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RESUMO 

 

As palmeiras (Arecaceae) são um dos recursos mais importantes do ponto de vista social 

e econômico para as comunidades locais na Amazônia, porque garantem rendimentos e 

oferecem recursos como alimentos e matéria-prima para a construção, artesanato e 

indústria. A complexidade das florestas amazônicas limita a obtenção de informações 

cruciais para a exploração e gestão comercial das palmeiras, tais como a densidade e 

distribuição espacial. Em vista disso, neste estudo avaliou-se o desempenho da Rede 

Neural Convolucional YOLOv4 para a detecção e classificação automática das palmeiras 

nas florestas tropicais nativas. O estudo foi realizado num remanescente de Floresta 

Ombrófila Aberta no sudoeste da Amazônia. Primeiramente foi gerada uma ortofoto RGB 

a partir de imagens obtidas com uma aeronave remotamente pilotada. Em seguida, a 

ortofoto foi subdividida em 960 parcelas de 37,5 x 37,5 metros.  Foram rotuladas, 

manualmente, 1098 palmeiras identificadas por fotointerpretação pertencentes a quatro 

espécies de palmeiras: Attalea butyracea (Mutis ex L.f.) Wess. Boer, Euterpe precatoria 

Mart., Iriartea deltoidea Ruiz & Pav e Oenocarpus bataua Mart. Realizou-se um 

aumento de dados para elevar a capacidade de aprendizagem do modelo. Selecionou-se 

aleatoriamente 80% dos dados para treinamento e 20% dos dados para validação. Para 

fazer as previsões da localização e classificação das palmeiras, a Rede Neural Artificial 

para a detecção de objetos YOLOv4 foi utilizada. O método alcançou precisão média 

geral de 91,08% e a precisão média para A. butyracea, E. precatoria, I. deltoidea e O. 

bataua foi 92,07% ±2,85%; 96,2% ±1,48%; 93,83% ±3,09% e 92,48% ±2,82%, 

respectivamente. O YOLOv4 é uma ferramenta efetiva para o mapeamento das palmeiras 

em florestas nativas, podendo ser utilizada no âmbito do planejamento e manejo florestal. 

 

Palavras-chave: Redes neurais artificiais, YOLOv4, deep Learning sensoriamento 

remoto, floresta Amazônica. 
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ABSTRACT 

The palm trees (Arecaceae) are one of the most important resources from the social and 

economic point of view for the local communities in the Amazon, because they guarantee 

income and provide resources such as food, raw material for construction, handicrafts, 

and industry. The complexity of Amazonian forests limits obtaining crucial information 

for commercial exploitation and management of palm trees, such as density and spatial 

distribution. We evaluated the performance of the YOLOv4 Convolutional Neural 

Network in the automatic detection and classification of palm trees in native tropical 

forests. The study was conducted in a remnant of Open Ombrophylous Forest in 

southwestern Amazonia. First, an RGB orthophoto was generated from images obtained 

with an Unmanned Aerial Vehicle. The orthophoto was then subdivided into 960 plots of 

37.5 x 37.5 meters.  We manually labeled 1098 palm trees identified by 

photointerpretation belonging to four palm species: Attalea butyracea (Mutis ex L.f.) 

Wess. Boer, Euterpe precatoria Mart., Iriartea deltoidea Ruiz & Pav and Oenocarpus 

bataua Mart. Data augmentation was performed to increase the learning ability of the 

model. It randomly selected 80% of the data for training, 20% for validation. To make 

the predictions, the Artificial Neural Network for object detection YOLOv4 was used. 

The method achieved overall average accuracy of 91.08% and the average accuracy for 

A. butyracea, E. precatoria, I. deltoidea and O. bataua was 92.07% ±2.85%; 96.2%; 

±1.48%; 93.83%; ±3.09% and 92.48% ±2.82%, respectively. YOLOv4 is an important 

tool for mapping palm trees in native forests, serving as a support for forest planning and 

management. 

 

Keywords: Artificial Neural Networks, YOLOv4, Deep Learning, Remote Sensing, 

Amazon Forest.
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1 INTRODUÇÃO 

Nas últimas décadas, a região conhecida como o Arco do Desmatamento na 

Amazônia passou por uma intensa modificação no uso da terra devido à expansão 

agrícola, industrialização e urbanização, o que resultou na fragmentação florestal. Isto 

exige da sociedade uma análise mais profunda do aproveitamento socioeconômico dos 

recursos, o que inclui o conhecimento sobre a sua biodiversidade. 

Os produtos florestais não madeireiros têm sido uma importante alternativa 

econômica que favorece a conservação e o uso de recursos florestais aliados à 

movimentação de economias locais. As palmeiras (Arecaceae), por exemplo, são um dos 

recursos mais importantes do ponto de vista social e econômico para as comunidades 

extrativistas na Amazônia, pois fornecem produtos florestais não madeireiros como frutas 

e palmitos (Euterpe spp., Astrocaryum spp.), combustível e óleos (Attalea butyracea 

(Mutis ex L.f.) Wess.Boer, Oenocarpus bataua Mart.), tecidos, fibras e materiais de 

construção (Iriartea deltoidea Ruiz & Pav, Attalea spp.) (BERNAL et al. e 

EISERHARDT et al., 2011).  Diante disto, é de grande interesse melhorar os métodos 

para avaliar a extensão e distribuição das populações das espécies de palmeiras, 

principalmente na porção oeste da Amazônia, onde se encontra a maior riqueza de 

espécies de palmeiras região (VORMISTO, 2002). 

Um dos pontos iniciais para o manejo de qualquer produto não madeireiro é o 

mapeamento, inventário e localização das árvores de interesse. Isso proporciona a 

quantificação do potencial produtivo, identificando a viabilidade da comercialização de 

tal produto, possibilitando acesso a fontes de financiamentos agrícolas e o licenciamento 

ambiental do plano de manejo junto aos órgãos competentes. Após a localização dos 

indivíduos, a etapa de planejamento para o acesso e coleta destes exemplares é de grande 

importância para a estruturação do manejo. Para ambas as etapas é importante o uso de 

tecnologias, proporcionando maior eficiência e precisão nos dados coletados e, 

principalmente, de otimização do tempo