conjunto F)

: Remova b do conjunto de caixas B: B «— B - {b} (Remova b de B)

0 3 N n A~

: para todas as caixas restantes r em B faga (Para cada caixa restante r em B)

9: Calcule o IoU entre b e r: iou «— IoU(b, r) (Calcule a interseccdo sobre a unido (IoU)
entre b e r)

10: se IoU > t entdo (Se a IoU for maior ou igual ao limiar 1)

11: Remova r do conjunto de caixas B: B «— B - {r} (Removar de B)

12: fim se (end if)
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13: fim para (end for)

14: fim enquanto (end while)

Figura 1.15. A imagem a esquerda mostra a saida tipica de um modelo de detecg@o de objetos contendo
varias caixas sobrepostas ¢ a imagem a direita mostra a saida apds o algoritmo NMS. Fonte: Terven e
Cordova-Esparza (2023).

A versao original do YOLO, baseada no framework Darknet, consistia em duas subvari-
antes. A primeira arquitetura era composta por 24 camadas convolucionais, com a camada
final conectada a primeira de duas camadas totalmente conectadas. Enquanto isso, a variante
”Fast YOLO” consistia apenas em nove camadas convolucionais com menos filtros cada uma.
Inspirado no modulo de inicio do GoogleNet, foi implementada uma sequéncia de camadas
convolucionais 1x1 para reduzir o espago de caracteristicas resultante das camadas anteriores
(HUSSALIN, 2023). A arquitetura preliminar para o YOLO-v1 ¢ mostrada na Figura 1.16 e rep-
resenta o processo de uma imagem sendo processada através do Framework DarkNet. Segue

uma analise passo a passo:

* Entrada (Input): A entrada ¢ uma imagem de tamanho 448x448x3, que ¢ alimentada no
Framework DarkNet.

» Framework DarkNet: Este ¢ um modelo de rede neural que processa a imagem de entrada.

A estrutura do framework ¢ representada pelas dimensdes 7x7x1024.

* Vetor de Caracteristicas: ApOs o processamento, a imagem ¢ reduzida a um vetor de
caracteristicas de tamanho 4096. Este vetor contém caracteristicas importantes extraidas

da imagem.

+ Saida (Output): O vetor de caracteristicas € entdo transformado em uma saida de dimensao
7x7x30. Esta saida inclui informagdes sobre a caixa delimitadora (xB), coordenadas (X,

y), largura e altura (w, h), pontuacdo do objeto e probabilidade de classe (xC).
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DarkNet
........ Framework 4096 xB XC
f A AV 2 hY
. N
Input BN - (x, y, w, h, obj score) | class probability
448x448x3

Tx7x1024 x7x30

Figura 1.16. Desenvolvimento inicial da arquitetura para o YOLO V1. Fonte: Hussain (2023).

A arquitetura do YOLO versao compreende varias camadas convolucionais, camadas de
pooling maximo e camadas totalmente conectadas. Na Tabela 1.2 esta um exemplo detalhado

da arquitetura:

Tabela 1.2. Descri¢do das camadas convolutivas e totalmente conectadas, quantidade de filtros, dimen-
soes e passos dos filtros, e dimensdes das saidas na arquitetura de YOLO V1. Fonte: Redmon et al.
(2016).

Tipo Filtros Tamanho/passo Saida Repetigdes
Convolucional 64 Tx7/2 224 x 224 1
Max pooling — 2x2/2 112 x 112 1
Convolucional 192 3x3/1 112 x 112 1
Max pooling — 2x2/2 56 x 56 1
Convolucional 128 Ix1/1 56 x 56 1
Convolucional 256 3x3/1 56 x 56 1
Convolucional 256 Ix1/1 56 x 56 1
Convolucional 512 3x3/1 56 x 56 1
Max pooling — 2x2/2 28 x 28 1
Convolucional 256 I1x1/1 28 x 28 4
Convolucional 512 3x3/1 28 x 28 4
Convolucional 512 I1x1/1 28 x 28 1
Convolucional 1024 3x3/1 28 x 28 1
Max pooling — 2x2/2 14 x 14 1
Convolucional 512 1x1/1 14 x 14 2
Convolucional 1024 3x3/1 14 x 14 2
Convolucional 1024 3x3/1 14 x 14 1
Convolucional 1024 3x3/2 7x7 1
Convolucional 1024 3x3/1 7 x7 1
Convolucional 1024 3x3/1 7 x7 1
Totalmente — — 4096 1

conectada
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Dropout (0,5) — — 4096 1
Totalmente — — 7 x7x30 1
conectada

A arquitetura (Tabela 1.2) foi projetada para extrair recursos da imagem de entrada e prever
caixas delimitadoras e probabilidades de classe. As camadas convolucionais (convolutional
layers) sdo responsaveis pela extragdo de recursos. Elas aplicam uma série de filtros a imagem
de entrada, criando um conjunto de mapas de recursos. As camadas de pooling méximo (max
pooling layers) sdo usadas para reduzir as dimensoes espaciais do volume de entrada, diminuindo
a complexidade computacional e consolidando os recursos. As camadas totalmente conectadas
(FC) no final da rede pegam os recursos de alto nivel aprendidos pelas camadas convolucionais
e os utilizam para classificar a imagem de entrada em varias classes (REDMON et al., 2016).

A arquitetura do YOLO se destaca por ser simplificada, ou seja, em vez de realizar a detecg¢ao
em varias etapas, o YOLO utiliza uma tnica etapa para processar toda a imagem. Essa técnica
inovadora, conhecida como regressdo em uma Unica etapa, impulsiona a velocidade do YOLO,
permitindo a operagdo em tempo real. Embora o YOLO apresente um desempenho veloz, sua
precisdo na localizagao de objetos deixa a desejar quando comparada a métodos mais avancados
naquela época, como o Fast R-CNN. Essa diferenca de performance pode ser atribuida a trés

fatores principais:

* Limitag¢do na deteccdo de no maximo dois objetos da mesma classe em cada célula da

grade, o que restringia sua capacidade de prever objetos proximos.

* Dificuldade em prever objetos com proporgdes de aspecto ndo observadas nos dados de

treinamento.

* Aprendizado baseado em caracteristicas tendenciosas dos objetos devido as camadas de

amostragem reduzida.

A Figura 1.17 mostra as principais caracteristicas da primeira versao do modelo YOLO.
YOLO V1
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YOLOVI1: primeira versiao
Modelo unificado para detecgdo em tempo real

Entrada e grade Predicio unica Limitacoes

® Imagem 448 x 448. ® Caixas, confianga e classes. ¢ Objetos proximos.
® Grade Sx S. ¢ Um tensor de saida. ® Objetos pequenos.

® Backbone Darknet.
® Camadas totalmente conectadas.

Figura 1.17. Descrigdo das caracteristicas da primeira versdo do modelo YOLO.

1.2.5.2. YOLO V2: YOLO9000, melhor, mais rapido, mais forte

O YOLO-v2/9000 foi introduzido para melhorar as ineficiéncias observadas no YOLO orig-
inal, mantendo a mesma velocidade. Se destaca por ser destinada a deteccao em tempo real de
mais de 9000 objetos diferentes. A normalizagdo em lote foi introduzida para melhorar a con-
vergéncia do modelo e acelerar o treinamento. A arquitetura foi treinada com imagens de 448 x
448 pixels para ajustar os filtros internos ao lidar com imagens de maior resolugdo. As caixas de
ancoragem foram adicionadas para as previsdes das caixas delimitadoras, substituindo a camada
totalmente conectada responsavel por prever as caixas delimitadoras. As caixas delimitadoras
sdo usadas para descrever a localizacao exata de um objeto, enquanto caixas de ancora sao uma
técnica para gerar varias caixas delimitadoras com diferentes caracteristicas para melhorar a
detec¢do de objetos em imagens. O YOLO V2 foi treinado em diferentes arquiteturas, como
VGG-16 e GoogleNet, e finalmente foi desenvolvida a arquitetura Darknet-19, contendo 19 ca-
madas convolucionais e cinco camadas de maxpooling (Tabela 1.3); desta forma conseguiu a
superioridade sobre as arquiteturas da época, como SSD e Faster R-CNN. A Figura 1.18 mostra

as principais caracteristicas da segunda versao do modelo YOLO.

Tabela 1.3. Descri¢ao das camadas convolutivas, quantidade de filtros, dimensdes e passos dos filtros, e
dimensdes das saidas na arquitetura DarkNet-19 de YOLO V2. Fonte: Redmon e Farhadi (2017).

Tipo Filtros Tamanho/Stride Saida

Conv 32 3 x 3224 x 224
Max Pool 2 x2/2 112 x 112



63

Conv643x3112x112
Max Pool 2 x2/2 56 x 56 Conv 128 3 x 3 56 x 56
Conv 64 1 x 156 x 56
Conv 128 3 x 356 x 56
Max Pool 2 x 2 /228 x 28 Conv 256 3 x 3 28 x 28
Conv 128 1 x 128 x 28
Conv 2563 x 328 x 28 Max Pool 2 x2/2 14 x 14 Conv 5123 x 3 14 x 14
Conv2561x114x% 14
Conv 5123 x314x 14
Conv2561x114x% 14
Conv 5123 x314x 14
Max Pool2x2/27 %7 Conv 10243 x37 x7
Conv 5121 x17x7Conv 10243 x37x7
Conv5121x17x%x7
Conv 10243 x37x7
Conv 1000 1 x 17 x7
Avgpool Global 1000

YOLO V2

YOLOv2 / YOLO9000

Melhorias de precisdo, velocidade e capacidade de generalizacio

Darknet-19 Multi-cscala

® 19 camadas convolucionais. ® Melhor localizagio. ® Entrada variavel.
® Backbone mais eficiente. ® Mais objetos por célula. ® Mais robustez.

YOLO9000

® Detecgdo + classificagdo.
® Vocabulario ampliado.

Figura 1.18. Descrigao das caracteristicas da segunda versao do modelo YOLO.

1.2.5.3. YOLO V3: Uma melhoria incremental

O YOLO V3 ¢ a terceira versdo do algoritmo de detec¢do de objetos YOLO, que busca

superar as limitagdes das versdes anteriores. Enquanto a versdao base do YOLO nao tinha solugao



64

para erros de localizagdo e a segunda versdo falhava em detectar objetos menores, o YOLO
V3 oferece uma maneira eficiente de detectar objetos de diversos tamanhos com desempenho
aprimorado.

O YOLO V3 utiliza uma poderosa rede backbone chamada Darknet-53 (Figura 1.19). Esta
rede, composta por 53 camadas convolucionais (Tabela 1.4), supera sua predecessora, YOLO
V2, ao substituir camadas de pool maximo por convolugdes com passada e incorporando
conexdes residuais. Essas modificagdes aprimoram a eficiéncia de extracdo de recursos
enquanto mantém a precisdo, tornando o Darknet-53 significativamente mais rapido, utilizando
a normalizacdo em lote e ativacdo do Leaky ReLU (REDMON; FARHADI, 2018).

As conexodes residuais, também conhecidas como “’skip connections”, sio um componente
fundamental da arquitetura YOLO V3, contribuindo significativamente para seu desempenho
aprimorado. Elas funcionam como atalhos que conectam camadas ndo adjacentes da rede neural,
permitindo que o fluxo de informagdes percorra um caminho mais direto e eficiente (ZHANG,
XINLIANG et al., 2021).

Uma inovagdo chave no YOLO V3 ¢ sua capacidade de prever em multiplas escalas, resol-
vendo uma limitagao importante em versdes anteriores do YOLO que enfrentavam dificuldades
na deteccao de objetos pequenos. Ao gerar previsdes em varias grades de diferentes tamanhos, o
YOLO V3 melhora significativamente a precisdo da detec¢ao de objetos pequenos, capturando
tanto objetos grandes quanto pequenos com caixas delimitadoras mais precisas. Esta abordagem
aborda duas melhorias essenciais: detalhamento mais preciso das caixas, gracas ao uso de difer-
entes tamanhos de grade, e aprimoramento na deteccao de objetos pequenos, concentrando-se
nos recursos extraidos de grades menores. Em vez de utilizar softmax para classifica¢do, adota
a entropia cruzada bindria (Binary Cross-Entripy, BCE) para treinar classificadores logisticos
independentes, viabilizando a atribuicao de multiplos rétulos a uma mesma caixa, ou seja, para
cada objeto detectado, se calcula a probabilidade de pertencer a cada classe e compara com os
rotulos reais (0 ou 1) para calcular a perda de classifica¢dao, dessa forma, a BCE ¢ usada para
calcular a perda de classificacdo para cada classe individualmente (CRESWELL; ARULKU-
MARAN; BHARATH, 2017; DIWAN; ANIRUDH; TEMBHURNE, 2023).

O YOLO V3 adota uma estratégia de previsao multi-escala, resultando em trés saidas (y1,
y2 e y3) distintas com escalas diferentes. A deteccao multi-escala ¢ essencial para identificar
objetos de diferentes tamanhos de forma eficaz. Para objetos grandes (y1), a deteccdo ocorre na
camada 82, onde um mapa de recursos de 13x13 ¢ gerado apds convolucdes com um stride de
32. Em seguida, para objetos médios (y2), a detecgao ¢ realizada na camada 94 com um stride
de 16. Nesse processo, convolugdes adicionais sdo aplicadas nas camadas 79 e 61, resultando
em um mapa de recursos de 26x26. J& para objetos pequenos (y3), o mapa de recursos de
52x52 ¢ utilizado na camada 106, apds aplicar um stride de 8. Aqui, convolugdes adicionais
sdo realizadas na camada 91 e o resultado ¢ mesclado com a camada 36 usando um kernel
de 1x1. Essa combina¢do de mapas de recursos sub-amostrados e aumentados em diferentes

estagios permite a extragao de caracteristicas detalhadas para detectar objetos menores de varias



dimensdes (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA, 2023).
A integragao do Spatial Pyramid Pooling (SPP) no YOLO V3 foi fundamental para aprimorar
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a extracao de recursos em multiplas escalas, permitindo uma identificagdo mais precisa desses

objetos de menor tamanho. A adicdo da camada SPP ao YOLO V3 representa uma solugdo

eficaz para aprimorar o desempenho da detecc¢do de objetos em dados provenientes de Veiculos

Aéreos Nao Tripulados (UAVs) (PEBRIANTO et al., 2023).

Tabela 1.4. Descri¢ao das camadas convolutivas, quantidade de filtros, dimensdes e passos dos filtros, e
dimensdes das saidas na arquitetura DarkNet-53 de YOLO V3. Fonte: Redmon e Farhadi (2018).

Tipo Filtros Tamanho/passo Saida Repetigdes
Convolucional 32 3x3 256 x 256 —
Convolucional 64 3x3/2 128 x 128 —
Convolucional 32 1x1 128 x 128 1
Convolucional 64 3x3 128 x 128 1
Residual — — 128 x 128 1
Convolucional 128 3x3/2 64 x 64 —
Convolucional 64 1 x1 64 x 64 2
Convolucional 128 3x3 64 x 64 2
Residual — — 64 x 64 2
Convolucional 256 3x3/2 32 x32 —
Convolucional 128 1x1 32 x32 8
Convolucional 256 3x3 32 x32 8
Residual — — 32 x32 8
Convolucional 512 3x3/2 16 x 16 —
Convolucional 256 1x1 16 x 16 8
Convolucional 512 3x3 16 x 16 8
Residual — — 16 x 16 8
Convolucional 1024 3x3/2 8x8 —
Convolucional 512 1x1 8 x8 4
Convolucional 1024 3x3 8x8 4
Residual — — 8x8 4
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Figura 1.19. Arquitetura de detec¢do multi-escala do YOLO V3. A saida do backbone Darknet-53 ¢
ramificada em trés saidas diferentes marcadas como yl, y2 e y3, cada uma com resolu¢do aumentada.
Fonte: Terven e Cordova-Esparza (2023).

A Figura 1.20 mostra as principais caracteristicas da terceira versao do modelo YOLO.
YOLO V3

YOLOvV3: melhoria incremental

Deteccao multi-escala e backbone mais profundo

Darknet-53 Trés escalas Classificacio

® Conexdes residuais. ® Pequenos, médios e grandes. ® Logistica independente.
® Maior profundidade. ® Mapas multi-resolugéo. ¢ Classes sobrepostas.

¢ Estagio tnico.
® Mais precisao.

Figura 1.20. Descrigao das caracteristicas da terceira versao do modelo YOLO.
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1.2.5.4. YOLO V4: Velocidade e precisao ideais da deteccio de objetos

A quarta versdo da série YOLO foi criada por Alexey Bochkovskiy, Chien-Yao Wang e
Hong-Yuan Mark Liao. A versdo 4 ¢ mais rapida e precisa do que todas as versdes anteriores,
tendo como objetivo produzir um detector de objetos para sistemas de producdo. Os autores
compararam CSPResNeXt50, CSPDarknet53 e EfficientNetB3 para a constru¢ao da arquitetura
do YOLO V4. O CSPDarknet53, uma rede com 29 camadas convolucionais com filtros 3 x 3
e aproximadamente 27,6 milhdes de parametros, foi escolhido como backbone por ter superado
as demais arquiteturas. O ”CSP” significa ”Cross-stage partial connections” (conexdes parciais
entre estagios). As CSPNets ajudam na combinacgao rica de gradientes com custo computacional
minimo (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020).

Para aprimorar ainda mais o desempenho do sistema, podem ser implementadas algumas
abordagens adicionais. O uso do Pooling Piramidal Espacial (SPP), também empregado pelo
RCNN, permite ao modelo lidar eficientemente com imagens de tamanhos variados, sem a ne-
cessidade de redimensionamento ou altera¢do de formato, mapeando qualquer tamanho de en-
trada para uma saida de tamanho fixo. Além disso, a ado¢ao da Rede de Agregagao de Caminhos
(PAN) em vez do Feature Pyramid Network (FPN) pode oferecer vantagens, ja que a PAN utiliza
o pooling adaptativo de recursos, funcionando de maneira semelhante ao FPN, porém com mel-
horias na propagacao de recursos. Por fim, a aplicacdo de algoritmos genéticos para o ajuste de
hiperparametros e o refinamento do modelo pode ser benéfica, pois oferecem uma abordagem
eficaz para otimizar pardmetros complexos e explorar o espaco de busca de forma abrangente,
potencialmente resultando em melhorias significativas no desempenho geral do sistema (DI-
WAN; ANIRUDH; TEMBHURNE, 2023).

O YOLO V4 buscou encontrar o equilibrio ideal experimentando diversas mudangas catego-
rizadas como “’bag-of-freebies” e “bag-of-specials”. Bag-of-freebies sao métodos que alteram
apenas a estratégia de treinamento e aumentam o custo computacional, mas ndo o tempo de in-
feréncia. O exemplo mais comum ¢ a ampliagdao de dados (data augmentation). Por outro lado,
bag-of-specials sdo métodos que aumentam ligeiramente o tempo de inferéncia, mas melhoram
significativamente a precisdo (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA, 2023). Segue o detalhamento
das técnicas implementadas:

Bag-of-Freebies:

Aumento de dados

* CutMix: Combina aleatoriamente patches de diferentes imagens para aumentar a diversi-
dade do conjunto de dados (YUN et al., 2019).

* MixUp: Combina linearmente features de diferentes imagens para gerar exemplos inter-
polados (ZHANG, HONGYT et al., 2017).

* CutOut: Remove aleatoriamente patches de imagens para estimular a robustez do modelo
a oclusdes (DEVRIES; TAYLOR, 2017).
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Fungdes de ativagao

* Mish: Fungdo de ativagdo suave e ndo monotona, definida por f(z) = x tanh(softplus(z)),
que preserva pequenos valores negativos e tem apresentado melhor desempenho que a
ReLU em diversos cenarios (MISRA, 2019).

* ReLU, LeakyReLU, SELU, ReLU-6: Fung¢des de ativagao com diferentes propriedades,

exploradas para encontrar a mais adequada para cada camada da rede (KUNC; KLEMA,
2024; LEDERER, 2021).

Regularizagao

* DropPath: Desativa aleatoriamente sub-redes durante o treinamento, evitando o sobrea-
juste (LARSSON; MAIRE; SHAKHNAROVICH, 2016).

* DropOut: Desativa aleatoriamente neurdnios durante o treinamento, promovendo a gen-
eralizagdo do modelo (CAI, SHAOFENG et al., 2019).

* DropBlock: Desativa aleatoriamente blocos de neuronios, similar ao DropOut, mas com
maior granularidade (GHIASI; LIN; LE, 2018).

 Spatial DropOut: Desativa aleatoriamente patches de features, incentivando a robustez a
oclusdes (CAI, SHAOFENG et al., 2019).

Normalizagao

* Batchnorm: Padroniza as ativag¢des das camadas, facilitando o treinamento ¢ aumentando
a estabilidade (IOFFE; SZEGEDY, 2015).

* Cross GPU Batchnorm: Sincroniza as estatisticas de Batchnorm entre diferentes GPUs,

permitindo um treinamento mais eficiente em ambientes multi-GPU (YAO et al., 2020).

* BN: A BN ¢ uma técnica usada para normalizar as ativagdes intermediarias em uma rede
neural durante o treinamento. Ela normaliza as ativa¢des de cada mini-batch, tornando o

treinamento mais estavel e acelerando a convergéncia (GAO; SUN, 2023).

* CBN: A CBN ¢ uma variante da BN que leva em consideragdo informacgdes contextuais
adicionais. Ela ajusta os pardmetros de normalizagdo com base em condigdes especificas,
como classes de saida ou outras caracteristicas. A CBN ¢ util em tarefas como trans-
feréncia de estilo, onde diferentes estilos podem ser aplicados a uma imagem de entrada
(SHETH et al., 2022).

Fungdes de perda
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* MSE: Mede o erro quadratico médio entre os valores previstos e reais, sendo uma fungao
de perda classica (BISHOP, 2006).

* JoU: Mede a intersecao sobre unido entre as caixas delimitadoras preditas e reais, penal-
izando previsdes imprecisas (REZATOFIGHI et al., 2019).

* GloU, CIoU: Evolugdes da IoU que incorporam informagdes geométricas adicionais para
uma avaliagdo mais precisa da qualidade das previsdes. A GloU acrescenta a menor caixa
envolvente comum (REZATOFIGHI et al., 2019) e a CloU incorpora também a distancia
entre centros e a razao de aspecto (ZHENG et al., 2020).

Bag-of-Specials:

* CSPDarknet53: Estrutura "backbone”. Arquitetura de rede neural convolucional robusta
e eficiente, com 29 camadas convolucionais e aproximadamente 27,6 milhdes de paramet-
ros (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020; MAHASIN; DEWI, 2022).

* Spatial Pyramid Pooling (SPP): Permite que o modelo processe imagens de tamanhos vari-
ados sem necessidade de redimensionamento, aumentando a flexibilidade. O SPP mapeia
qualquer tamanho de entrada para uma saida de tamanho fixo, facilitando a detec¢do de
objetos de diferentes tamanhos (HE et al., 2015b).

» Path Aggregation Network (PAN): Estrutura de “neck” que combina features de diferentes
escalas de forma mais eficiente que o Feature Pyramid Network (FPN). O PAN utiliza
pooling adaptativo de features para uma melhor propagacao de informagdes e detecgdo
de objetos em diferentes escalas (LIU, SHU et al., 2018).

* Treinamento Autoadversarial (SAT): O Self-Adversarial Training (SAT) empregado no
YOLOvV4 opera em duas etapas: na primeira, a rede altera de forma adversarial a propria
imagem de entrada, sem modificar os pesos; na segunda, o detector ¢ treinado sobre a
imagem assim modificada (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020).

» Otimizacao de Hiperparametros com Algoritmos Genéticos: Uma técnica que utiliza algo-
ritmos genéticos para encontrar os melhores valores para os hiperparametros da rede (por
exemplo: Taxa de Aprendizagem, Tamanho do Lote (batch), Namero de Epocas (epochs)
e Especificidades da Arquitetura), dessa forma, ajuda a encontrar a melhor configuracao
para o modelo, otimizando seu desempenho (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020).

A partir de YOLO V4, comega-se a estabelecer firmemente a estrutura Backbone-Neck-
Head. A evolugdo do YOLO ao longo de suas versodes, ¢ marcada pela introdugao e refinamento
dos componentes Backbone, Neck e Head. Inicialmente, o YOLOv1 operava com uma utnica
rede convolucional para extrair features e gerar caixas delimitadoras, sem uma diferenciagdo

explicita desses elementos. No entanto, 0 YOLOV2 introduziu a distingdo entre Backbone e
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Head, com a rede Darknet-19 atuando como Backbone para a extragdo de features e uma Head
convolucional de detec¢do, que substituiu as camadas totalmente conectadas do YOLOv1. O
YOLO V3 refinou ainda mais a arquitetura ao incluir o Neck, implementando o FPN (Feature
Pyramid Network) para combinar features de diferentes escalas, resultando em uma deteccao
mais precisa de objetos de tamanhos variados.

Ja 0 YOLO V4 manteve a estrutura Backbone-Neck-Head, porém com otimizagdes signi-
ficativas, como a introdu¢do do Backbone CSPDarknet53 e do PAN (Path Aggregation Net-
work) no Neck, além de melhorias na Head com a utilizagdo de fungdes de ativagdo otimizadas
e métodos de regularizagao.

A partir de YOLOVS para a frente, segue a estrutura Backbone-Neck-Head, que ¢ uma fun-
damental na deteccdo moderna de objetos e em cada versdo sdo implementados com modulos
independentes, permitindo uma constru¢ao do modelo mais flexivel, por exemplo, a versdo base
do YOLO V5 incorpora o Backbone Focus, o Neck PAN e a Head YOLOX, enfatizando mod-
ularidade e escalabilidade.

Seguem os conceitos basicos sobre a estrutura Backbone-Neck-Head:

Backbone

O Backbone ¢ uma rede neural pré-treinada usada para extrair representagdes ricas de car-
acteristicas das imagens. Ele reduz a resolugdo espacial da imagem e aumenta a resolucdo das
caracteristicas (canais). O Backbone ¢ responsavel por capturar informagdes de baixo nivel,
como bordas, texturas e padroes. Este componente, geralmente uma rede neural convolucional
(CNN) profunda pré-treinada em um enorme conjunto de dados de classificacdo de imagem
como o ImageNet, extrai recursos da imagem de entrada. Esses recursos variam de detalhes de
baixo nivel, como bordas e texturas (extraidos em camadas anteriores), a informacdes de alto
nivel, como partes e semantica do objeto (extraidas em camadas mais profundas). A escolha do
Backbone ideal depende de fatores como o tipo de aplicagdo, os requisitos de desempenho e a
disponibilidade de recursos computacionais (REDMON et al., 2016).

Neck

Sua fungdo ¢ extrair pirdmides de caracteristicas. As pirdmides de caracteristicas ajudam o
modelo a generalizar bem para objetos de diferentes tamanhos e escalas. Agindo como uma ca-
mada intermediaria, o neck refina e agrega os recursos extraidos pelo backbone. Ele frequente-
mente utiliza camadas convolucionais adicionais ou arquiteturas especializadas como Redes
Piramidais de Recursos (FPNs) para melhorar a informacao espacial e semantica em diferentes
escalas. A escolha do Neck ideal depende das caracteristicas do Backbone e das necessidades
especificas da aplicacio.

Head

O componente final, o head, aproveita os recursos fornecidos pelo neck para fazer previsoes.
Ele normalmente consiste em sub-redes especializadas responsaveis por tarefas como classifi-
cacdo, localizacdo e até mesmo segmentacao de instincia e estimativa de pose em modelos mais

recentes. Este estagio final gera previsdes de candidatos a objetos, que sdo entdo filtradas por
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meio de técnicas de pds-processamento como supressao ndo maxima para remover detecgdes
redundantes e reter apenas as mais confidveis. A escolha da Head ideal depende do tipo de
detector de objetos utilizado e dos requisitos de precisao e velocidade.

A Figura 1.22 ilustra a estrutura completa do Backbone-Neck-Head para detecgao de objetos
em uma ou duas fases. As entradas incluem imagens, patches e uma piramide de imagens.
Diversos backbones podem ser utilizados, como VGG16 , ResNet-50 , SpineNet , EfficientNet-
B0/B7 , CSPResNeXt50 e CSPDarknet53 (WANG, CHIEN-YAO et al., 2019). O Neck, por
sua vez, ¢ composto por blocos adicionais como SPP , ASPP , RFB ¢ SAM , além de blocos
de agregacdao de caminho como FPN , PAN , NAS-FPN , Fully-connected FPN, BiFPN , ASFF
e SFAM (ZHAO et al., 2018). Ja as Heads podem ser modelos de predicao densa de uma fase
como RPN, SSD, YOLO, RetinaNet, CornerNet , CenterNet , MatrixNet e FCOS , ou modelos
de predicdo esparsa de duas fases como Faster R-CNN , R-FCN , Mask R-CNN e RepPoints
(YANG et al., 2019). E importante destacar que o YOLO V4 utiliza um detector de uma fase
com CSPDarknet53 como backbone, SPP ¢ PAN como Neck, e YOLOv3 como head (Figura
1.22) (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020).

A Figura 1.21 mostra as principais caracteristicas da quarta versao do modelo YOLO.

YOLO V4

YOLOv4: velocidade e precisao
Combinagao de backbone robusto, neck multi-escala e técnicas de treinamento

BoF / BoS

® CSPDarknet53. ® SPP + PAN. ® Mosaic, CutMix, DropBlock.
® Mish e normalizagio. ¢ Fusido multi-escala. ® Mais acuracia.

Producio

® Detector rapido.
® Boa relagio custo-acuracia.

Figura 1.21. Descrigao das caracteristicas da quarta versdao do modelo YOLO.
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Figura 1.22. Diagrama do processo Backbone-Neck-Head de detecgdo em uma e duas fases do modelo
YOLO V4. Nota: Imagem modificada baseada em Bochkovskiy et al. (2020).

1.2.5.5. YOLO V5

O YOLO V5 representa a quinta iteragdo do YOLO, um método amplamente utilizado para
detecgdo de objetos em tempo real. Duas caracteristicas distintas se destacam nesta versao: Au-
toaprendizado, em que o YOLO V5 emprega um algoritmo de aprendizado automadtico para ap-
rimorar as caixas de ancoragem, permitindo que o modelo determine as melhores configuragdes
para o conjunto de dados fornecido através de um algoritmo de agrupamento k-means. Além
disso, as Caixas de Ancoragem desempenham um papel crucial no YOLO V35, sendo caixas
delimitadoras pré-definidas de alturas e larguras especificas que servem como referéncias para
predizer as caixas delimitadoras reais dos objetos. O modelo prevé a largura e altura das caixas
delimitadoras como deslocamentos das caixas de ancoragem, permitindo que a rede produza
uma transformag¢ao adequada para ajustar as caixas de ancoragem aos objetos reais (JANI et al.,
2023; JOCHER, 2020).

Embora mantenha a arquitetura basica das versdes anteriores, como YOLO V3 e YOLO
V4, cada nova versao traz consigo melhorias e inovagdes significativas. O modelo YOLO V5
resume-se da seguinte forma: sua espinha dorsal (backbone) utiliza a estrutura Focus e a rede
CSP para extracdo de caracteristicas, o pescoco (neck) combina blocos SPP e PANet para pro-
cessamento multi-escala, e a cabeca (head) baseia-se na cabegca do YOLO V3 com perda GloU.
A principal melhoria do YOLO VS5 sobre 0 YOLO V4 ¢ a utilizacdo da rede CSPDarknet53, que
resolve o problema de informagdes repetitivas do gradiente encontradas no YOLO V4 e YOLO
V3, reduzindo o numero de parametros da rede e consequentemente a velocidade de inferén-
cia, a0 mesmo tempo que aumenta a precisao (NEPAL; ESLAMIAT, 2022; OLORUNSHOLA;
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IRHEBHUDE; EVWIEKPAEFE, 2023). A arquitetura do YOLO V5 ¢ ilustrada na Figura 1.23.

Além disso, foi desenvolvido em PyTorch em vez de Darknet. A Darknet e o PyTorch sao
dois frameworks amplamente empregados para aprendizado profundo e visao computacional.
Darknet, programado em C, ¢ altamente otimizado para velocidade e frequentemente empre-
gado em deteccao de objetos. Por outro lado, o PyTorch, escrito em Python, ¢ um framework
versatil para aprendizado profundo, oferecendo suporte a diversas tarefas além da deteccao de
objetos. Beneficiando-se de uma comunidade extensa, integra-se de forma harmoniosa com
outras bibliotecas e ferramentas Python.

YOLO V5 ¢ de codigo aberto e ¢ ativamente mantido pela Ultralytics. A Ultralytics fornece
uma versao moével para 10S e Android, além de numerosas integracdes para rotulagdo, treina-
mento e implantagdo. YOLOVS oferece cinco versdes em escala: YOLO V5n (nano), YOLO
V5s (pequena), YOLO V5m (média), YOLO VS5l (grande) e YOLO V5x (extragrande).

As diferencas entre os modelos YOLO V5 oferecem opgdes variadas para atender as neces-
sidades especificas de deteccao de objetos, cada uma com caracteristicas distintas. O YOLO
V5n (Nano) ¢ o menor modelo, adequado para dispositivos com recursos limitados, priorizando
velocidade sobre precisdo. Ja o YOLO V5s (Pequena) equilibra velocidade e precisao, sendo
uma boa escolha para aplicagdes em tempo real. O YOLO V5m (Média) oferece maior precisao
que o YOLO V5s, mas com uma velocidade um pouco menor, sendo util para aplicacdes que
demandam mais precisdo sem sacrificar a capacidade em tempo real. O YOLO V51 (Grande)
destaca-se pela alta precisao, embora seja mais lento que o YOLO V5m, sendo indicado para
aplicacdes que exigem a maxima precisdo possivel. Por fim, o YOLO V5x (Extra-grande) ¢
o maior modelo, com a mais alta precisao, mas também a menor velocidade, sendo recomen-
dado apenas para tarefas que demandam a méxima precisao e alto desempenho computacional.
Além disso, cada modelo possui um nimero diferente de camadas, variando de 3 camadas para o
YOLO V5n a 27 camadas para o YOLO V5x, refletindo em diferentes niveis de complexidade,
sendo os modelos menores mais simples e rapidos, enquanto os maiores sao mais complexos e
mais lentos (HORVAT; JELECEVIC; GLEDEC, 2022; JOCHER, 2020).
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Figura 1.23. Desenvolvimento da arquitetura do modelo YOLO V5. Fonte: Nepal e Eslamiat (2022).

A Figura 1.24 mostra as principais caracteristicas da quinta versao do modelo YOLO.
YOLO V5

YOLOVS

Implementacdo pratica em PyTorch orientada a experimentacao e implantagdo

Ultralytics

® Treino, validagio e ® Backbone CSP. ®nqn,s,m,l x.

exportacao. ® Neck PAN/FPN. ® Laténcia vs. precisao.
® Uso industrial.

Aplicacio

® Prototipos rapidos.
¢ Grande comunidade.

Figura 1.24. Descricéo das caracteristicas da quinta versdo do modelo YOLO.
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1.2.5.6. YOLO V6: Marco de deteccao de objetos em uma unica fase para aplicagoes in-

dustriais

Seguindo a tendéncia dos métodos baseados em pontos de ancoragem, o YOLOv6 adotou
um detector livre de ancoragem. As principais novidades deste modelo foram (LI, CHUYI. et
al., 2022; TERVEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023):

* Uma nova espinha dorsal baseada no RepVGG chamada EfficientRep que utiliza maior

paralelismo do que as espinhas dorsais YOLO anteriores.

* Para o pescogo, eles utilizaram PAN aprimorado com RepBlocks ou Blocos CSPStackRep

para os modelos maiores.

* Inspirados pelo YOLOX, desenvolveram uma cabeca desacoplada eficiente. Atribuicdo
de rétulo usando a abordagem de aprendizado de alinhamento de tarefas introduzida no
TOOD.

* Novas perdas de classificacdo e regressao. Eles utilizaram uma perda de classificacao
VariFocal e uma perda de regressao SIoU/GloU.

» Uma estratégia de auto-destilagdo para as tarefas de regressao e classificagdo.

* Um esquema de quantizagdo para detec¢ao usando RepOptimizer e destilagdo por canal

que ajudou a alcangar um detector mais rapido.

A Figura 1.25 mostra as principais caracteristicas da sexta versao do modelo YOLO.
YOLO V6

YOLOv6

Detector de uma fase voltado a aplicagdes industriais

EfficientRe Neck ¢ head

® Backbone RepVGG. ® Rep-PAN. ® Task Alignment.
¢ Inferéncia eficiente. ® Cabeca desacoplada. ® VariFocal + SIoU/GIoU.

® Destilagao.
® Quantizac3o.

Figura 1.25. Descrigao das caracteristicas da sexta versao do modelo YOLO.
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1.2.5.7. YOLO V7: Conjunto treinavel de recursos define um novo padrao para detectores

de objetos em tempo real

O YOLO V7 emerge como um farol revolucionario na deteccdo de objetos em tempo real,
especialmente para aplicacdes industriais. Este modelo inovador se destaca por sua excep-
cional velocidade e precisdo, superando as capacidades de seus predecessores. Seus avangos
em arquitetura e treinamento, como as Redes de Agregacao Eficiente de Camadas Estendidas
(E-ELAN), a escalabilidade de modelos baseados em concatenagdo e “bag-of-freebies”, o tor-
nam uma ferramenta inestimavel para uma ampla gama de aplicagdes (TERVEN; CORDOVA-
ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023).

O E-ELAN permite aprendizado e convergéncia mais eficientes, baseados na andlise de tra-
jetorias de gradientes, potencializando a capacidade expressiva do modelo treinado ao melhorar
a capacidade de aprendizado da rede e combinando caracteristicas de diferentes grupos (WANG,
CHIEN-YAO; LIAO; YEH, 2022). Além disso, o escalonamento de modelos para arquiteturas
baseadas em concatenagdo gera modelos de diferentes tamanhos, preservando a estrutura ideal
(SHARMA; INDU; JAYANTHI, 2023).

A escalabilidade de modelos permite gerar modelos de diferentes tamanhos sem afetar a es-
trutura ideal. Isso significa que podem ser criados modelos menores e mais rapidos para dispos-
itivos com recursos limitados, ou modelos maiores e mais precisos para tarefas mais exigentes.
Os "Bag-of-freebies” ¢ uma técnica que aumenta a precisdo do modelo sem afetar a velocidade
de inferéncia. Isso ¢ logrado através da incorporacao de diversas técnicas de treinamento, como
a regularizagdo e a otimizag¢do do hiperparametro (WANG, C. Y.; BOCHKOVSKIY; LIAO,
2023).

No aspecto do treinamento, 0 YOLO V7 incorpora técnicas ’bag-of-freebies” como a Con-
volucdo Reparametrizada Planejada (RepConvN), que elimina a conex@o de identidade na ar-
quitetura original, resultando em melhor desempenho. Atribui¢do de Rotulo Grossa e Fina ou
”Coarse and Fine Label Assignment” ¢ implementada em duas etapas para aumentar a precisao
e eficiéncia do treinamento. O rotulo grossa ¢ gerado relaxando as restricdes do processo de
atribui¢do de amostras positivas, tratando mais grades como alvos positivos. A Normalizagao
em Lote (NL) na Convolugdo-bn-Ativacao otimiza o desempenho do modelo na fase de infer-
éncia. A NL ¢ uma técnica amplamente utilizada no campo do Aprendizado Profundo. Ela
melhora a velocidade de aprendizado das Redes Neurais e fornece regularizagao, evitando o
sobreajuste. A NL ¢ uma técnica de normalizagao realizada entre as camadas de uma Rede
Neural em vez de nos dados brutos. E feita ao longo de mini-lotes em vez do conjunto de dados
completo. No processo de treinamento de redes neurais convolucionais (CNN), uma camada de
NL ¢ frequentemente inserida apds uma camada de convolugdo para acelerar a convergéncia do
treinamento da CNN (OGUNDOKUN et al., 2022; PENG; YU; YU, 2024; TING, YU-SHENG;
TENG; CHIUEH, 2021).

Além disso, o modelo incorpora conhecimento implicito inspirado no YOLOR, aumentando
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arobustez e generalizacdo. Por fim, a Média Movel Exponencial or "Exponential Moving Aver-
age” (EMA) ¢ utilizada como modelo de inferéncia final para fornecer resultados mais estaveis
e precisos. EMA ¢ um tipo de média movel que atribui mais peso aos pontos de dados mais
recentes do que aos que ocorreram no passado. Isso significa que ela da mais importancia as ul-
timas experiéncias ou memdrias, assumindo que estas sdo representadas pelos pontos de dados.
No contexto de redes neurais e aprendizado profundo, EMA ajuda a estabilizar o processo de
treinamento ao minimizar o ruido nas atualizagdes de parametros, o que leva a uma convergén-
cia mais estavel e melhor generalizagdo do modelo. EMA suaviza as flutuagdes e o ruido no
processo de treinamento ao calcular a média dos pesos ao longo do tempo. Isso pode resultar
em um modelo mais estavel e robusto (CAI, ZHAOWEI et al., 2021).

A Figura 1.26 mostra as principais caracteristicas da sétima versdo do modelo YOLO.

YOLO V7

YOLOvV7

Recursos treinaveis para detectores em tempo real

E-ELAN Escalabilidade Bag-of-freebies

® Agregacio eficiente. ® Varios tamanhos. ® Mais acuracia.
® Melhor gradiente. ¢ Hardware diverso. ® Sem custo na inferéncia.

Desempenho

¢ Tempo real.
® Precisdo + velocidade.

Figura 1.26. Descrigao das caracteristicas da sétima versdo do modelo YOLO.

1.2.5.8. YOLO V8

O YOLO V38, langado em janeiro de 2023 pela Ultralytics, a empresa criadora do YOLOVS,
representa mais um avanco significativo na tecnologia de deteccdo de objetos em tempo real.
Ainda nao hd um artigo cientifico oficial sobre 0 YOLO V8, mas vamos explorar suas inovagoes
arquitetonicas em relacdo as versdes anteriores.

O YOLO V8 apresenta diversas caracteristicas distintas:

* Elimina a necessidade de ancoras pré-definidas, reduzindo o numero de previsdes de

caixas delimitadoras e acelerando o processo de supressdao de ndo-maximos (NMS).



78

* Durante o treinamento, utiliza a técnica de aumento por mosaico, combinando quatro
imagens diferentes em uma unica entrada, embora desabilite esse aumento nas Ultimas

dez épocas de treinamento devido a possiveis efeitos prejudiciais.

« E versatil em sua utilizagdo, podendo ser executado a partir da linha de comando (CLI)
ou instalado como um pacote PIP, oferecendo integragdes para rotulagem, treinamento e

implementagao de modelos.

* Disponibiliza cinco versdes com diferentes tamanhos e pesos (YOLO V8n, YOLO V8s,
YOLO V8m, YOLO V8l e YOLO V8x), permitindo sele¢des ideais para diversas neces-

sidades de precisao e velocidade.

A Figura 1.27 mostra as principais caracteristicas da oitava versao do modelo YOLO.
YOLO V8

YOLOvS

Arquitetura moderna sem ancoras e ecossistema Ultralytics

C2f ¢ SPPF

® Sem ancoras fixas. ® Blocos eficientes. ® Detecgdo e segmentacdo.
® Predicdo simplificada. ® Custo menor. ¢ CLI ou Python.

®n s, m,l X
® Precisdo vs. memoria.

Figura 1.27. Descrigdo das caracteristicas da oitava versdo do modelo YOLO.

1.2.5.8.1. Blocos individuais na arquitetura YOLOVS8 Para explicar a arquitetura
YOLOVS detalhadamente, veremos os blocos individuais que a compdem para facilitar o
entendimento:

Bloco Convolucional

E o bloco fundamental, composto por uma camada convolucional 2D, normalizagio Batch
2D e ativagao SiLU. Esses elementos estdo unidos em um unico bloco.

Bloco C2F
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Possui um bloco convolucional inicial. O mapa de caracteristicas resultante ¢ dividido, com
uma parte indo para o bloco Bottleneck e a outra diretamente para o bloco Concat. O bloco C2F
pode ter varios blocos Bottleneck. Finaliza com outro bloco convolucional.

Bloco Bottleneck

E uma sequéncia de blocos convolucionais com um atalho.

Bloco SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast)

E uma modificagdo do SPP (Spatial Pyramid Pooling) com maior velocidade. Possui um
bloco convolucional inicial seguido de trés camadas de Max Pooling 2D. O interessante ¢ que
cada mapa de caracteristicas resultante ¢ concatenado antes do final do SPPF.

Bloco de Deteccao

Diferente das versdes anteriores do YOLO, o YOLOvVS8 é um modelo sem ancoras. As pre-
visdes acontecem na célula da grade. O bloco de detec¢do possui duas ramificagdes: uma para
previsdo da caixa delimitadora e outra para previsao da classe. Ambas as ramificagdes possuem

a mesma sequéncia de blocos: 2 blocos convolucionais € uma tnica camada convolucional 2D.

1.2.5.8.2. Componentes fundamentais de uma rede neural convolucional Kernel

E uma matriz bidimensional. O kernel também é chamado de detector de caracteristicas. Os
valores no kernel sdo pesos que podem ser atualizados durante o treinamento. O kernel se move
pela imagem e realiza uma operacao de ponto entre a entrada e o valor do kernel para produzir
uma saida, também conhecida como mapa de caracteristicas.

Stride

Define a distancia de deslocamento durante o processo de convolugdo. Quanto menor a saida
resultante, maior o stride.

Padding

E a adi¢dio de valor aos elementos da borda da imagem. No Python, existem varios tipos de
padding. O padding ’same” preenche os pixels com valor 0, enquanto o padding “replication”
replica o valor do pixel real mais proximo. Os cantos preenchidos terdo o mesmo valor dos

cantos reais.

1.2.5.8.3. Arquitetura unificada Em geral, a arquitetura YOLO ¢ dividida em 3 partes:
backbone, neck e head.

Backbone

E a arquitetura de aprendizado profundo que funciona como um extrator de caracteristicas.

Neck

Combina as caracteristicas adquiridas das varias camadas do modelo backbone.

Head

Prediz as classes e regioes da caixa delimitadora, que ¢ a saida final produzida pelo modelo

de detecgao de objetos.
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1.2.5.8.4. Explicacdo detalhada da arquitetura YOLOVS8 Esta explicagdo baseia-se no ar-
quivo de arquitetura YOLOVS pela Ultralytics. Também se inspira fortemente nas analises
do Dr. Priyanto Hidayatullah, especialista em visdo computacional e aprendizado profundo
(https://www.linkedin.com/in/dr-priyanto-hidayatullah-38632715/).

A explicagdo comeca com trés parametros que definem a variante YOLOVS: depth multiple
(d), width multiple (w) e max channels (mc) (Tabela 1.5). O depth multiple determina quantos
blocos Bottleneck estdo no bloco C2F. Os pardmetros width multiple e max channels determinam

o canal de saida. A entrada do YOLOVS ¢ uma imagem com trés canais.

Tabela 1.5. Pardmetros que definem as diferentes variantes do modelo YOLOVS.

Variante do modelo de Depth multiple (d) width multiple (w) Max channels (mc)
YOLO
n 0,33 0,25 1024
] 0,33 0,50 1024
m 0,67 0,75 768
1 1 1 512
X 1 1,25 512

Cada bloco da arquitetura YOLOVS ¢ explicado em detalhes abaixo e pode ser visto na
Figura 1.28.

* Backbone

O nome do backbone ndo ¢ declarado diretamente. Ele ¢ composto por varias camadas
convolucionais que extraem diferentes caracteristicas em varios niveis de resolucao.

A numerag¢do na arquitetura YOLOVS baseia-se no arquivo YOLOVS8.yml. A numeragdo
comeca na se¢ao backbone a partir de zero. Por exemplo, o primeiro bloco convolucional ¢ #0.

O backbone comega com dois blocos convolucionais com tamanho de kernel 3, stride 2 e

padding 1. O stride 2 reduz a resolugdo espacial da saida.
* Bloco C2F

Este bloco possui trés parametros: shortcut, n e d. O shortcut indica se o atalho sera usado
no bloco Bottleneck. O n determina quantos blocos Bottleneck serdo usados, e o d ¢ o valor
depth multiple (d).

» Neck

O neck combina as caracteristicas de diferentes resolucdes para fornecer uma entrada ideal
para o bloco de detec¢do. Ele usa uma camada upsample para aumentar a resolu¢cao do mapa de
caracteristicas do SPPF para corresponder a resolu¢ao do mapa de caracteristicas do bloco C2F

anterior. Em seguida, usa concat para combinar os mapas de caracteristicas.
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Dois blocos C2F adicionais sdo usados no neck, com diferentes pardmetros para reduzir o

tamanho do canal do mapa de caracteristicas.
* Bloco de Detecgao

Existem trés blocos de detec¢do especializados em detectar objetos de diferentes tamanhos
(pequeno, médio e grande). Cada um recebe como entrada o mapa de caracteristicas de um bloco
C2F especifico e usa blocos convolucionais para reduzir a resolu¢cdo do mapa de caracteristicas.
Por fim, concat ¢ usado para combinar o mapa de caracteristicas resultante com o mapa de

caracteristicas de outro bloco C2F ou SPPF.

Backbone Neck Head

160x160x(min(128,mc)xw

shortcut=True, n=3xd

160x160x(min(128,mc)xw

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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|
|
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|
|

80x80x(min(256,mc)xw 80x80x(min(256,mc)xw

shortcut=True, n=6xd FJPCILENTIPALN 16, P3

80x80x(min(256,mc)xw
40x40x(min(256,mc)xw

40x40x(min(512,mc)xw

Detect

40x40x(min(512,mc)xw
Upsample 10

20x20x(min(512,me)xw

20x20x(min(512,me)xw

L Conca Ky

Detect

Figura 1.28. Arquitetura detalhada do modelo YOLOVS. Nota: Imagem modificada com base na analise
da Ultralytics e do Dr. Priyanto Hidayatullah.

1.2.5.9. YOLO V9: Aprendendo o que vocé quer aprender usando informacdes de gradi-

ente programavel

YOLO V9 ¢ a mais recente versao do YOLO, langada em fevereiro de 2024, por Chien-Yao

Wang, I-Hau Yeh e Hong-Yuan Mark Liao. E um modelo de deteccio de objetos em tempo real
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aprimorado que visa superar todos os métodos baseados em convolucdo e baseados em trans-
formadores. O YOLO V9 ¢ langado em quatro modelos, ordenados pelo numero de paramet-
ros: v9-S, v9-M, v9-C e v9-E. Para melhorar a precisdo, ele introduz informacdes de gradiente
programaveis (PGI) e a Rede de Agregacdo de Camadas Eficientes Generalizadas (GELAN).
O PGI evita a perda de dados e garante atualizagdes de gradiente precisas € 0 GELAN otimiza
modelos leves com planejamento de caminho de gradiente. Além disso, YOLO V9 oferece mel-
horias significativas em termos de precisao de deteccdo de objetos, utilizando PGI para evitar a
perda de dados durante o processamento e introduzindo a GELAN, que otimiza modelos leves.
Essas contribuigdes de pesquisa promovem avangos na arquitetura de redes neurais profundas
para detec¢ao de objetos, destacando-se andlises teoricas inovadoras e o desenvolvimento de
mecanismos como o PGI ¢ a GELAN. A combinacao dessas técnicas resulta em um modelo
altamente competitivo, superando os detectores existentes em precisdo e eficiéncia (WANG,
CHIEN-YAO; YEH; LIAO, 2024). A Figura 1.29 mostra as principais caracteristicas da nona
versdo do modelo YOLO.
YOLO V9

YOLOV9

Aprendizado com informagdo de gradiente programavel

GELAN

® Gradiente programavel. ® Agregacdo eficiente. *v9-S,M, C, E.
® Menos perda de informagao. ® Modelos leves. ® Escala por parametros.

® Mais acuracia.
¢ Tempo real.

Figura 1.29. Descrigdo das caracteristicas da nona versdao do modelo YOLO.

1.2.5.10. YOLO V10: deteccao end-to-end sem NMS

O YOLOV10 foi proposto por Wang et al. (2024) como uma resposta direta a uma limi-
tagdo recorrente da familia YOLO: a dependéncia da Supressdao de Nao Méaximos (NMS) como
etapa externa de pds-processamento. Embora o NMS tenha sido historicamente util para re-
mover caixas redundantes, ele adiciona laténcia, introduz hiperparametros sensiveis e dificulta

a implantagao completamente end-to-end. A contribui¢do central do YOLOv10 consiste em
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combinar treinamento NMS-free com uma revisdo arquitetural orientada ao compromisso entre
eficiéncia e acurécia.

Na arquitetura, o YOLOvVI10 preserva a logica geral backbone-neck-head, mas introduz
atribui¢des duplas consistentes durante o treinamento. A estratégia combina uma ramificagdo
one-to-many, que oferece supervisiao abundante e favorece o aprendizado, com uma ramificagao
one-to-one, que aproxima o comportamento do modelo ao cenario de inferéncia sem NMS.
Além disso, o desenho arquitetural incorpora cabega de classificagdo mais leve, downsampling
desacoplado espacial-canal, blocos guiados por rank para reduzir redundancia computacional,
convolugdes de kernel grande e modulos parciais de autoatencdo. A familia é escalada em
versoes YOLOVIO-N, S, M, B, L e X, permitindo ajustar o modelo conforme restrigoes de

laténcia, memoria e precisdo.

YOLOv10

Detector end-to-end sem NMS

Treinamento Eficiéncia Capacidade

® Atribui¢des duplas. ® Cabeca leve. ® Bloco guiado por rank.
¢ Consisténcia one-to- ¢ Downsampling desacoplado. ® Convolugdes de kernel
one/one-to-many. grande.

® Backbone + neck + head.
¢ Inferéncia direta sem NMS.

Figura 1.30. Sintese da arquitetura e das inovagdes do YOLO V10. Fonte: Elaborada com base em Wang
et al. (2024).

1.2.5.11. YOLO V11: blocos C3k2, SPPF e C2PSA

O YOLOVI11 representa uma etapa de consolidacdo da familia Ultralytics, com foco em
eficiéncia, extragdo de caracteristicas e suporte a multiplas tarefas de visdo computacional. Se-
gundo a andlise arquitetural de Khanam e Hussain (2024), o modelo amplia a aplicabilidade da
familia YOLO para detec¢do, segmentagdo de instincias, estimativa de pose e detecgao orien-
tada de objetos, mantendo o paradigma de detector de uma passada e a estrutura geral backbone-
neck-head.

Sua arquitetura ¢ caracterizada pela introducao do bloco C3k2, uma variagdo eficiente de

blocos Cross Stage Partial com kernels menores, desenhada para melhorar a extra¢ao de carac-
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teristicas com menor custo. O modelo também preserva o uso do SPPF (Spatial Pyramid Pooling
- Fast), que amplia o campo receptivo com baixo custo computacional, e incorpora o C2PSA,
bloco com atencao espacial paralela que reforca regides relevantes do mapa de caracteristicas.
Desse modo, o YOLOv11 mantém a estrutura escalavel em tamanhos nano, small, medium,
large e extra-large, favorecendo aplica¢des desde dispositivos de borda até ambientes de maior

capacidade computacional.

YOLOv11

Backbone-neck-head com blocos C3k2 e atengdo espacial

® C3k2. ¢ SPPF. ® C2PSA.
® Extracdo leve e profunda. ¢ Fusao multi-escala. o Enfase espacial paralela.

® Deteccgao, segmentacdo, pose e OBB.
® Modelos n, s, m, I, X.

Figura 1.31. Sintese da arquitetura e dos blocos principais do YOLO V11. Fonte: Elaborada com base
em Khanam e Hussain (2024).

1.2.5.12. YOLO V12: detectores em tempo real centrados em atencio

O YOLOv12, proposto por Tian, Ye e Doermann (2025), desloca o foco arquitetural da
familia YOLO de melhorias predominantemente convolucionais para um desenho centrado em
mecanismos de aten¢do. A motivagdo do trabalho € que a atengdo possui maior capacidade de
modelagem contextual, mas, em arquiteturas tradicionais, tende a ser custosa para deteccdo em
tempo real. O YOLOvV12 busca preservar a velocidade tipica dos detectores YOLO ao mesmo
tempo em que incorpora os beneficios representacionais da atencao.

A arquitetura introduz o moédulo Area Attention (A2), que reduz o custo computacional
da atencdo ao operar por areas, mantendo campo receptivo amplo. Também utiliza R-ELAN
(Residual Efficient Layer Aggregation Network), uma adaptacdo residual da l6gica ELAN para
enfrentar dificuldades de otimizagdo em modelos com atengdo. Outras decisdes arquiteturais
incluem o uso de FlashAttention para reduzir o custo de acesso a memoria, remog¢ao de codifi-
cagdo posicional para simplificar o fluxo, ajuste da razdo MLP e uso seletivo de convolugdes

para preservar eficiéncia. Com isso, 0 YOLOvV12 procura combinar a capacidade de modelagem
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dos mecanismos de aten¢do com a baixa laténcia exigida em aplicacdes reais.

YOLOv12

Detector em tempo real centrado em atencgio

A2 attention R-ELAN

® Atengdo por areas. ® Agregacdo residual. ® FlashAttention.
® Campo receptivo amplo. ¢ Otimizagao estavel. ® Menos custo de memoria.

® CNN + atencg@o.
® Velocidade YOLO com maior modelagem.

Figura 1.32. Sintese da arquitetura centrada em atengdo do YOLO V12. Fonte: Elaborada com base em
Tian, Ye e Doermann (2025).

1.2.5.13. YOLO26: modelos unificados end-to-end para visao em tempo real

O YOLO26, descrito por Jocher et al. (2026), ¢ apresentado como uma familia unificada de
modelos de visdo em tempo real, com énfase em implantacdo simples, eficiéncia e suporte mul-
titarefa. Diferente de versdes que dependem de pos-processamento separado, o YOLO26 adota
inferéncia end-to-end nativa sem NMS por padrdo. A proposta também remove a Distribution
Focal Loss (DFL), reduzindo a complexidade da cabega de deteccao e simplificando o caminho
de exportacao do modelo. Segundo a documentacao oficial da Ultralytics e o preprint técnico de
Jocher et al. (2026), a familia YOLO26 opera em cinco escalas (n, s, m, 1 e x), alcangando, nas
configuragdes reportadas para COCO, uma faixa de 40,9 a 57,5 mAP com laténcia TensorRT
em GPU T4 entre 1,7 e 11,8 ms, o que refor¢a seu posicionamento como detector voltado a
aplicagdes em tempo real e dispositivos de borda.

Do ponto de vista arquitetural, o YOLO26 preserva a ldgica geral backbone-neck-head que
caracteriza os detectores YOLO modernos, mas reorganiza a etapa final de predicdo. A imagem
de entrada ¢ processada por um backbone convolucional, responsavel por extrair mapas de car-
acteristicas em diferentes resolugdes. Em seguida, o neck realiza a fusdo multi-escala dessas
caracteristicas, combinando informagdes semanticas profundas com detalhes espaciais mais fi-
nos. Essa representacao alimenta duas ramificacdes de detec¢do: uma cabega one-to-one, usada
por padrdo na inferéncia end-to-end, e uma cabega one-fo-many, preservada para treinamento

denso e para cenarios em que a inferéncia tradicional com NMS seja preferivel.
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A cabeca one-to-one ¢ o elemento central da proposta NMS-free. Ela ¢ treinada para produzir
uma predi¢do principal por objeto verdadeiro, aproximando a saida do detector do comporta-
mento desejado na inferéncia. Na implementacao descrita por Jocher et al. (2026), essa ramifi-
cacdo retorna um conjunto fixo e compacto de detec¢des, com até 300 predigdes por imagem,
eliminando a necessidade de uma etapa externa de supressdo de caixas redundantes. A cabega
one-to-many, por outro lado, mantém a logica YOLO densa, na qual multiplas posi¢cdes do mapa
de caracteristicas podem receber supervisao positiva para o mesmo objeto. Essa ramificagdo
oferece sinal de treinamento mais abundante nas fases iniciais, favorecendo a aprendizagem do
backbone e do neck, embora sua inferéncia dependa de NMS quando usada isoladamente.

Outra mudanca importante ¢ a remog¢ao da DFL. Nas versoes recentes da familia YOLO,
a DFL representa cada lado da caixa delimitadora como uma distribuicao discreta de bins, o
que melhora a localizagdo, mas aumenta o nimero de pardmetros e operagdes na cabega de re-
gressdao. No YOLO26, a regressao volta a ser direta, com quatro valores continuos para a caixa,
reduzindo custo computacional e evitando a limitacdo de alcance imposta pela discretizagao.
Essa decisdo favorece exportagcdo para ONNX, TensorRT, CoreML, OpenVINO e outros ambi-
entes de produgdo, especialmente em modelos pequenos, nos quais a cabega de detecgcdo pode
representar parcela relevante do custo total.

O treinamento compensa a simplicidade da cabega com trés componentes coordenados.
O MuSGD combina atualizagdes inspiradas no otimizador Muon com SGD com momento,
aplicando tratamento diferente a pesos multidimensionais e parametros unidimensionais, como
vieses e escalas de normalizagdo. A Progressive Loss muda gradualmente o peso das perdas: no
inicio, a cabega one-fo-many recebe maior énfase por fornecer supervisdo mais rica; ao longo
do treinamento, o foco ¢ deslocado para a cabeca one-to-one, que sera usada no caminho end-
to-end. O STAL (Small-Target-Aware Label Assignment) modifica a atribui¢do de rétulos para
evitar que objetos muito pequenos fiquem sem candidatos positivos apos o downsampling dos
mapas de caracteristicas. Essa combinagdo ¢ destacada também por Chakrabarty (2026) e Sap-
kota et al. (2026) como um dos pontos que diferencia o YOLO26 de versdes anteriores baseadas
apenas em NMS e atribui¢do densa tradicional.

Além da deteccao, o YOLO26 incorpora cabecas e perdas especificas para segmentagao
de instancias, pose, classificacdo e deteccdo orientada por caixas rotacionadas (OBB). A ex-
tensdo YOLOE-26 amplia a familia para cenarios de vocabulério aberto, permitindo inferéncia
por texto, por referéncia visual ou em modo livre de prompts. Assim, o YOLO26 deve ser en-
tendido menos como uma unica arquitetura isolada e mais como uma base compartilhada para
multiplas tarefas de visdo computacional, na qual o detector end-to-end sem NMS constitui o

nucleo comum e as cabegas especializadas adaptam a saida ao tipo de problema.
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YOLQO26: arquitetura end-to-end
Backbone-neck compartilhados, cabega dual sem NMS e treinamento MuSGD/Progloss/STAL

=

inferéncia padrao

extragdo fusdo multiescala até 300 detecgdes
Imagem 640 px convolucional caracteristicas features sem NMS
- ~p alti > p > compartilhadas
normalizagio mapas em multiplas P3/P4/P5 pa
aumento de dados escalas detalhe espacial + entrada para duas
no treino base compartilhada semantica cabegas

YOLOI11
Head one-to-many

supervisdo densa

Componentes de treinamento matonsinaloleing
NMS opcional
MuSGD STAL
otimizador hibrido repondera as cabecas atribui objetos pequenos
Muon + SGD desloca foco para one- evita zero candidatos
convergéncia estavel to-one positivos deteccdo
segmentagao ¢

pose
classificacdo
OBB e YOLOE-26

Figura 1.33. Sintese da arquitetura e do pipeline de treinamento do YOLO26. Fonte: Elaborada com
base em Jocher et al. (2026).

1.2.6. Versoes complementares do modelo YOLO
1.2.6.1. Scaled-YOLOV4

O Scaled-YOLOV4 foi desenvolvido por uma equipe de pesquisadores do Instituto de Cién-
cia da Informacdo da Academia Sinica, em Taiwan. Uma nova abordagem para dimensionar
redes neurais de deteccdo de objetos, com foco especifico nos modelos YOLOv4. Apresenta
o conceito de pesquisa de dimensionamento de modelo composto, que envolve o ajuste de seis
pardmetros principais para otimizar o desempenho do modelo. Esses parametros incluem pro-
fundidade, largura inicial, inclinagdo, quantizagdo, taxa de gargalo e largura do grupo (WANG,
CHIEN-YAO; BOCHKOVSKIY; LIAO, 2020):

* Profundidade: Refere-se ao nimero de camadas na rede neural. Aumentar a profundidade

geralmente melhora a precisdo, mas também aumenta o tempo de processamento.

 Largura inicial: Determina o nimero de canais na primeira camada da rede. Aumenta-la

também melhora a precisdo, mas com maior custo computacional.
* Inclinacao: Define a taxa de crescimento dos canais em camadas posteriores.

* Quantizagdo: Refere-se ao processo de reduzir a precisdo dos valores numéricos utilizados

na rede, o que pode economizar memoria e acelerar o processamento.

+ Taxa de gargalo: Define a proporcdo entre os canais de entrada e saida de um bloco es-

pecifico na rede.
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 Largura do grupo: Determina o numero de grupos de canais utilizados em uma camada

convolucional.

O Scaled-YOLOV4 foi desenvolvido em PyTorch ao invés de Darknet. A principal novi-
dade foi a introducdo de técnicas para aumentar e reduzir a escala do modelo. Aumentar a
escala significa criar um modelo que ganha em precisdo, mas perde em velocidade. Por outro
lado, reduzir a escala significa criar um modelo mais rapido, porém menos preciso. Além disso,
modelos reduzidos exigem menos poder computacional e podem rodar em sistemas embarca-
dos. A arquitetura reduzida foi chamada de YOLOV4-tiny, projetada para GPUs bdsicas e
a arquitetura ampliada foi chamada de YOLOV4-large, que incluia trés tamanhos diferentes:
PS5, P6 e P7. Essa arquitetura foi projetada para GPUs em nuvem e alcangcou desempenho de
ponta, superando todos os modelos anteriores (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-
GONZALEZ, 2023).

1.2.6.2. YOLOR

O YOLOR (You Only Learn One Representation) foi desenvolvido por uma equipe de
pesquisadores do Instituto de Ciéncia da Informag¢ao da Academia Sinica, em Taiwan, con-
duzido por Chien-Yao Wang, [-Hau Yeh e Hong-Yuan Mark Liao, propde o desenvolvimento de
uma rede neural unificada capaz de processar tanto o conhecimento explicito quanto o implic-
ito, similar ao funcionamento do cérebro humano. O conhecimento explicito ¢ aquele adquirido
através do aprendizado tradicional, como estudar ou ler. Ja o conhecimento implicito ¢ adquirido
inconscientemente, por meio de experiéncias e vivéncias. Ao integrar o conhecimento implic-
ito na rede neural, os pesquisadores buscam aprimorar o desempenho em diversas tarefas. Isso
se da através da criagdo de uma representagdo unificada capaz de servir a multiplos propositos
simultaneamente. A inspiracdo para essa abordagem vem da vasta base de dados de experién-
cias humanas. Assim como nés utilizamos nossas experiéncias passadas para resolver novos
problemas, a rede neural poderia se beneficiar de um conhecimento similar incorporado em sua
estrutura. Os pesquisadores observaram que introduzir o conhecimento implicito na rede neu-
ral resultou em melhorias em tarefas como alinhamento no espaco do kernel, refinamento de
previsoes e aprendizado multitarefa (WANG, CHIEN-YAO; YEH; LIAO, 2021).

O YOLOR ao invés de treinar modelos separados para cada tarefa (como classificagdo, de-
teccdo de objetos, estimativa de pose), ele utiliza um aprendizado multitarefa. Isso significa
que treina um Unico modelo para todas as tarefas, criando uma representacao geral e usando
sub-redes para adapta-la a cada tarefa especifica. O YOLOR parte da ideia de que o método
tradicional de aprendizado conjunto nem sempre gera as melhores caracteristicas. Por isso, ele
busca codificar o conhecimento implicito da rede neural para aplica-lo a multiplas tarefas, simi-
lar a como humanos usam suas experiéncias passadas para resolver novos problemas (TERVEN;
CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023).
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1.2.6.3. YOLOX

Desenvolvido pela Megvii Technology, empresa lider em inteligéncia artificial conhecida
por seu trabalho em visdo computacional, aprendizado profundo e reconhecimento facial, o
detector de objetos YOLOX representa um avango significativo na série YOLO. Uma das prin-
cipais inovagdes do YOLOX ¢ a ado¢do de uma abordagem de detecg¢@o sem ancoras, rompendo
com os detectores baseados em ancoras e regras de atribuigdo manuais utilizados anteriormente.
Ao incorporar técnicas avancadas como cabecas desacopladas, deteccao sem ancoras e uma es-
tratégia avangada de atribui¢do de rotulos, o YOLOX alcanga um melhor equilibrio entre veloci-
dade e precisdo em comparagao com outros detectores de varios tamanhos, como o YOLOV3
(GE et al., 2021).

O YOLOX se destaca por cinco mudancas principais em relagdo ao YOLOV3:

Arquitetura sem ancoras: YOLOX abandona o sistema de ancoras usado nas versoes anteri-
ores do YOLO, inspirando-se em detectores de objetos sem ancoras como CornerNet, CenterNet
e FCOS. Isso simplifica o treinamento e a decodificagdo, aumentando a precisdo média (AP) em
0.9 pontos.

Multiplos positivos: Para compensar a falta de ancoras, o YOLOX usa amostragem central,
onde a area central 3x3 ¢ considerada positiva. Essa abordagem aumentou a AP em 2.1 pontos.

Cabeca desacoplada: Inspirado em pesquisas anteriores, 0 YOLOX separa as tarefas de
classificagdo e localizagdo em duas cabecas distintas. Isso melhoraa AP em 1.1 pontos e acelera
a convergéncia do modelo.

Atribui¢do avancada de rotulos: YOLOX se inspira em um trabalho que trata a atribuicao de
rétulos como um problema de Transporte Otimo (OT) para lidar com sobreposi¢io de objetos.
Essa abordagem simplificada, chamada simOTA, aumentou a AP em 2.3 pontos.

Aumentacdes fortes: YOLOX utiliza técnicas de aumento de dados como MixUP e Mosaic,

dispensando o pré-treinamento no ImageNet. Essas técnicas aumentaram a AP em 2.4 pontos.

1.2.6.4. DAMO-YOLO

Publicado pelo Alibaba Group, 0o DAMO-YOLO se destaca como um método de deteccao de
objetos que supera a séric YOLO em termos de desempenho ¢ eficiéncia. Para atender as diver-
sas necessidades, 0 DAMO-YOLO oferece modelos em diferentes escalas: T/S/M/L: Indicados
para aplicacdes industriais gerais, com equilibrio entre velocidade e precisdo e Ns/Nm/NI: Mod-
elos leves e eficientes para dispositivos com recursos computacionais limitados, como disposi-
tivos moveis. Sua alta performance e baixa laténcia sdo resultado da integracao de tecnologias
inovadoras como (XU, XIANZHE et al., 2022):

Pesquisa de Arquitetura Neural (NAS): Otimiza a estrutura da rede neural para detec¢do
precisa e eficiente.

FPN Generalizado Reparametrizado (RepGFPN): Aprimora a extragdo de caracteristicas,

acelerando o processamento.
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Aprimoramento de Destilacdo: Transfere conhecimento de um modelo maior e pré-treinado,

elevando ainda mais o desempenho.

1.2.6.5. PP-YOLO

PP-YOLO publicado por pesquisadores da Baidu Inc., baseia-se no YOLOV3, assim como
0 YOLOV4 e YOLOVS. Utilizando a plataforma de deep learning PaddlePaddle (dai o ”PP”
no nome), o modelo adiciona dez técnicas existentes para melhorar a precisao do detector sem
alterar sua velocidade. Segundo os autores, o objetivo nao era introduzir um detector totalmente
novo, mas sim demonstrar como construir um detector melhor passo a passo. A maioria das
técnicas utilizadas no PP-YOLO difere das do YOLOV4, e aquelas que se sobrepdem possuem
implementagdes distintas. As principais mudancas em relagdo ao YOLOV3 sao:

Backbone ResNet50-vd: substitui o DarkNet-53 por uma arquitetura com convolugdes de-
formaveis no tltimo estagio e um modelo pré-treinado por destilagdo, que possui maior precisao
de classificagao no ImageNet.

Batch size maior: para melhorar a estabilidade do treinamento, o valor passa de 64 para 192,
com ajustes no cronograma de treinamento e na taxa de aprendizado.

Médias moveis: utilizadas em vez dos valores finais do treinamento para os parametros.

DropBlock: aplicado apenas ao FPN.

Perda de IoU: adicionada em outro ramo junto com a perda L1 para regressdo de caixas
delimitadoras.

Ramo de previsao de loU: mede a precisdao de localizagdo e utiliza uma perda baseada em
IoU. Durante a inferéncia, o YOLOV3 multiplica a probabilidade de classificagdo e a pontuagao
de objetividade para calcular a detecg¢ao final. O PP-YOLO também multiplica o IoU previsto
para considerar a precisao de localizagao.

Abordagem sensivel a grade: similar ao YOLOV4, melhora a previsao do centro da caixa
delimitadora na borda da grade.

NMS de matriz: executado em paralelo, ¢ mais rapido que o NMS tradicional.

CoordConv: utilizado na convolugdo 1x1 do FPN e na primeira camada de convolugdo da
cabeca de detec¢do, permite a rede aprender invariancia translacional, melhorando a localizagao
da deteccgao.

Pooling Piramidal Espacial: utilizado apenas no mapa de caracteristicas superior para au-

mentar o campo receptivo do backbone.

1.2.6.6. PP-YOLOV2

O desenvolvimento de PP-YOLOV?2 envolveu a colaboragdo entre a Baidu Inc. e a Uni-
versidade de Waseda. Ele enfatiza o desafio de melhorar a eficacia do YOLOV3 sem sacri-
ficar a velocidade para aplicagdes praticas. Os autores propdem refinamentos para o PP-YOLO,

visando a um equilibrio entre desempenho e eficiéncia, o que acaba levando ao desenvolvimento
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do PP-YOLOvV2 (HUANG et al., 2021). A PP-YOLOV2 aprimorou a PP-YOLO em quatro as-
pectos, melhorando seu desempenho. As mudancas em relacdo a PP-YOLO sao (TERVEN;
CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023):

Troca da backbone ResNet50 para ResNet101.

Rede de agregacao de caminhos (PAN) em vez de FPN, similar a YOLOV4.

Funcao de ativagdo Mish. Diferente de YOLOv4 e YOLOVS, a Mish foi aplicada apenas no
gargalo de deteccao, mantendo a backbone com ReLU.

Maiores tamanhos de entrada para melhorar o desempenho em objetos pequenos. O maior
tamanho passou de 608 para 768 e o batch size foi reduzido de 24 para 12 imagens por GPU.

1.2.6.7. PP-YOLOE

A PP-YOLOE introduziu melhorias sobre a PP-YOLOV?2, incorporando um paradigma sem
ancoras, uma espinha dorsal mais poderosa e um gargalo equipado com CSPRepResStage, ET-
head e o algoritmo de atribuicao dindmica de rétulos TAL (XU, SHANGLIANG et al., 2022).
As principais mudangas em relacdo a PP-YOLOV2 sdo:

A PP-YOLOE utiliza uma arquitetura sem ancoras.

Nova backbone e neck. Inspirados pelo TreeNet, os autores modificaram a arquitetura da
backbone e neck com RepResBlocks, combinando conexdes residuais e densas.

Aprendizado de alinhamento de tarefas (TAL). O YOLOX foi o primeiro a abordar o prob-
lema do desalinhamento de tarefas, onde a confianga na classificagao e a precisao da localiza-
¢do nem sempre concordam. Para reduzir isso, a PP-YOLOE implementou o TAL proposto no
TOOD, que inclui atribui¢do dindmica de rétulos combinada com uma perda de alinhamento de
tarefas.

Cabecga eficiente alinhada a tarefa (ET-head). Diferente do YOLOX, onde as cabecas de
classificagdo e localizacdo foram desacopladas, a PP-YOLOE usou uma tnica cabeca baseada
no TOOD para melhorar a velocidade e precisao.

Varifocal (VFL) e perda focal de distribuicao (DFL). A VFL pondera a perda de amostras
positivas usando a pontuagdo do alvo, dando maior peso aquelas com alto IoU. Isso prioriza
amostras de alta qualidade durante o treinamento. Ambas utilizam a pontuagao de classificagao
baseada em IoU (IACS) como alvo, permitindo o aprendizado conjunto da classificacao e da
qualidade da localizacao, levando a consisténcia entre treinamento e inferéncia. Por outro lado,
a DFL estende a perda focal de rétulos discretos para continuos, possibilitando a otimizagao
bem-sucedida de representagdes aprimoradas que combinam estimativa de qualidade e previsao
de classe. Isso permite uma representacao precisa da distribuicao flexivel em dados reais, elim-

inando o risco de inconsisténcia.
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1.2.6.8. YOLO-NAS

O YOLO-NAS ¢ uma nova arquitetura introduzida pela Deci, que visa redefinir o estado
da arte em detecgao de objetos. Ele foi projetado para superar modelos YOLO anteriores, apri-
morando a deteccao de objetos pequenos, a precisao de localizagdo e a relagdo desempenho por
computagdo. Esta arquitetura ¢ particularmente adequada para aplicagdes do mundo real onde
baixa laténcia e processamento eficiente sao cruciais, como veiculos autonomos e robdtica. O
YOLO-NAS também suporta quantizagdo INT8 e € compativel com engines de inferéncia de
alto desempenho como o NVIDIA® TensorRT™, tornando-o altamente pratico para uso em
producao. A biblioteca SuperGradients auxilia ainda mais no ajuste fino do YOLO-NAS para
diversas tarefas, promovendo sua adogdao em diferentes industrias. Os avangos no YOLO-NAS
sdo (KHVEDCHENYA; SAHOTA, 2023):

A arquitetura utiliza mecanismos de atengao, blocos com quantizagdo aware e reparametriza-
¢do no momento da inferéncia. Essas técnicas contribuem para seu desempenho excepcional na
detecgdo de objetos de tamanhos e complexidades variados.

Motor AutoNAC: O algoritmo de pesquisa de arquitetura neural (NAS) proprietario da Deci,
AutoNAC, foi usado para descobrir o YOLO-NAS. Ele explora com eficiéncia um vasto espago
de busca para encontrar arquiteturas otimizadas que equilibram precisao, velocidade e complex-
idade.

1.2.7. Sintese estrutural: elementos comuns as versoes YOLO

Apesar da diversidade de versdes oficiais e de variantes complementares apresentadas nas
secdes anteriores, todas as implementacdes da familia YOLO compartilham um mesmo princi-
pio estrutural: sdo detectores de estdgio Unico que tratam a detecgdo como um problema de
regressdo e produzem, em uma Unica passada pela rede, as caixas delimitadoras e as probabil-
idades de classe (REDMON et al., 2016). Essa caracteristica fundadora, na qual a imagem ¢
dividida em uma grade e cada célula é responsavel por prever caixas, confianga e classe, per-
manece reconhecivel desde o YOLOv1 até o YOLO26, ainda que os componentes internos ten-
ham sido profundamente reformulados ao longo do tempo (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA;
ROMERO-GONZALEZ, 2023).

Do ponto de vista arquitetural, a consolidacdo mais importante foi a ado¢do do esqueleto
Backbone-Neck-Head, que se estabeleceu firmemente a partir do YOLOv4 e passou a organizar
praticamente todas as versdes posteriores (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020). O back-
bone ¢ responsavel pela extragdo de caracteristicas em multiplas resolucdes; o neck realiza a
fusdo multiescala dessas caracteristicas, aproximando informacao semantica profunda de de-
talhes espaciais finos; e a head converte essa representacdo em predi¢des de caixas e classes.
Essa modularidade explica por que versdes tao distintas podem ser descritas sob um mesmo
diagrama: o que muda entre elas ¢, sobretudo, a implementagdo de cada bloco, e ndo a logica

geral do fluxo de detecgao.
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O que diferencia as versdes, portanto, ¢ a evolucao interna de cada componente. No back-
bone, a progressao vai das redes Darknet-19 e Darknet-53 as variantes com conexdes parciais
entre estagios (CSPDarknet), passando por blocos reparametrizaveis (EfficientRep, RepVGQG),
por redes de agregacao eficiente de camadas (E-ELAN e GELAN) e, mais recentemente, por blo-
cos como C2f e C3k2 e por mecanismos de aten¢do. No neck, observa-se a trajetoria que parte da
rede de piramide de caracteristicas (FPN) rumo a rede de agregacao de caminhos (PAN/PANet)
e a esquemas mais elaborados de fusdo, como BiFPN e RepGFPN, frequentemente combinados
ao pooling piramidal espacial (SPP/SPPF). Na head, a tendéncia mais marcante ¢ o abandono
progressivo das ancoras e do pos-processamento externo: das cabecas acopladas baseadas em
ancoras com Supressao de Nao Maximos (NMS), passa-se as cabegas desacopladas, depois aos
detectores anchor-free e, por fim, a inferéncia end-to-end sem NMS, presente no YOLOv10 e
no YOLO26 (WANG et al., 2024; JOCHER et al., 2026).

Além do esqueleto compartilhado, outros elementos sdo recorrentes em toda a familia: a
divisao da imagem em grade e a predicao direta de caixas; a escalabilidade por tamanhos (n, s,
m, I, X), que permite ajustar o compromisso entre laténcia e acuracia; o uso intensivo de técni-
cas de treinamento sem custo de inferéncia (bag-of-freebies), como aumento de dados e novas
fungdes de perda (IoU, GloU, CloU, DFL); e o refinamento das estratégias de atribuicao de
rétulos (por exemplo, TAL, simOTA e STAL). Também as variantes complementares (Scaled-
YOLOv4, YOLOR, YOLOX, PP-YOLO e suas evolugoes, DAMO-YOLO ¢ YOLO-NAS) man-
tém o mesmo paradigma Backbone-Neck-Head, diferenciando-se por escolhas especificas de
backbone, neck, cabega ou processo de busca de arquitetura.

A Figura 1.34 sintetiza esse entendimento em trés niveis: a estrutura comum a todas as
versoes, a evolucao de cada componente e a genealogia que interliga as versdes oficiais e as
variantes complementares. O esquema evidencia que a familia YOLO deve ser compreendida
menos como uma sucessao de modelos isolados e mais como o aprimoramento continuo de um
mesmo esqueleto de detecgdo, cuja trajetoria converge para detectores cada vez mais simples de

implantar, anchor-free e end-to-end.
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Sintese estrutural das versdoes YOLO

Esqueleto Backbone-Neck-Head comum e genealogia que interliga todas as versdes

1. Estrutura comum a todas as versoes

NMS / Saida
- - - -

imagem dividida extragdo de fusdo caixas + classes detecgdes
em grade Sx S caracteristicas multiescala predigdo direta finais
2. O que muda entre versoes (mesma estrutura, componentes distintos
Backbone Head e pos-processamento
Darknet-19 / Darknet-53 FPN (v3) acoplada + ancoras + NMS (v1-v5)
CSPDarknet (v4/v5) PAN / PANet (v4/v5) cabeca desacoplada (v6/YOLOX)
EfficientRep, RepVGG (v6) SPP / SPPF anchor-free (v8+)
E-ELAN / GELAN (v7/¥9) BiFPN, RepGFPN, RepPAN sem DFL, regressao direta (YOLO26)
C2f, C3k2 + atengdo (v8-v12) features P3/P4/P5 compartilhadas end-to-end sem NMS (v10, YOLO26)

3. Genealogia: linha principal Ultralytics e variantes complementares

vl v2 v3 v4 vS v6 v7 v8 v9 v10 vil vi2 YOLO26

-® ] ® [ ] [ J ® [ J [ J o [ J [ J o ( )
2016 2017 2018 2020 2020 2022 2022 2023 2024 2024 2024 2025 2026

Variantes complementares (mesmo paradigma Backbone-Neck-Head)

Scaled-YOLOv4 - YOLOR - YOLOX - PP-YOLO /PP-YOLOV2 /PP-YOLOE - DAMO-YOLO - YOLO-NAS

Figura 1.34. Esquema unificado da estrutura comum e da genealogia das versdes YOLO, destacando o
esqueleto Backbone-Neck-Head compartilhado. Fonte: Elaboragdo propria.

1.3. CONCLUSOES

O capitulo estabeleceu, de forma coerente, os elementos essenciais do pipeline YOLO, como
a divisdo da imagem em grade, a predi¢do conjunta de caixas e classes e a organizacao do tensor
de saida, fornecendo a base técnica necessaria para projetos que exigem rapidez e previsoes
unificadas. Ao articular fundamentos de redes neurais convolucionais, opera¢ao do detector e
métricas de avaliagdo, o texto constitui um alicerce metodologico para as etapas subsequentes
da tese.

A apresentagdo de precisdo e recall, das métricas mAP@50 e mAP@50:95 e do Fl-score,
com sua curva de confianga, permite comparar modelos sob diferentes regimes de sobreposicao e
limiares, evidenciando os compromissos classicos entre precisao e sensibilidade. Ficou explicito
que elevar o limiar de confianga melhora a precisdo ao custo de reduzir o recall, ao passo que
reduzi-lo produz o efeito inverso, uma consciéncia operacional crucial em aplicagdes nas quais
o erro de omissao (falso negativo) ¢ tdo grave quanto o de comissdo (falso positivo), como na
contagem de toras em pilhas densas.

A formalizagdo da Intersecao sobre Unido (IoU) e a inclusdo do pseudocddigo da Supressao
de Nao Maximos (NMS) reforgaram a importancia de remover detecgoes redundantes e priorizar
as mais representativas, ponto determinante em cenarios de alta sobreposi¢ao. Esses conceitos

também esclarecem por que as versdes mais recentes buscam substituir o NMS por inferéncia
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end-to-end, reduzindo hiperparametros sensiveis e simplificando a implantacao do detector.

A revisdo da evolu¢do do modelo, do YOLOvI ao YOLO26, complementada pelas vari-
antes Scaled-YOLOv4, YOLOR, YOLOX, PP-YOLO, DAMO-YOLO ¢ YOLO-NAS, e sinte-
tizada no esquema estrutural que interliga as versoes, evidenciou que a familia YOLO deve ser
compreendida como o aprimoramento continuo de um mesmo esqueleto Backbone-Neck-Head,
cuja trajetdria converge para detectores anchor-free e end-to-end cada vez mais eficientes. Esse
panorama posiciona o leitor para selecionar versdes conforme restrigdes de laténcia e hardware,
mantendo a aderéncia a aplicagdes em tempo real.

Em conjunto, os fundamentos, as métricas e a sistematizagao das arquiteturas apresentados
neste capitulo habilitam a escolha criteriosa de um detector YOLO e a interpretacao rigorosa de
seus resultados, condi¢des indispensaveis para as contribuigdes dos capitulos seguintes, voltados
a deteccdo e a contagem automatica de toras de eucalipto e a consequente estimativa do volume

de madeira empilhada.
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CAPITULO 11

VISAO COMPUTACIONAL APLICADA A MADEIRA: UM MAPEAMENTO
SISTEMATICO DA LITERATURA

RESUMO

A aplicagdo de técnicas de imagem ao processamento da madeira acumula mais de quatro
décadas de producdo cientifica, dispersa entre a engenharia florestal, a ciéncia da computagao
e a tecnologia da madeira, o que dificulta identificar quais problemas ja dispdem de solugdo
consolidada e quais permanecem em aberto. Este capitulo teve por objetivo mapear sistemati-
camente essa producao, quantificando sua distribui¢do por tema de aplicagdo, por abordagem
metodologica e ao longo do tempo. Realizou-se busca por regras na base Scopus, nos campos
de titulo, resumo e palavras-chave, combinando termos relativos a madeira e a seus produtos
com termos de imageamento e visdo computacional. Apds remog¢ao de duplicatas e aplicagdao
de critérios estruturados de exclusao, o corpus final reuniu 1.019 artigos publicados entre 1983
e 2026. Cada artigo foi atribuido a uma entre nove categorias de aplicagdo e a uma entre trés
classes metodologicas, por classificagdo baseada em regras com pontuagdo ponderada, penal-
idades de exclusdo e ordem de prioridade para empates, cuja confiabilidade foi aferida contra
rotulagem manual de uma amostra. O controle de qualidade de superficie concentrou 492 arti-
gos, ou 48,3% do total, seguido pelo imageamento tridimensional e interno, com 139 (13,6%),
pela identificacdo de espécie e origem, com 108 (10,6%), e pela microestrutura e caracterizagao,
com 103 (10,1%); o processamento de toras e madeira roli¢a respondeu por apenas 39 artigos
(3,8%). Metodologicamente, as abordagens classicas ainda predominam, somando 73,6% do
corpus, contra 26,4% do aprendizado profundo. A distribui¢do temporal evidencia forte con-
centracao recente: 63,7% dos artigos foram publicados a partir de 2016. O corpus acumulou
11.961 citagdes, com média de 11,74 e mediana de 4, ¢ a China lidera a produgdo com 283 ar-
tigos. Conclui-se que a visdo computacional aplicada a madeira migrou de nicho especializado
para tecnologia industrial madura, com divisao de trabalho estavel entre as abordagens, e que a
quantificagcdo volumétrica de madeira empilhada figura entre os temas menos explorados, o que

situa e justifica os capitulos seguintes desta tese.

Palavras-chave: mapeamento sistematico; analise bibliométrica; visdao computacional; proces-

samento da madeira; aprendizado profundo.
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2.1. INTRODUCAO

O setor de processamento da madeira figura entre os mais antigos da atividade industrial
e, ainda assim, permanece em transformagao continua pela incorporagdo de tecnologias de au-
tomacao e de controle de qualidade. Entre essas tecnologias, a analise automatizada de imagens
ocupa posicao particular: diferentemente de sensores que medem grandezas pontuais, uma im-
agem carrega simultaneamente informagao sobre geometria, textura, cor e descontinuidades, o
que a torna adequada a tarefas tdo distintas quanto a classificacdo de tabuas, a identificagdo
de espécies e a mensuragdo de pecas (CONNERS et al., 1983; HWANG; SUGIYAMA, 2021a;
URBONAS et al., 2019; CHEN et al., 2022).

O marco inicial dessa trajetéria costuma ser atribuido ao trabalho de Conners et al. (1983),
que demonstrou a viabilidade de localizar automaticamente defeitos superficiais em madeira ser-
rada como parte de um sistema de processamento automatizado. Nas trés décadas seguintes, a
area desenvolveu-se sobre fundamentos deterministicos: limiarizagdo, morfologia matematica,
filtragem espacial e extracdo manual de descritores de textura e de cor, frequentemente combi-
nados a classificadores estatisticos simples.

A transformacdo metodoldgica mais recente decorre da consolida¢do do aprendizado pro-
fundo em visao computacional, impulsionada por arquiteturas que aprendem as proprias rep-
resentagdes a partir dos dados, dispensando a engenharia manual de atributos. Entre os mar-
cos dessa transicdo situam-se a demonstragdo de que redes profundas podiam ser treinadas de
forma eficaz para aprender representacdes compactas (HINTON; SALAKHUTDINOYV, 2006),
as redes convolucionais profundas para classificagdo em larga escala (KRIZHEVSKY et al.,
2012), as redes residuais que viabilizaram o treinamento de arquiteturas muito profundas (HE
et al., 2016), os detectores de estagio Unico que reformularam a deteccado como problema de
regressao (REDMON et al., 2016) e as arquiteturas totalmente convolucionais voltadas a seg-
mentacdo (RONNEBERGER et al., 2015). Mais recentemente, os detectores baseados em trans-
formadores (CARION et al., 2020; DOSOVITSKIY, 2021), os modelos de atengao (HAN et
al., 2023) e os modelos de fundagdo para segmentagao (KIRILLOV et al., 2023) ampliaram o
repertorio disponivel.

Essas ferramentas foram progressivamente transpostas para o dominio da madeira. Na in-
specao de superficies, redes convolucionais passaram a substituir descritores manuais na de-
tec¢do de nos, rachaduras e manchas (HE et al., 2020b; GAO et al., 2021; YANG et al., 2019).
Na identificagdo de espécies e de procedéncia, a combinacdo de imagens anatdmicas com apren-
dizado profundo alcangou acuracias antes inviaveis (RAVINDRAN et al., 2018; DA SILVA et
al., 2017; LENS et al., 2020; WU et al., 2021; HERMANSON; WIEDENHOEFT, 2011). Nas
operagdes de patio e de colheita, a visdo computacional passou a apoiar a mensuragao € a ma-
nipulagdo robotizada de toras (WIMMER et al., 2021; LI; LIDESKOG, 2021; FORTIN et al.,
2022; ANDERSSON et al., 2021). Na producao de painéis, os sistemas de inspe¢dao em linha
incorporaram detectores treinaveis (GE et al., 2023; HAN et al., 2023; JIA et al., 2023; XIE
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et al., 2024). E no imageamento interno, técnicas tomograficas passaram a ser processadas por
métodos que combinam reconstru¢do geométrica e reconhecimento de padroes (NGUYEN et
al., 2021; GENG et al., 2021; YE et al., 2022; WEI et al., 2011).

A esses vetores tecnologicos somaram-se, na Ultima década, pressoes regulatorias. Exigén-
cias de rastreabilidade da origem da madeira, formalizadas em instrumentos como a regulamen-
tagdo europeia sobre produtos livres de desmatamento (EUROPEAN UNION, 2023), convert-
eram a identificacdo automatizada de espécies e de procedéncia, antes tema predominantemente
académico, em demanda de conformidade com consequéncias comerciais diretas.

Apesar da extensdo dessa produ¢do, sua organizagdo permanece fragmentada. Trabalhos
sobre deteccdo de nds em madeira serrada convivem, na literatura, com estudos de tomografia
de toras, de anatomia da madeira e de robotica em serrarias, publicados em peridédicos de co-
munidades distintas, que raramente se citam entre si. Revisdes existentes concentram-se em
subdominios especificos e adotam, em geral, critérios de sele¢ao nao explicitados, o que im-
pede comparagdes quantitativas entre temas e entre abordagens.

Este capitulo tem por objetivo suprir essa lacuna por meio de um mapeamento sistematico
da literatura indexada, orientado por quatro questdes. Primeira: como a produgdo cientifica
se distribui entre os temas de aplicagdo do processamento da madeira? Segunda: qual a par-
ticipacdo relativa das abordagens classicas e das baseadas em aprendizado profundo, e como
essa participacao evoluiu ao longo do tempo? Terceira: como se distribuem a produgdo geogra-
fica e o impacto de citacdo do campo? Quarta: quais temas permanecem sub-representados e
constituem, portanto, lacunas de pesquisa? A finalidade ndo é resenhar exaustivamente cada
trabalho, mas produzir um panorama quantitativo e reprodutivel que sirva de referéncia para

situar decisdes metodoldgicas, incluindo as adotadas nos capitulos subsequentes desta tese.

2.2. MATERIAIS E METODOS

2.2.1. Fonte de dados e estratégia de busca

Os registros bibliograficos foram obtidos na base Scopus, escolhida por sua cobertura si-
multanea de periodicos e de anais de congresso nas areas de engenharia, ciéncia da computagao
e ciéncia da madeira, condicao indispensavel em um campo cujas contribuigdes historicas foram
publicadas majoritariamente em conferéncias (SCHMOLDT et al., 1997; FUNT; BRYANT,
1985).

A expressao de busca foi construida pela interse¢ao de dois conjuntos de termos. O primeiro
reuniu a terminologia da madeira e de seus produtos, incluindo toras, madeira roli¢a, madeira
serrada, painéis, compensados, aglomerados e produtos engenheirados. O segundo reuniu a
terminologia de imageamento e de visdao computacional, abrangendo desde o processamento
digital de imagens e a extragdo de descritores até as arquiteturas de aprendizado profundo. A

busca foi executada nos campos de titulo, resumo e palavras-chave em 9 de dezembro de 2025,
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sem restri¢do de ano de publicagdo, e reteve os itens em acesso antecipado ja atribuidos ao
volume de 2026.

Foram alvo preferencial os artigos de periddico revisados por pares, os trabalhos completos
de congresso, as revisoes e os capitulos de livro. Tipos documentais ndo convencionais, cComo
notas, artigos de dados e comunicagdes curtas, foram mantidos quando atendiam aos critérios de
conteudo, por contribuirem para a cobertura integral do campo, e receberam tratamento idéntico
ao dos demais nas analises subsequentes. Registros retratados, identificados durante a triagem,

foram explicitamente excluidos para preservar a integridade dos dados.

2.2.2. Triagem inicial e critérios de elegibilidade

A busca recuperou 2.956 registros. A exportacdo bruta foi submetida a filtragem automa-
tizada, iniciada pela remocao de duplicatas com base no identificador digital de objeto (DOI),
no identificador eletronico (EID) e na correspondéncia de titulos, de modo que cada publicagao
fosse contabilizada uma Unica vez; dois registros foram eliminados nessa etapa. A triagem
automatizada por titulo, resumo e palavras-chave excluiu 1.888 registros por estarem fora do
escopo ou por carecerem de metadados essenciais, e reteve 1.066. Destes, os 102 de maior
citagdo foram submetidos a verificagdo manual individual, da qual resultou a exclusdo de 45
trabalhos fora do escopo, apesar da alta citagdo, e de dois registros retratados. O corpus final
reine, portanto, 1.019 artigos. O relato do processo de sele¢do seguiu as recomendagdes do
protocolo PRISMA (PAGE et al., 2021), e o fluxo completo, com o numero de registros retidos

e excluidos em cada etapa, ¢ apresentado na Figura 2.1.
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Figura 2.1. Fluxo PRISMA de selecao dos estudos, da recuperacio inicial na base Scopus ao corpus final.
Fonte: Elaboragdo propria.

Foram retidos os registros que evidenciassem, simultaneamente, trés condi¢des: emprego

de andlise baseada em imagens; objeto de estudo constituido por madeira ou produto derivado,
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incluindo toras, madeira serrada, painéis e microestrutura relevante ao desempenho do mate-
rial; e tratamento de tarefa pertinente, como deteccdo de defeitos, classificagdo de qualidade,
otimizacao de desdobro, medi¢ao dimensional, monitoramento de processo ou predi¢ao de pro-
priedades.

Foram excluidos os registros que ndo apresentassem contetdo identificavel de visdo com-
putacional ou de analise de imagens; que se restringissem a sensoriamento remoto ou a ecolo-
gia florestal sem contexto de processamento industrial; que tratassem de imagens médicas sem
relacdo com madeira; que descrevessem métodos genéricos de visdo computacional ou de com-
putacdo grafica sem aplicagdo ao material; que carecessem de metadados essenciais, como au-
toria, titulo ou ano de publicagdo; ou cuja atribui¢ao a uma categoria de aplicagao permanecesse
ambigua. Entendeu-se por ambiguidade a situacdo em que titulo, resumo e palavras-chave nao

forneciam informagao suficiente para atribuicdo confiante a uma tnica categoria predominante.

2.2.3. Pré-processamento textual e filtragem por regras

Para cada registro foi construido um campo textual combinado, reunindo titulo, resumo,
palavras-chave do autor e palavras-chave de indexagdo, convertido integralmente para caixa
baixa. Sobre esse campo operaram os filtros de elegibilidade e, em seguida, os classificadores
taxondmicos, de modo que todas as decisdes automaticas se apoiassem na mesma representacao
textual.

A opgao por classificagdo baseada em regras, e nao por aprendizado supervisionado, decor-
reu de duas consideragdes. A primeira ¢ a auditabilidade: cada atribui¢do pode ser rastreada até
os termos que a produziram, o que ¢ desejavel em um mapeamento cuja finalidade ¢ descritiva.
A segunda ¢ a auséncia de um conjunto rotulado de tamanho suficiente para treinar um classifi-
cador confidvel no dominio especifico, situacdo em que regras calibradas por conhecimento do

dominio tendem a apresentar desempenho competitivo.

2.2.4. Taxonomia de aplicacdes e procedimento de classificacio

Cada artigo elegivel foi atribuido a uma tinica categoria de aplicacdo, correspondente a tarefa
predominante declarada no titulo e no resumo, entre nove possibilidades: controle de quali-
dade de superficie da madeira; imageamento tridimensional e interno; identificagdao de espécie
e origem; produgdo de painéis e chapas; processamento de toras e madeira roliga; automagao e
roboética em serrarias; microestrutura e caracterizagdo da madeira; predi¢do de propriedades da
madeira; e medicao dimensional e geometria.

A atribui¢do operou por pontuacao ponderada. Termos de alta especificidade, como
“predicdo de propriedades”, “classificagdo de toras” ou “tomografia computadorizada”,
contribuiram com escores positivos elevados, entre trés e quatro pontos, ao passo que termos
de menor especificidade contribuiram com um a dois pontos. Regras de exclusdo aplicaram

penalidades de um a dois pontos negativos quando termos conflitantes coocorriam: expressoes



110

relativas a defeitos superficiais penalizaram a categoria de predigdo de propriedades, e
termos relativos a toras em contexto exclusivamente superficial penalizaram a categoria de
imageamento interno. Os escores foram restritos a valores ndo negativos.

Selecionou-se a categoria de maior escore. Nos casos de empate, aplicou-se uma ordem
de prioridade previamente definida, na seguinte sequéncia: predi¢do de propriedades; proces-
samento de toras e madeira rolica; producao de painéis e chapas; controle de qualidade de su-
perficie; identificacdo de espécie e origem; automagao e robdtica em serrarias; microestrutura
e caracterizagdo; medi¢cdo dimensional e geometria; e imageamento tridimensional e interno.
Os pesos e a ordem de prioridade foram estabelecidos a partir do conhecimento do dominio,
calibrados em um subconjunto representativo de artigos e refinados iterativamente ao longo do
processo.

Quando o foco predominante ndo pode ser determinado com confianga razoavel a partir da
informacao bibliografica, o artigo foi excluido das analises quantitativas, em vez de atribuido
arbitrariamente ou contabilizado em mais de uma categoria. Subcategorias, como a distingdo
entre n6s e manchas no controle de superficie, ou entre compensado, aglomerado e painel de
fibras na producao de painéis, foram empregadas apenas para conferir granularidade adicional

dentro de cada categoria primaria, sem duplicar a contagem de artigos.

2.2.5. Taxonomia metodoldgica

Quanto a abordagem metodologica, os artigos foram distribuidos em trés classes mutua-
mente exclusivas, atribuidas por ordem de precedéncia. Classificaram-se como aprendizado
profundo os trabalhos cujo texto indicasse o emprego de redes convolucionais, redes total-
mente convolucionais, arquiteturas do tipo U-Net, detectores das familias R-CNN e YOLO,
transformadores, redes adversarias generativas ou autocodificadores. Na auséncia desses ter-
mos, classificaram-se como aprendizado de maquina classico os trabalhos que empregassem
maquinas de vetores de suporte, arvores de decisao, florestas aleatorias, vizinhos mais proximos,
regressao logistica, andlise discriminante linear, redes neurais rasas ou técnicas de agrupamento,
tomando descritores extraidos manualmente como entrada. Os demais foram classificados como
visdo computacional classica, categoria que retine as técnicas deterministicas de processamento
de imagens, como limiarizagdo, morfologia matematica, filtragem, transformadas e extragao
manual de descritores geométricos, de textura e de cor.

Cabe registrar que essa taxonomia ¢ metodoldgica, e ndo cronologica: trabalhos recentes
podem ser corretamente classificados como visdo computacional classica quando a tarefa
exige mensuragdo deterministica, assim como redes neurais rasas empregadas nos anos 1990
(RUMELHART et al., 1986; LECUN et al., 1998) sdo classificadas como aprendizado de

maquina classico.
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2.2.6. Afericido da confiabilidade da classificacao

Para avaliar a confiabilidade do procedimento, extraiu-se uma amostra do corpus, classi-
ficada de forma independente por dois caminhos: pelo sistema automatizado de regras e por
rotulagem manual conduzida segundo as mesmas defini¢cdes taxonomicas. A concordancia foi
quantificada pela acurécia global e pelas medidas F1 em suas versdes macro e ponderada, cal-
culadas separadamente para as categorias de aplicacao e para as classes metodolodgicas.

A medida F1 de cada classe 7 corresponde a média harmdnica entre precisdo e revocagao,
conforme a Equagao 2.1:

QXPI'XRZ'
Fl =227
P, + R,

Onde P; ¢ a precisdo da classe i, isto ¢, a proporc¢ao de artigos atribuidos a essa classe pelo

2.1)

sistema de regras que a rotulagem manual confirmou; e R; € a revocacdo, ou seja, a propor¢ao
de artigos que a rotulagem manual atribuiu a classe ¢ ¢ que o sistema de regras identificou
corretamente.

A medida macro corresponde a média aritmética simples das medidas F1 das classes,
atribuindo peso idéntico a categorias frequentes e raras (Equagao 2.2), ao passo que a medida

ponderada pondera cada classe pelo seu numero de casos (Equacao 2.3):
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Onde k ¢ o nimero de classes € n; o numero de artigos da classe ¢ segundo a rotulagem
manual.

A amostra de validagdo excluiu deliberadamente os artigos de maior citacdo, ja verificados
individualmente, de modo a evitar que os casos mais conhecidos e mais facilmente classificaveis
inflassem artificialmente a concordancia observada. Selecionou-se uma amostra de 97 artigos,
com estratificacdo por década, de modo a garantir cobertura de todo o intervalo analisado, ex-
cluidos os trabalhos previamente verificados um a um.

Para as classes metodologicas, o sistema de regras concordou com a rotulagem manual em 78
dos 97 casos, o que corresponde a acuracia de 80,4%, com F1 macro de 70,8% e F1 ponderada de
79,4%. O desempenho por classe foi de 100,0% na visdo computacional classica (F1 = 0,835),
65,1% no aprendizado profundo (F1 =0,789) e 33,3% no aprendizado de maquina classico (F1
=0,500).

Para as categorias de aplicacdo, a concordancia foi de 68 casos em 97, ou 70,1% de acuracia,
com F1 macro de 48,3% e F1 ponderada de 64,6%. O desempenho por categoria variou de

90,0% na microestrutura e caracterizagao (F1 = 0,857), 83,3% no imageamento tridimensional
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e interno (F1 = 0,500), 78,3% no controle de qualidade de superficie (F1 = 0,758) ¢ 72,7% na
identificacdo de espécie e origem (F1 = 0,800) até 12,5% na predicao de propriedades (F1 =
0,200) e 0,0% na medi¢ao dimensional (F1 = 0,000).

A discrepancia entre a F1 macro e a F1 ponderada, em ambas as taxonomias, decorre do
desempenho baixo nas classes de poucos casos, que a média macro pondera igualmente. Trata-
se de limitacdo conhecida da classificacdo com sinal escasso. Seu efeito sobre os agregados
¢ atenuado pelo fato de as duas categorias de pior desempenho reunirem, juntas, 51 artigos,
ou 5,0% do corpus, mas as discrepancias observadas recomendam cautela na interpretagdo dos

agregados, particularmente nas categorias de menor representacao.

2.2.7. Limitag¢oes da classificaciao

Trés limitacGes devem ser registradas. A primeira decorre da restricdo a uma unica base
bibliografica: embora a Scopus ofereca ampla cobertura, contribuigdes publicadas exclusiva-
mente em veiculos nao indexados, em relatorios técnicos ou em idiomas de menor circulacao
internacional permanecem fora do alcance da busca.

A segunda decorre da atribuicao de categoria Uinica. Trabalhos que combinam, por exemplo,
medicao dimensional e classificacao de qualidade sao forgcosamente alocados a tarefa predomi-
nante, o que subestima a natureza multifuncional de parte da literatura recente, na qual sistemas
integrados executam simultaneamente detec¢do, mensuragao e classificacao.

A terceira decorre da propria natureza da classificacao por regras, que opera sobre a infor-
macao bibliografica e ndo sobre o texto completo. Artigos cujo resumo descreve o problema
sem explicitar o método empregado podem ser atribuidos a classe metodologica de menor es-

pecificidade, o que tende a favorecer levemente a categoria de visdo computacional classica.

2.3. PANORAMA BIBLIOMETRICO

2.3.1. Tendéncia de publicagao

O corpus final reuniu 1.019 artigos publicados entre 1983 e 2026, considerados os itens em
acesso antecipado. A distribuigdao temporal apresenta inflexao nitida a partir de 2015, de modo
que a producao do campo se concentra fortemente no periodo recente (Figura 2.2¢). O intervalo
compreendido entre 1983 e 1999, aqui denominado periodo de fundacao, reuniu 99 artigos, ou
9,7% do total. O periodo de crescimento, entre 2000 € 2015, somou 271 artigos, correspondentes
a26,6%. O periodo subsequente, iniciado em 2016 e caracterizado pela adogao generalizada do
aprendizado profundo, concentrou 649 artigos, ou 63,7% de toda a produ¢ao do campo em pouco
mais de um terco do intervalo analisado.

Essa aceleragdo nao decorre exclusivamente do crescimento geral da produgdo cientifica.
Ela coincide com trés condigdes que se estabeleceram simultaneamente: a disponibilidade de

bibliotecas de aprendizado profundo de uso aberto, a redu¢ao do custo de processadores graficos
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e a difusdo de cameras digitais de alta resolu¢do em ambiente industrial, o que reduziu substan-

cialmente a barreira de entrada para grupos de pesquisa sem infraestrutura especializada.
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Figura 2.2. Produgéo anual (a), crescimento acumulado (b) e distribuicdo dos 1.019 artigos pelos trés
periodos considerados (c¢). Fonte: Elaboragdo propria, a partir do corpus de 1.019 artigos.

2.3.2. Tipos documentais e veiculos de publicacao

A composi¢ao do corpus por tipo documental reflete a natureza aplicada do campo. Artigos
de periodico revisados por pares constituem a maioria, mas a participagao de trabalhos completos
de congresso ¢ expressiva, sobretudo no periodo de fundagdo, quando os principais avangos eram
divulgados em conferéncias de instrumentag¢do e de visdo computacional (FUNT; BRYANT,
1985; FUNT; BRYANT, 1987; BRODIE et al., 1994; SCHMOLDT et al., 1997).

A composicao do corpus por tipo documental esta representada na Figura 2.3a. Artigos de
periddico revisados por pares somam 623 registros, ou 61,1% do total, e trabalhos completos de
congresso, 359, ou 35,2%. Artigos de revisdo respondem por 20 registros, ou 2,0%, e capitulos
de livro, por nove, ou 0,9%. Os oito registros restantes, ou 0,8%, distribuem-se entre notas,
artigos de dados, revisdes curtas e itens sem tipo documental atribuido na base.

A participacao de um terco de trabalhos de congresso ¢ elevada para um campo aplicado e
tem duas leituras. A primeira ¢ de ritmo: em dominios de forte componente de engenharia, o
congresso ¢ o canal em que o resultado chega primeiro, sobretudo em fases de rapida incorpo-

racdo metodologica. A segunda ¢ de rastreabilidade: trabalhos de congresso costumam trazer
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menos detalhamento de protocolo e de conjunto de dados, o que dificulta a reproducdo e ajuda
a explicar a heterogeneidade de relato discutida adiante.

Os veiculos de publicacao, apresentados na Figura 2.3b, distribuem-se por 336 titulos dis-
tintos, o que evidencia dispersdo acentuada. O veiculo mais frequente € a série Proceedings of
SPIE, com 41 artigos, seguida por Forests, com 29, Forest Products Journal, com 24, BioRe-
sources, com 22, ¢ Wood Science and Technology e Journal of Forestry Engineering, com 21
cada. Nenhum titulo concentra mais de 4% do corpus.

Essa dispersdo distribui-se entre trés familias de veiculos: peridédicos de ciéncia e tecnologia
da madeira, periodicos de engenharia e automacao industrial e veiculos de visdo computacional
e processamento de sinais. A triparti¢do ¢, em si, um achado relevante: indica que a comunidade
ndo possui um veiculo de referéncia inico, o que ajuda a explicar a fragmentagdo da literatura

e a baixa taxa de citagdo cruzada entre subdominios.

(a) Tipos documentais (b) Dez principais veiculos de publicagdo
Proceedings of 5717 - I !
Artigo de periddico -_ 623 (61,1%) g
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Journal of Forestry Engineering -— 21
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Figura 2.3. Distribui¢@o dos artigos por tipo documental (a) e dez principais veiculos de publicagao (b).
A barra Demais registros retine notas, artigos de dados e revisdes curtas, com dois registros cada, além
de dois itens sem tipo documental atribuido na base. Fonte: Elaboragdo propria, a partir do corpus de
1.019 artigos.

2.3.3. Distribuicao geografica

Considerando os 707 registros com pais do autor correspondente resolvido, a China lidera de
forma destacada, com 283 artigos, seguida pelos Estados Unidos, com 45, pela Suécia, com 35,
pela Franga, com 30, pelo Japao, com 28, pelo Canada, com 20, pela Alemanha e pela Finlandia,
com 18 cada, pelo Brasil, com 17, e pela Turquia, com 16 (Figura 2.4).

A concentracdo chinesa, que responde por cerca de 40% dos registros com pais identificado,
¢ fendmeno recente e concentrado no periodo posterior a 2016, associado a expansao da industria
de painéis e a politica de fomento a automagao industrial. J4 a presenga de paises nordicos,
com Suécia e Finlandia entre os dez primeiros, reflete tradi¢do consolidada em automagado de

serrarias € em mensuracao de toras, com contribui¢des que remontam ao periodo de crescimento
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(WIMMER et al., 2021; LI; LIDESKOG, 2021; NORELL; BORGEFORS, 2008; WIBERG;
MOREN, 1999).

A posi¢ao do Brasil, com 17 artigos, merece registro. Trata-se de participacdo modesta
diante da relevancia do pais na producao mundial de madeira proveniente de florestas plantadas,
0 que sugere a existéncia de espago para contribui¢cdes nacionais, particularmente em temas
ligados a mensuragao e ao inventario, nos quais o setor brasileiro acumula tradicao metodolégica
(CARMO et al., 2019; LOPES et al., 2020; CASAS et al., 2023).

china -/ 283
Estados Unidos - IGczNN@0 45
Suécia -GGG 35
Franca - 30
Japdo - 28
canadd -l 20
Alemanha -l 18
Finlandia -l 18
Brasil -l 17

Turquia -l 16
I 1

0 50 100 150 200 250 300
Numero de artigos (pais do autor correspondente)

Figura 2.4. Distribui¢do geografica dos dez paises com maior nimero de artigos, segundo o pais do autor
correspondente. Fonte: Elaborago propria, a partir do corpus de 1.019 artigos.

2.3.4. Analise de citacdes

O corpus acumulou 11.961 citagdes, com média de 11,74 e mediana de 4 citagdes por artigo.
A discrepancia entre média e mediana indica distribui¢do fortemente assimétrica a direita, na
qual um numero reduzido de trabalhos concentra parcela expressiva do impacto, enquanto a
maior parte da producao apresenta repercussao bibliométrica modesta. Esse padrao ¢ usual em
campos aplicados com forte componente de engenharia, nos quais muitos trabalhos descrevem
solugdes especificas de interesse local.

Entre os trabalhos de maior impacto figuram tanto contribui¢des fundacionais, que estab-
eleceram paradigmas metodolégicos (CONNERS et al., 1983; ZHU et al., 1996; NYSTROM;
KLINE, 2000), quanto aplicagdes recentes de aprendizado profundo que alcangaram ampla di-
fusdo (HE et al., 2020b; GAO et al., 2021; URBONAS et al., 2019; RAVINDRAN et al., 2018).
A coexisténcia de ambos os perfis no topo da distribuicao de citagdes reforca a leitura de um
campo que preserva suas referéncias historicas a0 mesmo tempo em que incorpora rapidamente
novos métodos.

A distribuicao das citagdes entre categorias e classes metodologicas estd sintetizada na
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Figura 2.5. O impacto médio mais elevado cabe a predi¢do de propriedades da madeira, com
16,4 citagdes por artigo, seguida pela identificagdo de espécie e origem, com 15,9, e pela
microestrutura e caracterizagdo, com 15,2 (Figura 2.5a). O controle de qualidade de superficie,
apesar de concentrar quase metade da producao, situa-se em 12,1, e a automagao e robdtica em
serrarias apresenta o menor valor, 4,1.

Esse ordenamento ¢ informativo: as categorias de maior impacto médio ndo sao as de maior
volume, e sim aquelas cujos resultados interessam simultaneamente a ciéncia da madeira e a
dominios vizinhos, como a anatomia vegetal e a caracterizacdo de materiais. As categorias mais
proximas do chao de fabrica, ao contrario, produzem trabalhos de interesse operacional direto,
cuja repercussao bibliométrica ¢ menor.

A dispersdo por classe metodoldgica (Figura 2.5b) mostra que o aprendizado de maquina
classico apresenta a mediana mais alta, o que se explica pela idade dos trabalhos: publicados
em sua maioria antes de 2016, tiveram mais tempo para acumular citagdes. O aprendizado pro-
fundo, concentrado no periodo recente, apresenta mediana comparavel a da visdo computacional
classica, apesar de sua visibilidade. A mediana de citagcdes por ano de publicagdo (Figura 2.5¢)
confirma esse efeito de maturacao, com declinio sistematico a partir de 2020 que reflete a janela
de acumulacdo, e ndo perda de relevancia.

O histograma (Figura 2.5d) explicita a assimetria: mais da metade dos artigos acumula qua-
tro citagdes ou menos, enquanto a cauda direita se estende até 209 citagdes no trabalho mais

citado do corpus.
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Figura 2.5. Impacto médio por categoria (a), dispersdo por classe metodologica (b), mediana de citagdes
por ano de publicagdo (c) e distribui¢ao das citagdes (d). Fonte: Elaboragao propria, a partir do corpus
de 1.019 artigos.
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2.3.5. Rede de coocorréncia de palavras-chave

A andlise de coocorréncia de palavras-chave, apresentada na Figura 2.6, considerou os 30
termos mais frequentes do corpus, apos reunido de variantes equivalentes, ¢ as ligacdes cuja
coocorréncia atingiu a0 menos quinze artigos, o que resultou em 141 ligagdes. A deteccio de
comunidades pelo critério de modularidade identificou quatro agrupamentos.

O primeiro e mais numeroso reune os termos de processamento e analise de imagens, com
onze integrantes, entre os quais madeira, processamento de imagens, segmentacdo, andlise de
imagens, classificagdo, extracao de atributos, textura e tomografia computadorizada. O segundo
agrupa aprendizado profundo, aprendizado de maquina, redes convolucionais, convolugao,
madeira serrada e setor florestal. O terceiro retine os termos de inspec¢ao industrial e automacao,
entre eles visdo computacional, produtos de madeira, visdo de maquina, tabuas, controle
de qualidade, inspecdo, automacao e identificacdo da madeira. O quarto, o mais compacto,
concentra os termos relativos a defeitos e a sua detecgao.

Trés leituras decorrem dessa estrutura. A primeira é a centralidade do vocabulario
metodoldgico: as ligacdes mais fortes envolvem madeira e processamento de imagens, com
142 coocorréncias, madeira e analise de imagens, com 104, e analise de imagens e processa-
mento de imagens, com 90. Sao os termos de método, e ndo os de aplicagcdo, que conectam o0s
agrupamentos entre si.

A segunda ¢ a separagdo nitida entre o agrupamento classico e o de aprendizado profundo,
que se ligam sobretudo por meio do termo madeira, e ndo diretamente entre si. Isso confirma,
no plano do vocabulério, a divisdo de trabalho identificada na distribuicdo metodologica.

A terceira € a auséncia, entre os trinta termos mais frequentes, de qualquer palavra-chave
associada a mensuracao volumétrica, a contagem de pegas ou ao empilhamento. Trata-se de
evidéncia independente, obtida do vocabulario e ndo da classificagdo por categorias, de que

essas tarefas permanecem marginais no campo.
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Figura 2.6. Rede de coocorréncia dos trinta termos mais frequentes. O tamanho do no indica a frequéncia

do termo; a espessura da linha, a for¢a da coocorréncia; e a cor, o agrupamento tematico detectado. Fonte:
Elaboragao propria, a partir do corpus de 1.019 artigos.

2.4. CATEGORIAS DE APLICACAO

A distribuicao dos 1.019 artigos entre as nove categorias de aplicagdo ¢ fortemente desigual

(Figura2.7 e Tabela 2.1). As secdes seguintes descrevem cada categoria, sua composicao interna
e o perfil metodoldgico predominante.
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Tabela 2.1. Distribuigdo dos artigos entre as categorias de aplicagdo e participagdo da visdo computacional
classica em cada uma.

Categoria de aplicagao Artigos Participagdo VC classica (%)
(%)
Controle de qualidade de superficie 492 48,3 64,6
Imageamento tridimensional e interno 139 13,6 83,5
Identificagdo de espécie e origem 108 10,6 53,7
Microestrutura e caracterizacao 103 10,1 81,6
Producao de painéis e chapas 65 6,4 83,1
Processamento de toras e madeira roliga 39 3,8 69,2
Medicao dimensional e geometria 33 3,2 90,9
Automacdo e robdtica em serrarias 22 2,2 72,7
Predicao de propriedades da madeira 18 1,8 61,1
Total 1.019 100,0 70,1

Controle de qualidade de superficie -_ 492 (48,3%)
Imageamento 3D e interno -— 139 (13,6%)
Identificacdo de espécie e origem -_ 108 (10,6%)
Microestrutura e caracterizagao -_ 103 (10,1%)
Produgao de painéis e chapas -- 65 (6,4%)
Processamento de toras e madeira rolica —- 39 (3,8%)
Medicao dimensional e geometria -. 33 (3,2%)
Automacao e robética em serrarias -. 22 (2,2%)

Predigao de propriedades da madeira -. 18 (1,8%)

0 100 200 300 400 500
Numero de artigos

Figura 2.7. Distribui¢do dos 1.019 artigos entre as nove categorias de aplicagdo. Fonte: Elaboracdo
propria, a partir do corpus de 1.019 artigos.

2.4.1. Controle de qualidade de superficie

Com 492 artigos, ou 48,3% do corpus, a inspecao de superficies constitui o principal vetor
de adog¢ao industrial da visao computacional no setor. Mais de duzentos trabalhos tratam de de-
feitos superficiais mistos ou gerais, 111 concentram-se em manchas e alteragdes de coloracao e
86 dedicam-se especificamente a deteccao e a classificagdo de nos. A visdo computacional clas-

sica responde por 64,6% da categoria, participagdo inferior a média do corpus, o que evidencia
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penetragdo relativamente maior do aprendizado profundo neste dominio.

A explicacdo para essa concentragdo ¢ econdmica antes de ser técnica: a classificagdo
de tabuas incide diretamente sobre o valor comercial de cada peca processada, e o ganho
marginal de uma classificagdo mais acurada ¢ imediatamente mensuravel. Do ponto de
vista metodoldgico, trata-se de tarefa de natureza classificatoria, com elevada variabilidade
de aparéncia e dificil formulacdo por descritores manuais, condigdo em que o aprendizado
profundo apresenta vantagem clara (HE et al., 2020b; GAO et al., 2021; YANG et al., 2019;
HE et al., 2019; TU et al., 2021; KURDTHONGMEE; SUWANNARAT, 2019). Abordagens
classicas permanecem, contudo, em uso corrente, sobretudo em sistemas em linha com restrigao
severa de tempo de resposta (KAMAL et al., 2017; GU et al., 2010; YANG et al., 2021;
SAMDANGDECH; PHIPHOBMONGKOL, 2018; HENKE et al., 2015).

2.4.2. Imageamento tridimensional e interno

Com 139 artigos, ou 13,6% do corpus, esta categoria retine os trabalhos que buscam infor-
magao além da superficie, por tomografia computadorizada, radiografia e demais modalidades
de imageamento volumétrico. A visdo computacional classica domina de forma acentuada, com
83,5% dos artigos, o que reflete a natureza da tarefa: a reconstrugao tomografica e a segmentacao
de estruturas internas apoiam-se em modelos fisicos de atenuagdo e em algoritmos geométricos
cujo comportamento ¢ previsivel e auditavel.

Os trabalhos pioneiros da categoria remontam ao periodo de fundagao (FUNT; BRYANT,
1985; FUNT; BRYANT, 1987; ZHU et al., 1996; WIBERG; MOREN, 1999; BHANDARKAR
et al., 1998), e a linha manteve continuidade nas décadas seguintes, com aplica¢des voltadas a
deteccao de defeitos internos e a otimizagao do desdobro (BHANDARKAR et al., 2008; VAN
DEN BULCKE et al., 2008; DEROME et al., 2011; SANDBERG; SALIN, 2012; WATANABE
et al., 2012; SEDIGHI-GILANI et al., 2014; VAN DEN BULCKE et al., 2019). Contribui¢des
recentes incorporam aprendizado profundo a segmentag¢ao volumétrica e a corregao de artefatos
(WEI et al., 2011; YE et al., 2022; XIE et al., 2024; FORSBERG et al., 2010; MARTINEZ-
GARCIA etal., 2021).

2.4.3. Identificacdo de espécie e origem

Com 108 artigos, ou 10,6% do corpus, esta ¢ a categoria mais favoravel ao aprendizado
profundo, que responde por 35,2% dos trabalhos, participacdo bem superior a média do campo,
de 26,4%. E também a categoria em que a visio computacional classica tem a menor presenca,
53,7%. A razdo ¢ direta: trata-se de tarefa de classificacdo pura, na qual o padrao discriminante ¢
anatomico e visualmente complexo, e para a qual existem colegdes de referéncia que viabilizam
o treinamento supervisionado.

A linha compreende estudos baseados em imagens anatdmicas macroscopicas € microscopi-
cas (HWANG; SUGIYAMA, 2021a, 2021b; HWANG et al., 2020; RAVINDRAN et al., 2018;
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DA SILVA et al., 2017; LENS et al., 2020; WU et al., 2021; HE et al., 2020c; FABIJANSKA et
al., 2021; ZAMRI et al., 2016; IBRAHIM et al., 2017), bem como abordagens espectrais e de
imageamento além do visivel (STEPPE et al., 2004; HERMANSON; WIEDENHOEFT, 2011;
VAN DEN BULCKE et al., 2009). O crescimento recente da categoria estd diretamente associ-
ado as exigéncias regulatorias de rastreabilidade da origem da madeira (EUROPEAN UNION,
2023).

2.4.4. Microestrutura e caracterizacio

Com 103 artigos, ou 10,1% do corpus, esta categoria reune as investigagdes em escala celu-
lar e subcelular, apoiadas predominantemente em microscopia e em imageamento espectral. A
visdo computacional cldssica responde por 81,6% dos trabalhos, coerentemente com o carater
quantitativo e metrologico das medi¢des envolvidas, que exigem rastreabilidade dimensional
(FAHLEN; SALMEN, 2003; NAUMANN et al., 2005; WALTHER et al., 2006; ARNOULD;
ARINERO, 2015; KIBLEUR et al., 2022; NYSTROM; KLINE, 2000; ZHU et al., 1996; RE-
SENTE etal., 2021; PERRE etal., 2016; FABIJANSKA; DANEK, 2018; RYDVAL etal., 2024;
KATZENMALIER et al., 2023).

2.4.5. Producio de painéis e chapas

Com 65 artigos, ou 6,4% do corpus, a pesquisa sobre produtos engenheirados concentra-se
na inspecao de laminas ¢ de compensados, no monitoramento de linhas de aglomerado e de
painéis de fibras e no controle de qualidade de painéis colados. A visao computacional cléssica
prevalece com 83,1%, reflexo da natureza repetitiva e controlada do ambiente de linha de pro-
dugdo, no qual a iluminagdo e o posicionamento sdao padronizados e as técnicas deterministicas
alcancam desempenho satisfatorio a custo computacional reduzido (CHEN et al., 2022; GE et
al., 2023; JIA et al., 2023; DING et al., 2020; SANG et al., 2020; WANG et al., 2021; LIU et al.,
2020; LIN et al., 2020; BARADIT et al., 2020; FENG et al., 2019; VERHEYEN et al., 2016;
CASTELLINI et al., 2008; LI et al., 2020; ABDELJABER et al., 2023).

2.4.6. Processamento de toras e madeira rolica

Com apenas 39 artigos, ou 3,8% do corpus, esta categoria reiine as tarefas de patio e de
desdobro inicial: classificagdo e inspegao de toras, estimativa de volume e de geometria e de-
cisoes de otimizagdo de tragamento. A visdo computacional classica responde por 69,2% dos
trabalhos.

A literatura da categoria distribui-se entre a mensuracdo de pilhas e de carregamentos
(BRODIE et al., 1994; GUTZEIT et al., 2011; SCHRAML et al., 2015; KRUGLOYV, 2016;
NITA; BORZ, 2023; CASAS et al., 2023; LU et al., 2024), a detecgo ¢ a segmentagio de faces
de toras (NORELL; BORGEFORS, 2008; RINNHOFER et al., 2003; WU; KILIAN, 2018) e
a manipulacdo robotizada em operacdes florestais (WIMMER et al., 2021; LI; LIDESKOG,
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2021; FORTIN et al., 2022; ANDERSSON et al., 2021). A modéstia numérica desta categoria,
contrastada com sua relevancia operacional, constitui o achado de maior consequéncia para

esta tese e € retomada na discussdo.

2.4.7. Medicao dimensional e geometria

Com 33 artigos, ou 3,2% do corpus, esta categoria abrange a metrologia geométrica em
sentido estrito: medicao de dimensdes, deteccao de empenamentos e torgdes e caracterizacao
de forma. A visdo computacional classica domina de maneira quase absoluta, com 90,9% dos
artigos, a maior participacdo entre todas as categorias.

Esse ¢ o caso em que a divisdo de trabalho entre abordagens se manifesta com maior ni-
tidez. Quando o produto da analise ¢ uma grandeza fisica destinada a compor um laudo ou uma
transagdo comercial, exige-se que o procedimento de calculo seja explicito e que a incerteza
seja rastreavel, condigdes que os métodos geométricos deterministicos atendem e que as ar-
quiteturas de aprendizado profundo, em sua formulagdo usual, ndo atendem (DAI; LI, 2022;
MOSKALIK et al., 2022; SPREITZER et al., 2020; SHI et al., 2019; KRAHENBUHL et al.,
2013; COUDRAY et al., 2009; MARICHAL et al., 2025).

2.4.8. Automacio e robdtica em serrarias

Com 22 artigos, ou 2,2% do corpus, esta ¢ a segunda menor categoria. Reune o controle geral
de serrarias, a manipulacao robotizada e 0 monitoramento de processo em linha, com 72,7% de
participacdo da visio computacional classica (XIONG; WANG, 2025; GULIRMAK; BINGUL,
2023; AGUILERA et al., 2023; GUO; LEE, 2021; SETTIMI et al., 2025; PIERDICCA et al.,
2022).

A baixa produgdo académica nesta categoria nao deve ser interpretada como baixa adogao
industrial. E plausivel que parte expressiva do desenvolvimento ocorra em ambiente corporativo
e permanega ndo publicada, situacdo comum em tecnologias de processo com valor competitivo

direto.

2.4.9. Predicao de propriedades da madeira

Com 18 artigos, ou 1,8% do corpus, esta ¢ a menor categoria. Reune as tentativas de estimar
propriedades mecanicas, fisicas ou quimicas a partir de imagens, sem ensaio destrutivo. A visao
computacional classica responde por 61,1% dos trabalhos, a segunda menor participagdo entre
todas as categorias, o que sugere abertura relativa ao aprendizado profundo (MOHAMED et
al., 2021; RAHMAN et al., 2025; CHEN et al., 2023; JIANG et al., 2021; CHOLEWA et al.,
2016; HIETANIEMI et al., 2014; CRUZ; SAPORITI MACHADO, 2013; GARCIA etal., 2023;
SERRANO; ENQUIST, 2005; CHIDA; TAKAHASHI, 2021; HE et al., 2021; LIU et al., 2010;
SUGIARTO et al., 2017).
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A dimensao reduzida da categoria reflete uma dificuldade intrinseca: propriedades mecani-
cas dependem de caracteristicas internas que a imagem de superficie ndo observa diretamente,
de modo que a predig¢do repousa sobre correlagdes indiretas, cuja generalizacao entre espécies

e condicdes de crescimento permanece limitada.

2.5. EVOLUCAO METODOLOGICA

2.5.1. Distribuicao das classes metodologicas

A distribuicao metodologica revela que, apesar da visibilidade do aprendizado profundo,
as abordagens classicas ainda respondem pela maior parte da produgdo (Figura 2.8). A visdo
computacional cldssica reuniu 714 artigos, ou 70,1% do corpus, e o aprendizado de méaquina
classico, 36 artigos, ou 3,5%, de modo que as abordagens classicas somam 73,6%. O apren-
dizado profundo respondeu por 269 artigos, correspondentes a 26,4%.

Essa predominancia ndo deve ser interpretada como atraso metodologico do campo, e sim
como resultado de dois fatores. O primeiro ¢ acumulativo: quatro décadas de produgdo in-
cluem um extenso periodo anterior a viabilizacdo pratica do aprendizado profundo, e os trabal-
hos daquele intervalo permanecem no corpus. O segundo ¢ funcional: tarefas de mensuragdo
deterministica continuam a ser resolvidas por métodos geométricos explicitos, cuja saida ¢ au-

ditavel e cuja incerteza pode ser propagada analiticamente.
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Figura 2.8. Distribui¢@o dos 1.019 artigos entre as trés classes metodoldgicas. Fonte: Elaboragdo propria,
a partir do corpus de 1.019 artigos.
2.5.2. Perfil metodolégico por categoria de aplicaciao

O cruzamento entre classes metodoldgicas e categorias de aplicagdo, apresentado na ltima
coluna da Tabela 2.1 e sintetizado nas Figuras 2.9 e 2.10, evidencia gradiente consistente. A par-

ticipacdo da visdo computacional classica varia de 53,7% na identificacdo de espécie e origem
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a 90,9% na medi¢do dimensional, e a ordenacdo das categorias segundo essa participagdo cor-
responde, aproximadamente, ao grau em que a tarefa exige mensuragdo deterministica em vez
de classificacao.

Nas duas extremidades desse gradiente situam-se, de um lado, a metrologia geométrica, em
que o produto da andlise ¢ uma dimensdo fisica, e, de outro, a identificacdo de espécies e a
predicao de propriedades, em que o produto ¢ uma classe ou um valor estimado por correlagao.
Trata-se, portanto, de divisao de trabalho fundada na natureza do problema, e ndo na maturidade
relativa das ferramentas.

O cruzamento entre as duas taxonomias, apresentado na Figura 2.9, permite localizar onde
cada abordagem se concentra. O controle de qualidade de superficie retine, isoladamente, 318
artigos de visdo computacional classica e 157 de aprendizado profundo, o que corresponde a
58,4% de todo o aprendizado profundo do corpus. O imageamento tridimensional e interno
concentra 116 artigos classicos contra 22 de aprendizado profundo, e a microestrutura e carac-
terizagdo, 84 contra 18.

Nenhuma categoria ¢ dominada pelo aprendizado profundo em termos absolutos. A leitura

por proporg¢des, apresentada na Figura 2.10, revela porém o gradiente descrito a seguir.

Controle de qualidade de superficie - 318 157 17 - 300
Imageamento 3D e interno - 116 22 1
- 250
Identificagdo de espécie e origem - 58 38 12
1%}
) I - 200 &
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]
Producdo de painéis e chapas - 54 10 1 3
- 150 o
e
o
Processamento de toras e madeira roliga - 27 10 2 g
Z
- 100
Medigao dimensional e geometria - 30 3 0
Automagcdo e robdtica em serrarias - 16 6 0 - 50
Predicao de propriedades da madeira - 11 5 2
| 1 1 -0
Visao comput. Aprendizado Aprend. de maquina
classica profundo classico

Figura 2.9. Distribuicdo das trés classes metodoldgicas entre as nove categorias de aplicacdo. Fonte:
Elaboragao propria, a partir do corpus de 1.019 artigos.
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Figura 2.10. Participacdo da visao computacional classica em cada categoria de aplicacdo. Fonte: Elab-
oragao propria, a partir do corpus de 1.019 artigos.

2.5.3. Tendéncias de adocio do aprendizado profundo

A adogao do aprendizado profundo apresenta trajetdria acentuadamente crescente a partir de
2016, mas heterogénea entre categorias. Progride mais rapidamente nas tarefas de classificagao,
como a inspe¢ao de superficies e a identificacdo de espécies, e mais lentamente nas tarefas de
mensuragdo, nas quais a exigéncia de rastreabilidade opera como fator de resisténcia.

Cabe observar que a fronteira entre as classes vem se tornando menos nitida. Sistemas
recentes combinam, em um mesmo fluxo, detec¢ao por rede neural e calculo geométrico deter-
ministico, empregando o aprendizado para localizar o objeto e a geometria para medi-lo. Essa
arquitetura hibrida, que preserva a auditabilidade da etapa de mensuragdo, ¢ precisamente a
adotada nos capitulos seguintes desta tese.

A Figura2.11 detalha essa progressao. Por categoria (Figura 2.11a), a adogao do aprendizado
profundo varia de 35,2% na identificagdo de espécie e origem a 9,1% na medi¢do dimensional
e geometria, com média de 26,4%. Nenhuma categoria ultrapassa o limiar de metade dos tra-
balhos.

A evolugdo anual (Figura 2.11b) é mais expressiva. Até 2016 a participagdo do aprendizado
profundo era nula no corpus; o primeiro registro ¢ de 2017, com 4,2%; em 2018 alcanga 14,3%
e, em 2019, 43,5%. A partir de 2021 estabiliza-se em torno de metade da producao anual, com
46,9% em 2021, 48,5% em 2022, 52,2% em 2024 ¢ 48,0% em 2025.

Essa estabilizagdo em torno de 50%, e ndo em valores proximos da totalidade, ¢ o achado
mais relevante desta subsecao. Passada a fase de incorporagao inicial, o campo nao substituiu
as abordagens cléssicas: acomodou-se em um equilibrio no qual cada classe atende ao tipo de

tarefa para o qual ¢ adequada.
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Figura 2.11. Participacdo do aprendizado profundo por categoria de aplicagdo (a) e sua evolugdo anual
(b). Fonte: Elaboracéo propria, a partir do corpus de 1.019 artigos.

2.6. ANALISE TEMPORAL

2.6.1. Periodo de fundacao (1983-1999)

Com 99 artigos, ou 9,7% do corpus, o periodo de fundacao estabeleceu os paradigmas que
ainda organizam o campo. O trabalho de Conners et al. (1983) inaugurou a detec¢do automa-
tizada de defeitos como componente de um sistema de processamento de madeira serrada, e os
anos seguintes consolidaram a tomografia de toras como linha de pesquisa autonoma (FUNT;
BRYANT, 1985; FUNT; BRYANT, 1987; ZHU et al., 1996; SCHMOLDT et al., 1997, BHAN-
DARKAR et al., 1998; WIBERG; MOREN, 1999; MURATA et al., 1999).

As limitagdes do periodo eram sobretudo computacionais. O custo de processamento re-
stringia as aplicagdes a imagens de baixa resolucdo e a algoritmos de complexidade reduzida, o
que orientou a pesquisa para a extragcao de descritores compactos e para heuristicas especificas
de cada defeito.

2.6.2. Periodo de crescimento (2000-2015)

Com 271 artigos, ou 26,6% do corpus, este periodo acompanhou a difusdo das cameras
digitais, o barateamento do armazenamento e o aumento da capacidade de processamento. A
pesquisa diversificou-se temdtica e geograficamente, e o aprendizado de maquina classico gan-
hou espago, com a ado¢do de maquinas de vetores de suporte e de florestas aleatorias sobre
descritores extraidos manualmente (NYSTROM; KLINE, 2000; RINNHOFER et al., 2003;
STEPPE et al., 2004; SERRANO; ENQUIST, 2005; WALTHER et al., 2006; VAN DEN BUL-
CKE et al., 2008; CASTELLINI et al., 2008; COUDRAY et al., 2009; VAN DEN BULCKE et
al., 2009; GU et al., 2010; LIU et al., 2010; FORSBERG et al., 2010; GUTZEIT et al., 2011;
DEROME et al., 2011; HERMANSON; WIEDENHOEFT, 2011; SANDBERG; SALIN, 2012;
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WATANABE etal., 2012; KRAHENBUHL et al., 2013; CRUZ; SAPORITI MACHADO, 2013;
HIETANIEMI et al., 2014; SEDIGHI-GILANI et al., 2014; SCHRAML et al., 2015; HENKE
etal., 2015).

2.6.3. Era do aprendizado profundo (2016—presente)

Com 649 artigos, ou 63,7% do corpus, este periodo responde por quase dois ter¢os de toda
a producao do campo. A transposi¢do de arquiteturas desenvolvidas para propositos gerais
ocorreu de forma rapida e ampla, alcangando praticamente todas as categorias de aplicagdo
(VERHEYEN et al., 2016; ZAMRI et al., 2016; CHOLEWA et al., 2016; KRUGLOYV, 2016;
IBRAHIM et al., 2017; KAMAL et al., 2017; DA SILVA et al., 2017; SUGIARTO et al., 2017;
WU; KILIAN, 2018; RAVINDRAN et al., 2018; SAMDANGDECH; PHIPHOBMONGKOL,
2018; FABIJANSKA; DANEK, 2018; NORELL; BORGEFORS, 2008; FENG et al., 2019;
YANG et al., 2019; HE et al., 2019; SHI et al., 2019; URBONAS et al., 2019; CARMO et al.,
2019; KURDTHONGMEE; SUWANNARAT, 2019; VAN DEN BULCKE et al., 2019).

A partir de 2020, o ritmo de incorporacdo intensificou-se, com a difusdo de detectores de
estadgio unico, de arquiteturas de segmentacdo e, mais recentemente, de modelos baseados em
atencao (LENS et al., 2020; HE et al., 2020a; DING et al., 2020; SANG et al., 2020; LIN
et al., 2020; LIU et al., 2020; BARADIT et al., 2020; MEGID; KHAYAT, 2020; HWANG et
al., 2020; SPREITZER et al., 2020; LOPES et al., 2020; LI et al., 2020; GAO et al., 2021;
WU et al,, 2021; TU et al., 2021; YANG et al., 2021; NGUYEN et al., 2021; GENG et al.,
2021; WIMMER et al., 2021; LI; LIDESKOG, 2021; ANDERSSON et al., 2021; HWANG;
SUGIYAMA, 2021b; FABIJANSKA et al., 2021; MOHAMED et al., 2021; JIANG et al., 2021;
ARNOULD; ARINERO, 2015; MARTINEZ-GARCIA et al., 2021; CHIDA; TAKAHASHI,
2021; GUO; LEE, 2021; HE et al., 2021; RESENTE et al., 2021; WANG et al., 2021).

O intervalo mais recente consolida essa tendéncia e incorpora modelos de fundagdo e ar-
quiteturas hibridas (CHEN et al., 2022; YE et al., 2022; FORTIN et al., 2022; DAI; LI, 2022;
MOSKALIK etal., 2022; KIBLEUR et al., 2022; PIERDICCA et al., 2022; GE et al., 2023; JIA
etal., 2023; HAN et al., 2023; ABDELJABER et al., 2023; CHEN et al., 2023; GARCIA et al.,
2023; NITA; BORZ, 2023; AGUILERA et al., 2023; GULIRMAK; BINGUL, 2023; KATZEN-
MAIER et al., 2023; CASAS et al., 2023; XIE et al., 2024; DAS; TESFAMARIAM, 2024; LU
et al., 2024; RYDVAL et al., 2024; MARICHAL et al., 2025; RAHMAN et al., 2025; XIONG;
WANG, 2025; SETTIMI et al., 2025).

2.6.4. Evolugio das categorias ao longo do tempo

A composicao tematica do corpus ndo permaneceu estavel ao longo das quatro décadas. A
Figura 2.12 apresenta a composic¢do de cada periodo em termos proporcionais, 0 que permite
comparar periodos de tamanhos muito distintos. O controle de qualidade de superficie respondia

por 67,7% dos artigos no periodo de fundacgdo e recuou para 48,0% no intervalo mais recente,
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sem perder a posicdo majoritdria em nenhum momento.

A identificagdo de espécie e origem nao registra artigos antes de 2000 e alcanga 13,5% no
periodo de 2020 a 2026, o crescimento relativo mais acentuado do corpus, impulsionado pelas
exigéncias de rastreabilidade. O imageamento tridimensional e interno atinge seu ponto mais
alto entre 2010 e 2015, com 17,9%, e recua em seguida.

As categorias de mensuracdo seguem trajetdria distinta. O processamento de toras e
madeira rolica oscila entre 1,0% e 7,6% ao longo dos cinco intervalos, sem tendéncia de
crescimento sustentado, e a medi¢do dimensional permanece abaixo de 6% em todos eles. Sua
sub-representagdo, portanto, ndo decorre de defasagem temporal que o tempo viesse a corrigir:

¢ caracteristica estrutural do campo, estavel ao longo de quatro décadas.
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Figura 2.12. Participagdo de cada categoria de aplicag@o na produgao de cada periodo. Fonte: Elaboracao
propria, a partir do corpus de 1.019 artigos.

2.7. DISCUSSAO

O panorama obtido permite trés leituras de interesse direto para esta tese.

A primeira diz respeito a divisao de trabalho entre as abordagens metodologicas. O apren-
dizado profundo apresenta participagdo relativa mais elevada nas tarefas de natureza classifi-
catoria, nas quais a variabilidade da aparéncia ¢ elevada e a defini¢dao de descritores manuais €
impraticavel, como a detec¢ao de defeitos superficiais e a identificacdo de espécies (MURATA
et al.,, 1999; MOHAMED et al., 2021; DAI; LI, 2022; CARMO et al., 2019; LI et al., 2020).

As abordagens cldssicas mantém-se nas tarefas de mensuragdo deterministica, nas quais o que
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se busca ¢ uma grandeza fisica com incerteza controlada (RINNHOFER et al., 2003). Essa
distingdo ndo ¢ transitoria: decorre da natureza dos problemas, e ndo da maturidade das ferra-
mentas.

A segunda leitura refere-se a lacuna identificada nas categorias de mensuracdo. O processa-
mento de toras e madeira rolica, a medi¢ao dimensional e geometria e a predi¢do de propriedades
somam, em conjunto, 90 artigos, ou 8,8% do corpus, contra 492 artigos dedicados exclusiva-
mente ao controle de qualidade de superficie. Trata-se de despropor¢do expressiva quando se
considera que a quantificagdo volumétrica da madeira empilhada ¢ operagao executada rotineira-
mente em todo patio florestal e que dela dependem a comercializagao e o controle de estoque
(WIMMER et al., 2021; LI; LIDESKOG, 2021; FORTIN et al., 2022; ANDERSSON et al.,
2021). Essa constatagdo, obtida de forma quantitativa e ndo por impressao, fundamenta a es-
colha temaética desta tese.

A terceira leitura diz respeito ao ritmo de incorporacdo metodologica. A concentragao de
63,7% da producao a partir de 2016 indica que o campo se encontra em fase de expansao aceler-
ada, na qual arquiteturas desenvolvidas para propositos gerais sao rapidamente transpostas para
o dominio da madeira (RAVINDRAN et al., 2018; DA SILVA et al., 2017; LENS et al., 2020;
WU et al., 2021; HE et al., 2020c; FABIJANSKA et al., 2021; ZAMRI et al., 2016; IBRAHIM
et al.,, 2017). Esse ritmo tem contrapartida: a transposi¢ao frequentemente ocorre sem adap-
tagdo as particularidades do material, como a variabilidade natural da textura, a oclusdo parcial
em arranjos densos € a auséncia de conjuntos de dados anotados de tamanho comparavel aos
de dominios genéricos (URBONAS et al., 2019; HE et al., 2020b; GAO et al., 2021; HWANG;
SUGIYAMA, 2021b; CASAS et al., 2023; MOHAMED et al., 2021; DING et al., 2020). Isso
ajuda a explicar a distancia recorrente entre os desempenhos relatados em condi¢des controladas
e os obtidos em ambiente operacional (HWANG; SUGIYAMA, 2021a; WEI et al., 2011).

2.8. DIRECOES FUTURAS DE PESQUISA

O mapeamento sugere cinco diregdes prioritarias.

A primeira ¢ a constru¢do de conjuntos de dados publicos e anotados voltados a tarefas
de mensuracgdo, hoje praticamente inexistentes. Enquanto a inspe¢do de superficies dispde de
colecdes compartilhadas, a mensuragao de toras e de pilhas carece de referéncias comuns, o que
impede a comparagdo direta entre métodos e obriga cada estudo a construir sua propria base
(MURATA et al., 1999; MOHAMED et al., 2021; DAI; LI, 2022; CARMO et al., 2019; LI et
al., 2020; RINNHOFER et al., 2003).

A segunda ¢ a avaliagdo sistematica de arquiteturas recentes em tarefas de contagem e de
medicdo. Detectores baseados em transformadores (CARION et al., 2020; DOSOVITSKIY,
2021) e modelos de fundagao para segmentacdo (KIRILLOV et al., 2023) foram amplamente
avaliados em dominios genéricos, mas sua aplicacao a objetos densamente agrupados e visual-

mente homogéneos, como as faces de toras em uma pilha, permanece pouco explorada.
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A terceira ¢ a integragcdo de multiplas modalidades de sensoriamento, combinando imagem,
varredura laser e sensores de profundidade, de modo a superar as limitagdes intrinsecas da im-
agem monocular na recuperagao de geometria (GENG et al., 2021; WEI et al., 2011; VAN DEN
BULCKE et al., 2008; FORSBERG et al., 2010; KRAHENBUHL et al., 2013).

A quarta ¢ a transferéncia de métodos entre subdominios. A baixa taxa de citagdo cruzada
identificada na analise de coocorréncia sugere que solugdes consolidadas em uma categoria
permanecem desconhecidas nas demais, o que representa desperdicio de esforgo (WIMMER et
al., 2021; LI; LIDESKOG, 2021; FORTIN et al., 2022; ANDERSSON et al., 2021).

A quinta ¢ a padronizacao do relato de desempenho. A comparagdo entre estudos € hoje di-
ficultada pela heterogeneidade das métricas, dos limiares e das condi¢des de aquisi¢ao, de modo
que ganhos relatados nem sempre sdo comparaveis (RAVINDRAN et al., 2018; DA SILVA et
al., 2017; LENS et al., 2020; WU et al., 2021; HE et al., 2020c).

2.9. CONCLUSOES

O mapeamento sistematico de 1.019 artigos publicados entre 1983 e 2026 mostra que a visdo
computacional aplicada a madeira deixou de ser um nicho especializado e consolidou-se como
tecnologia industrial, com aceleragcdo pronunciada a partir de 2016, quando se concentraram
63,7% de toda a producdo do campo.

A distribuicdo metodologica revela divisdo de trabalho estavel entre as abordagens: o
aprendizado profundo prevalece nas tarefas classificatorias, enquanto os métodos classicos
permanecem majoritarios no conjunto do campo, com 73,6% dos artigos, sustentados pelas
aplicacdes de mensuragdo deterministica que exigem rastreabilidade do calculo. A participagao
da visdo computacional classica varia de 53,7% na identificagdo de espécie e origem a 90,9% na
medicao dimensional, e essa ordenacao corresponde ao grau em que cada tarefa exige medida
fisica em vez de classificacao.

A distribui¢do tematica evidencia forte concentracao no controle de qualidade de superfi-
cie, com 48,3% dos artigos, e correspondente sub-representacdo das aplicagdes de mensuragao,
que somam 8,8% do corpus. Essa lacuna, aqui quantificada, delimita o problema tratado nos
capitulos seguintes e justifica o desenvolvimento de métodos especificos para a contagem e a
estimativa volumétrica de toras a partir de imagens.

Por fim, a taxonomia e o procedimento de classificagdo estabelecidos neste capitulo con-
stituem instrumento reprodutivel, passivel de reaplicagdo em atualiza¢des futuras do levanta-
mento, 0 que permitira acompanhar a evolugcao metodolodgica e tematica do campo com critérios

estaveis.
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CAPITULO III

DETECCAO E CONTAGEM AUTOMATICA DE MADEIRA DE EUCALIPTO
EMPILHADA USANDO O MODELO YOLOv8

RESUMO

A quantificagdo do nimero de toras em pilhas de madeira ¢ opera¢do demorada, onerosa
e sujeita a erros, ainda realizada de forma predominantemente manual na industria florestal, o
que limita a frequéncia e a abrangéncia dos controles de estoque. Diante disso, este estudo teve
por objetivo avaliar a viabilidade de automatizar a detecg@o e a contagem de toras empilhadas
de eucalipto (Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis) a partir de imagens, comparando o
desempenho obtido com fotografias e com video. Para tanto, empregou-se o modelo YOLOVS.
O conjunto de dados incluiu 230 imagens diversas de madeira roliga de eucalipto, abrangendo
toras separadas em trilhos e madeira empilhada, anotadas com o Labellmg para uma delimi-
tagdo precisa das extremidades das toras. O YOLOVS foi personalizado com uma arquitetura
CSPDarknet53, médulo C2f e camada SPPF para maior eficiéncia computacional. O treino
utilizou o otimizador AdamW no Ultralytics YOLOv8.0.137 (Python 3.10.12, Torch 2.0.1 +
CUDA 11.8) numa GPU NVIDIA T1000 (4096 MiB). O desempenho do modelo foi avaliado
através da precisao, recall e média da precisao média a 50 % IoU (mAPS50). Os melhores resul-
tados foram obtidos na época 261, com precisao/recall/mAP50 de 0,814/0,812/0,844 no treino
e 0,778/0,798/0,839 na validagdao. Os testes de generalizacdo em imagens ndo vistas confir-
maram detec¢do robusta em toras espacadas, dispersas e sobrepostas. No entanto, a contagem
automatica a partir de imagens fixas mostrou-se menos confiavel para madeira empilhada na
configuragdo padrao de inferéncia, enquanto a contagem baseada em video apresentou erro per-
centual relativo de +1,561%, sem viés estatisticamente detectavel. Uma analise de sensibilidade
posterior mostrou que essa diferenca decorre em grande parte do limiar de confianca: reduzindo-
o de 0,25 para 0,10 e fundindo as caixas coincidentes, a revocag¢do em fotografia sobe de 59,9%
para 90,4% sem introduzir detec¢des fora da madeira. Estes resultados indicam que o video ¢
preferivel para a quantificagdo do total de uma pilha, enquanto as fotografias, com configuracao
ajustada, sdo adequadas a mensuragao de trechos delimitados e a contagem de pegas individuais

de madeira rolica.

Palavras-chave: visdo computacional; aprendizagem profunda; deteccdo de objetos; industria

florestal; contagem automatica
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3.1. INTRODUCAO

A quantifica¢do de madeira ¢ essencial na silvicultura e na industria madeireira. O volume de
madeira ¢ um fator-chave na precificacdo, sendo importante dispor de um sistema de medicao
que atenda as condi¢des exigidas e que também seja eficiente (PASZTORY; HEINZMANN;
BARBU, 2018). A estimativa precisa do volume de madeira ¢ crucial no setor, especialmente
para madeira industrial. O volume ¢ frequentemente estimado em metros ciibicos empilhados, e
aprecisao dessas estimativas afeta varios aspectos do manejo e utilizacao da madeira (CREMER
et al., 2020), incluindo faturamento e estimativa de custos. Estimativas imprecisas podem levar
a consequéncias econdmicas significativas (PURFURST et al., 2023).

Varios métodos sao empregados para quantificar o volume de pilhas. A técnica de medig¢ao
manual envolve medir o comprimento, a altura e a profundidade da madeira empilhada para
determinar o volume estéreo (HUSCH; MILLER; BEERS, 1993). Outra abordagem consiste
em imergir toras em agua para aproximar as irregularidades da superficie da pilha; esse método
é comumente chamado de xilometria (ANTUNES SANTANA; IMANA ENCINAS; RIESCO
MUNOZ, 2023). A medic¢io do Peso Absoluto Total Residual Seco em Estufa (ATRO) é am-
plamente utilizada na industria madeireira para determinar o teor de umidade de uma amostra,
expresso como percentual do peso seco final da amostra. Essa medi¢ao ¢ fundamental para
avaliar e comparar com precisdo a densidade de varios tipos de madeira, e possui aplicacdes
praticas no setor florestal (GLASS; ZELINKA; JOHNSON, 2014; KOMAN; FEHER, 2015;
WATANABE; KOBAYASHI; KURODA, 2012).

Além disso, as medigdes podem ser obtidas pesando a carga em caminhdes (CARVALHO;
CAMARGO, 1996); digitalizando cargas de caminhdes com lasers (KUNICKAYA et al., 2022;
NYLINDER; KUBENKA; HULTNAS, 2008); utilizando softwares para avaliagdo digital de
imagens (CAMPOS; LEITE, 2017); empregando expressdes matematicas; e utilizando fatores
de conversdo (SOARES; PAULA NETO. F.; SOUZA, 2011). O uso da tecnologia de cameras
estéreo, especificamente o LogStackPro, mostrou-se promissor como uma alternativa precisa
aos métodos manuais tradicionais para medir volumes de madeira em transagdes comerciais.
Embora comparacdes estatisticas ndo tenham encontrado diferencas significativas entre as téc-
nicas de medicdo avaliadas, consideracdes praticas enfatizam o potencial impacto financeiro das
discrepancias de volume (MEDERSKI et al., 2023). Além disso, métodos baseados em LiDAR
sdao uma tendéncia atualmente; € possivel que esses métodos complementem ou até substituam
as técnicas tradicionais de medi¢do no futuro (LEITE et al., 2020; PU et al., 2023; PURFURST
etal., 2023).

Um dos maiores desafios no setor industrial ¢ quantificar com precisao a madeira empilhada,
particularmente no caso da madeira de eucalipto usada para producdo de celulose. Softwares e
aplicativos moéveis especificos foram desenvolvidos para lidar com esses desafios na medig¢ao do
volume de madeira. Esses aplicativos utilizam diversas técnicas para obter resultados precisos
e consistentes. O Digitora (BERTOLA et al., 2003) emprega o método dos pontos equidistantes
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para garantir precisdo e consisténcia nas medigdes. Esse método envolve a colocagdo de uma
série de pontos igualmente espagados sobre a madeira e a medicao das distancias entre eles,
calculando-se entdao o volume com base nessas medigoes.

O NeuroDIC (SILVEIRA, 2014) utiliza modelos de redes neurais artificiais (RNA) para
classificar imagens de madeira e seu espacamento. Uma vez treinada, a RNA pode ser usada
para obter um fator de conversao para estimar o volume de madeira empilhada. O Trestima Stack
(KARHA et al., 2019) emprega visdo computacional para determinar com precisdo o volume da
madeira com base em imagens capturadas por smartphone ou tablet. O volume real ¢ calculado
com base na area da superficie da pilha, no comprimento da tora e em um fator de coeficiente
gerado automaticamente.

Além disso, softwares como o IFOVEA (https://fovea.eu/index.php, acesso em 12 de julho
de 2023) e o Timbeter (https://timbeter.com/, acesso em 12 de julho de 2023) (MOSKALIK et
al., 2022) foram desenvolvidos, permitindo que os usudrios obtenham vistas panoramicas de
multiplas imagens e quantifiquem a madeira empilhada por meio de andlise de imagens. Apesar
da existéncia dessa tecnologia, e da necessidade de quantificar o volume s6lido da madeira em
pilhas, ou em caminhdes de transporte para pequenos produtores e empresas florestais de médio
e grande porte, a automagao total ainda ¢ um objetivo pendente.

Quando as toras de uma pilha tém o mesmo comprimento, ou variacdo relativamente pe-
quena, a distribuicdo dos seus diametros pode ser usada para calcular o volume sélido. Para
1sso, € necessario conhecer o numero de toras na pilha. A contagem manual usando a propria
pilha ou uma imagem dela ndo ¢ uma boa op¢ao em escala comercial, exceto para pilhas muito
pequenas. A alternativa ¢ automatizar o processo de contagem de toras usando uma solugdo de
visdo computacional, que exige um modelo de detec¢dao de objetos, neste caso, para toras de
madeira.

Existem, entretanto, solucdes tecnoldgicas para lidar com esse problema. Uma dessas
abordagens envolve aproveitar o poder do aprendizado profundo (deep learning) com modelos
YOLO (You Only Look Once) (REDMON et al., 2016), projetados especificamente para
deteccdo de objetos em tempo real e que utilizam CNNs profundas em diversas aplicagoes,
como robdtica, veiculos autonomos e vigilancia por video. Atualmente, existem oito versoes
do modelo YOLO. O YOLOvS8 (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023) representa o estado
da arte em modelos de visdo computacional e foi desenvolvido pela Ultralytics em janeiro de
2023. Esse modelo oferece suporte pronto para diversas tarefas, incluindo deteccao de objetos,
classificacdo e segmentagdo, sendo acessivel tanto por pacote Python quanto por interface de
linha de comando.

O modelo YOLO mostrou-se altamente eficaz na detecgdo precisa e automatizada de
madeira. Ele ja foi aplicado com sucesso em tarefas como detec¢do de nods superficiais
em madeira serrada (FANG et al., 2021); extracdo de caracteristicas de contorno em tex-
turas complexas, como trincas em estruturas de madeira (LIU, Y. et al., 2020; MA et al.,
2022); e identificacdo de defeitos na madeira com notavel precisao (CUI; LU; LIU, 2023;
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KURDTHONGMEE, 2023).

A visdo computacional € um campo da ciéncia da computagao que trata da extragao de infor-
magdes significativas a partir de imagens ou videos digitais. E utilizada em uma ampla variedade
de areas, incluindo reconhecimento de objetos, vigilancia, controle robdtico, imagens médicas
e manufatura (DAVIES, 2022).

A inteligéncia artificial (IA) aplicada a visdo computacional € inspirada no funcionamento do
cérebro humano. Um dos principais conhecimentos advindos da neurociéncia ¢ que o cérebro
humano possui duas vias distintas de processamento visual: a via ventral e a via dorsal. A
via ventral é responsavel pela identificacdo e reconhecimento de objetos. Ela comega no lobo
occipital e se projeta para o lobo temporal, onde atua no processamento das caracteristicas dos
objetos, como forma, cor e textura. A via dorsal € responsavel por processar a localizagao
espacial dos objetos. Ela comega no lobo occipital e se projeta para o lobo parietal, onde atua no
rastreamento do movimento dos objetos e de sua relacdo com o corpo (GOODALE; MILNER,
1992).

A visdo humana ¢ frequentemente influenciada pela tarefa especifica que estamos tentando
realizar. E, portanto, importante que os modelos visuais sejam capazes de interpretar estimulos
visuais de forma relevante para a tarefa em questdo. Uma maneira de alcancar isso € treinar os
modelos com dados anotados especificamente para a tarefa que se espera que o modelo execute.
Ao considerar a tarefa especifica, podemos treinar modelos visuais para serem mais eficientes
e precisos (ZHU; WU, 2023).

As redes neurais convolucionais profundas (CNNs) revolucionaram a classificagdo de ima-
gens e levaram a ampla adog@o de redes neurais profundas em aplicagdes de visdo computacional
por empresas como Google, Facebook, Microsoft ¢ Baidu (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2017). Essas redes sdo capazes de aprender caracteristicas hierarquicas das imagens,
desde caracteristicas de baixo nivel, como bordas ¢ formas, até caracteristicas de alto nivel,
como objetos e cenas (ZEILER; FERGUS, 2014). A classificacao de imagens ¢ uma tarefa de
visdo computacional que visa identificar e categorizar objetos em uma imagem. Isso ¢ feito
analisando as propriedades numéricas de varias caracteristicas da imagem, como cor, textura e
forma, que sdo entdo organizadas em categorias (GAVALI; BANU, 2019).

A visdo computacional emergiu como uma tecnologia de destaque com varias aplicagdes nas
ciéncias, oferecendo grande potencial na automacao de processos tanto no ambiente industrial
quanto na pesquisa basica (VOULODIMOS et al., 2018). Pesquisadores florestais tém utilizado
IA na silvicultura para detectar defeitos e texturas na superficie da madeira. Uma dessas téc-
nicas ¢ a projecao integral, que pode ser usada para tragar e localizar a posi¢cao de uma placa
de madeira. Essa técnica foi testada em cinco tipos de amostras e apresentou alta precisdo mé-
dia de classificacao (ZHANG et al., 2015). Outro estudo desenvolveu um algoritmo robusto e
de baixo custo para detectar defeitos em madeira. Esse algoritmo pode ser aplicado em uma
maquina de otimiza¢do automatica de madeira, ajudando a melhorar a qualidade e eficiéncia do
processamento (CAVALIN et al., 2006).
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Nosso principal objetivo foi aproveitar técnicas avangadas de visdo computacional, em espe-
cial o modelo de ultima geragdo YOLOVS, para automatizar o processo de detec¢ao e contagem
de madeira de eucalipto empilhada (hibrido Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis). Esse
avanco na visao computacional ndo apenas beneficia o setor florestal, mas também abre caminho
para uma integracao tecnologica mais ampla na industria. Esta pesquisa oferece uma aplicagdo
de detec¢ao automatica que pode ser usada como solugdo alternativa para a industria florestal,
otimizando processos de producgdo e enfrentando os desafios da quantificacao do volume sélido
da madeira empilhada. Além disso, esses avangos abrem caminho para a integracao de tecnolo-
gias de visdo computacional de ponta em diversas areas de pesquisa florestal, prometendo um

futuro tecnologicamente avancado para o setor.

3.2. MATERIAIS E METODOS

3.2.1. Conjunto de dados

O conjunto de dados é composto por fotografias obtidas de uma organizagdo florestal em
Minas Gerais, Brasil. Para o treinamento do modelo YOLOVS, foram utilizadas dois tipos de
imagens: aquelas de toras de eucalipto separadas e instaladas sobre um trilho, e aquelas de
madeira de eucalipto empilhada (Figura 3.1). Ao todo, foram utilizadas 230 imagens. A madeira
empilhada apresenta didmetro variando de 4 a 31 cm e € proveniente de um inventario pré-corte

com idade entre 6 € 7 anos.

Toras de eucalipto
separadas ¢
instaladas sobre o

trilho

Madeira de eucalipto
empilhada

Figura 3.1. O banco de dados ¢ composto por um conjunto de dois tipos de imagens utilizadas para treinar
o modelo YOLOVS.

O equipamento fotografico utilizado foi um smartphone iPhone 13 (fabricado pela Apple na
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planta da Foxconn em Tamil Nadu, fndia), com abertura /1.6, tempo de exposicao de 1/173 s,
ISO 50, distancia focal de 5 mm, resolucdo de 72 dpi e dimensdes de 1536 x 2048 pixels. As fo-
tografias foram capturadas com um angulo de visao de 60° em condi¢des ambientais favoraveis,
especificamente sem ocorréncia de chuva.

Durante o processo de anotagdo, foi dada atencao especial a delimitacdo precisa dos objetos-
alvo nas superficies das toras, garantindo a eficacia do modelo na detec¢do e contagem desses
objetos em cenarios reais. A inclusao dessas imagens diversificadas de toras aumenta a capaci-
dade de generalizacdo do modelo e melhora seu desempenho no reconhecimento de diferentes

configuragdes de toras na madeira de eucalipto empilhada.

3.2.2. Aquisicao e contagem em video

Além das fotografias, foi utilizado um registro em video para a contagem de toras em uma
pilha industrial completa, com 47,4 m de comprimento. A aquisi¢ao foi realizada por meio de
uma varredura continua ao longo da pilha: o operador deslocou-se paralelamente a face da pilha,
mantendo a cAmera voltada para as faces das toras, de modo que a filmagem percorresse toda a
extensao da pilha de uma extremidade a outra. Esse procedimento faz com que cada tora seja
registrada em varios quadros consecutivos e sob diferentes angulos de visada, o que amplia o
conjunto de faces efetivamente visiveis em relagdo ao que se obtém em uma tUnica fotografia
estatica.

Como consequéncia direta desse procedimento, a contagem em video ndo pode ser obtida
pela simples soma das detecgdes realizadas em cada quadro, uma vez que a mesma tora aparece
em dezenas de quadros sucessivos. Para evitar a duplicacdo, a deteccio foi acoplada ao algo-
ritmo de rastreamento BoT-SORT (AHARON; ORFAIG; BOBROVSKY, 2022), que associa
as detecgdes entre quadros consecutivos € atribui a cada tora um identificador tnico, mantido
enquanto o objeto permanece visivel na cena. A contagem total do video corresponde, portanto,
ao numero de identificadores unicos gerados ao longo de toda a filmagem, e ndo ao niamero de
deteccdes em um quadro isolado. Esse mesmo mecanismo explica por que o nimero maximo de
deteccdes por imagem ndo restringe a contagem obtida em video, conforme discutido na andlise
de sensibilidade.

O parametro determinante nesse procedimento ¢ o tempo durante o qual o rastreador man-
tém ativo um identificador cujo objeto deixou de ser detectado (track_buffer). Seu dimen-
sionamento deve corresponder ao tempo em que cada tora permanece no campo de visdo. A
velocidade da varredura foi medida por correlagdo de fase entre quadros consecutivos e resultou
em 0,10 largura de quadro por segundo, de modo que uma mesma tora permanece visivel por
aproximadamente 10 s, ou 300 quadros a 30 quadros por segundo. O valor padrao das imple-
mentacdes, de 30 quadros, equivale a apenas 1 s e €, portanto, insuficiente para esta aquisi¢ao:
qualquer oclusdo momentanea provoca a perda do identificador e a criagdo de um novo, inflando
a contagem. Adotou-se, por essa razdo, track_buffer igual a 250 quadros, da mesma ordem

de grandeza do tempo de permanéncia medido. Os demais parametros foram mantidos nos val-
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ores empregados para as fotografias, isto ¢, limiar de confianga de 0,25, IoU de 0,7 e resolugao
de entrada de 640 pixels. A sensibilidade da contagem a essa escolha ¢ apresentada na se¢do de

resultados.

3.2.3. Formato de Anotacao e Divisao do Conjunto de Dados

A anotagao ¢ registrada em um arquivo de texto no qual cada linha descreve uma caixa por
meio de cinco valores. O primeiro (Object-Class) identifica a classe do objeto; o segundo e o
terceiro (x,, € y,, Equacdes 3.1 e 3.2) sdo as coordenadas do centro da caixa, normalizadas pela
largura e pela altura da imagem; o quarto e o quinto (w,, € h,, Equagdes 3.3 e 3.4) sdo a largura
e a altura da caixa, normalizadas da mesma forma. Cabe esclarecer que esses valores sdo ex-
traidos da caixa desenhada pelo anotador e gravados no arquivo de rétulos, e ndo parametros
informados para produzir a anotagdo. O processo de anotagao foi realizado utilizando o software
Labellmg (TZUTALIN, 2015). A anotagao foi feita por meio de caixas delimitadoras retangu-
lares, alinhadas aos eixos da imagem, tragadas de modo a circunscrever exclusivamente a face,
isto &, a secdo transversal exposta de cada tora. Nao foram anotados o corpo longitudinal da tora
nem regioes adjacentes, de forma que cada caixa corresponde a uma tnica face. Como a face ¢
aproximadamente circular e a caixa ¢ retangular, os quatro cantos da caixa incluem necessaria-
mente pequenas porgdes de fundo ou de faces vizinhas; trata-se de uma caracteristica inerente
ao uso de caixas delimitadoras, e ndo de imprecisao na anotagdo. Adotou-se ainda o critério de
anotar somente as faces efetivamente visiveis na fotografia: faces ocultas por outras toras, por
galhos ou por residuos nao foram anotadas, ainda que a tora estivesse fisicamente presente na
pilha. Em consequéncia, o modelo ¢ treinado para detectar as faces visiveis na imagem, e nao
o numero total de toras que compdem a pilha, o que deve ser considerado na interpretagdo das
contagens obtidas em pilhas com elevado grau de oclusao.

O conjunto de dados foi dividido em subconjuntos de treinamento, validacao e teste, com
distribuicao de 80%, 10% e 10%, respectivamente. A divisdo foi realizada por fotografia, e ndo
por anotagdo: das 230 imagens, 184 foram destinadas ao treinamento, 23 a validacdo e 23 ao
teste, de modo que todas as anotagdes de uma mesma fotografia permanecessem em um Unico
subconjunto. Esse critério evita que anotagdes de uma mesma fotografia sejam distribuidas
entre subconjuntos distintos, o que superestimaria o desempenho avaliado. Cada imagem de
madeira empilhada possuia entre 50 e 150 anotagdes, e todas as faces das toras foram anotadas
nas imagens de toras separadas. No total, foram adicionadas 6880 anotagdes (box labels). A
largura das bounding boxes, expressa em valores normalizados pela largura da imagem, variou
de 0,008464 a 0,121745, com média de 0,035087, o que corresponde, em imagens de 1536 pixels
de largura, a caixas de 13,0 a 187,0 pixels, com média de 53,9 pixels. A altura, normalizada pela
altura da imagem, variou de 0,006348 a 0,142333, com média de 0,037198, equivalente a caixas
de 13,0 a 291,5 pixels, com média de 76,2 pixels, em imagens de 2048 pixels de altura.

Cada imagem foi movida para o subconjunto correspondente junto com o seu arquivo de

rotulos, garantindo a correspondéncia entre imagem e anotagdo. A Figura 3.2 apresenta um
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exemplo ilustrativo das anotagdes utilizadas neste estudo.
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Figura 3.2. Formato de anotagdo e divisao do conjunto de dados em uma imagem de madeira de eucalipto

empilhada.

3.2.4. Arquitetura e Configuracao do Modelo

O projeto incorpora um backbone CSPDarknet53 personalizado em sua arquitetura. Tam-

bém utiliza o modulo C2f (cross-stage partial bottleneck with two convolutions). Para acelerar

o0 processamento, ¢ empregada uma camada spatial pyramid pooling fast (SPPF), que permite o

agrupamento de recursos em um mapa de tamanho fixo. Além disso, cada convolucdo é acom-

panhada por normalizagdo em lote (batch normalization) e ativagdo SiLU (Sigmoid Linear Unit).
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Notavelmente, a head do modelo ¢ desacoplada para lidar de forma independente com tarefas
orientadas a objetos. O design da arquitetura ¢ descrito em “Comprehensive Review of YOLO:
From YOLOv1 to YOLOvS8 and Beyond” (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA, 2023).

O YOLOVS oferece cinco versdes escalonadas: YOLOv8n (nano), YOLOV8s (small),
YOLOvV8m (medium), YOLOVSI (large) e YOLOvVS8x (extra-large). Utilizamos o YOLOvVS8n,
que ¢ ideal para personalizar um novo modelo e detectar objetos muito pequenos.

Foiutilizado o otimizador AdamW com grupos de parametros especificos para o treinamento
do modelo YOLOVS. A configuracdo empregada foi AdamW (Ir = 0,002, momentum = 0,9),
com os seguintes valores de weight decay para os respectivos pardmetros: 57 weight (decay
=0,0), 64 weight (decay = 0,0005) e 63 bias (decay = 0,0). As imagens originais, com 1536
x 2048 pixels, foram redimensionadas para o treinamento e a validacdo de modo que o maior
lado passasse a 640 pixels, preservando-se a razdo de aspecto; o preenchimento das bordas
(letterbox) completou a imagem até a resolugdo quadrada de 640 x 640 pixels adotada pela rede.
Em decorréncia desse redimensionamento, a face de uma tora, que ocupa em média 53,9 x 76,2
pixels na imagem original, passa a ocupar cerca de 16,8 x 23,8 pixels na imagem de entrada, o
que caracteriza a tarefa como detec¢ao de objetos pequenos e ajuda a explicar as limitagdes de
revocagao observadas em pilhas densas.

O modelo YOLOVS foi implementado utilizando Ultralytics YOLOvS8.0.137, Python-
3.10.12 e torch-2.0.1 + cull8 com suporte a CUDA em NVIDIA T1000 (4096 MiB). O
treinamento foi configurado com limite maximo de 3000 épocas e tolerancia de 300 épocas
para a parada antecipada, encerrando-se antes desse limite. Cada batch size foi definido como
2. O sistema também foi configurado com o BoT-SORT (Robust Associations Multi-Pedestrian
Tracking) (AHARON; ORFAIG; BOBROVSKY, 2022), um algoritmo de rastreamento
baseado em regras projetado para ser robusto frente a colisdes e obstrugdes, tornando-o ideal
para aplicagdes de contagem em video.

Na etapa de generalizagdo, a inferéncia sobre as fotografias foi executada com os valores
padrdao da implementacdo utilizada: limiar de confianga de 0,25, limiar de inftersection over
union (IoU) de 0,7, resolucdo de entrada de 640 pixels no maior lado e nimero maximo de
deteccdes por imagem (max_det) igual a 300. Como as pilhas industriais avaliadas contém mais
de 300 toras por fotografia, esse ultimo parametro trunca a contagem; as contagens apresentadas
na Tabela 3.2 foram, por isso, obtidas sem essa restricdo. A sensibilidade da contagem aos trés

parametros ¢ avaliada na se¢ao de resultados.

3.2.5. Procedimento de generalizacio

A generaliza¢do do modelo foi validada utilizando fotografias totalmente distintas dos con-
juntos de treinamento, validagao e teste. O melhor modelo obtido foi entdo aplicado a dois tipos
distintos de imagens: toras dispostas sobre um trilho e madeira empilhada. Para representar
claramente as toras dispostas no trilho, as imagens foram segmentadas de forma a exibir apenas

a superficie frontal de cada tora.
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Em seguida, aplicamos o modelo 4 madeira empilhada na industria florestal. E essencial
considerar que, em um negdcio voltado para a produgdo de celulose, a madeira empilhada nao
apresenta um arranjo definido e € composta por uma mistura de didmetros grandes, médios e
pequenos. Para avaliar o desempenho do modelo, ele foi aplicado a dez fotografias de uma
mesma pilha industrial, tomadas em se¢des contiguas e ndo sobrepostas ao longo de toda a sua
extensao, de modo a cobrir a pilha integralmente sem repetir trechos ja registrados. Para cada
imagem, realizamos uma contagem manual cuidadosa para obter a contagem observada, que foi

posteriormente comparada com a contagem automatica gerada pelo modelo.

3.2.6. Medidas de desempenho

A avaliacdo do desempenho foi realizada utilizando trés métricas: Precisao (P) (Equacao
(3.5)), Revocagdo (recall, R) (Equagdo (3.6)) e mean Average Precision a um limiar de inter-
section over union (IoU) de 50% (mAP50). Essas métricas sao essenciais para avaliar o desem-
penho do modelo e sua capacidade de identificar e classificar corretamente objetos ou instancias
no conjunto de dados fornecido.

O calculo do mAP50 envolve obter a curva de precisdo-revocacio considerando como de-
tecgdo correta toda predicao cuja sobreposicao com a caixa de referéncia seja de pelo menos
50% de IoU e, em seguida, calcular a média das precisdes médias entre as diferentes categorias
ou classes de objetos. O valor final do mAP50 representa a precisdao média em todas as classes
ao limiar de ToU de 50%.

Precisa D (3.5)
recisdo = ———— .
= TP FP

TP
R 40 = ————— 3.6
evocagao TP+ PN (3.6)

Em que:

TP representa os True Positives, o nimero de previsdes positivas corretas feitas pelo modelo;
FP representa os False Positives, o nimero de previsdes positivas incorretas feitas pelo modelo;
FN representa os False Negatives, o nimero de instancias positivas que nao foram corretamente
previstas pelo modelo.

O modelo foi generalizado utilizando imagens e videos. Cada imagem e video testado foi
contado manualmente para obter a contagem observada. A contagem manual seguiu 0 mesmo
critério adotado na anotag@o: foram contabilizadas apenas as faces de toras efetivamente visiveis
no arquivo avaliado, e ndo a totalidade das toras que compdem a pilha. Dessa forma, a contagem
observada e a contagem estimada referem-se a mesma grandeza, e as diferengas entre elas ex-
pressam exclusivamente falhas de deteccdo do modelo, sem qualquer componente atribuivel a
divergéncia de definicao entre os dois métodos de contagem. O erro (E) foi calculado usando
o valor absoluto da diferenca entre a contagem estimada e a contagem observada. A porcent-

agem de erro relativo (RE%) também foi calculada dividindo-se a diferenga entre a contagem
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estimada e a contagem observada pela contagem observada.

3.3. RESULTADOS

3.3.1. Desempenho do Modelo

O processo de treinamento foi interrompido antecipadamente, pois ndo houve melhorias
observaveis nas ultimas 300 épocas. Os melhores resultados foram obtidos na época 261. Ao
longo do treinamento, um total de 561 épocas foi concluido, levando aproximadamente 12,35
horas para finalizar. O modelo YOLOVS utilizado no processo de treinamento ¢ composto por
168 camadas e um total de 3.005.843 parametros.

As métricas de desempenho do modelo treinado para precisdo, revocacdo (recall) e mean
average precision (mAP50) foram avaliadas (Tabela 3.1). No conjunto de treinamento, o modelo
alcancou precisao de 0,814, revocacao de 0,812 e mAP50 de 0,844. No conjunto de validagao,
o modelo alcangou precisao de 0,778, revocacao de 0,798 e mAP50 de 0,839. No conjunto de
teste, o modelo alcangou precisao de 0,741, revocagao de 0,779 e mAP50 de 0,799. Os maiores
valores foram observados no conjunto de treinamento, seguidos pelos da validagao e, por fim,

pelos do teste, ordenagdo esperada e compativel com a auséncia de sobreajuste acentuado.

Tabela 3.1. Métricas de desempenho avaliadas na divisdo dos dados de madeira de eucalipto empilhada.

Divisao dos Dados Precisdo Revocagao mAP50
Treinamento 0,814 0,812 0,844
Validagio 0,778 0,798 0,839
Teste 0,741 0,779 0,799

A Figura 3.3 ilustra os resultados de quatro curvas de desempenho distintas para um modelo
de visao computacional: a curva Fl-confianga, a curva precisdo-confianga, a curva precisao-
revocagao (precision-recall) e a curva revocacao-confianga (recall-confidence). Cada curva rep-
resenta como diferentes métricas de desempenho se relacionam com a confianga da predi¢do do
modelo nos conjuntos de treinamento, validagao e teste.

Os resultados mostram que o modelo apresenta bom desempenho tanto em precisao quanto
em revocagdo, com um valor F1 de 0,81 no conjunto de treinamento. Entretanto, o valor F1 ¢
ligeiramente menor nos conjuntos de validagao (0,79) e teste (0,76).

A curva precisdo-confianca mostra que o modelo ¢ muito preciso em limiares de confi-
anga elevados; entretanto, a precisdo ¢ ligeiramente menor em limiares mais baixos. A curva
precisdo-revocagdo indica que o modelo est4 alcangando uma alta taxa de revocagdo, o que sig-
nifica que esta identificando uma alta propor¢ao de verdadeiros positivos. A curva revocacao-
confianga mostra o comportamento oposto: a revocagdo € mais alta nos limiares baixos e diminui

a medida que o limiar aumenta, uma vez que um numero crescente de detec¢des passa a ser
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No geral, os resultados indicam que o modelo apresenta bom desempenho nos conjuntos de

treinamento e validagdo; contudo, o desempenho no conjunto de teste ¢ ligeiramente inferior.
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Figura 3.3. Avaliagdo das diferentes curvas de desempenho do modelo treinado, incluindo a curva F1-
confianga, a curva precisdao-confianga, a curva precisdo-revocacao e a curva revocacao-confianga.

3.3.2. Generalizacio do Modelo

A aplicacdo do modelo as fotografias de toras dispostas sobre o trilho gerou, para cada im-

agem, um relatdrio com as anotacdes de todos os objetos detectados, do qual resulta a contagem

automatica. Os cendrios englobaram uma variedade de configuracdes de toras, incluindo toras

amplamente espagadas com didmetros grandes (Figura 3.4A) e didmetros médios (Figura 3.4E),

toras dispersas com diametros pequenos (Figura 3.4B), bem como toras espagadas e sobrepostas

com diametros menores (Figura 3.4C,D).
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Figura 3.4. Imagens utilizadas na generalizacdo do modelo, classificadas como toras espagadas com
diametros grandes (A) e diametros médios (E), toras dispersas com didmetros pequenos (B), bem como
toras espacadas e sobrepostas com diametros menores (C,D).

Nesses arranjos, em que as toras se encontram separadas e com as faces integralmente
visiveis, a contagem automatica coincidiu com a contagem manual, sem detec¢des omitidas ou
excedentes. Cabe registrar que se trata de uma avaliagdo qualitativa sobre um pequeno nimero
de arranjos, cuja finalidade ¢ verificar o comportamento do modelo em condigdes favoraveis;
a avaliagcdo quantitativa do desempenho ¢ apresentada a seguir, para as fotografias de madeira
empilhada.

As dez fotografias da pilha industrial, com as detec¢des obtidas pelo modelo, sdo apresen-

tadas na Figura 3.5.
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Figura 3.5. Imagens (A-J) utilizadas na generalizagdo do modelo para a contagem e detec¢do de madeira
empilhada na industria de producdo de celulose.

Verificou-se que a contagem observada foi consistentemente superior a contagem estimada,
indicando que o modelo subestimou o valor real. O erro relativo (RE%) apresentou valores
elevados para todos os arquivos de imagem, variando de —32,252% a —47,465%, com média
de —39,972%, enquanto, para o arquivo de video, 0 RE% foi de apenas +1,561% (Tabela 3.2).
No conjunto das dez fotografias, o modelo detectou 2.819 das 4.644 faces de toras contadas
manualmente, ou seja, 60,7% do total, ao passo que, no video, foram contabilizadas 4.816 toras

contra 4.742 contadas manualmente.



Tabela 3.2. Dados dos arquivos e analises de erro para imagens e video testados.

Nome do Arquivo Tipo Formato Contagem Contagem E RE%
Observada Estimada

A Imagem Jpg 278 147 131 -47,122

B Imagem .Jjpg 387 260 127 -32,817

C Imagem .Jjpg 540 317 223 -41,296

D Imagem Jpg 580 380 200 -34,483

E Imagem Jpg 534 314 220 -41,199

F Imagem Jpg 586 334 252 -43,003

G Imagem .jpg 524 355 169 -32,252

H Imagem Jjpg 546 325 221 -40,476

I Imagem Jpg 452 273 179 -39,602

J Imagem Jpg 217 114 103 -47,465
Video S1 Video .mp4 4742 4816 74 1,561

9¢1
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O video (Video S1), no qual foi registrada uma pilha completa, com 47,4 m de comprimento,
apresentou contagem estimada de 4816 toras contra 4742 contadas manualmente, um erro de 74
toras, equivalente a +1,561%. Diferentemente do que ocorre com as fotografias, em que o
modelo subestima de forma sistematica, a contagem em video ndo apresenta viés apreciavel no
total da pilha. Esses resultados fornecem informagdes essenciais sobre a precisao e a eficacia do
modelo na automatizagao do processo de contagem de madeira empilhada por meio de filmagens
em video.

A Tabela 3.2 apresenta em detalhe o erro (E) e o erro relativo, em formato percentual (RE%),

de cada uma das secdes fotografadas e do video.

3.3.3. Analise de sensibilidade dos parametros de inferéncia

A contagem automatica ndo depende apenas do desempenho intrinseco do detector: ela é
condicionada também pelos parametros adotados na etapa de inferéncia. Para avaliar essa de-
pendéncia, realizou-se uma analise de sensibilidade sobre as mesmas dez fotografias, variando
isoladamente o nimero maximo de deteccdes por imagem (max_det), o limiar de confianca e a
resolucao de entrada (Tabela 3.3). A analise partiu dos mesmos pesos treinados € da mesma con-
figuracao descrita nos Materiais e Métodos, e reproduz exatamente os dez valores publicados na
Tabela 3.2 quando se adota um limite ndo restritivo de detecg¢des por imagem, correspondente a
max_det igual ou superior a 400 nas configuracdes avaliadas, o que assegura sua comparabili-

dade direta com os resultados apresentados.

Tabela 3.3. Analise de sensibilidade da contagem automatica aos parametros de inferéncia, nas dez fo-
tografias de madeira empilhada (contagem manual total: 4.644 faces de toras).

Pardmetro Valor Contagem total RE% médio |[RE%| médio

Numero maximo de detecgdes por imagem (max_det)

max_det 100 1.000 -76,10 76,10
max_det 200 1.861 -58,08 58,08
max_det 300 2.594 -44,02 44,02
max_det 400 2.819 -39,97 39,97
max_det 500 2.819 -39,97 39,97
max_det 1000 2.819 -39,97 39,97

Limiar de confianca

Confianga 0,05 5.767 21,63 21,63
Confianca 0,08 4.865 3,01 7,54
Confianca 0,10 4.489 -4,73 5,99
Confianca 0,12 4.174 -11,51 11,51
Confianca 0,15 3.798 -19,27 19,27

Confianca 0,20 3.274 -30,41 30,41
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Confianca 0,25 2.819 -39,97 39,97
Confianca 0,30 2418 -48,46 48,46
Confianca 0,40 1.654 -64,44 64,44
Confianga 0,50 1.008 -78,01 78,01

Resolugdo de entrada (pixels no maior lado)

Resolugdo 640 2.819 -39,97 39,97
Resolugdo 960 3.288 -30,01 30,01
Resolucao 1280 3.656 -22,22 22,22
Resolugao 1920 3.735 -20,08 20,08
Resolugao 2560 3.736 -19,37 19,37

Configuragdo do rastreador, na contagem em video (contagem manual: 4.742 toras)

Rastreador BoT-SORT, 6.532 37,75 37,75
buffer 30

Rastreador ByteTrack, 5.569 17,44 17,44
buffer 250

Rastreador BoT-SORT, 4.816 1,56 1,56
buffer 250

Os trés blocos da Tabela 3.3 foram obtidos variando um parametro por vez, mantidos os de-
mais nos valores adotados no estudo. O niimero maximo de detecg¢des condiciona a contagem
enquanto for inferior ao nimero de faces que o modelo ¢ capaz de detectar em cada fotografia.
Com o valor de 300, seis das dez imagens atingem esse limite, uma vez que as pilhas avaliadas
contém entre 217 e 586 faces visiveis. A partir de 400 detecgdes por imagem o resultado esta-
biliza, e valores superiores ndo alteram a contagem, o que indica ser esse o patamar a partir do
qual o parametro deixa de ser restritivo para o material analisado. O efeito do limite, porém, ¢
modesto: sua remocao acrescenta 225 detecgdes e reduz o erro relativo médio de —44,02% para
—39,97%, ganho de 4,05 pontos percentuais.

O limiar de confianga exerce efeito consideravelmente maior. A reducao de 0,25 para 0,10
eleva a contagem total de 2.819 para 4.489 faces, aproximando-a das 4.644 contadas manual-
mente, e o erro relativo médio passa a —4,73%; o total detectado iguala o manual em um limiar de
0,090. Para verificar a natureza dessas detecgdes adicionais, as dez fotografias foram anotadas
integralmente nos dois limiares e inspecionadas visualmente. Adotou-se como falso positivo a
deteccao cuja caixa ndo contém madeira, isto €, aquela que recai sobre o céu, sobre o solo ou
sobre qualquer outro elemento da cena que ndo seja a propria pilha.

A inspeg¢ao nao identificou nenhum falso positivo, em nenhum dos dois limiares. Duas
verificagdes automatizadas sobre a totalidade das 4.489 detecgdes obtidas em 0,10 corroboram
esse resultado. A primeira mediu a propor¢ao de pixels de céu no interior de cada caixa: o valor
maximo observado ¢ de 65,9%, nenhuma caixa alcanca 70% e mesmo a mais extrema contém

a silhueta de uma tora. A segunda examinou a por¢do inferior das imagens, onde o chao e os
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residuos de colheita ocupam aproximadamente o quinto inferior de todas as fotografias: das 72
deteccdes cujo centro estd abaixo de 80% da altura da imagem, todas recaem sobre faces de
toras soltas caidas entre os residuos, € nenhuma sobre solo descoberto, galhos ou lascas.

Nao ha, portanto, falso positivo de fundo em nenhum dos dois limiares: toda caixa recai
sobre madeira. Verificou-se, contudo, um segundo tipo de erro, que nao decorre de confundir
madeira com fundo, mas de marcar a mesma face mais de uma vez. A Figura 3.6 mostra as
deteccdes de uma das fotografias nos dois limiares: as 226 caixas acrescentadas pela redugdo
distribuem-se sobre faces sombreadas, parcialmente ocluidas ou situadas ao fundo da pilha, e

nenhuma sobre o plano de fundo da cena, mas parte delas repete uma face ja marcada.
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Figura 3.6. Detecgdes na fotografia D nos limiares de confianga de 0,25 (a, ¢) e de 0,10 (b, d), em vista
geral e em recorte ampliado da mesma regido. Em verde, as detec¢des com confianga igual ou superior a
0,25; em vermelho, as acrescentadas pela reducdo do limiar. Todas recaem sobre madeira, mas parte delas
repete uma face ja marcada, como se observa nas caixas concéntricas do recorte (d). Fonte: Elaboracdo
propria.

A supressao de ndo maximos foi aplicada com limiar de sobreposi¢do de 0,7, de modo que
pares de caixas com sobreposi¢ao inferior a esse valor, bem como caixas inteiramente contidas

em outras, sobrevivem ao pos-processamento. Para quantifica-las, agruparam-se as caixas cuja
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razdo de interse¢do sobre unido atinge 0,45, ou cuja interse¢dao cobre ao menos 70% da menor
delas, e tomou-se cada grupo como uma Unica face. Observaram-se grupos de duas a quatro
caixas concéntricas sobre a mesma face, com confiangas distintas, em todas as dez fotografias
(Figura 3.7). O padrao € recorrente: uma caixa de confianca mais alta, compativel com o lim-

iar de 0,25, acompanhada de uma ou mais caixas de confianga baixa, ligeiramente maiores ou

menores, que s6 aparecem quando o limiar ¢ reduzido.

]
\
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a) Secao H: 3 caixas — 0,64; 0,14; 0,12 b) Secao D: 3 caixas — 0,51; 0,13; 0,10 c) Secéao B: 2 caixas — 0,29; 0,29

v.) b .
d) Secéo G: 2 caixas — 0,44; 0,21 e) Secgdo I: 2 caixas — 0,36; 0,24 f) Secao C: 2 caixas — 0,59; 0,17

Figura 3.7. Caixas sobrepostas sobre a mesma face de tora, no limiar de confiancga de 0,10, em seis das
dez fotografias. Cada recorte indica a se¢do de origem, o niimero de caixas e as respectivas confiangas.
Todas as caixas de um mesmo grupo apresentam razao de interse¢do sobre unido de ao menos 0,50 entre
si, 0 que as caracteriza como registros repetidos de uma tnica face. Fonte: Elaboragao propria.

O efeito ¢ fortemente dependente do limiar. Em 0,25, apenas 35 das 2.819 caixas sdo
repetigdes, ou 1,2%, e a contagem bruta praticamente coincide com o niimero de faces dis-
tintas, 2.784. Em 0,10, s3o 293 das 4.489, ou 6,5%, ¢ o nimero de faces distintas cai para 4.196.
Variando os critérios de agrupamento entre 0,35 e 0,65 para a interse¢ao sobre unido e entre 0,60
e 0,80 para a contencdo, a contagem de repeti¢des permanece entre 199 e 331, de modo que a
ordem de grandeza do efeito ndo depende da escolha dos limites.

Corrigida a duplicagdo, a revocagdo passa de 59,9% em 0,25 para 90,4% em 0,10, e o erro
relativo do total, de —40,05% para —9,65%. O ganho permanece expressivo, mas ¢ bem menor
do que a contagem bruta sugere: os —3,34% obtidos sem corre¢do resultam, em parte, de faces

contadas duas vezes. Cabe registrar que, uma vez fundidas as caixas repetidas, nenhuma das
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dez fotografias supera a contagem manual, o que reforca a validade da referéncia adotada.

Conclui-se que o limiar de 0,25, herdado da configuragao padrao da biblioteca, é conservador
demais para fotografias de pilhas densas, nas quais as faces ocupam poucos pixels, € que sua
redugdo ¢ vantajosa desde que acompanhada de uma etapa de fusdo de caixas coincidentes.
Ressalva-se que o valor de 0,10 foi selecionado sobre as mesmas dez fotografias usadas na
avaliacdo, de modo que sua confirmagao exige um conjunto independente de pilhas.

A resolugdo de entrada revelou-se o parametro de maior efeito entre os avaliados sem intro-
duzir superestimativa. A elevacdo de 640 para 1.280 pixels aumenta a contagem de 2.819 para
3.656 faces, reduzindo o erro relativo médio de —39,97% para —22,22%, um ganho de quase
18 pontos percentuais; acima de 1.920 pixels o resultado estabiliza em torno de 3.735 faces, ou
80,4% do total manual. Diferentemente do que ocorre ao reduzir o limiar de confianga, nen-
huma fotografia passa a superestimar a contagem em qualquer das resolugdes testadas, o que
indica tratar-se de recuperacao de faces efetivamente presentes. Esse resultado ¢ coerente com
a natureza da tarefa: as fotografias originais possuem 1536 x 2048 pixels e, ao serem redimen-
sionadas para 640 pixels no maior lado, as faces das toras passam a ocupar poucos pixels na
entrada da rede.

O ultimo bloco da Tabela 3.3 refere-se a contagem em video e confirma o dimensionamento
do track_buffer discutido nos Materiais e Métodos. Com o valor padrdo de 30 quadros, equiv-
alente a 1 s, a contagem alcanca 6.532 toras, ou 37,75% acima da contagem manual, em razao
da perda e recriacdo de identificadores a cada oclusdo momentanea. Elevando-se o pardmetro
para 250 quadros, valor da mesma ordem do tempo de permanéncia de uma tora no campo de
visdo, a contagem passa a 4.816 toras, ou 1,56% acima da contagem manual. A substituicdo do
BoT-SORT pelo ByteTrack, mantido o mesmo buffer, conduz a 5.569 toras. Cabe destacar que
o dimensionamento do buffer decorre da medi¢dao da velocidade de varredura, e nao de ajuste

ao valor de referéncia.

3.3.4. Comparacio estatistica entre fotografia e video

As comparagdes apresentadas até aqui contrapdem o conjunto das dez fotografias a um
unico arquivo de video, o que ndo permite avaliar se a diferenga observada entre os dois modos
de aquisi¢ao excede a variacao natural entre trechos da pilha. Para viabilizar essa avaliagao,
explorou-se o fato de que as dez fotografias e o video registram a mesma pilha.

A correspondéncia entre as fotografias e o video foi estabelecida por casamento de pontos-
chave, com verificagdo geométrica por homografia: as dez fotografias foram localizadas na
linha do tempo do video, em posicdes estritamente crescentes e correspondentes a ordem em que
aparecem na Figura 3.5. A varredura da camera foi caracterizada por correlagdo de fase entre
quadros consecutivos, mostrando-se continua ¢ monotonica. Com base nessas posi¢des, o video
foi dividido em dez trechos delimitados pelos pontos médios entre fotografias consecutivas,
de modo que cada trecho corresponde a mesma porg¢ao fisica da pilha registrada na fotografia

respectiva. Cada tora rastreada foi atribuida ao trecho em que seu identificador surgiu pela
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primeira vez, o que evita a dupla contagem nas fronteiras. A contagem manual de cada se¢do,
ja apresentada na Tabela 3.2, serve de referéncia comum aos dois modos de aquisicao.
Tabela 3.4. Contagem manual, por fotografia nos limiares de confianga de 0,25 e de 0,10, e por video,

nas dez se¢des contiguas e ndo sobrepostas de uma mesma pilha. As contagens em 0,10 sdo apresentadas
apos a fusdo das caixas coincidentes.

Sec¢do Manual Foto 0,25 RE% Foto 0,10 RE% Video RE%
A 278 147 -47,1 216 -22,3 136 -51,1
B 387 260 -32,8 366 -5,4 261 -32,6
C 540 317 -41,3 461 -14,6 473 -12,4
D 580 380 -34,5 569 -1,9 623 7,4
E 534 314 -41,2 472 -11,6 680 27,3
F 586 334 -43,0 536 -8,5 710 21,2
G 524 355 -32,3 504 -3.8 693 32,3
H 546 325 -40,5 491 -10,1 563 3,1
I 452 273 -39,6 406 -10,2 388 -14,2
J 217 114 -47,5 175 -19,4 289 33,2

Total 4.644 2.819 -39,3 4.196 -9,6 4.816 3,7

A contagem por fotografia apresenta viés sistematico inequivoco: o erro relativo médio das
dez segdes ¢ de —39,97%, com desvio-padrao de 5,39 pontos percentuais, € o teste ¢ pareado
rejeita a hipotese de auséncia de viés com ¢t = —23,47 e p < 0,001 (intervalo de confianca de
95% de —43,82% a —36,12%); o teste de Wilcoxon conduz a mesma conclusao (p = 0,002).
A contagem por video, ao contrario, ndo apresenta viés detectavel: o erro relativo médio ¢ de
+1,43%, comt = 0,16 e p = 0,879, e o intervalo de confianca de 95%, de —19,09% a +21,94%,
contém o zero.

A comparagao direta entre os dois modos de aquisicao, pareada por se¢do, indica diferenga
estatisticamente significativa em favor do video (t = —4,54; p = 0,001; Wilcoxon p = 0,006).
A regressdo da contagem automatica sobre a contagem manual refor¢a esse resultado: para as
fotografias, a inclinacao ¢ de 0,655, com intervalo de confianga de 95% de 0,543 a 0,767, que
exclui a unidade, e coeficiente de determinagao de 0,943; para o video, a inclinagdo ¢ de 1,370,
com intervalo de 0,824 a 1,915, que contém a unidade, e coeficiente de determinagdo de 0,752.

Duas ressalvas devem acompanhar esses resultados. A primeira ¢ que a auséncia de viés no
video ndo equivale a precisdo: o erro por secdo varia de —51,1% a +33,2%, com erro absoluto
médio de 23,47%, de modo que o excelente resultado do total decorre, em parte, de compen-
sacdo entre secdes que superestimam e se¢oes que subestimam. A fotografia, embora forte-
mente enviesada, ¢ consideravelmente mais consistente, com erro absoluto médio de 39,97% e
desvio-padrao de apenas 5,39 pontos percentuais; o elevado coeficiente de determinagdo de sua
regressao indica que a subestimativa ¢ proporcional e previsivel, e portanto passivel de correg@o

por um fator de calibragao.
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Repetiu-se a comparacdo com a fotografia no limiar de 0,10, apds a fusdo das caixas co-
incidentes, cujos valores constam da Tabela 3.4. O viés de subestimagdo persiste, mas cai de
—39,97% para —10,78%, com desvio-padrao de 6,53 pontos percentuais (t = —5,22; p < 0,001;
intervalo de confianca de 95% de —15,45% a —6,11%). O erro absoluto médio passa a 10,78%,
menos da metade dos 23,47% do video, e a comparagao pareada dos erros absolutos por secao
favorece agora a fotografia (¢t = —3,15; p = 0,012; Wilcoxon p = 0,020). A regressdo tam-
bém se altera de forma expressiva: a inclinagdo passa de 0,655 para 1,005, com intervalo de
confianga de 95% de 0,869 a 1,142, que contém a unidade, e o coeficiente de determinagao
sobe para 0,973. O que resta do erro deixa de ser proporcional e converte-se em deslocamento
aproximadamente constante, da ordem de 47 faces por secao.

A leitura conjunta dos trés conjuntos de resultados ¢ a seguinte: na configuragdo adotada
no estudo, o video ¢ superior a fotografia, e essa superioridade ¢ estatisticamente significativa;
corrigido o limiar de confianca e a duplicagdo de caixas, a fotografia torna-se mais acurada por
se¢do, embora conserve viés de subestimacgao, ao passo que o video permanece o unico dos trés
modos sem viés detectavel no total. Cabe reiterar, contudo, que o limiar de 0,10 foi escolhido a
partir dessas mesmas dez se¢des, de modo que a vantagem da fotografia sob essa configuracao
nao constitui evidéncia independente.

A segunda ressalva ¢ que as dez se¢des provém de uma tnica pilha. Os testes aqui apre-
sentados avaliam, portanto, se a diferenga entre os modos de aquisi¢ao excede a variagao entre
trechos dessa pilha, e ndo permitem generalizar a magnitude do erro para outras pilhas, espécies
ou padrdes de empilhamento. A validagdo da acuracia do método em sentido amplo requer de-
lineamento com repeti¢des em pilhas distintas, cada uma registrada por fotografia e por video,

o que constitui desdobramento necessario deste trabalho.

3.4. DISCUSSAO

A evolugao das versdes do modelo YOLO e as caracteristicas arquiteturais que as distinguem
foram tratadas no Capitulo 1, ao qual se remete o leitor; a discussdo a seguir concentra-se na
interpretagdo dos resultados obtidos neste capitulo.

Nossa pesquisa baseia-se nos impressionantes resultados de estudos anteriores que uti-
lizaram com sucesso o modelo YOLO em diversas tarefas relacionadas a madeira, como
deteccao de nds superficiais em madeira serrada, extracdo de caracteristicas de contorno em
estruturas complexas e detec¢do de defeitos em madeira (CUI; LU; LIU, 2023; FANG et al.,
2021; KURDTHONGMEE, 2023; MA et al., 2022). Em avaliagdes dedicadas a segmentagao
de troncos e galhos, o YOLOvVS obteve precisdo, revocacao e F1 de 0,888, 0,974 ¢ 0,922
para troncos, ¢ 0,739, 0,789 e 0,742 para galhos, respectivamente (AHMED et al., 2023).
Esses resultados demonstram a eficacia do modelo na segmentagdo de troncos e galhos.
Sua versatilidade também foi demonstrada na deteccao de palmeiras, especialmente quando

combinada com imagens de veiculos aéreos nao tripulados (VANT) e mapeamento remoto
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(RPW), alcangando precisao de 0,923, revocacao de 0,951 e F1 de 0,937 (HAJJAJI et al., 2023).
Em outro estudo, variantes do YOLOvVS8 foram avaliadas na classificacdo de espécies arboreas
a partir de imagens aéreas, sendo que o YOLOVS8-1 superou as demais variantes, alcancando
médias ponderada e micro de 71,55% e 72,70%, respectivamente (BAYRAK; ERDEM; UZAR,
2023). Pesquisas também foram realizadas para deteccdo de ervas daninhas em gramados
usando detectores YOLO. O YOLOVS8I apresentou o melhor desempenho no conjunto de teste
inicial, com precisao de 0,9476, mAP_0.5 de 0,9795 e mAP_0.5:0.95 de 0,8123; contudo, seu
desempenho em conjuntos de teste adicionais ndo atingiu o padrdo exigido para uso profissional
(SPORTELLI et al., 2023).

A robustez do método em cendrios diversos ndo apenas comprova sua eficacia, mas também
amplia suas aplicagdes potenciais em contextos ambientais e ecoldgicos. Pesquisas indicam que
a detecgao de objetos pode ser aplicada a uma variedade de variaveis, permitindo a classificagao
precisa de cenas a partir de dados de sensoriamento remoto, incluindo tarefas como deteccao
de arvores (PU et al., 2023) e arvores mortas no manejo florestal (WANG, XUEWEN et al.,
2022), contribuindo para o entendimento dos impactos humanos sobre ecossistemas naturais e
biodiversidade.

No entanto, nosso foco foi especificamente na detec¢ao e contagem de madeira de eucalipto,
um componente critico na produgao de celulose e no manejo florestal, que exige automacao pre-
cisa e eficiente. Até o momento, nao foram encontrados estudos aplicados para essa tarefa. Os
resultados indicaram que a deteccdo de faces de toras em pilhas densas ¢ tarefa de dificil exe-
cucdo. Nos conjuntos de treinamento, validacdo e teste, compostos por imagens com as mesmas
caracteristicas do material de treinamento, o modelo alcangou precisao entre 0,741 e 0,814 ¢ re-
vocagao entre 0,779 e 0,812. Nas pilhas industriais, contudo, a fotografia detectou 60,7% das
faces visiveis, com subestimativa sistematica de —39,97% em média. Nao se pode, portanto,
qualificar o desempenho em fotografias de pilhas densas como satisfatorio para fins de inven-
tario sem corregao prévia, ainda que a regressao entre contagem automatica e manual apresente
coeficiente de determinacdo de 0,943, o que indica subestimativa proporcional e passivel de
calibragdo. Verificou-se que a contagem em video foi mais acurada que a obtida por fotografia
na mesma pilha, diferenca estatisticamente significativa (p = 0,001), o que se atribui ao deslo-
camento da camera, que registra cada tora em varios quadros e sob diferentes angulos, tornando
visiveis faces que permanecem ocultas em uma tomada estatica. Além disso, o video apresenta a
vantagem de melhorar a precisdo e a eficiéncia da detec¢do e contagem, aproveitando multiplos
quadros e rastreando objetos ao longo deles, evitando contagens duplicadas. Fotografias devem
ser utilizadas apenas para deteccdo e contagem de toras separadas.

A margem de erro aceitdvel para sistemas de detec¢do e contagem varia de acordo com a
aplicacdo especifica. Em setores onde o valor do produto ¢ elevado, como na industria de celu-
lose, mesmo pequenos erros podem levar a perdas financeiras significativas. No experimento
de detec¢@o de madeira empilhada por video, obtivemos erro de contagem de +1,561% no total

da pilha, sem viés estatisticamente detectavel, valor plenamente adequado a fins de contagem; a
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variagdo entre se¢des, contudo, ainda requer pesquisas adicionais para maior precisdo local. Em
contrapartida, o uso de fotografias resultou em erros entre 32% e 47%, limitando fortemente sua
aplicabilidade, especialmente em contextos industriais. Isso refor¢a a importancia de alcangar
alta precisdo em sistemas de detec¢do e contagem.

A andlise de sensibilidade indica que a principal limitagdo do método nao reside nos paramet-
ros de inferéncia, mas na composi¢ao do conjunto de treinamento. O modelo foi treinado com
230 fotografias, nas quais cada imagem de madeira empilhada continha entre 50 e 150 anotacdes.
As pilhas industriais utilizadas na etapa de generalizagdo, por sua vez, apresentam entre 217 e
586 toras por fotografia, ou seja, densidades de 1,5 a 4 vezes superiores a0 maximo observado
durante o treinamento. O modelo ¢, portanto, aplicado em condi¢ao de extrapolacdo quanto
a densidade de objetos por imagem, o que ajuda a explicar tanto a subestimativa sistematica
observada nas fotografias quanto o fato de que o limite padrao de 300 detec¢des por imagem,
folgado em relagdao ao conjunto de treinamento, se mostre restritivo diante das pilhas industri-
ais. Nessa condi¢do, reduzir o limiar de confianga recupera parte expressiva das faces perdidas,
e a verificacdo das 4.489 detecgdes obtidas em 0,10 mostrou que todas recaem sobre madeira.
Ainda assim, a redug¢do nao constitui solugdo completa, pois faz o total perder a ancoragem na
contagem manual de referéncia.

A subestimativa observada pode ser decomposta em duas parcelas. A primeira corresponde
ao proprio teto de revocagao do modelo: no conjunto de teste, a revocagao foi de 0,779 (Tabela
3.1), de modo que, mesmo em imagens com as caracteristicas do conjunto de treinamento, cerca
de 22% das faces anotadas ndo sdo detectadas. Aplicada as 4.644 faces contadas manualmente
nas dez fotografias, essa revocagao corresponderia a 3.618 faces detectadas. O modelo detectou
2.819, ou 60,7% do total, o que revela uma perda adicional de 799 faces, equivalente a 17,2
pontos percentuais, atribuivel especificamente as condi¢des das pilhas industriais.

A andlise de sensibilidade indica que essa perda adicional esta associada, em grande medida,
a resolucdo de entrada adotada. As fotografias possuem 1536 x 2048 pixels e as faces detec-
tadas apresentam lado mediano de 44,3 pixels nessa resolucao, valor 1,45 vez menor que o lado
geométrico médio das faces anotadas no treinamento, de 64,1 pixels. Ao serem redimension-
adas para 640 pixels no maior lado, essas faces passam a ocupar cerca de 14 pixels na entrada
da rede, e as faces menores, proximas do limite inferior anotado no treinamento, reduzem-se a
poucos pixels. Elevar a resolucdo de entrada para 1.280 pixels recupera 837 faces adicionais,
sem que qualquer fotografia passe a superestimar a contagem, o que confirma tratar-se de faces
efetivamente presentes € ndo detectadas por limitacao de escala.

Outras hipoteses foram avaliadas e descartadas. A oclusdo ndo contribui para a diferenca,
uma vez que tanto a anotacdo quanto a contagem manual consideraram exclusivamente as faces
visiveis. O limite maximo de detecgdes por imagem responde por apenas 4,05 pontos percentu-
ais, conforme quantificado na analise de sensibilidade. A supressdo de ndo maximos também foi
testada: o afrouxamento do limiar de IoU de 0,7 para 0,9 acrescenta detecc¢des, porém todas elas

se sobrepdem a caixas ja existentes com loU superior a 0,7, e 86% com IoU superior a 0,8, o que
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as caracteriza como duplicatas sobre a mesma face, e ndo como faces recuperadas. Conclui-se,
portanto, que a subestimativa decorre da ndo detecgdo de faces de pequena dimensao aparente,
e nao de parametros de pds-processamento.

Essa constatacdo orienta as estratégias de aprimoramento. Ganhos expressivos podem ser
obtidos simplesmente elevando a resolu¢ao de inferéncia, medida que ndo exige novo treina-
mento; ganhos adicionais dependem da ampliagao do conjunto de treinamento com fotografias
de pilhas densas obtidas em escala semelhante a de aplicagdo e da adogdo de esquemas de in-
feréncia por mosaicos, nos quais a imagem ¢ dividida em recortes processados individualmente
e cujas deteccdes sdo posteriormente reunidas, preservando a resolugdo original das faces em
vez de reduzi-la pelo redimensionamento global da imagem (AKYON; ALTINUC; TEMIZEL,
2022). Cabe destacar que a contagem em video, cujo erro relativo no total da pilha foi de
+1,561%, nao ¢ afetada por essa limitagdo na mesma medida, pois o deslocamento da camera
ao longo da pilha aproxima progressivamente as faces do observador e o rastreamento consolida
em um Unico identificador as detec¢des obtidas em diferentes quadros e distancias.

Vale destacar que, para que o modelo possa operar em larga escala ou ser comercializado,
como no desenvolvimento de um aplicativo, ¢ necessario um volume substancial de fotografias,
superior ao recebido do setor industrial que forneceu os dados para este estudo.

Os resultados obtidos contribuem para a aplica¢ao da visdo computacional nas ciéncias flo-
restais ao delimitar, com base em evidéncia quantitativa, em que condigdes a contagem au-
tomatica de madeira empilhada € viavel: por video, sem viés detectavel na pilha avaliada; por
fotografia, apenas mediante calibracdo da subestimativa ou elevac¢ao da resolugdo de inferén-
cia. A consolidacao do método em ferramenta de uso industrial depende ainda da validacao em
pilhas distintas e da amplia¢ao do conjunto de treinamento.

Além disso, este estudo abre possibilidades para integrar a tecnologia de visdo computa-
cional em outras areas de pesquisa e pratica florestal, impulsionando o setor para um futuro
tecnologicamente avangado. A contagem precisa de toras em pilhas pode ajudar a melhorar a
automacao de aplicacdes ja existentes ou auxiliar no desenvolvimento de novas estratégias para
quantificar o volume so6lido de madeira empilhada, abordando um desafio crucial na industria

florestal.

3.5. CONCLUSOES

O modelo YOLOVS mostrou-se capaz de automatizar a contagem de madeira de eucalipto
empilhada, com desempenho que depende fortemente do modo de aquisi¢ao e, como se demon-
strou, também da configurag¢do de inferéncia: adequado quando a contagem ¢ feita em video e
insuficiente, sem correcdo, quando feita em fotografias de pilhas densas na configuragdo padrao
da biblioteca. Nas condi¢des em que se mostrou adequado, o procedimento pode agilizar o
processo manual e reduzir tempo e recursos.

Embora seja dificil alcangar alta precisdo na detec¢do, essa limitagdo ndo afetou a contagem
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automatica. O modelo apresentou excelente desempenho na identifica¢ao de toras em diferentes
arranjos, atingindo alta precisdo. Contudo, subestimou de forma consistente o nimero de toras
em imagens estaticas, com erros variando de —32,252% a —47,465%.

Enquanto as imagens estaticas apresentaram desafios, o desempenho do modelo melhorou
significativamente na contagem de toras em video, cujo erro no total da pilha foi de +1,561%,
sem viés estatisticamente detectavel. A comparagdo pareada entre os dois modos de aquisigao,
realizada em dez secdes contiguas de uma mesma pilha, confirmou que a superioridade do
video ¢ estatisticamente significativa (p = 0,001) na configuracdo adotada. Essa superiori-
dade manifesta-se no total da pilha, e ndo se¢do a se¢dao: o erro do video varia de —51,1% a
+33,2% entre trechos, com desvio-padrao de 28,68 pontos percentuais, de modo que o exce-
lente resultado agregado decorre em parte de compensagao entre secdes.

A andlise de sensibilidade mostrou que a insuficiéncia da fotografia decorre em grande me-
dida do limiar de confianga herdado da configuragdo padrao, e ndo do modo de aquisi¢do em si.
A inspecdo integral das detec¢des ndo identificou nenhum falso positivo de fundo em nenhum
dos limiares avaliados, de modo que o limiar governa apenas quantas faces sdo recuperadas.
Reduzindo-o de 0,25 para 0,10 e fundindo as caixas coincidentes, que respondem por 6,5% dos
registros nesse limiar, a revocagao sobe de 59,9% para 90,4%, o erro do total cai de —40,05%
para —9,65% e a inclinacdo da regressdo sobre a contagem manual passa de 0,655 para 1,005,
contendo a unidade. Sob essa configuragao, a fotografia torna-se mais acurada que o video se¢ao
a se¢do, com erro absoluto médio de 10,78% contra 23,47% (p = 0,012).

Depreende-se dai uma recomendagdo operacional de duas partes: o video é preferivel para
a quantificacdo do total de uma pilha, por ndo apresentar viés detectdvel, ao passo que a fo-
tografia, com limiar reduzido e fusdo de caixas coincidentes, ¢ preferivel para a mensuragdo de
trechos delimitados, por ser consideravelmente mais estavel. Ressalva-se que o valor de 0,10 foi
selecionado sobre as mesmas se¢des usadas na avaliagdo, de modo que sua confirmagdo, bem
como a do procedimento de fusdo, exige um conjunto independente de pilhas. Reitera-se, ainda,
que esses resultados provém de uma unica pilha e que a generalizacdo da acuracia do método
requer delineamento com repetigdes em pilhas distintas. Pesquisas e melhorias adicionais po-
dem superar as limitagdes atuais, tornando-o uma ferramenta ainda mais robusta e confiavel

para operacdes florestais.
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CAPITULO IV

QUANTIFICACAO DO VOLUME SOLIDO DE MADEIRA DE EUCALIPTO
EMPILHADA UTILIZANDO MODELOS DE DETECCAO-SEGMENTACAO E DE
DISTRIBUICAO DE DIAMETROS

RESUMO

A quantificagdo precisa de madeira € essencial na silvicultura e na industria madeireira, im-
pactando o planeamento da colheita, o processamento, a precificagdo e toda a gestdo da cadeia
de abastecimento. Os métodos tradicionais para estimar o volume de madeira empilhada, fre-
quentemente baseados em medi¢des manuais, sdo morosos € suscetiveis a erros. Este estudo
teve como objetivo desenvolver um procedimento preciso para estimar o volume de madeira
de eucalipto empilhada em patios. O procedimento proposto combina detec¢do automatica de
toras com modelos de distribuicdo de diametros. A detec¢ao automatica foi realizada com téc-
nicas avancadas de visao computacional, especificamente o modelo You Only Look Once ver-
sa0 9 (YOLOV9), que automatiza a identificacdo e contagem individual das toras numa pilha.
Utilizaram-se modelos de distribui¢do do diametro do fuste para estimar o volume total da pilha
com base na contagem das toras e nas densidades de probabilidade. Esta abordagem garante el-
evada precisdo e eficiéncia, reduzindo significativamente o tempo e o esfor¢o necessarios para
a estimativa de volume. O conjunto de dados inclui medi¢des de didmetro de um inventario pré-
corte de eucaliptos com 6 e 7 anos, juntamente com videos de madeira empilhada. O modelo
YOLOV9 foi treinado para detectar toras a partir desses videos, obtendo alta precisao nas tarefas
de deteccdo e segmentacao. Métricas como Box Precision, Box Recall e mean Average Precision
(mAP) foram utilizadas para avaliar a eficdcia do modelo. Os resultados indicam que o mod-
elo generaliza bem para novos dados, com elevada precisao tanto nos conjuntos de validagdo
quanto de teste. Entre os modelos de distribuicdo avaliados, a distribuicao de valor extremo
generalizada (Generalized Extreme Value, GEV) apresentou o melhor ajuste para os dados de
diametro do fuste, permitindo previsdes de volume precisas. Este procedimento, que integra
detec¢ao automatica com modelos de distribuicdo de didmetro, oferece uma solucao escalavel
aplicavel a pilhas grandes e complexas. Por fim, foi criado um repositdrio para permitir que
utilizadores testem o método proposto. Trabalhos futuros irdo focar no refinamento da precisao
do modelo e na expansao da sua aplicabilidade a diferentes espécies, condi¢cdes de produgdo

florestal e caracteristicas das toras.

Palavras-chave: estimativa de volume de madeira; inventario florestal; silvicultura de precisao;

visdo computacional, YOLOvV9
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4.1. INTRODUCAO

A quantificagdo precisa do volume so6lido da madeira ¢ fundamental em toda a cadeia pro-
dutiva florestal e madeireira, influenciando desde o planejamento da colheita e o processamento
até a precificacdo e a comercializacdo do produto final. Medi¢des exatas sao essenciais para
evitar perdas financeiras, pois o volume de madeira impacta diretamente nos custos e lucros
(DE MIGUEL-DIEZ et al., 2022; LOWE et al., 2019), especialmente em contextos industriais,
onde a estimativa da madeira em metros cubicos ¢ crucial para faturamento e planejamento de
custos. A quantificacdo da madeira ¢ também um elemento-chave para o planejamento e a con-
tabilidade na cadeia de suprimento de madeira, determinando a carga méxima para veiculos de
transporte e garantindo o cumprimento de regulamentos e normas (CREMER et al., 2020).

Tradicionalmente, a estimativa do volume de madeira empilhada ¢ feita utilizando o fa-
tor médio de empilhamento, que pode ser influenciado por varidveis como didmetro e compri-
mento das toras, método de empilhamento e tempo de armazenamento no patio. No entanto,
avangos tecnologicos e novas metodologias t€ém melhorado significativamente a precisao da
quantificagdo de recursos madeireiros utilizando essa abordagem (DE BARROS et al., 2024;
DE MIGUEL-DIEZ et al., 2022; VICENTE GOUVEIA FILHO et al., 2022).

A revolugdo tecnoldgica na medigcdo de volume de madeira atingiu um novo patamar com
o advento de técnicas avancadas. Técnicas como a varredura a laser (PANAGIOTIDIS; AB-
DOLLAHNEJAD, 2021), na qual uma carga de madeira ¢ escaneada para criar um modelo 3D
detalhado, permitem avaliagdes volumétricas altamente precisas (NYLINDER; KUBENKA;
HULTNAS, 2008). Métodos foto-6pticos utilizam luz e sensores para medir diferentes aspectos
de uma pilha de madeira, possibilitando um calculo mais preciso do volume total (MOSKA-
LIK et al., 2022). Técnicas de classificacao de imagens empregam redes neurais artificiais para
analisar imagens digitais de pilhas de madeira (CAMPOS; LEITE, 2017; SILVEIRA, 2014;
SOARES; PAULA NETO. F.; SOUZA, 2011). Softwares de modelagem 3D também podem
ser usados para criar representacdes digitais com base em diversos pontos de dados, permitindo
estimativas volumétricas de alta precisao (HERBON et al., 2015).

O desenvolvimento de equipamentos ainda mais sofisticados, como sistemas Opticos e Li-
DAR (Light Detection and Ranging), potencializa esses avangos. A tecnologia LiDAR utiliza
lasers para medir distancias, criando nuvens de pontos 3D detalhadas do objeto medido, o que ¢
extremamente preciso para calculos de volume (PURFURST et al., 2023), e pode ser aplicada a
tarefas florestais autbnomas, como navegagao, detec¢do de arvores e classificacdo de espécies
(GRONDIN et al., 2023). Uma técnica inovadora adicional ¢ a detec¢cao e medicao de diametros
utilizando visao computacional (LU et al., 2024; YU et al., 2023).

O uso de visao computacional e técnicas de aprendizado de méquina na detec¢do de madeira
tem demonstrado elevado potencial, alcangcando taxas de acerto superiores a 90% na identifi-
cacdo de espécies. Esses sistemas automatizados oferecem tempos de processamento mais rapi-

dos que os métodos tradicionais, tornando-se economicamente viaveis. As técnicas tém ampla
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aplicabilidade em areas como biometria florestal e sdo escalaveis, uma vez que modelos de
aprendizado de maquina podem ser treinados com extensos conjuntos de dados (SILVA et al.,
2022).

Esse progresso € especialmente relevante para a industria de celulose e papel, que depende de
um fornecimento continuo de madeira para produzir seus produtos e promover a sustentabilidade
por meio do manejo responsavel dos recursos. O avango nas tecnologias de quantificacao de
madeira ¢ crucial para essa industria, pois garante um fornecimento constante e confidvel de
matéria-prima. Tempos de processamento mais rapidos na quantificacdo da madeira traduzem-
se diretamente em maiores retornos financeiros para as empresas (DURIGAN et al., 2022).
Além disso, essa capacidade de processamento aprimorada ¢ fortalecida por técnicas avangadas
de modelagem em biometria florestal.

Pesquisadores tém utilizado modelos de distribuicdo, como Weibull, log-normal, gamma,
beta e Johnson, para modelar a variabilidade nos didmetros das arvores em povoamentos de
Eucalyptus e Pinus. Essa abordagem envolve ajustar a distribuicdo aos dados coletados du-
rante inventarios florestais. A eficdcia dessa técnica estd na capacidade de representar com
precisao as variagdes naturais nos didmetros das arvores observadas nessas plantacoes especifi-
cas (MATEUS; TOME, 2011; PALAHI; PUKKALA; TRASOBARES, 2006; SA et al., 2023;
SCHMIDT et al., 2020).

Nosso objetivo principal foi desenvolver um procedimento preciso para estimar o volume
de madeira de eucalipto empilhada no patio, eliminando a necessidade de medi¢des manuais
demoradas e suscetiveis a erros. Esse procedimento combina a detec¢do automatica de toras
com modelos de distribui¢ao de didmetros. A deteccdo automatica utiliza tecnologia de visao
computacional, envolvendo algoritmos de analise de imagens para identificar e contar automati-
camente toras individuais dentro de uma pilha, independentemente do tamanho (CASAS et al.,
2023). Uma vez identificadas e contadas as toras, entram em agao os modelos de distribui¢ao de
diametros, que consideram a analise de afilamento obtida no inventario pré-colheita. Utilizando
a densidade de probabilidade e o nimero de toras, procedemos a estimativa do volume sélido
total da pilha.

Essa abordagem oferece vantagens significativas. Primeiro, reduz drasticamente o tempo
e o esfor¢o necessarios para a estimativa de volume, em compara¢ao aos métodos manuais.
Segundo, ao automatizar a detec¢ao de toras, o processo torna-se menos suscetivel a erros hu-
manos, especialmente em pilhas grandes e complexas. Por fim, a escalabilidade ¢ uma forga
central desse procedimento: os mesmos principios basicos de deteccdo automatica e modelos
de distribuicao de diametros podem ser aplicados para estimar, de forma eficiente, o volume de
pilhas de madeira muito grandes.

Na industria florestal, a medi¢ao precisa do volume de madeira empilhada € essencial para o
gerenciamento eficiente dos recursos e para a avaliacao correta do valor comercial. Os métodos
tradicionais de medi¢do, que envolvem o uso de trenas ou ferramentas manuais, costumam ser
trabalhosos, demorados ¢ sujeitos a erros humanos (PANAGIOTIDIS; ABDOLLAHNEJAD,
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2021). Em resposta a essas limitacdes, pesquisadores t€ém explorado ativamente novas abor-
dagens para calcular o volume de madeira empilhada. Uma dessas abordagens promissoras ¢
o uso de técnicas de analise de imagens, que aproveitam o poder da inteligéncia artificial e do

aprendizado de méaquina para automatizar o processo de medigao.

4.2. MATERIAIS E METODOS

4.2.1. Conjunto de dados

O processo envolveu trés conjuntos de dados. O primeiro conjunto foi obtido de uma indus-
tria florestal em Minas Gerais, Brasil. Ele inclui medi¢des de diametro a altura do peito (DAP)
provenientes de inventarios pré-colheita de hibridos Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis.
Essas medic¢des foram realizadas aos 66 ¢ 86 meses de idade, em parcelas retangulares de 400
m?, com arvores plantadas no espacamento de 3 x 3 m. As medi¢des de DAP foram utilizadas
para estimar o perfil do fuste das arvores de eucalipto, estabelecendo os didmetros ao longo do
tronco. No total, 3350 arvores foram medidas aleatoriamente.

O segundo conjunto de dados incluiu imagens e videos de madeira de eucalipto empilhada,
estabelecidos conforme a metodologia descrita por Casas et al. (2023), cujo mesmo conjunto foi
adotado em nossa pesquisa. Os videos foram utilizados para contar automaticamente o nimero
de toras empilhadas.

Para validar o método proposto de estimativa de volume, foi empregado um terceiro conjunto
de dados. Esse conjunto consistiu em dados de toras medidos manualmente, cujos volumes
foram calculados utilizando a férmula de Smalian. Os resultados dessa férmula foram entdo
comparados aos volumes estimados obtidos pelo processo de estimativa aqui proposto.

A Figura 4.1A mostra a distribuicdo das classes diamétricas (DAP) do inventario pré-
colheita. O eixo x representa a classe de didmetro e o eixo y representa o numero de arvores
em cada classe. A maioria das arvores apresenta classe de diametro de 18 cm. A Figura 4.1B ¢
um exemplo da imagem de frame utilizada para a contagem automatica das toras. A imagem

de frame mostra madeira empilhada com uma variedade de didmetros.
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Figura 4.1. A) Distribui¢ao das classes diamétricas (DAP) do inventario pré-colheita e B) exemplo da
imagem de frame utilizada para a contagem automatica das toras.
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4.2.2. Volume sdlido por meio de distribui¢io de probabilidade

O modelo de afilamento de Garay (GARAY L., 1979), obtido por Gomide (GOMIDE, 2016)
(Equagdo 4.1), foi aplicado para determinar o didmetro ao longo do fuste utilizando o primeiro
conjunto de dados. Essa equagdo caracteriza o formato do fuste de arvores de eucalipto. Os
diametros (d) dos fustes foram medidos em diversas alturas (h) ao longo do tronco, especifica-
mente em 0,3 m, 6,3 m, 12,3 m, 18,3 m, 24,3 m e 30,3 m. Essas medi¢des foram realizadas a

cada 6 m, uma vez que as pecas de madeira empilhada possuiam cada uma 6 m de comprimento.

0,30445
DAP =1,171261 + 0,30096 In |1 — 0,96233 (E) 4.1)

Onde d representa o didmetro estimado (cm) na altura h, H representa a altura total da arvore
(m) e DAP representa o diametro (cm) a 1,3 m de altura.

Utilizamos cédigo em Python, importando o modulo stats da biblioteca scipy, o que nos
permitiu ajustar 32 diferentes tipos de distribui¢cdes de probabilidade aos dados de didmetro (d).
Essa abordagem possibilitou explorar uma ampla gama de pressupostos estatisticos e obter uma
compreensao mais abrangente dos padrdes subjacentes aos dados.

Os modelos de distribuicao foram avaliados utilizando os critérios de log-verossimilhanga,
Critério de Informag¢do de Akaike (AIC) e Critério de Informacao Bayesiano (BIC). O modelo
com o melhor desempenho estatistico nos dados foi selecionado. A avaliagdo considerou a ca-
pacidade dos modelos de ajustarem-se com precisao aos dados: o critério de log-verossimilhanga
mede a probabilidade de o modelo ter gerado os dados observados, enquanto os critérios AIC

e BIC sdao medidas mais complexas que também levam em conta o nimero de pardmetros do
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modelo.

Posteriormente, o volume so6lido das toras sem casca foi determinado para as madeiras em-
pilhadas. Para isso, utilizamos a férmula de Huber (HUSCH; MILLER; BEERS, 1993), com
uma modificacdo no posicionamento da area seccional. Em vez de usar a area seccional basal
no meio da tora, utilizamos a face da tora como area seccional basal. O volume so6lido resul-
tante da tora foi entdo multiplicado pela probabilidade do nimero de toras dentro de cada classe

diamétrica (Equagao 4.2), derivada dos resultados do segundo conjunto de dados.

V =0,00007854 x L x D* x Z (4.2)

Onde V ¢ o volume so6lido da tora (m?), L € o comprimento da tora (m), que no nosso estudo
foi de 6 m, D ¢ a classe diamétrica (cm) da face da tora, e Z ¢ a probabilidade do nimero de
toras por classe diamétrica.

Para demonstrar a confiabilidade desse processo, foi realizada uma série de simulagdes.
Cada simulagao consistiu em uma pilha hipotética de 5000 toras, cujos didmetros foram obtidos
por amostragem aleatoria do banco de dados de diametros gerado pelo modelo de afilamento a
partir do inventario pré-corte. Para cada pilha simulada, o volume de referéncia foi calculado
somando-se o volume individual das 5000 toras sorteadas, ao passo que o volume estimado foi
obtido pelo procedimento aqui proposto, isto €, pela combinagdo da distribui¢ao de probabili-
dade ajustada com a contagem total de toras. Foram realizadas 30 simulagdes independentes, o
que permitiu avaliar a estabilidade da estimativa frente a variagdo amostral dos didmetros.

Além disso, foi realizada uma analise comparativa entre os resultados obtidos por esse pro-
cesso e aqueles derivados do método tradicional de Smalian (terceiro conjunto de dados), que
se baseia em dados coletados manualmente.

Foram estabelecidas 35 classes de didmetro, nas quais calculamos tanto a area basal quanto
o volume, utilizando a formula de Huber adaptada. Em seguida, aplicamos o modelo de dis-
tribuicdo Generalized Extreme Value (GEV) para determinar a distribui¢do de probabilidade. O
exemplo apresentado na Tabela 4.3 ilustra esse processo.

Em seguida, estimamos o volume para cada classe diamétrica multiplicando o volume ob-
servado (m?) pela densidade de probabilidade. Além disso, esse volume estimado passou por
uma correc¢ao baseada na diferenga da densidade de probabilidade.

Para validar o processo, foram realizadas duas medigdes manuais de diametro em ambas
as extremidades de uma amostra de toras. Foram medidas 200 toras, todas com 6 m de com-
primento. O volume soélido foi determinado utilizando o método de Smalian. A Tabela 4.5

apresenta os valores médios, maximos € minimos para as variaveis analisadas.

4.2.3. Deteccdo e segmentacio automatica de toras

A contagem automatica de toras foi realizada utilizando o modelo YOLO, versdo 9. Esse

processo seguiu a metodologia e utilizou o mesmo conjunto de dados estabelecido por Casas et
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al. (2023), que propde o uso de técnicas de visao computacional para contar com precisao toras
em pilhas de madeira por meio de video.

O treinamento do modelo YOLOV9 foi conduzido em um ambiente Python personalizado,
configurado para aproveitar a aceleracdo por GPU. O script de treinamento foi parametrizado
com informagdes especificas, como caminho do conjunto de dados, tamanho da imagem, dispos-
itivo, tamanho do batch, configuracdo do modelo e hiperparametros, visando treinar o modelo
por até 300 épocas, com paciéncia de early stopping de 50 épocas.

A arquitetura do YOLOV9 aborda a perda de informa¢des em modelos profundos de de-
teccdo de objetos introduzindo o Programmable Gradient Information (PGI). O PGI utiliza um
Auxiliary Reversible Branch, que preserva todos os detalhes da entrada, e um componente de
Multi-level Auxiliary Information, que coleta gradientes de diferentes pontos de predi¢do. Essa
abordagem combinada garante que informacdes de treinamento confidveis cheguem ao nucleo
da rede (GELAN), uma arquitetura leve que combina fluxo de gradiente eficiente com con-
volugdes padrdo para uso otimizado de parametros e, consequentemente, maior precisao na de-
teccdo de objetos.

As anotagdes utilizadas no treinamento seguiram o mesmo critério adotado no Capitulo 3:
para a tarefa de detec¢do, caixas delimitadoras retangulares circunscrevendo exclusivamente a
face exposta de cada tora; para a tarefa de segmentacao, poligonos delimitando o contorno dessa
mesma face, sem incluir o corpo longitudinal da tora nem o fundo da cena. Dessa forma, tanto
a caixa quanto a mascara referem-se a se¢do transversal da tora, que ¢ a grandeza de interesse
para a estimativa da area basal.

Para detectar e segmentar toras de forma eficiente, foi adotada uma abordagem em duas
etapas. O YOLOV9-c, versdao compacta do detector YOLOVY, realiza a deteccao de toras com
alta precisao, aproveitando o conceito PGI, que minimiza a perda de informacao e preserva car-
acteristicas essenciais para uma identificacdo precisa. Ja o Gelan-c-seg, variante compacta da
arquitetura GELAN do YOLOV9, realiza a segmentacao das toras. Esse design flexivel permite
selecionar blocos computacionais ideais conforme a capacidade de processamento do disposi-
tivo, equilibrando precisdo, velocidade de inferéncia e uso de recursos.

As métricas de desempenho fornecem informagdes sobre o desempenho do modelo nos
conjuntos de treinamento, validacdo e teste. Essas métricas incluem: Precisdo de Caixa (P),
Revocagdo de Caixa (R), mAP50 de Caixa (mean Average Precision a 50% de intersection-
over-union), mAP50-95 de Caixa (mean Average Precision em multiplos limiares), Precisdo de
Mascara, Revocagao de Mascara, mAP50 de Mascara e mAP50-95 de Mascara.

O sistema utilizado para o treinamento possui processador Intel(R) Core(TM) 17-13700H de
13? geracdo, com frequéncia de 2,40 GHz, 8,00 GB de RAM instalada e sistema operacional de
64 bits em arquitetura x64. Conta com uma GPU NVIDIA GeForce RTX 4060, equipada com
8 GB de memodria GDDR6 e largura de barramento de 128 bits.

Para este exemplo de aplicagdo, optou-se pela detec¢do devido a sua eficiéncia computa-

cional. A segmentacdo, embora potencialmente mais informativa, exige recursos computa-
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cionais significativamente maiores, muitas vezes necessitando a reducdo do tamanho do lote
(batch size). A deteccao de objetos foi empregada para estimar o numero de toras de madeira na
pilha utilizando um video. O modelo YOLOvV9-c (WANG; YEH; LIAO, 2024) treinado foi uti-
lizado para este fim, e as anotagdes foram posteriormente estabelecidas utilizando o Roboflow
Supervision, que ¢ um conjunto de ferramentas reutilizaveis de visdo computacional projetadas
para facilitar diversas tarefas, como carregamento de conjuntos de dados, desenho de detecgdes

em imagens ou videos e contagem de detecgoes.
A Figura 4.4 apresenta um guia passo a passo para estimar o volume total de madeira em-

pilhada de eucalipto. O processo envolveu quatro etapas:

4.3. RESULTADOS

4.3.1. Volume solido por meio de distribuicdo de probabilidade

As métricas de desempenho do modelo YOLOVY treinado neste capitulo foram avaliadas
para precisdo, revocagdo (recall) e mean average precision (mAP50). Na tarefa de deteccao,
o modelo alcangou precisao de 0,796, revocagao de 0,846 ¢ mAP50 de 0,856 no conjunto de
treinamento; precisdo de 0,798, revocagdo de 0,848 e mAP50 de 0,860 no conjunto de validagdo;
e precisao de 0,764, revocagdo de 0,812 e mAP50 de 0,818 no conjunto de teste. Essas métricas
fornecem informacgdes sobre o desempenho do modelo na detecgdo precisa de objetos, sendo
que o conjunto de validagdo apresentou o melhor desempenho geral. O detalhamento completo
das métricas de detecgdo e de segmentacdo, incluindo os valores de mAP50-95, ¢ apresentado na

subsecao Andlise abrangente do desempenho do modelo e técnica de processamento de imagens.
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As probabilidades de distribui¢ao foram ajustadas aos dados de diametro gerados pelo mod-
elo de afilamento (Taper model) (Tabela 4.1). A Figura 4.2B apresenta as 5 distribui¢des com
melhor ajuste. Entre todos os modelos de distribui¢ao ajustados, a distribuicdo Generalized
Extreme Value (GEV) apresentou o melhor ajuste aos dados (Tabela 4.2). Essa distribui¢do ap-
resentou log-verossimilhanga de —38.865,48235, AIC de 77.736,9647 ¢ BIC de 77.759,33114.

Os parametros foram:

c=0,1987076665765512

u=10,686786238491923

0=4,858693770711352

A fungao densidade de probabilidade da distribui¢do GEV ajustada ¢ apresentada na Equagao
4.3, escrita na mesma parametrizacdo adotada pela biblioteca SciPy (VIRTANEN et al., 2020),

que foi a utilizada na estimagao dos parametros por maxima verossimilhanca:

e =3[l L (]} (5

(4.3)

Onde:

x = valores aleatdrios de didmetro (cm);

p = parametro de localizag¢do (location parameter), valor em torno do qual a distribuigao ¢
centrada;

o = parametro de escala (scale parameter), que determina a largura da distribuigao;

¢ = parametro de forma (shape parameter), que define o peso das caudas da distribuigao.

Cabe destacar que a biblioteca SciPy adota, para o parametro de forma, convencao de sinal
oposta a da formulacdo classica da familia GEV proposta por Jenkinson (1955) e consolidada por
Coles (2001), na qual a densidade ¢ escrita com o termo [1 +&(z — i) /o]. As duas parametriza-
coes sao equivalentes, bastando fazer £ = —c. Assim, o valor estimado ¢ = 00,1987 corresponde
a& = —0,1987 < 0, o que caracteriza a distribui¢do do tipo III (Weibull) da familia GEV, isto
¢, uma distribuicao assimétrica a direita, porém com cauda superior limitada, e nao do tipo II
(Fréchet), de cauda pesada e ilimitada (COLES, 2001; VIRTANEN et al., 2020).

O limite superior do suporte da distribuigdo ajustada é dado por zm.x = p+0/c = 10,6868+
4,8587/0,1987 = 35,14 cm. Esse resultado é coerente, do ponto de vista biologico e operacional,
com um povoamento clonal de eucalipto destinado a producao de celulose, cujos didmetros sao
naturalmente limitados superiormente, e justifica a ado¢do das 35 classes diamétricas empre-
gadas neste estudo (Tabela 4.3), uma vez que a probabilidade associada a didmetros superiores

a 35 cm ¢ nula por construgao.

Tabela 4.1. Parametros de diferentes modelos de distribui¢des de didmetro ajustadas.

Distribuicdes Numero de parametros Parametros
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¢ =0,1987; loc = 10,6868;
scale = 4,8587
¢ =0,2435; loc = 7,4837; scale
=3,1517
skew = 0,2707; loc = 12,6826;
scale = 5,1059
p=>53,381;a=10,8625;b=
9,1421; loc =-21,384; scale =
1,1975
a=-17,6552;b=10,8512; loc
=-38,4944; scale = 20,8317
a=1,383; loc = 8,3465; scale =
6,6933
df =91,7495; nc = 8,3284; loc
=-23,212; scale =4,2744
beta =2,3139; loc = 12,7533;
scale = 7,7057
K =0,4677; loc =10,5195;
scale = 4,6249
lam =0,161; loc = 12,7187,
scale = 3,6258
loc = 12,6825; scale = 5,0989
df=626.108.445,3755579; loc
=12,6825; scale = 5,0989
beta=1632,97, m = 1567,37;
loc = 12,6825; scale = 5,0989
a=706,821; b=-58,852; loc =
23,9557; scale = 134,9308
¢ =982,7692; loc = -1099,26;
scale =161,3869
c=1,9187; loc = 9,4165; scale
=3,5025
¢ =1,2962; loc = 12,747; scale
=4,4377
loc = 12,5613; scale = 2,9444
loc = 12,4959; scale = 3,5308
a=1,4013; loc = 12,7469;
scale = 2,9404
loc = 10,1828; scale = 4,7257
kappa = 0,8559; loc = 11,4197,
scale = 4,042
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loc =12,4124; scale = 4,111
loc =9,184; scale = 3,1994
loc = 15,2768; scale = 5,2202
a=0,1771; loc = 11,2397, scale
=3,1697
loc =12,2922; scale = 3,1824
a=-0,1347; b =2,4404; loc =
1,8882; scale = 13,3663
c=1,4639; a=0,0021; b=
1,5466; loc = 0,0384; scale =
22,2831
h=1,2223; k=0,6382; loc =
-4,6158; scale = 24,9656
a=0,1589; b=134,5716; loc =
-0,0709; scale =1
a=0,1589; b=134,5716; loc =
-0,0709; scale = 1

Tabela 4.2. Comparagao dos resultados dos pressupostos estatisticos das distribuicdes diamétricas ajus-

tadas.

Distribuicdes Log-verossimilhanga AIC BIC
genextreme —38.865,48235 77.736,96 77.759,33
powernorm —38.872,69188 77.751,38 77.773,75

pearson3 —38.885,94178 77.777,88 77.800,25

genhyperbolic —38.886,11281 77.782,23 77.819,50
johnsonsu —38.889,94327 77.787,89 77.817,71
skewnorm —38.895,68449 77.797,37 77.819,74

nct —38.898,2981 77.804,60 77.834,42
gennorm —38.924,37054 77.854,74 77.877,11
exponnorm —38.926,5468 77.859,09 77.881,46
tukeylambda —38.937,80938 77.881,62 77.903,99
norm —38.946,884 77.897,77 77.912,68

t —38.946,88401 77.899,77 77.922,13
crystalball —38.946,884 77.901,77 77.931,59

norminvgauss —38.951,72346 77.911,45 77.941,27
loggamma —38.962,83237 77.931,66 77.954,03
genlogistic —39.043,44935 78.092,90 78.115,27

dweibull —39.145,93283 78.297,87 78.320,23
logistic —39.148,66907 78.301,34 78.316,25
hypsecant —39.322,84643 78.649,69 78.664,60



dgamma
gumbel r
laplace _asymmetric
laplace
moyal
gumbel |
skewcauchy
cauchy
truncnorm
truncweibull_min
kappa4
loguniform

reciprocal

—39.323,03436
—39.381,48912
—39.636,56074
—39.698,96806
—39.978,00866
—40.244,35274
—41.401,42085
—41.465,57412
—42.241,77091
—42.589,18839
—43.738,56063
—52.708,57524
—52.708,57524

78.652,07
78.766,98
79.279,12
79.401,94
79.960,02
80.492,71
82.808,84
82.935,15
84.491,54
85.188,38
87.485,12
105.425,15
105.425,15

78.674,44
78.781,89
79.301,49
79.416,85
79.974,93
80.507,62
82.831,21
82.950,06
84.521,36
85.225,65
87.514,94
105.454,97
105.454,97

184

4.3.2. Simulacio da estimativa de volume sélido por densidade de probabilidade



Tabela 4.3. Estimativa do volume sélido por classe diamétrica utilizando densidade de probabilidade.

Classe diamétrica Area basal (m?) Volume (m?) Probabilidade da ~ Numero esperado ~ Volume estimado ~ Volume estimado
(cm) classe de toras (m3) corrigido (m?)
1 0,0001 0,0005 0,003706 18,5292 0,0087 0,0088
2 0,0003 0,0019 0,006926 34,6292 0,0653 0,0655
3 0,0007 0,0042 0,011841 59,2046 0,2511 0,2519
4 0,0013 0,0075 0,018656 93,2791 0,7033 0,7054
5 0,002 0,0118 0,027273 136,3658 1,6065 1,6114
6 0,0028 0,017 0,037232 186,1611 3,1581 3,1678
7 0,0038 0,0231 0,047746 238,7283 5,5124 5,5292
8 0,005 0,0302 0,05783 289,1498 8,7206 8,7471
9 0,0064 0,0382 0,06649 332,4494 12,6897 12,7283
10 0,0079 0,0471 0,072901 364,5044 17,1769 17,2291
11 0,0095 0,057 0,07654 382,7017 21,8216 21,888
12 0,0113 0,0679 0,077242 386,2079 26,2075 26,2872
13 0,0133 0,0796 0,075172 375,8605 29,9333 30,0243
14 0,0154 0,0924 0,070757 353,784 32,6765 32,7759
15 0,0177 0,106 0,064575 322,876 34,2341 34,3383
16 0,0201 0,1206 0,057259 286,2962 34,538 34,643
17 0,0227 0,1362 0,04941 247,0503 33,6453 33,7476
18 0,0254 0,1527 0,041542 207,709 31,7133 31,8098
19 0,0284 0,1701 0,034053 170,2653 28,9651 29,0532
20 0,0314 0,1885 0,027221 136,1037 25,6549 25,733
21 0,0346 0,2078 0,02121 106,0482 22,0385 22,1056
22 0,038 0,2281 0,016091 80,4538 18,3499 18,4057
23 0,0415 0,2493 0,011863 59,3153 14,7864 14,8314

¢81



24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
SOMA

0,0452
0,0491
0,0531
0,0573
0,0616
0,0661
0,0707
0,0755
0,0804
0,0855
0,0908
0,0962
1,171

0,2714
0,2945
0,3186
0,3435
0,3695
0,3963
0,4241
0,4529
0,4825
0,5132
0,5448
0,5773
7,0262

0,008475
0,005841
0,003861
0,002427
0,001433
0,000781
0,000381
0,000159
0,000052
0,000011
0,000001
0
0,997

42,3732
29,2064
19,3071
12,1369
7,1668
3,9037
1,9067
0,7968
0,2612
0,0556
0,0044
0
4984,791

11,5015
8,602
6,1504
4,1694
2,6478
1,5471
0,8087
0,3608
0,126
0,0285
0,0024
0
440,4017

11,5365
8,6282
6,1691
4,1821
2,6558
1,5518
0,8111
0,3619
0,1264
0,0286
0,0024
0
441,7413

981
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Aplicando-se a funcao densidade de probabilidade ajustada a uma pilha hipotética de 5000
toras, a soma do niimero esperado de toras nas 35 classes diamétricas resultou em 4984,79
toras, e nao em 5000. Essa diferenca de 15,21 toras decorre de a soma das densidades pontuais
avaliadas nos centros de classe ndo totalizar exatamente a unidade, e foi utilizada como fator de
corre¢ao dos volumes estimados.

O volume total estimado foi de 441,7413 m? para a pilha hipotética de 5000 toras. A Tabela

4.4 apresenta os volumes de referéncia e estimados para as 30 simulagdes.

Tabela 4.4. Simulagao para a estimativa do volume so6lido de 30 pilhas de 5000 toras.

Amostra (pilha)  Contagem (toras) Volume total Volume total RE%
simulado (m?) estimado pela
distribuicdo GEV
(m?)
1 5000 455,483 441,741 -3,017
2 5000 460,828 441,741 —4,142
3 5000 461,776 441,741 —4,339
4 5000 460,066 441,741 —3,983
5 5000 460,477 441,741 —4,069
6 5000 468,204 441,741 —5,652
7 5000 462,269 441,741 —4,441
8 5000 462,278 441,741 —4,442
9 5000 462,725 441,741 —4,535
10 5000 464,596 441,741 —4.919
11 5000 460,624 441,741 —4,099
12 5000 461,415 441,741 —4,264
13 5000 467,299 441,741 —5,469
14 5000 465,83 441,741 =5,171
15 5000 466,656 441,741 -5,339
16 5000 468,722 441,741 5,756
17 5000 456,072 441,741 —3,142
18 5000 462,603 441,741 —4,510
19 5000 464,564 441,741 —4.913
20 5000 457,898 441,741 —3,528
21 5000 457,86 441,741 —-3,520
22 5000 466,922 441,741 —-5,393
23 5000 457,56 441,741 —3,457
24 5000 447,967 441,741 -1,390
25 5000 464,493 441,741 —4,898
26 5000 467,186 441,741 —5,446

[\
|

5000 466,392 441,741 —5,285



188

28 5000 473,405 441,741 —6,688
29 5000 461,615 441,741 —4,305
30 5000 469,534 441,741 —-5,919

Verificamos que a metodologia de estimativa de volume subestimou consistentemente o vol-
ume observado, apresentando um erro relativo médio (RE%) de —4,535% nas 30 simulacdes.
Esse valor ¢ integralmente explicado pela diferenga entre o segundo momento da distribui¢ao
ajustada e o das amostras simuladas, detalhada na subsecao seguinte (187,50 cm? contra 196,41
cm?, ou —4,54%), o que confirma a coeréncia interna do procedimento: o desvio observado ¢
atribuivel ao ajuste da cauda superior da GEV, e ndo a erros de discretizagao, de acumulacao de
probabilidades ou de célculo volumétrico. Esse processo de validacdo demonstra a robustez e
a confiabilidade da nossa metodologia de estimativa de volume, uma vez que produz, de forma

consistente, estimativas precisas.

4.3.3. Verificacao por meio da distribuicio acumulada

A coeréncia do procedimento descrito foi verificada por meio da fun¢do de distribui¢ao
acumulada (FDA) da GEV, apresentada na Equagdo 4.4 na mesma parametrizacao da Equagado
4.3 (COLES, 2001; VIRTANEN et al., 2020):

F(z; c,u,a)zexp{—{l—c(Q:;M)}i} (4.4)

Rigorosamente, a probabilidade associada a uma classe diamétrica de amplitude 1 cm, cen-

trada em D;, corresponde a diferenga da distribuicdo acumulada avaliada nos limites da classe,

e nao ao valor pontual da func¢ao densidade (Equagao 4.5):

pj = F(D;+0,5) - F(D; —0,5) (4.5)

Onde: p; ¢ a probabilidade da classe diamétrica j; D; ¢ o centro de classe (cm); e F(-) é a
funcdo de distribuicdo acumulada definida na Equacao 4.4.

A aplicagdo da Equagdo 4.5 as 35 classes resultou em > p; = 0,99688. A fragdo re-
manescente de 0,312% concentra-se integralmente na cauda inferior, correspondente a didmet-
ros menores que 0,5 cm, sem significado fisico para toras comerciais; na cauda superior a prob-
abilidade ¢ nula, pois o suporte da distribui¢cdo ¢ limitado em 35,14 cm, conforme discutido na
Equagdo 4.3. Normalizando as probabilidades para o suporte efetivamente utilizado, de modo
que Y _p; = 1, o volume estimado da pilha hipotética de 5000 toras passa a 441,98 m?, contra
0s 441,74 m? obtidos pelo procedimento de corre¢do baseado na diferenca de 15,21 toras, o que
representa discrepancia de apenas 0,05%. Um valor proximo, 441,78 m?, € recuperado pelo cél-
culo exato da esperanga F[D?| sob a distribui¢do ajustada. Conclui-se, portanto, que o uso da

densidade pontual e a corre¢dao adotada ndo introduzem viés relevante nas estimativas, embora
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a formulagdo por meio da distribui¢do acumulada (Equagao 4.5) seja preferivel, por dispensar
o fator de correcdo baseado na diferenca de contagem: apds a normalizagdo das probabilidades
para o intervalo diamétrico considerado, sua soma ¢ igual a unidade.

Essa verificacdo permite ainda localizar com precisdao a origem do erro relativo médio
de —4,535% observado nas 30 simulagdes da Tabela 4.4. Como o volume ¢é proporcional
ao quadrado do didmetro, o valor esperado E[D?] sob a GEV ajustada, igual a 187,50 cm?,
¢ 4,54% inferior ao segundo momento amostral dos didmetros das pilhas simuladas, igual
a 196,41 cm? Ou seja, a subestimativa sistematica decorre do ajuste da cauda superior da
distribuicdo, justamente a regido que concentra as classes de maior contribui¢do volumétrica, e

nao da discretizacdo em classes diamétricas nem do fator de corre¢do empregado.

4.3.4. Validacao de um método de estimativa de volume de toras por meio de comparacao

com o método de Smalian

Tabela 4.5. Relatério dos valores médios, maximos e minimos das variaveis medidas.

Amostra Contagem Variavel Média Méximo Minimo
Amostra Contagem Variavel (cm) (cm) (cm)
Toras 200 Diametro da 12,99 28 2,4
primeira face
da tora
Toras 200 Diametro da 12,81 29 2,7

segunda face

da tora

A Tabela 4.6 apresenta uma analise comparativa entre o volume observado pelo método de
Smalian, considerado como volume observado, € o procedimento proposto neste estudo, con-
siderado como volume estimado. A diferenga volumétrica foi de —0,1045 m?, correspondente
a um erro relativo de —0,5898%. Os resultados demonstram a confiabilidade do procedimento

de estimativa proposto.

Tabela 4.6. Comparagdo do volume estimado pelo processo proposto com o volume observado obtido
pelo método de Smalian.

Amostra Contagem Volume Volume Diferenca Erro (%)
observado estimado (m?) (m?)
(m?)

Toras 200 17,72 17,6161 —-0,1045 —0,5898
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4.3.5. Analise abrangente do desempenho do modelo e técnica de processamento de ima-

gens
4.3.5.1. Segmentacio

O treinamento foi interrompido antecipadamente, pois nao houve melhora nos ultimos 50
epochs. Os melhores resultados foram obtidos no epoch 137, e o melhor modelo foi salvo.

No total, foram completados 188 epochs, levando 41,988 h. O modelo alcangou:

* Box Precision: 0,851 - 85,1% das bounding boxes previstas estavam corretas;

* Box Recall: 0,852 - 85,2% das bounding boxes reais foram corretamente identificadas;

Box mAP50: 0,877 - alta precisdo na detec¢do com overlap de 50%;

Box mAP50-95: 0,696 - medida mais rigorosa considerando multiplos limiares.
Para as méscaras de segmentacao:

» Mask Precision: 0,830
e Mask Recall: 0,834
» Mask mAP50: 0,856

* Mask mAP50-95: 0,514
Na validagdo, o desempenho foi ligeiramente melhor, sugerindo boa generalizagao:

* Box Precision: 0,851

* Box Recall: 0,854

* Box mAP50: 0,878

* Box mAP50-95: 0,702

e Mask Precision: 0,820

* Mask Recall: 0,827

e Mask mAP50: 0,847

* Mask mAP50-95: 0,525

* No teste, o desempenho variou:

* Box Precision: 0,928 - maior precisao;
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* Box Recall: 0,649 - mais falhas na detec¢ao;
* Box mAP50: 0,771

* Box mAP50-95: 0,545

e Mask Precision: 0,875

» Mask Recall: 0,611

e Mask mAP50: 0,731

* Mask mAP50-95: 0,445

Velocidade de processamento:

* Pré-processamento: 4,9 ms/imagem

* Inferéncia: 42,3 ms/imagem

* Non-Maximum Suppression (NMS): 6,8 ms/imagem

* Resolugdo: 640 x 640 px

4.3.5.2. Deteccio

O treinamento durou 35,658 h, com conclusao no epoch 193. O early stopping interrompeu
o0 processo apos 50 epochs sem melhorias, com o melhor desempenho no epoch 142.

Treinamento:

e Precisdo: 0,796

* Revocagao: 0,846
* mAP50: 0,856

* mAP50-95: 0,477
Validagao:

* Precisdo: 0,798

* Revocagao: 0,848
* mAP50: 0,860

* mAP50-95: 0,480

Teste:
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» Precisdo: 0,764

* Revocagao: 0,812

mAP50: 0,818

mAP50-95: 0,467
Velocidade de processamento:

* Pré-processamento: 2,0-2,6 ms/imagem
* Inferéncia: 159,7-166,0 ms/imagem

* NMS: 21,7-36,0 ms/imagem

* Resolugao: 640 x 640 px

Figura 4.3 apresenta uma comparagdo lado a lado de duas técnicas de processamento de
imagem: segmentacao (a esquerda) e deteccdo (a direita). Na imagem de segmentacao, as toras
estao destacadas com mascaras vermelhas translicidas, cobrindo a se¢ao transversal de cada tora
para ilustrar a tentativa do modelo de segmentar e isolar individualmente cada peca da madeira
do fundo. Na imagem de detec¢do, as toras sdo delimitadas por caixas vermelhas, marcando a
posi¢ao da extremidade de cada tora.

Essa comparacao destaca as abordagens distintas dos dois métodos. A segmentagdo fornece
um contorno detalhado de toda a regido ocupada pelo objeto, produzindo mascaras precisas que
o separam do seu entorno. A detec¢do, por outro lado, localiza os objetos desenhando caixas
delimitadoras ao seu redor, o que fornece a localizagdo ¢ a contagem dos objetos, embora sem

os detalhes de forma que a segmentagdo proporciona.

Detecgao

Figura 4.3. Comparagao das técnicas de segmentagdo e detecgdo no processamento de imagens.
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4.3.6. Aplicacdo da estimativa do volume de madeira empilhada por meio de contagem

automatica

A contagem total estimada de toras na pilha foi de 2.698. Considerando este valor, o volume
solido de madeira na pilha foi estimado pela metodologia proposta (Equagao 4.2), aplicando-
se 0 volume médio por tora derivado da Tabela 4.3, de 441,7413 m? para 5.000 toras, ou seja,
0,088348 m? por tora. O resultado ¢ de 238,36 m>.

O Video S1 apresenta um caso real de pilhas em uma industria florestal de eucalipto para
producio de celulose. E evidente que existe o desafio de melhorar a detecgo de toras de formato
irregular e toras ocultas ao longo da pilha.

Base de dados: Dados de didmetro em alturas especificas derivados da analise do afilamento
do tronco (taper analysis) do inventario pré-corte.

Distribui¢ao de probabilidade: A distribui¢ao de probabilidade dos diametros do tronco.

Contagem automatica: Técnicas de visao computacional, como detec¢do ou segmentacgao,
foram utilizadas.

Volume total da pilha: O volume total da madeira empilhada foi estimado utilizando a
Equacao 4.2.

Distribuigao de o :
Probabilidade VOlume s da i

® | @

®

Figura 4.4. Guia passo a passo para estimar o volume total de madeira de eucalipto empilhada.

4.4. DISCUSSAO

Um estudo testou medi¢oes de diametro de toras em ambiente florestal utilizando os modelos
YOLOV3 e DeepLabv3+ para identificagdo e segmentacao de toras, mesmo em ambientes com
sobreposicao de extremidades. O estudo obteve uma precisao média (mAP) de 97,28 % para
detecgdo do didmetro e uma média de interse¢do sobre unido (IoU) de 92,22 % para segmentacao,
indicando alta precisdo do modelo. A metodologia atingiu uma precisao de medi¢ao de volume
com erro de 1,2 % e erro médio de diametro de 0,73 %, ambos dentro dos padrdes da industria
(LU et al., 2024).

Utilizando o Mask R-CNN para deteccdo precisa das extremidades das toras (taxa de de-
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teccdo de 98,2 %, loU da mascara de 0,943 e precisao média de 0,796), o sistema empregou
uma camera estéreo binocular para calcular o tamanho da extremidade da tora. Um algoritmo
de busca rotacional de didmetro identificou os didmetros curto e longo. Comparado as medi¢des
manuais, 0 método proposto apresentou erro médio de apenas 5,3 mm, com erros individuais de
5,7 mm para o diametro curto e 7,19 mm para o longo (YU et al., 2023).

Outro estudo buscou melhorar a detec¢ao das extremidades de toras de eucalipto empil-
hadas utilizando um modelo YOLOv4-Tiny aprimorado. As principais modificagdes incluiram
o uso de caixas ancora em multiplas escalas agrupadas por K-median, pooling piramidal espacial
(SPP) para lidar com diferentes escalas e limiariza¢cdo suave com squeeze and excitation (SE)
para melhor alinhamento das bounding boxes. Essas melhorias resultaram em desempenho su-
perior ao YOLOV4-Tiny e suas variantes, atingindo alta precisao (93,97 %), recall (95,34 %) e
F1-score (0,95) no conjunto de teste. O modelo também apresentou menor perda CloU e alta
precisao média (AP), indicando sua eficacia para aplicagdes praticas na area florestal (LIN et
al., 2022).

Nossos resultados demonstram que o modelo YOLOVY apresenta bom desempenho tanto
nas tarefas de deteccdo quanto de segmentacgdo, especialmente em termos de precisdo e recall.
As altas precisdes de caixas e mascaras no conjunto de teste (0,928 e 0,875, respectivamente)
indicam forte desempenho na identificagdo e segmentagdo precisa das extremidades das toras.
Comparando com os testes realizados por Lu et al. (2024), Yu et al. (2023) e Lin et al. 2022,
as métricas de nossa segmentacao e detec¢do sdo competitivas, embora ligeiramente inferiores
em alguns aspectos. Essas diferengas podem estar relacionadas a complexidade do conjunto de
dados, como ilustrado no Video S1.

Outro estudo comparou os métodos iIFOVEA (https://fovea.eu) e Timbeter (https://timbeter.com),
que se baseiam em técnicas foto-Opticas e envolvem a andlise de imagens de pilhas de madeira
capturadas, utilizando algoritmos. O método iIFOVEA apresentou erro médio de 1,34 %
para pilhas de madeira de folhosas e —12,82 % para coniferas, enquanto o método Timbeter
apresentou erros de —1,83 % e 2,41 %, respectivamente (MOSKALIK et al., 2022). Esses
métodos requerem pilhas devidamente preparadas e produzem resultados comparaveis as
medi¢cdes manuais. Outro estudo comparou um método manual, baseado no acordo-quadro
alemdo para comércio de madeira (RVR), com um aplicativo foto-optico (IFOVEA) para
medicdo do volume de pilhas. Para pilhas com volume inferior a 20 m?, a variancia entre as
medi¢des manual e pelo aplicativo foi maior (4,02 %). Para pilhas maiores que 100 m?, a
variancia foi menor (£1,82 %). No geral, o aplicativo apresentou bom desempenho, sugerindo
ser uma alternativa confidvel, especialmente para medigdes precisas de grandes pilhas de
madeira de boa qualidade. Resultados semelhantes foram encontrados para desvios médios de
—2,09 % (RVR esquerda) e —3,66 % (RVR direita) quando comparados a estimativa manual,
com melhor precisao para pilhas maiores (BERENDT; WOLFGRAMM; CREMER, 2021).

Além disso, um estudo comparando diferentes métodos de medicao de volume de pilhas de

madeira encontrou variagdes significativas entre eles, com desvios relativos de até 9 %. Méto-
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dos manuais e opticos 2D tiveram desvios comparaveis a estudos anteriores, enquanto métodos
3D com LiDAR movel e RGB apresentaram desvios mais elevados (PURFURST et al., 2023),
indicando a necessidade de calibragao e validacao precisas antes da adogdo em larga escala.

Outra metodologia para levantamento automatico de pilhas de madeira com dispositivos
moveis combina técnicas de estereoscopia multivista e detecgdo 3D existente para obter as lo-
calizacoes 3D das extremidades das toras e calcular o volume de contorno ¢ o volume soélido.
Essa abordagem trata a pilha de madeira como um metaobjeto, que inclui toras, espagos entre
elas e pardmetros do ambiente. Avaliada no banco de dados piblico HAWKwood, mostrou-se
adequada para aplicagdes reais, com diferenca média de 2,2 % no volume de contorno e —5,6 %
no volume so6lido. As possiveis aplicagdes incluem medicao eficiente e precisa usando apenas
um smartphone ou camera digital (HERBON et al., 2015).

A classificacdo de imagens com redes neurais artificiais (RNA) também desempenha pa-
pel relevante na quantificagdo volumétrica da madeira empilhada. Pesquisadores usaram esse
método para derivar um fator de conversdo que auxilia na estimativa do volume (CAMPOS;
LEITE, 2017; SILVEIRA, 2014).

Nosso estudo apresenta um procedimento inédito que combina detec¢ao automatica de toras
com modelos de distribuicdo diamétrica para estimar o volume sdlido de madeira de eucalipto
empilhada. O processo reduz significativamente o tempo e o esforco em comparagao aos méto-
dos manuais, minimizando erros humanos. O volume sélido estimado apresentou erro relativo
médio (RE %) de —4,535 % em 30 simulacdes. A comparacao entre o volume estimado e o ob-
servado pelo método de Smalian apresentou erro relativo de apenas —0,5898 % para a amostra
de teste (200 toras), evidenciando alta precisdo da metodologia. Esses resultados validam a
robustez e confiabilidade do processo, que pode ser aplicado a pilhas grandes e complexas,
tornando-o uma ferramenta valiosa para inventarios florestais, planejamento de colheita e pro-
cessamento de madeira.

Embora o estudo se concentre na madeira de eucalipto para produgado de celulose, pesquisas
futuras devem aprimorar a precisdo do modelo e ampliar sua aplicacdo para outras espécies €
condi¢des florestais. A incorporacdo de variaveis adicionais, como conicidade da tora e den-
sidade da madeira, pode melhorar a precisao das estimativas. Além disso, a integragao de tec-
nologias de sensoriamento avancadas, como LiDAR, com modelos de visdo computacional,
pode fornecer avaliagdes ainda mais detalhadas e precisas.

A busca por novos métodos para calcular o volume de madeira empilhada é motivada pela
necessidade de aumentar a eficiéncia, precisao e confiabilidade das medi¢des. A analise de
imagens oferece uma alternativa promissora, com potencial para automatizar o processo e re-
duzir significativamente o tempo ¢ o esforgo necesséarios. E importante reconhecer que a pre-
cisao desses métodos depende fortemente da eficacia dos algoritmos de analise de imagens. A
pesquisa e o desenvolvimento continuos de técnicas robustas sdo cruciais para garantir a viabil-
idade a longo prazo dessas abordagens, de forma que atendam aos requisitos de precisdo para

comercializa¢io da madeira, especialmente em industrias de pequeno e médio porte (PASZ-
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TORY; HEINZMANN; BARBU, 2018). Esses métodos oferecem uma alternativa para estimar
o volume, mas sua precisdo pode ser afetada por fatores como espécie da arvore, tamanho da
tora, método de empilhamento, teor de umidade, temperatura e até¢ dimensdes da pilha, fatores

que ainda precisam ser investigados.

4.5. CONCLUSOES

O uso de modelos de distribuicdo mostrou-se eficaz na analise dos didmetros do fuste para
estimar o volume solido total. Essa abordagem estatistica forneceu um procedimento alternativo
para estimativa de volume, acomodando variagcdes no tamanho das toras e nas configuracdes das
pilhas.

O procedimento proposto € escalavel e pode ser aplicado a pilhas grandes e complexas,
tornando-se uma ferramenta valiosa para a industria florestal. Ao automatizar o processo de es-
timativa de volume, o método favorece praticas mais eficientes de inventario florestal e promove
a equidade comercial, garantindo a quantificagdo precisa da madeira.

Embora o presente estudo demonstre avangos significativos na estimativa do volume de
madeira, pesquisas futuras devem concentrar-se no refinamento da precisdo do modelo e na
ampliacao de sua aplicabilidade a diferentes tipos de produgado florestal e condi¢des das toras.
Isso inclui a adaptagcdo da metodologia para diferentes espécies arboreas, arranjos de pilha e

condigdes ambientais variadas, visando aumentar ainda mais sua utilidade e robustez.
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CAPITULO V

NEUROTIMBER: ESTIMATIVA DE VOLUME DE MADEIRA EMPILHADA
USANDO DETECCAO POR IA E MODELOS DE DISTRIBUICAO DIAMETRICA

RESUMO

O NeuroTimber ¢ uma solucdo integrada para estimativa do volume solido de madeira
empilhada que combina visao computacional ¢ modelagem estatistica diamétrica, disponibi-
lizada tanto como aplicacao web (Hugging Face Spaces, construida em Gradio) quanto como
repositorio aberto no GitHub. Na interface web, acessivel diretamente pelo navegador, o
usuario realiza o upload de um video na aba Detec¢do em Video, aciona o processamento e
obtém a contagem total de toras. Essa etapa utiliza um detector YOLOV9 (com backend de
inferéncia, AutoShape e NMS) acoplado ao ecossistema Supervision e ao rastreador ByteTrack,
buscando manter identificadores persistentes por tora ao longo do video e reduzir contagens
duplicadas. A aba Diametros & Volume recebe um arquivo .xlIsx/.xls/.csv com medigoes de
diametro (cm), permite definir o intervalo de classes (min.-max.) e o comprimento da tora
(m), ajusta automaticamente distribui¢cdes de probabilidade (via SciPy) e apresenta as Top-5
segundo o critério AIC. A aplicacao gera um grafico (histograma + curvas ajustadas) e, apos o
usuario escolher a distribui¢do, calcula o volume estimado combinando (i) contagem total de
toras, (ii) probabilidade por classe e (iii) volume cilindrico por tora, somado sobre as classes.

O repositorio GitHub concentra o codigo-fonte, notebooks e instrugdes de execugao local,
incluindo configuragcdo de dependéncias, pesos do modelo, parametros de inferéncia (confi-
anga/loU/classes) e scripts para ajuste de distribui¢des. Esse arranjo garante reprodutibilidade,
transparéncia metodologica e facilidade de customizagdo. A versdo Gradio oferece uma exper-
iéncia “point-and-click™, util para adogao operacional rapida, enquanto o coédigo aberto viabiliza
auditoria académica, reuso € extensao.

Os principais beneficios do NeuroTimber sdo agilidade, padronizagdo e rastreabilidade do
processo de quantificacdo, reduzindo esforco manual e variabilidade entre avaliadores. Em ter-
mos operacionais, a padroniza¢do do fluxo reduz erros de transcrigdo, facilita treinamento de
equipes, abre caminho para escalabilidade e possibilita analises de sensibilidade quanto a es-
colha da distribui¢do e ao intervalo de classes diamétricas. Em sintese, o NeuroTimber integra,
em um unico fluxo acessivel via web, a contagem automatizada de toras e a estimativa estatis-
tica de volume, entregando eficiéncia, consisténcia, auditabilidade e capacidade de extensao,

qualidades-chave para decisdes ageis e robustas no manejo e na logistica florestal.

Palavras-chave: quantificagdo volumétrica; pilhas de toras; visdo computacional aplicada;
YOLOVY; Gradio; Hugging Face Spaces; GitHub; inventario florestal
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5.1. INTRODUCAO

O NeuroTimber ¢ um sistema inovador concebido para estimar de forma precisa e eficiente
o volume sdlido de toras de madeira empilhadas, unindo avangos recentes em visdo computa-
cional, modelagem estatistica e interfaces interativas baseadas na Web. A aplicacdo, desen-
volvida pelo autor, possui duas vertentes complementares: um repositorio no GitHub, que con-
centra todo o codigo-fonte, modelos de deteccdo e documentacdo técnica; € uma versdo fun-
cional hospedada na plataforma Hugging Face Spaces, construida com a biblioteca Gradio, per-
mitindo o uso direto pelo navegador, sem necessidade de instalagcdo local.

A concepcao do NeuroTimber surgiu da necessidade de superar as limitagdes dos métodos
tradicionais de quantificacdo de madeira, que geralmente se baseiam em medi¢des manuais,
demoram a ser executados e estdo sujeitos a erros humanos significativos. Nesse contexto, o
sistema propde uma abordagem automatizada que combina a detecc¢do individual de toras, por
meio de modelos de deep learning, com a aplicagdo de modelos de distribuicao diamétrica para
calcular o volume total de uma pilha. Esta integracdo entre visdo computacional e modelagem
estatistica proporciona nao apenas maior rapidez no processamento, mas também maior con-
sisténcia e reprodutibilidade dos resultados.

No nucleo do NeuroTimber encontra-se um modelo YOLOV9 treinado especificamente para
a deteccao e contagem de toras em videos de pilhas de madeira. A utilizacao desta arquitetura de
rede neural, reconhecida pela sua velocidade e precisdo, permite identificar cada tora individual-
mente, mesmo em cenarios complexos com sobreposi¢ao de objetos, variagdes de iluminagao
ou heterogeneidade no tamanho das pecas. Apos a detecgdo, o sistema relaciona o niumero de
toras encontradas com dados de didmetro de fuste obtidos previamente em medi¢des de campo,
0s quais sao organizados em classes de didmetro. Sobre esses dados, sdo ajustadas distribui¢des
de probabilidade usando métodos estatisticos implementados na biblioteca SciPy, permitindo
estimar a frequéncia relativa de cada classe diamétrica na pilha observada.

O célculo do volume total segue principios geométricos adaptados a industria madeireira,
considerando o didmetro médio de cada classe, a probabilidade estimada de ocorréncia e o com-
primento padrdo das toras fornecido pelo usuério. Essa abordagem resulta em uma estimativa
confidvel do volume sdlido, compativel com os padrdes de inventario florestal e aplicavel a
diferentes espécies e condi¢des de empilhamento.

Do ponto de vista da implementagao, o NeuroTimber € projetado para ser flexivel e acessivel.
O repositorio no GitHub contém scripts e notebooks que permitem ao usuério executar todo o
fluxo de analise em ambiente local ou na nuvem, modificar parametros de deteccao, treinar
novos modelos e personalizar as distribui¢cdes estatisticas utilizadas. Ja a versdo em Hugging
Face Spaces, desenvolvida em Gradio, disponibiliza uma interface grafica simples e intuitiva,
na qual o usudrio pode enviar videos, fornecer informacdes basicas como comprimento das toras
e obter como resultado a visualizacao das detecgdes, graficos de distribuicao de didmetros e o

volume total estimado.
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Essa dupla presenca, codigo aberto e aplicagdo interativa, confere ao NeuroTimber um
carater versatil, atendendo tanto pesquisadores e desenvolvedores que desejam aprofundar-se
no funcionamento interno do sistema, quanto profissionais da industria florestal que necessitam
de uma solugdo pratica e imediata para estimativa volumétrica. Ao consolidar praticas moder-
nas de inteligéncia artificial com métodos tradicionais de mensuracao florestal, o NeuroTimber
representa um avango significativo em dire¢do a automacao e a digitalizagdo de processos na
cadeia produtiva da madeira, alinhando-se as tendéncias globais de floresta 4.0 e silvicultura de

precisao.

5.2. VISAO GERAL DO PIPELINE DE IMPLEMENTACAO

Acesso via navegador:

Abra: https://github.com/Casas846/NeuroTimber

O NeuroTimber estima o volume sélido de toras empilhadas combinando:

Deteccao, rastreamento e contagem de toras em video (YOLOV9 + ByteTrack via Supervi-
sion) — produz o numero total de toras.

Modelagem de distribui¢ao diamétrica (SciPy) a partir de dados reais de didmetro em Excel
— produz uma probabilidade por classe de didmetro.

Estimativa de volume ao multiplicar, por classe, o volume geométrico unitdrio pelo numero

esperado de toras da classe, que ja incorpora a probabilidade, somando as classes.
5.2.1. Preparacao do ambiente

5.2.1.1. Instalacio e versoes

Instala pacotes fundamentais: numpy, opencv-python-headless, torch, supervision, IPython,
pandas, scipy, matplotlib.

Desinstala qualquer PyTorch pré-existente e reinstala PyTorch 2.5.1 com CUDA 12.1 (+
torchvision, torchaudio) pelos wheels oficiais.

Motivo: garantir compatibilidade e desempenho com GPU.

5.2.1.2. Repositorio YOLOVY

Clona SkalskiP/yolov9 e instala os requisitos.
Motivo: usar a implementagdo do YOLOVY, utilitarios de inferéncia (DetectMultiBackend,

AutoShape) e helpers (NMS, device selection, etc.).

5.2.1.3. Imports e supressio de avisos

Importa bibliotecas cientificas, viz. numpy, pandas, scipy.stats, e ferramentas de visualiza-
¢ao (matplotlib).
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Desativa warnings para manter o notebook limpo.

5.2.2. Configuracio de caminhos e artefatos

O usuario define os caminhos de entrada/saida:

weights: pesos do detector YOLOVY treinado para toras.

data: arquivo .yaml com nomes de classes (mapeamento id—r6tulo).
SOURCE _VIDEO PATH: video de entrada (pilha de madeira).
TARGET VIDEO PATH: video de saida anotado.

data_path: planilha Excel com diametros observados no campo.

5.2.3. Deteccio com YOLOVY e integracio com Supervision

5.2.3.1. Classe Extended Detections

{ ):

gclassmethod

{cls, yolov3_results) -»

Converte a saida crua do YOLOV9 (results.pred) em um objeto Detections do Supervision,
contendo:

Xy-xy: caixas [x1,y1,x2,y2],

confidence: confiabilidade por detecgao,

class id e CLASS NAME DATA FIELD (nomes de classe).

Caso ndo haja detecgdes, retorna cls.empty().

Beneficio: padroniza a interface de detecgdes para anotar quadros e alimentar o rastreador.

5.2.3.2. Carregamento e post-processing

device = select device( )

model = DetectMultiBackend(welghts-weights, device-device, data-data, fuse- )

model = Autoshape(model)

* Seleciona GPU (cuda:0) se disponivel; caso contrario, deve-se usar ’cpu’.

* DetectMultiBackend: carrega pesos, configura backend e faz fusion de camadas para

ganho de velocidade.

* AutoShape: encapsula pré/pds-processamento (redimensionar, NMS) para invocagao

simples.
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5.2.3.3. Parametros de inferéncia/NMS

{model, comf=2.2, lou=0.7, classes= » @gnostic_nms= » max_det=
model.conf = conf
model.icu = iou
model.classes = classes

model.agnostic = agnostic_nms

model.max_det = max_det

model

« conf controla a sensibilidade (menor = mais detec¢des, porém mais falsos positivos).
* iou regula a supressao de sobreposi¢ao.

* classes permite filtrar a(s) classe(s) de interesse (no seu uso final, [0]).

5.2.3.4. Anotacao simples de video

prepare_model and video info 1€ metadados (FPS, dimensdes).

setup_annotator cria um anotador de bounding boxes.

simple annotate frame faz:

conversaio BGR—RGB,

inferéncia (size=640),

conversao para ExtendedDetections,

desenho das caixas.

simple process_video aplica o callback por quadro e salva TARGET VIDEO PATH.

5.2.4. Rastreamento (ByteTrack) e contagem global de toras

5.2.4.1. Contador global

[(self):
self.total count =
self.tracker_ids = set()

{self, detections):

tracker_id detections.tracker_id:

tracker_id self.tracker_ids:
self.tracker_ids.add(tracker_id}

self.total_count +=

Mantém um conjunto de IDs unicos atribuidos pelo rastreador e acumula a contagem. Cada
ID tnico ¢ tomado como uma tora ao longo do video, na medida em que o rastreador consiga

manté-lo estavel.
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5.2.4.2. ByteTrack e anotadores

byte_tracker = sv.ByteTrack(
track_activation_threshold=
lost_track buffer=25a,

minimum_matching_threshold=

frame_rate=video_info.fps

ByteTrack associa detecgdes quadro a quadro, dando ID persistente.

Parametros altos de buffer e matching ajudam quando a camera ¢ fixa e objetos sao quase
estaticos..

Anotadores:

RoundBoxAnnotator (caixas coloridas por ID),

LabelAnnotator (texto com #id, classe e confianga).

5.2.4.3. Loop de anotacdo com contagem

annotate frame:

atualiza o rastreador,

desenha caixas,

(opcional) desenha rotulos,

chama global counter.update(...),

desenha “Total Count: X” no canto superior direito.

process_video:

roda inferéncia (aqui, size=608), atualiza o ByteTrack e escreve o video final,

ao terminar, imprime Total logs counted: {global counter.total count} e retorna esse valor.

Observagao pratica: ByteTrack ¢ 6timo para objetos em movimento; para pilhas (estaticas),
funciona porque cada tora ¢ re-detectada e o tracker mantém o ID. Os parametros de buffer altos
ajudam a nao “esquecer” IDs. O procedimento busca manter um identificador persistente por
tora e reduzir a contagem duplicada, cuja magnitude depende do rastreador e de seus pardmetros,

conforme demonstrado no Capitulo 3.

5.2.5. Modelagem de distribuicao diamétrica (SciPy)

5.2.5.1. Leitura dos dados e selecio da coluna

data = pd.read_excel{data_path)

data_column = data.columns[2]

data_values = data[data column].dropnaf}).values
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» L& a primeira coluna de um Excel com didmetros observados no campo (em cm, tipica-

mente).

* Remove NaN e guarda em data_values.

5.2.5.2. Lista de distribuicoes candidatas

distributions = [

Conjunto eclético com distribui¢des assimétricas e pesadas na cauda (util para didmetros

reais, que raramente sao perfeitamente normais).

5.2.5.3. Ajuste e selecdo via AIC

(data, distributions, top_n=5):
distribution distributions:
dist = getattr{stats, distribution)
params = dist.fit{data)
log likelihood = np.sum{dist.logpdf{data, *params[:-2], loc=params[-2], scale-params[-1]})
x = len{params)
aic = 2 * k - 2 * log_likelihood

* Para cada distribuigao:

ajusta parametros por maxima verossimilhanga,
calcula log-verossimilhanca,
computa o AIC (quanto menor, melhor equilibrio ajuste/complexidade).

* Ordena por AIC e retorna as Top-5.

5.2.5.4. Probabilidades por classe de diametro

¥_values = np.arange(l, =&}
results = pd.DataFrame(x_wvalues, columns=[

1, {(dist, params, alc) enumerate(top_distributions}:
p = dist.pdf(x_wvalues, *params[:-2], loc=params[-2], scale=params[-1]}

results[ }: {dist.name}'] = p

* Para cada distribui¢do Top-5, avalia a densidade nos didmetros inteiros de 1 a 35 cm e

grava no results.
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* Também plota um histograma dos dados e as curvas das distribuigdes mais bem ran-

queadas, salvando:

top_5 best fit distributions.png (grafico),
probabilities_top 5.csv (tabela de densidades).

5.2.6. Estimativa do volume empilhado

5.2.6.1. Formula geométrica e unidades

Para cada classe de didmetro d (em cm) e comprimento de tora L (em m), o volume individual

idealizado como cilindro é:

@ 2

2
m
a=—|—) L= L 5.1
Vi 4(100> 40000 -1

No cédigo:

volume_observed = {np.pi / } * (class_number ** 2) * log length

* class number corresponde a d em cm,

* log_length corresponde a L em m.

5.2.6.2. Combinacido com probabilidades e contagem

A ideia € obter o nimero esperado de toras em cada classe:

FE[contagem na classe d] =~ p(d) x total logs (5.2)

e entao:

Viasse = E[contagem na classe d| X Vo (5.3)
No cédigo:

leg_length =

total volume estimated =
_s oW results.
class_number = row[

probability = row[ g
log count = total_ logs + proxy pa
volume_observed = (np. ! )} * {class_rumber ** 2) * log length
volume_estimated = probability * log_count * wvolume_cbserved
total_volume_estimated += volume estimated

 Probabilidade por classe x contagem total = contagem esperada por classe.
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* Volume por tora x contagem esperada = volume por classe.

* Soma sobre todas as classes = volume solido total estimado.

5.3. TUTORIAL DE USO DO NEUROTIMBER (VERSAO WEB - HUGGING FACE
SPACES)

Acesso via navegador (sem instalagdo):
Abra: https://huggingface.co/spaces/Casas846/NeuroTimber. Verifique no canto superior
que o status esteja Running. Caso apareca Building ou Queued, aguarde a inicializagdo do

espago.

5.3.1. Visao geral da interface

O NeuroTimber possui duas abas principais:

Detec¢ao em Video - Faz o upload de um video da pilha de madeira, executa a detec¢ao
automatica (YOLOV9) e retorna a contagem total de toras.

Diametros & Volume - Recebe dados reais de didmetro (arquivo .xlIsx/.xls/.csv), ajusta dis-
tribuicdes estatisticas e estima o volume sélido total considerando o comprimento informado da

tora.

Figura 5.1. Aba Detec¢ao em Video do NeuroTimber (versao web). A interface contém: (A) area de
upload do video e (B) Didmetros & Volume

5.3.2. Deteccao de toras em video (aba “Deteccao em Video”)
5.3.2.1. Carregar o video

Clique em Click to Upload (ou arraste e solte o arquivo) na caixa central.
Formatos aceitos: .mp4, .mov, .avi.

Boas praticas para melhor deteccao:

Prefira videos com iluminagao uniforme e pouco brilho/contraste extremo.
Enquadre toda a pilha sempre que possivel; evite cortes laterais.

Evite movimentos bruscos da camera; filmagens estaveis geram detec¢des mais consistentes.
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5.3.2.2. Processar o video

Clique em Processar Video.
O sistema executa a deteccdo com YOLOV9 e realiza rastreamento para evitar contagens

duplicadas ao longo dos quadros.

5.3.2.3. Ler o resultado

Apo6s o processamento, verifique o campo Contagem de Toras.

Esse valor representa a contagem total de toras detectadas no video analisado.

Observacdo: se vocé pretende usar essa contagem para estimar volume, siga para a aba
Diametros & Volume e utilize a contagem como entrada conceitual (o app utiliza internamente

a contagem total e a reparte por classes via distribuicdo diamétrica ajustada).

5.3.3. Estimativa de volume (aba “Diametros & Volume”)
5.3.3.1. Carregar os dados de diametro

Clique em Click to Upload e selecione sua planilha .xlsx/.xls (ou .csv) contendo didmetros
medidos em campo (em cm).

Recomenda-se que a primeira coluna contenha as medidas; valores ausentes serdo ignorados.

5.3.3.2. Definir intervalos e comprimento

Diametro Minimo (cm) e Didmetro Maximo (cm): definem o range de classes considerado
(ex.: 1236 cm).

Comprimento da Tora (m): informe o L utilizado na sua realidade operacional (ex.: 6 m).

5.3.3.3. Ajustar distribuicoes

Clique em Ajustar Distribuigdes.
A aplicagdo calcula as Top-5 distribuicdes e exibe:
Uma tabela com Rank, Distribui¢ao, AIC e Parametros;

O grafico combinando o histograma empirico com as curvas ajustadas.

5.3.3.4. Escolher a distribuicdo e calcular volume

No seletor Escolher Distribuigao, selecione a distribui¢ao preferida (por exemplo, a de Rank
1).

Clique em Calcular Volume.

O app computa o Volume Estimado (m?), combinando:

Contagem total de toras (obtida na aba de detecgao),

Probabilidade por classe de diametro (vinda do ajuste escolhido),



210

Volume por tora idealizado como cilindro,

O resultado aparece no campo Volume Estimado.

Ajustar Distribuigdes

Distribuigio ATC

Calcular Volume

Figura 5.2. Parte superior da aba Didmetros & Volume. Elementos: (A) upload dos dados de didmetro
(.xlsx/.x1s/.csv); (B) campos para Diametro Minimo e Didmetro Maximo (cm); (C) Comprimento da Tora
(m); (D) botdo Ajustar Distribuigdes que calcula os melhores ajustes segundo AIC; (E) Grafico com o
histograma e as Top-5 distribuicdes; (F) seletor Escolher Distribui¢do; (G) botao Calcular Volume; e (H)
saida Volume Estimado.

5.4. CONCLUSOES

O NeuroTimber apresenta uma solugao integrada e acessivel para a quantificagdo de volume
de madeira empilhada, unindo visao computacional ¢ modelagem estatistica em um mesmo
fluxo de trabalho. A aplicagao web no ambiente do Hugging Face Spaces construida em Gradio
permite que o usudrio interaja de forma direta pelo navegador, desde o envio do video até a
obten¢do da contagem total de toras. Em paralelo, o repositorio aberto no GitHub disponibiliza
todo o codigo necessario para execugao reprodutivel, auditoria e customizacdo, fortalecendo a
transparéncia metodologica e a continuidade do desenvolvimento.

A principal contribui¢ao do sistema esta na padronizacao do processo de medigao, reduzindo
a dependéncia de procedimentos manuais demorados e sujeitos a grande variabilidade entre
avaliadores. Ao automatizar a detec¢dao e o rastreamento das toras no video, o NeuroTimber
eleva a consisténcia e a repetibilidade dos resultados, favorecendo decisdes mais ageis e con-

fidveis em contextos operacionais. A possibilidade de operar inteiramente pela web elimina
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barreiras de instalagdo e facilita o uso em diferentes ambientes, inclusive por equipes com perfis
técnicos distintos.

Outro mérito relevante € a integracao da contagem automatica com a estimativa de volume
baseada em distribui¢des diamétricas ajustadas a dados reais. O usuario fornece medigdes de
diametro e o sistema recomenda modelos estatisticos com base em critérios de qualidade de
ajuste, oferecendo visualiza¢des que ajudam na interpretagao e na escolha final. Esse desenho
metodoldgico cria um rastro verificavel, com artefatos como videos anotados, tabelas e grafi-
cos, que podem ser incorporados a relatdrios técnicos e a estudos académicos com clareza e
rastreabilidade.

Em sintese, o NeuroTimber conecta rigor cientifico e aplicabilidade pratica ao oferecer, em
um Unico ecossistema, uma aplicagdo web pronta para uso € um repositorio aberto para pesquisa
e extensdo. O resultado ¢ um fluxo de trabalho padronizado, auditavel e escalavel, que promove
ganhos reais de eficiéncia, consisténcia e governanca de dados na mensura¢ao de madeira em-

pilhada, contribuindo para a modernizagdo do manejo e da logistica florestal.
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CAPITULO VI

NEUROTIMBER MOBILE: ESTIMATIVA DE VOLUME SOLIDO DE MADEIRA
EMPILHADA POR SEGMENTACAO DE IMAGENS E CALIBRACAO PELA
LARGURA DA PILHA EM APLICATIVO DE MENSAGERIA

RESUMO

A quantificagdo do volume so6lido de madeira empilhada continua sendo uma etapa critica e
onerosa das operacdes florestais, tradicionalmente dependente de medi¢des manuais ou de fa-
tores de empilhamento sujeitos a elevada variabilidade. Este capitulo apresenta o NeuroTimber
Mobile, uma solugao leve de estimativa volumétrica que opera diretamente em um aplicativo de
mensageria (Telegram, acessivel como @NeuroTimber_bot) e que combina trés componentes
de visdo computacional e mensuragao florestal: (i) o modelo Segment Anything Model 3 (SAM
3), empregado para segmentar e recortar automaticamente a pilha, removendo o fundo da fo-
tografia; (i1) o modelo YOLO26-Large de segmentagao de instancias, que delimita a face circular
de cada tora individualmente; e (ii1) uma calibragdao métrica direta, na qual a razdo entre a largura
fisica da face da pilha, informada pelo usudrio, e a largura do recorte em pixels converte a area
de madeira em metros quadrados, aplicando-se em seguida a férmula de Smalian para obter o
volume. O sistema foi avaliado em um estudo de caso com 30 pilhas de Eucalyptus grandis em-
pilhadas manualmente, cujos volumes sélidos de referéncia foram determinados por cubagem
rigorosa. Com a largura correta da face da pilha (3 m) e a contagem dos pixels de madeira obti-
dos por segmentacao, o método alcancou erro médio percentual absoluto de 4,66%, viés médio
de +1,66%, erro maximo de 8,75% e coeficiente de correlagdo de 0,795 com os volumes de
referéncia. A largura 6tima implicita, obtida por retroajuste, foi de 2,98 m, praticamente co-
incidente com a largura real do quadro experimental (3 m), o que confirma a coeréncia fisica
do procedimento. O aplicativo dialoga com o usudrio para coletar a largura da face, o compri-
mento da tora e o numero de faces disponiveis (uma ou duas); no modo de uma face, assume-se
a igualdade entre as duas faces da pilha. Os resultados demonstram que uma calibragdo simples
fornecida pelo operador, aliada a modelos de segmentagdo de ponta, ¢ capaz de produzir esti-
mativas acuradas de volume sem a necessidade de estruturas laboratoriais, viabilizando o uso

em campo por meio de um dispositivo mdovel comum.

Palavras-chave: madeira empilhada; volume sélido; segmentacdo de instidncias; SAM 3;

YOLO; formula de Smalian; aplicativo mével; Telegram; inventario florestal
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6.1. INTRODUCAO

A mensura¢do de madeira empilhada ¢ uma atividade recorrente e economicamente rele-
vante em toda a cadeia produtiva florestal, sendo empregada na comercializagdo, no controle de
estoques em patios de fabricas e no planejamento logistico do transporte (DE MIGUEL-DIEZ;
PURFURST et al., 2023). Historicamente, o volume de pilhas é expresso em estéreo (volume
aparente) e convertido em volume so6lido por meio de fatores de empilhamento, cuja aplicacao,
embora pratica, introduz erros consideraveis em razao da variagado no comprimento, no diametro
e na forma das toras, no método de empilhamento e na presenca de defeitos (BARROS, 2017;
SOARES; PAULA NETO; SOUZA, 2011). Estudos classicos relatam que o uso de fatores
de empilhamento inadequados pode gerar erros de até 65% na estimativa do volume sdlido, o
que compromete a confianga nas transagdes comerciais e a acuracia dos inventarios (BARROS,
2017).

Diante dessas limitacdes, a analise de imagens digitais consolidou-se como alternativa de
baixo custo para a quantificagao de madeira empilhada, reduzindo a participacdo do operador e
aumentando a repetibilidade das medigdes. A revisdo de De Miguel-Diez, Purfiirst et al. (2023)
evidencia a diversidade de métodos fotodpticos e de escaneamento a laser desenvolvidos para
estimar fatores de conversao em patios e carregamentos, ressaltando, ao mesmo tempo, a neces-
sidade de solugdes que sejam simultaneamente acuradas e operacionalmente simples. No Brasil,
Barros (2017) demonstrou que a classificagdo de imagens por redes neurais artificiais permite
estimar fatores de empilhamento em pilhas de Eucalyptus com diferencas médias inferiores a
1% em relacao ao valor observado em campo, resultado que refor¢a o potencial da abordagem
baseada em imagens.

Os avangos recentes em aprendizado profundo ampliaram substancialmente esse potencial.
A familia de detectores YOLO (You Only Look Once), introduzida por Redmon et al. (2016),
reformulou a detec¢do de objetos como um problema de regressao em uma unica passada de
rede, alcangando desempenho em tempo real com alta acuracia. No dominio florestal, Casas et
al. (2023) treinaram um modelo YOLOVS para detectar e contar toras de eucalipto empilhadas,
obtendo contagens automaticas confidveis mesmo em cenarios de elevada sobreposicao. Parale-
lamente, o Segment Anything Model (SAM), proposto por Kirillov et al. (2023) e posteriormente
aprimorado nas versdes SAM 2 (RAVI et al., 2024) e SAM 3 (CARION et al., 2025), esta ultima
empregada neste capitulo, estabeleceu um novo paradigma de segmentacao por prompts, capaz
de isolar objetos arbitrarios em imagens e videos sem treinamento especifico (zero-shot). A
combinagao de segmentacao de instancias, que delimita com precisao a face de cada tora, com
uma segmentagdo de contexto, que isola a pilha do fundo, cria as condi¢des para transformar a
contagem de pixels de madeira em uma medida fisica de area basal.

Ao mesmo tempo, observa-se uma tendéncia crescente de aproximar essas tecnologias do
usudrio final por meio de dispositivos moveis. Aplicativos de inventario florestal baseados em
smartphones, como o ForestScanner (TATSUMI; YAMAGUCHI; FURUYA, 2023), demon-
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straram que sensores e cimeras de dispositivos comuns podem substituir instrumentos dedicados
na obtencdo de varidveis dendrométricas em campo. De modo andlogo, assistentes conversa-
cionais tém sido adotados como interface de baixa barreira de entrada para servigos agricolas:
sistemas como o AgronomoBot, construido sobre a API do Telegram (MOSTACO et al., 2018),
mostram que a mensageria instantdnea ¢ um canal eficaz para entregar informagado técnica a
produtores, sem exigir instalagcao de programas nem conhecimento especializado.

Neste contexto, o presente capitulo propde e avalia o NeuroTimber Mobile, uma versao do
sistema NeuroTimber concebida para operar inteiramente dentro de um aplicativo de mensage-
ria. Diferentemente da abordagem baseada em catalogo de didmetros descrita nos capitulos
anteriores, o NeuroTimber Mobile adota uma calibragdo métrica direta, na qual o proprio oper-
ador informa a largura fisica da face da pilha; essa informagdo, combinada a segmentacdo da
pilha (SAM 3) e das toras (YOLO26), converte a area de madeira observada em volume sélido
pela formula de Smalian. O objetivo deste estudo ¢ descrever detalhadamente essa metodolo-
gia e avaliar sua acuracia em um conjunto de 30 pilhas de Eucalyptus grandis com volumes de
referéncia conhecidos, além de apresentar a implementacdo do sistema como um agente con-

versacional acessivel pelo Telegram.

6.2. MATERIAIS E METODOS

6.2.1. Conjunto de dados e volumes de referéncia

Utilizaram-se as fotografias e os volumes de referéncia de 30 pilhas de madeira de Euca-
lyptus grandis empilhadas manualmente, originalmente obtidos por Barros (2017) no setor de
Silvicultura do Departamento de Engenharia Florestal da Universidade Federal de Vigosa. As
pilhas foram montadas com rodizio das pegas disponiveis, de modo que apresentassem volumes,
tamanhos e conjuntos de toras distintos. Um quadro de madeira padronizou o comprimento da
face da pilha (C') em 3 m e a altura maxima (H) em 2 m, enquanto a largura da pilha (L), corre-
spondente ao comprimento das toras, foi fixada em 1 m. Cabe destacar a distingdo geométrica
adotada neste capitulo: a largura da face da pilha, dimensao horizontal visivel na fotografia e
empregada na calibragdo, corresponde ao comprimento C' = 3 m do quadro; ja o valor de 1 m
refere-se a profundidade da pilha, isto €, ao comprimento da tora, utilizado como L na formula
de Smalian. A confusdo entre essas duas grandezas ¢ uma fonte potencial de erro grosseiro na
calibragdo, conforme discutido adiante.

As fotografias de ambas as faces de cada pilha foram tomadas com camera digital a uma dis-
tancia de 3 m de cada face, com resolugdo de 1152 x 864 pixels. O volume s6lido de referéncia
(V,.) de cada pilha foi determinado por Barros (2017) pelo somatorio dos volumes individu-
ais das toras, calculados pela formula de Smalian a partir da cubagem rigorosa, constituindo o

padrdo-ouro contra o qual as estimativas automaticas foram comparadas.
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6.2.2. Segmentacio e recorte da pilha com SAM 3

A primeira etapa do processamento consiste em isolar a pilha do restante da cena (solo, veg-
etacdo, estruturas de sustentagdo e céu). Para tanto, empregou-se o Segment Anything Model
3 (SAM 3) (CARION et al., 2025) no modo de segmentacdo por prompt textual, utilizando a
instru¢do “stacked wood pile”. As mascaras retornadas pelo modelo foram filtradas por um
limiar de confianga de 0,20 e combinadas; em seguida, reteve-se apenas o maior componente
conexo, correspondente ao corpo principal da pilha, aplicando-se uma operagao morfoldgica
de fechamento com elemento estruturante eliptico de 15 x 15 pixels para suavizar bordas e
preencher pequenas descontinuidades. A mascara resultante foi usada para gerar a imagem
limpa, na qual todos os pixels externos a pilha foram zerados (fundo preto). A extensao hori-
zontal da méscara, isto €, a diferenga entre a maior ¢ a menor coluna ocupada, definiu a largura
do recorte em pixels (w,,), grandeza fundamental para a calibragdo métrica descrita na Se¢do
6.2.4.

6.2.3. Segmentacio individual das toras com YOLO26

Sobre a imagem limpa, aplicou-se o modelo YOLO26-Large de segmentacao de instancias,
treinado para reconhecer a face transversal de toras de eucalipto. Diferentemente de um detec-
tor, que apenas delimita cada objeto por uma caixa retangular, o modelo de segmentacao produz
uma mascara por pixel para cada tora, delineando a forma aproximadamente circular da face
e excluindo os espagos vazios entre as pecas. Adotou-se limiar de confianga de 0,25 e niimero
maximo de detecgdes de 1500 por imagem, valor suficiente para acomodar pilhas com centenas
de toras. A unido das mascaras de todas as toras detectadas define o conjunto de pixels efeti-
vamente ocupados por madeira, cuja cardinalidade (V,,,q) representa a area basal projetada da
face, em pixels. A op¢do por um modelo de segmentacdo, em vez de um mero detector de caixas,
¢ determinante para a acuracia do método: a area basal a ser convertida em volume corresponde
a se¢ao circular da tora, € nao ao quadrado que a circunscreve, de modo que apenas a mascara

fornece diretamente a medida fisicamente correta.

6.2.4. Calibracio métrica pela largura da pilha

A conversao da area de madeira, medida em pixels, para unidades fisicas fundamenta-se em
uma relagdo de escala direta. Sendo IV a largura fisica da face da pilha (em metros), informada
pelo usuario, € w,, a largura do recorte da pilha (em pixels) obtida na etapa de segmentacdo de

contexto, define-se o fator de escala:

Mpz = 1 [m : px_l] (6.1)

A éarea basal de madeira de uma face, em metros quadrados, ¢ obtida multiplicando-se o

nimero de pixels de madeira pelo quadrado do fator de escala:
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2
G= Nmad ) m?)x - Nmad ( W ) [m2] (62)

Wy
Esse procedimento dispensa qualquer referéncia a catalogos de didmetro ou a modelos de
distribui¢do probabilistica, apoiando-se exclusivamente em uma medida fisica fornecida pelo

operador em campo.

6.2.5. Calculo do volume pela formula de Smalian

O volume soélido da pilha ¢ estimado tratando-a como uma se¢dao de comprimento L (a pro-
fundidade da pilha, igual ao comprimento das toras) delimitada por duas faces de areas basais
G 4 e Gg. Aplica-se, entdo, a formula de Smalian (MACHADO; FIGUEIREDO FILHO, 2003):

y=Gatln (6.3)
2

O sistema opera em dois modos. No modo de duas faces, o usuario fotografa ambas as
faces da pilha, e G4 e G g sdo calculados independentemente. No modo de uma face, quando
o operador dispde de apenas uma fotografia, assume-se a igualdade entre as faces (Gg = G 4),
de modo que a Equacdo (6.3) sereduz a V' = G4 L. Essa flexibilidade adequa-se as condigdes

reais de campo, nas quais nem sempre € possivel acessar as duas extremidades de uma pilha.

6.2.6. Implementacao movel: NeuroTimber Mobile

Toda a cadeia de processamento foi encapsulada em um agente conversacional executado
sobre a API de bots do Telegram, denominado NeuroTimber Mobile e acessivel pelo identifi-
cador @NeuroTimber_bot. A arquitetura integra um modelo de linguagem, responsavel pelo
didlogo em linguagem natural e pela orquestracdo das ferramentas, aos modulos de visdo com-
putacional descritos anteriormente. O fluxo de interagao foi projetado para coletar, de forma

conversacional, os trés parametros indispensaveis a estimativa:

1. alargura da face da pilha (em metros), obrigatoria, por constituir a referéncia de cali-

bragao;

2. o comprimento da tora (em metros), correspondente a profundidade L, com valor padrao

de 1 m;

3. o numero de faces disponiveis (uma ou duas).

A medida que o usuario fornece esses valores, 0 agente os armazena e confirma; somente
apos o registro da largura o sistema autoriza o envio das fotografias. Internamente, o agente
mantém, para cada usuario, um estado de conversa que preserva os parametros informados e

os caminhos das ultimas fotografias, o que viabiliza tanto a coleta incremental de informacdes



217

quanto o reprocessamento posterior. A orquestragdo ¢ realizada por meio de ferramentas especi-
ficas: uma fungao registra os pardmetros da pilha (largura, comprimento e nimero de faces);
outra dispara a estimativa de volume sobre a(s) fotografia(s) recebida(s); € uma terceira permite
recalcular o volume corrigindo qualquer parametro sem a necessidade de reenviar as imagens,
reduzindo o esfor¢o do operador em campo.

Recebidas as imagens, o agente executa automaticamente a sequéncia SAM 3 — recorte —
YOLO26 — calibracdo — Smalian e devolve ao usuario o volume estimado, acompanhado da
contagem de toras segmentadas e das imagens anotadas com as mascaras coloridas. No modo de
duas faces, o sistema solicita as duas fotografias em sequéncia (face A e face B) e processa cada
uma independentemente; no modo de uma face, o processamento ¢ disparado imediatamente
apos o recebimento da Unica fotografia, assumindo-se a igualdade entre as faces. A Figura 6.1
sintetiza, na forma de fluxograma, todas as etapas do processamento executadas pelo aplicativo,

desde a coleta dos parametros até a devolucao do resultado.
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NeuroTimber mobile

Parametros
Largura da face « Comprimento « N°de faces

¥
Fotos da pilha

1 ou 2 faces

2
Recorte da pilha (sam3)
Segmenta a pilha

2

Segmentacdo das toras (Y0L026)
Detecta as toras

2 2

Calibragao
m/pixel

Area basal
Calcula area da face

Volume
Férmula de Smalian

+

Resultado
Volume estimado « N° de toras < Imagem anotada

A 4

Figura 6.1. Fluxograma de funcionamento do NeuroTimber Mobile: coleta dos parametros (largura da
face, comprimento da tora e nimero de faces), envio da(s) fotografia(s), segmentacdo e recorte da pilha
por SAM 3, segmentagdo das toras por YOLO26, calibragdo métrica, calculo da area basal, aplicacao da
formula de Smalian e devolugdo do resultado ao usuario.

6.2.7. Avaliacao estatistica

A acurdcia das estimativas foi avaliada comparando-se o volume estimado (V) ao volume
de referéncia (V,.) das 30 pilhas. Calcularam-se o erro relativo por pilha, o erro médio percentual
absoluto (EMPA), o viés médio, o erro maximo, a raiz do erro quadratico médio (RMSE) e o
coeficiente de correlagdo de Pearson (). O erro relativo de cada pilha ¢ foi definido como:

V;is i ‘/cci
= tv— x 100 [%] (6.4)

Adicionalmente, procedeu-se a um retroajuste da largura, buscando o valor de W' que mini-

E;

miza o erro global, com o intuito de verificar se a largura fisica 6tima recuperada pelo método

corresponde a largura real do quadro experimental (3 m), o que constituiria evidéncia da con-
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sisténcia fisica do procedimento.

6.3. RESULTADOS

6.3.1. Segmentacio da pilha e das toras

O modelo SAM 3 isolou de forma consistente o corpo da pilha em todas as imagens, re-
movendo vegetagdo, solo, parede e as estruturas de sustentacdo do quadro. A Figura 6.2 ilustra,
para uma pilha representativa, as trés etapas do processamento: a imagem original (2 esquerda),
o recorte obtido por SAM 3 com fundo preto e a largura da pilha demarcada (ao centro), ¢ a
segmentagdo individual das toras pelo YOLO26 (a direita). A largura do recorte, expressa em

pixels, ¢ a grandeza que a calibragdo converte na medida fisica de 3 m.

2. Recorte da pilha (SAM 3)
largura da pilha = 697 px

3. Segmentacao das toras (YOLO26)
192 toras detectadas

1. Imagem original

largura = 697 px = 3,0 m

Figura 6.2. Etapas do processamento de uma pilha (P24, face A): (1) imagem original; (2) recorte da
pilha por SAM 3, com fundo preto ¢ demarcacdo da largura empregada na calibragdo; (3) segmentacdo
individual das toras pelo modelo YOLO26, com 192 faces detectadas.

A Figura 6.3 apresenta uma segunda pilha (P16, face A) submetida ao mesmo procedimento,
evidenciando a robustez da segmentagdo frente a variagcdes de iluminagdo, sombreamento e

heterogeneidade no tamanho das toras.

2. Recorte da pilha (SAM 3) 3. Segmentacao das toras (YOLO26)
1. Imagem original largura da pilha = 684 px 223 toras detectadas

largura = 684 px = 3,0 m

Figura 6.3. Segundo exemplo de processamento (P16, face A): imagem original, recorte da pilha por
SAM 3 e segmentagdo individual das toras (223 faces detectadas).
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6.3.2. Estimativas de volume

Aplicando-se a calibracdo com a largura correta da face (3 m) e a formula de Smalian,
obtiveram-se as estimativas de volume apresentadas na Tabela 6.1, com o erro relativo de cada
uma das 30 pilhas. As estimativas concentraram-se em torno dos valores de referéncia, com

predominancia de pequenos erros positivos e negativos.

Tabela 6.1. Volume de referéncia (V,.), volume estimado pelo NeuroTimber Mobile, erro relativo e
numero de toras segmentadas em cada face (A e B) para as 30 pilhas de Eucalyptus grandis.

Pilha Vee (m?) Vet (m?) Erro (%) nA np
1 2,4632 2,6737 +8,55 288 262
2 2,7099 2,9116 +7,44 253 269
3 2,6269 2,4803 —5,58 208 231
4 2,7641 2,6181 —5,28 201 248
5 2,7999 2,8653 +2,34 236 256
6 2,8999 2,6540 —8,48 250 286
7 2,8103 2,6652 —5,16 224 259
8 2,8320 2,8066 —0,90 233 268
9 2,9010 2,9220 +0,72 249 281
10 3,1397 3,0692 —2,24 272 300
11 2,9347 2,8256 —3,72 244 257
12 2,8442 2,8756 +1,10 227 261
13 2,8675 2,6166 —8,75 240 277
14 2,8227 2,9391 +4,12 250 268
15 2,8290 2,6917 —4,85 255 295
16 2,9254 3,0120 +2,96 267 288
17 2,9122 2,9859 +2,53 254 282
18 3,2176 3,3791 +5,02 239 255
19 3,0476 3,2108 +5,35 228 255
20 2,9609 3,1484 +6,33 212 226
21 2,9093 3,1225 +7,33 211 230
22 3,0000 3,1513 +5,04 212 230
23 2,9291 3,0508 +4,15 212 230
24 2,9686 3,0886 +4,04 210 228
25 2,9740 3,0325 +1,97 211 238
26 2,9630 3,1099 +4,96 239 237
27 2,9775 3,1335 +5,24 239 242
28 2,8941 2,9976 +3,57 225 223

continua na proxima pagina
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Tabela 6.1 - continuagdo

Vet (m?) Erro (%)

Pilha Ve (m?)

na np
29 2,9404 3,1298 +6,44 246 242
30 3,2176 3,3960 +5,55 265 270

Considerando as 30 pilhas, o método apresentou erro médio percentual absoluto (EMPA)
de 4,66%, viés médio de +1,66%, erro maximo de 8,75% e raiz do erro quadratico médio de
0,148 m?. O coeficiente de correlacdo de Pearson entre estimativas e referéncias foi de 0,795,
indicando que o volume estimado acompanha de forma consistente a variacdo real entre as pil-
has. A Figura 6.4 sintetiza esses resultados: no grafico de dispersao (a), os pontos distribuem-se
proximos a linha de identidade 1:1; no histograma (b), a maioria dos erros concentra-se entre

—6% e +6%, com leve tendéncia a superestimacao.

(a) Estimado vs. referéncia (n=30)

(b) Distribuicao do erro relativo

- T
L --- Viés médio = +1.66% !
341 (r=079 e - :
EMPA = 4.66% o 8 !
!
3.2 L4 e —_ !
"
- 0 ®
E o0y g 2 |
z oo L :
3 304 o 0 3 '
© L
£ A 2 :
0 PO ¥ = i
o e ° o 1
v 2.84 e E 4 L
= - g |
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> . e o o
261 7 *L e =
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244 7
e ---- Linha 1:1 (identidade)
T : - - - - 0
2.4 2.6 2.8 3.0 3.2 3.4

0
Volume de referéncia V¢ (m3) Erro relativo (%)

Figura 6.4. Avaliacdo do NeuroTimber Mobile nas 30 pilhas: (a) volume estimado versus volume de
referéncia, com a linha de identidade 1:1; (b) distribui¢do do erro relativo, com o viés médio destacado.
EMPA = erro médio percentual absoluto.

6.3.3. Consisténcia fisica da calibracao

O retroajuste da largura, isto €, a busca do valor de W que minimiza o erro global das 30 pil-
has, resultou em uma largura 6tima implicita de 2,98 m, praticamente coincidente com a largura
real do quadro experimental (3 m). Esse resultado ¢ uma evidéncia forte da consisténcia fisica
do procedimento: a area de madeira medida por segmentacao, quando corretamente escalonada,
reproduz a area basal real das pilhas. Em contraposi¢ao, quando se adotou erroneamente a pro-
fundidade da pilha (1 m) como se fosse a largura da face, o volume foi subestimado em cerca
de 89%, uma vez que a estimativa ¢ proporcional ao quadrado da largura informada e, portanto,
reduz-se a um nono do valor obtido com 3 m, o que ilustra a criticidade de fornecer a dimensao

correta na calibracdo e reforca a distingdo geométrica estabelecida na Se¢do 6.2.1.
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6.3.4. O aplicativo NeuroTimber Mobile em operaciao

O sistema foi disponibilizado como agente conversacional no Telegram, sob o identificador
@NeuroTimber_bot, e testado em uma aplicacao de campo real. As Figuras 6.5, 6.6 ¢ 6.7 re-
produzem as trés etapas de um dialogo tipico, correspondentes a um caso concreto de estimativa
em modo de uma face.

Na primeira etapa (Figura 6.5), o aplicativo se apresenta e solicita, em linguagem natural,
os trés parametros necessarios: a largura da face da pilha, o comprimento da tora e o nimero
de faces disponiveis. O usuario responde de forma compacta (“1. 3 m, 2. 1 m, 3. 1 foto”), e o
agente interpreta a mensagem, registra os parametros (largura de 3 m, tora de 1 m, modo de uma
face) e confirma que esta pronto para receber a fotografia, orientando quanto ao enquadramento
e a iluminagdo adequados.

Na segunda etapa (Figura 6.6), o usudrio envia a fotografia da face da pilha. O agente in-
forma que a imagem foi recebida em modo de uma face e inicia o processamento; ao concluir,
devolve a imagem segmentada, na qual cada tora aparece delimitada por uma méscara colorida
sobre o fundo preto do recorte, acompanhada da contagem: 243 toras segmentadas. Essa de-
volugdo visual permite ao operador inspecionar a qualidade da segmentagao antes de aceitar o
resultado.

Na terceira etapa (Figura 6.7), o aplicativo apresenta o resultado final. Para essa pilha,
operando em modo de uma face com largura de 3 m e comprimento de tora de 1 m, o sistema
estimou um volume total de 2,67 m?, correspondente a uma area basal de face de 2,67 m? e
a 243 toras detectadas, explicitando o método empregado (férmula de Smalian) e 0 modo de
operagao (uma face, com as duas faces assumidas iguais). O agente encerra oferecendo-se para
corrigir qualquer parametro, hipotese em que o volume € recalculado sobre a mesma fotografia.
A interface conversacional elimina a necessidade de instalagdo de programas e de conhecimento
técnico especializado, permitindo que operadores de campo obtenham estimativas volumétricas

diretamente de um dispositivo mével comum.
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NT NeuroTimber Mobile

bot - oTimber

Ola! Bem-vindo ao
NeuroTimber Mobile. Sou um
assistente de estimativa de
volume de madeira empilhada.

Para estimar preciso de:

1. Largura da face (m)

2. Comprimento da tora (m,
padrao 1,0 m)

3. N2 de faces (1 ou 2)

Tem uma pilha para estimar?

1.3m, 2.1m, 3.1 foto

Tudo certo! Parametros salvos:
largura=3m-tora=1m -
modo de 1 face.

Agora envie a foto da face da
pilha (bem enquadrada e com
boa iluminagao).

Figura 6.5. NeuroTimber Mobile (@NeuroTimber_bot) - etapa 1: apresentacdo, solicitagao dos paramet-

ros (largura da face, comprimento da tora e nimero de faces) e confirmagdo dos valores informados pelo
usuario.
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NeuroTimber Mobile

bot - @NeuroTimbe

Foto recebida (modo 1 face).
Processando...

Face A — 243 toras segmentadas

Figura 6.6. NeuroTimber Mobile - etapa 2: envio da fotografia da face da pilha e devolugdo da segmen-
tagdo das toras (243 toras segmentadas, em modo de uma face).
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NT NeuroTimber Mobile

euroTimber

Estimativa concluida!
Resultados:
Volume total: 2,67 m?

Detalhes da analise:

» Toras detectadas: 243

= Area basal (face): 2,67 m?

» Comprimento da tora: 1,0 m
« Largura da pilha: 3,0 m

* Modo: 1 face (faces iguais)

Método: formula de Smalian
V=(GA+GB)2xL

Quer corrigir algum parametro?

Figura 6.7. NeuroTimber Mobile - etapa 3: apresentagdo do resultado final (volume total de 2,67 m?3,
area basal de 2,67 m?, 243 toras, comprimento de tora de 1 m, largura de 3 m e modo de uma face), com
o método de calculo explicitado.

6.4. APLICACAO EM MODO OPERACIONAL: PROPOSTA

Os resultados apresentados foram obtidos em condigdes de estudo de caso, com processa-
mento executado em uma estagdo de trabalho equipada com unidade de processamento grafico
(GPU). Para viabilizar o uso do NeuroTimber Mobile em escala e em condi¢des reais de campo,
propoe-se um modelo operacional de arquitetura cliente-servidor, no qual o dispositivo movel
atua apenas como cliente leve de captura e envio de imagens, enquanto todo o processamento
de visdo computacional ¢ realizado remotamente em um servidor dedicado. A Figura 6.8 sinte-
tiza esse fluxo operacional, organizado em quatro etapas: coleta de dados em campo, envio de

imagens, processamento com inteligéncia artificial no servidor e obten¢do dos resultados.
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NeuroTimber mobile
Fluxo do usudrio para estimativa de volume de toras de eucalipto empilhadas com IA no servidor

1. Coleta de Dados em Campo 2. Envio de Imagens 3. Processamento com IA no Servidor 4. Resultados

Fotos da Face A

‘_ e -
Segmentaggo da Pilha
ra g

‘ tad Remogdo do Fundo

| Q Detecgao de Toras
|

% Calibragao

| ﬁ Estimativa de Volume A

Agente de |A

‘ ﬁ Estimativa de Volume B

Enviar Imagens 0 Integragio do Volume Final Exportar Relatério
(

Figura 6.8. Proposta de fluxo operacional do NeuroTimber Mobile: (1) coleta de dados em campo, com
a captura das fotografias da face A e da face B da pilha pelo operador; (2) envio das imagens a partir do
dispositivo movel; (3) processamento com IA no servidor, executado pelo agente sobre a sequéncia de
segmentacao da pilha, remocdo do fundo, detecg@o das toras, calibracdo e estimativa de volume de cada
face; e (4) apresentacgdo e exportagdo do relatorio com o volume final.

Na primeira etapa, o operador realiza a coleta de dados diretamente no campo ou no patio,
fotografando uma ou ambas as faces da pilha com a camera de um dispositivo mével comum.
Essa etapa ndo exige instrumentos dedicados nem calibragdo prévia do equipamento: bastam
fotografias bem enquadradas da face da pilha, o que reduz drasticamente o custo e o tempo
de aquisi¢do em relacdo aos métodos tradicionais de cubagem ou de medi¢cdo por fatores de
empilhamento.

Na segunda etapa, as imagens sdo enviadas ao servidor por meio do aplicativo de men-
sageria. Como o cliente € o proprio Telegram, dispensa-se a instalacdo de qualquer programa
especifico, e o envio pode ser feito assim que houver conectividade, mesmo que a captura tenha
ocorrido em 4rea sem sinal. Essa dissociacdo entre captura e envio ¢ particularmente vantajosa
em ambientes florestais, nos quais a conectividade ¢ frequentemente intermitente.

A terceira etapa concentra a carga computacional no servidor e constitui o nucleo da ar-
quitetura proposta. Os modelos empregados (SAM 3 para a segmentagdo e o recorte da pilha
e YOLO26 para a segmentacao das toras) possuem requisitos de memoria e de processamento
incompativeis com a maioria dos dispositivos mdveis, demandando aceleracao por GPU para
operar em tempo habil. Ao centralizar a inferéncia em um servidor, garante-se desempenho con-
sistente independentemente do aparelho do usuario, além de permitir a atualizagdo dos modelos
e dos parametros de forma centralizada, sem necessidade de reinstalagdo por parte dos oper-

adores. O agente de IA hospedado no servidor orquestra toda a cadeia: recebe as imagens,
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executa a segmentacao da pilha, a remog¢do do fundo, a detecg@o e a segmentacio das toras, a
calibragdo métrica e a estimativa da area basal de cada face, integrando-as no volume final pela
féormula de Smalian. Essa centralizagdo também favorece a governanga dos dados, uma vez que
as imagens, os resultados e os registros de processamento podem ser armazenados de forma
padronizada e auditavel.

Na quarta etapa, o resultado ¢ devolvido ao usuario no proprio didlogo, acompanhado das
imagens anotadas, e pode ser exportado como relatorio para incorporagao a sistemas de inven-
tario e a controles de estoque. A interacdo com o usudrio, mediada por linguagem natural,
mantém-se simples em todas as etapas: o operador informa os parametros da pilha, envia as
fotografias e recebe o volume estimado, sem contato direto com a complexidade dos modelos
subjacentes. Do ponto de vista de escalabilidade, a arquitetura cliente-servidor permite atender
simultaneamente a multiplos operadores, cada um com seu estado de conversa independente, e
viabiliza a evolugdo do sistema (novos modelos, novas espécies, novos modos de calibracao)
de maneira transparente ao usudario final. Cabe ressaltar que se trata de uma proposta de op-
eracionaliza¢do; sua validagdo em ambiente produtivo, incluindo aspectos de laténcia de rede,
disponibilidade do servidor, consumo de dados e integragdo com sistemas corporativos, constitui

um desdobramento natural deste trabalho.

6.4.1. Recomendacdes para a aquisicio das fotografias

A acuracia do NeuroTimber Mobile depende diretamente da qualidade geométrica e
radiométrica das imagens enviadas, uma vez que toda a cadeia de estimativa (segmentagdo
da pilha, segmentagdo das faces das toras e conversao de pixels em area) parte da fotografia
fornecida pelo operador. A literatura sobre mensuragcdo fotodptica de madeira empilhada ¢
convergente ao apontar o alinhamento da camera em relagdo a pilha, a distancia de tomada,
as condigdes de iluminagdo e o fundo da cena como os principais fatores que condicionam o
erro das estimativas (CREMER et al., 2020; BERENDT; WOLFGRAMM; CREMER, 2021;
PURFURST et al., 2023; DE MIGUEL-DIEZ; PURFURST et al., 2023). Com base nessas
referéncias e nos ensaios conduzidos neste capitulo, recomenda-se o seguinte protocolo de

aquisicao.

* Posicionamento frontal. O observador deve posicionar-se de frente para a pilha, de modo
que o eixo Optico da camera fique perpendicular ao plano da face das toras. Tomadas em
diagonal ou obliquas devem ser evitadas, pois a projecdo em perspectiva reduz a area
aparente das faces circulares, transformando-as em elipses, e faz com que a escala varie
ao longo da imagem: a por¢ao mais proxima da camera ¢ registrada com mais pixels
por metro do que a por¢do mais distante. Como a calibragdo métrica adotada assume uma
escala inica para toda a face, qualquer obliquidade introduz erro sistematico na estimativa

da area basal e, consequentemente, do volume.

* Centralizacao e altura da cimera. A camera deve ser mantida na metade da altura da
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pilha e alinhada ao centro da face, de forma que o centro da imagem coincida com o centro
geométrico da face fotografada. Isso distribui simetricamente a distor¢ao residual da lente
e evita a convergéncia das linhas verticais causada pela inclinagdo da camera para cima

ou para baixo.

Nivelamento. Recomenda-se acionar a grade e o indicador de nivel do aplicativo de
camera do dispositivo, mantendo o aparelho paralelo a face da pilha nos dois eixos, sem

rotacdo lateral nem inclinagdo vertical.

Distancia e enquadramento. A fotografia deve ser tomada a uma distancia aproximada
de 2 a4 m da pilha, ajustada de modo que a pilha ocupe cerca de 85% da altura do quadro
(BERENDT; WOLFGRAMM; CREMER, 2021). A face inteira, incluindo suas duas ex-
tremidades laterais, deve estar contida na imagem, pois a largura total da face ¢ a referéncia

métrica utilizada na calibragdo; o corte de qualquer das bordas invalida a escala.

Optica. Deve-se utilizar a lente principal do dispositivo, evitando-se a lente grande-
angular ou ultra-angular, cuja distor¢ao de barril curva as bordas da imagem, bem como o
zoom digital, que degrada a resolucdo efetiva das faces das toras. Quando for necessario
ampliar o campo de visdo, o operador deve afastar-se fisicamente da pilha em vez de

TECOITer a €SSES recursos.

Campo de visao desobstruido. A face da pilha deve estar livre de obstrugdes, tais como
vegetacao, residuos de colheita, equipamentos, veiculos ou pessoas posicionadas entre o
operador e a pilha, uma vez que oclusdes parciais reduzem a area segmentada e subesti-

mam o volume.

Iluminacao. Prefere-se iluminagao difusa e uniforme, caracteristica de dias nublados ou
de areas sombreadas. Devem ser evitados o sol direto e rasante, que projeta sombras
acentuadas entre as toras e pode ser interpretado como espaco vazio pelo modelo de seg-
mentacao, bem como as tomadas em contraluz, que reduzem o contraste entre a madeira e

o fundo. O uso de flash ¢ desaconselhado por gerar reflexos especulares em faces umidas.

Fundo da cena. Um fundo limpo e contrastante em relagdo a madeira favorece a seg-
mentagdo de contexto realizada pelo SAM 3. Sempre que possivel, deve-se evitar que
outras pilhas, troncos soltos ou tocos aparecam imediatamente atras ou ao lado da pilha

de interesse, o que poderia levar a inclusdo indevida de area no recorte.

Nitidez. A imagem deve estar em foco sobre a face das toras e livre de tremor.
Recomenda-se resolugao minima de 1920 pixels no lado maior e apoio do aparelho, ou

uso do temporizador, em condi¢des de baixa luminosidade.

Preparo da pilha. As faces devem estar razoavelmente alinhadas em um mesmo plano e

limpas, com remocao de terra, serragem € casca solta que possam mascarar o contorno das
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secdes transversais. Pilhas muito irregulares, com toras salientes ou recuadas em relacao
ao plano da face, aumentam a dispersdo das estimativas (BERENDT; WOLFGRAMM;
CREMER, 2021).

* Referéncia métrica. A dimensao informada na calibracao deve corresponder a largura da
face fotografada, e ndo a profundidade da pilha, que equivale ao comprimento das toras.
A confusdo entre essas duas medidas foi a principal fonte de erro grosseiro identificada
neste estudo, com subestimacao de cerca de 89%. Quando a largura da face for de dificil
medicao, recomenda-se posicionar no plano da face um objeto de dimensdo conhecida,

como uma baliza ou uma trena estendida, para servir de referéncia de escala.

* Repeticio e modo de duas faces. Recomenda-se registrar a0 menos duas fotografias
por face, repetindo a tomada caso a imagem anotada devolvida pelo aplicativo indique
segmentagao incompleta. No modo de duas faces, ambas as extremidades da pilha devem
ser fotografadas seguindo integralmente o mesmo protocolo, de modo que a média das
areas empregada na formula de Smalian ndo seja afetada por diferengas de aquisi¢ao entre

as duas tomadas.

* Envio da imagem original. A fotografia deve ser enviada sem recorte, rotacdo ou edi¢ao
prévia, preservando a proporg¢do original do quadro, uma vez que qualquer alteragdo pos-
terior a captura compromete a relacdo entre a largura informada e a largura em pixels

utilizada na calibracao.

A adocao sistematica desse protocolo ¢ o principal fator sob controle direto do operador e
constitui condi¢do necessaria para reproduzir, em condi¢des operacionais, a acuracia relatada

neste capitulo.

6.5. DISCUSSAO

Os resultados obtidos demonstram que uma calibragdo métrica simples, fornecida pelo
proprio operador, ¢ suficiente para converter a segmentagao de imagens em estimativas acuradas
de volume sdlido de madeira empilhada. O erro médio percentual absoluto de 4,66% situa-se
dentro da faixa de acuricia considerada adequada para fins de inventario e comercializagao,
sendo compardvel ou superior a diversos métodos fotodpticos revisados por De Miguel-Diez,
Purfiirst et al. (2023). O elevado coeficiente de correlacao (0,795) indica que o método captura
de forma consistente a variacdo de volume entre pilhas, o que ¢ particularmente relevante em
contextos operacionais nos quais se busca ordenar e comparar lotes.

Um aspecto metodologico central deste estudo € a demonstragdo de que a escolha do modelo
de visdo computacional deve ser guiada pela grandeza fisica de interesse. Enquanto detectores
baseados em caixas delimitadoras, como as versdes classicas do YOLO (REDMON et al., 2016;

CASAS et al., 2023), sdao adequados para a contagem de toras, a estimativa de area basal exige
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a delimitacdo da se¢do circular da madeira, tarefa para a qual os modelos de segmentacao de
instancias sdo intrinsecamente mais apropriados. A ado¢do do SAM 3 (CARION et al., 2025)
para o recorte da pilha e do YOLO26 para a segmentacdo das toras materializa essa comple-
mentaridade: a segmentacao de contexto fornece a referéncia de escala (a largura do recorte),
e a segmentacdo de instancias fornece a drea a ser escalonada. A quase coincidéncia entre a
largura 6tima recuperada (2,98 m) e a largura real (3 m) confirma que o encadeamento desses
dois modelos preserva a fidelidade geométrica necessaria a mensuragao.

A dependéncia de uma medida fornecida pelo usuario constitui, simultaneamente, a prin-
cipal forca e a principal limitagdo do método. Por um lado, dispensar catdlogos de didmetro
e modelos probabilisticos torna o procedimento transparente, auditdvel e independente de da-
dos prévios da regido, além de reduzir a incerteza associada a modelagem estatistica. Por outro
lado, a acuracia fica condicionada a qualidade da medida de largura informada: o experimento de
retroajuste evidenciou que a adog¢ao equivocada da profundidade da pilha como largura conduziu
a subestimacao de cerca de 89%, correspondente a razdo entre os quadrados das larguras. Esse
achado alinha-se as observagdes de Barros (2017) quanto a sensibilidade dos métodos baseados
em imagem as condi¢gdes de aquisi¢do e as defini¢des geométricas, e refor¢a a importancia de
instrucdes claras ao operador. A interface conversacional do NeuroTimber Mobile mitiga esse
risco ao solicitar explicitamente cada parametro e ao distinguir, no didlogo, a largura da face do
comprimento da tora.

A entrega da solugdo por meio de um aplicativo de mensageria insere-se em uma tendéncia
consolidada de aproximar tecnologias de inteligéncia artificial dos usuarios de campo. Assim
como o ForestScanner (TATSUMI; YAMAGUCHI; FURUYA, 2023) tornou acessivel a men-
suracao dendrométrica em smartphones, € assistentes como o AgronomoBot (MOSTACO et
al., 2018) demonstraram a eficacia do Telegram como canal de servicos técnicos agricolas, o
NeuroTimber Mobile utiliza a mensageria instantdnea para eliminar barreiras de instalagdo e
de capacitacdo. Essa escolha de projeto favorece a adogdo por equipes com perfis técnicos
heterogéneos e viabiliza o uso em condi¢des de campo com conectividade limitada, nas quais
um aplicativo leve e conversacional ¢ preferivel a solugdes que exijam hardware dedicado ou
processamento local intensivo.

Entre as limitagdes do estudo, destaca-se a avaliagdo restrita a pilhas de Eucalyptus grandis
montadas sob condi¢des controladas, com largura de face padronizada. Em situagdes opera-
cionais, a largura da face pode variar ao longo da pilha e ser de dificil medi¢do, o que demanda
estudos futuros com pilhas de dimensoes irregulares e com estratégias de referéncia de escala
alternativas, como marcadores de dimensao conhecida posicionados na cena. Recomenda-se,
ainda, ampliar o conjunto de espécies e de condi¢des de empilhamento e avaliar a robustez da
segmentagdo sob variagdes mais extremas de iluminacao e oclusdo. Apesar dessas ressalvas, os
resultados sustentam a viabilidade do NeuroTimber Mobile como ferramenta pratica de estima-

tiva volumétrica, conciliando acuracia, simplicidade operacional e acessibilidade.
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6.6. CONCLUSOES

O NeuroTimber Mobile demonstrou que a integragdo de segmentagdo de contexto (SAM 3)
e de segmentacdo de instancias (YOLO26) com uma calibragdo métrica fornecida pelo operador
permite estimar o volume so6lido de madeira empilhada com acuracia adequada a fins de inven-
tario. No estudo de caso com 30 pilhas de Eucalyptus grandis, o método alcangou erro médio
percentual absoluto de 4,66%, viés reduzido (+1,66%) e alta correlacdo (0,795) com os volumes
de referéncia, sem recorrer a catalogos de didmetro ou a modelos de distribui¢ao probabilistica.

A recuperacao de uma largura 6tima implicita de 2,98 m, praticamente idéntica a largura
real do quadro experimental, confirmou a consisténcia fisica do procedimento e evidenciou que
a contagem dos pixels da face circular das toras, corretamente escalonada, reproduz a area basal
real das pilhas. O estudo também alertou para a criticidade de fornecer a dimensdo correta na
calibragdo, uma vez que a confusdo entre a largura da face e a profundidade da pilha conduz
a erros grosseiros. Em decorréncia disso, foi estabelecido um protocolo de aquisicao das fo-
tografias, que prescreve o posicionamento frontal do observador, com o eixo Optico da camera
perpendicular a face da pilha, o enquadramento integral da face a uma distancia de 2 a4 m, a
iluminagao difusa e o envio da imagem original, sem edi¢cdo. O cumprimento desse protocolo ¢
condi¢do necessaria para reproduzir em campo a acuracia aqui relatada.

Ao disponibilizar todo o fluxo em um agente conversacional no Telegram (@NeuroTimber_bot),
o sistema torna a estimativa volumétrica acessivel diretamente de um dispositivo mével comum,
sem instalacdo de programas nem conhecimento técnico especializado, € com suporte tanto
ao modo de duas faces quanto ao modo de uma face. Dessa forma, o NeuroTimber Mobile
contribui para a modernizagdo e a democratizacdo da mensuragdo de madeira empilhada,
oferecendo uma alternativa transparente, auditavel e de baixo custo aos métodos tradicionais

baseados em fatores de empilhamento.
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CONCLUSOES GERAIS

Os seis capitulos do trabalho convergem para um fluxo coeso que vai do fundamento a
aplicacdo. Os conceitos de detecgao de uma passada com CNNs e o papel de métricas como
precisdo, recall, mAP e F1, aliados ao NMS, forneceram o arcabougo para projetar e avaliar
modelos YOLO em cendrios com alta sobreposi¢@o e objetos pequenos. Sobre essa base, a ev-
idéncia mostrou que a contagem automadtica ¢ robusta para toras isoladas em fotografias e que,
em pilhas industriais, o uso de video com multiplos quadros e rastreamento reduz substancial-
mente a subcontagem observada em imagens estaticas. Nos testes, fotografias apresentaram
erros relativos da ordem de —32,3% a —47,5%, enquanto o video apresentou erro de +1,6% no
total da pilha, sem viés estatisticamente detectavel, sustentando a recomendacgdo operacional de
priorizar video para pilhas e reservar fotos para casos de toras separadas.

A ponte estatistica entre contagem e volume solido demonstrou viabilidade pratica ao com-
binar a contagem global com a distribui¢do de diametros ajustada por maxima verossimilhanga
e selecionada por AIC, com a GEV se destacando no ajuste aos dados disponiveis. O proced-
imento resultou em estimativas consistentes no estudo de caso, com exemplo de 2.698 toras e
238,36 m?, erro médio de —4,535% em 30 simulacdes e diferenca de —0,5898% frente a Smalian
em amostra independente, reforcando acurécia e estabilidade. A materializagdo em sistema re-
produtivel com YOLOV9 e ByteTrack para contagem em video e SciPy para ajuste e céalculo
volumétrico viabiliza uso real com transparéncia e rastreabilidade. Persistem desafios como
oclusdes, variagdo de textura e necessidade de ampliar e diversificar o conjunto de imagens,
mas o pipeline estd pronto para escalar, com diretrizes claras de coleta de dados, rastreamento e
reporte de métricas que sustentam comparabilidade ao longo de novas versdes do modelo e de
futuras aplicagdes em silvicultura de precisao.

Por fim, o NeuroTimber Mobile amplia essa trajetoria ao levar a estimativa volumétrica
para um aplicativo de mensageria, substituindo o catdlogo de didmetros por uma calibracdo
métrica direta fornecida pelo operador e combinando a segmentacao de contexto (SAM 3) com a
segmentagdo de instancias das toras (YOLO26). No estudo de caso com 30 pilhas de Eucalyptus
grandis, o método alcangou erro médio percentual absoluto de 4,66% e correlagdo de 0,795
com os volumes de referéncia, e a recuperagdo de uma largura 6tima de 2,98 m, praticamente
idéntica a largura real do quadro experimental, confirmou a consisténcia fisica do procedimento.
Em conjunto, os seis capitulos consolidam um percurso que parte dos fundamentos da visao
computacional e culmina em ferramentas acessiveis e auditaveis para a mensuracdo de madeira

empilhada, conciliando rigor cientifico, reprodutibilidade e aplicabilidade pratica em campo.



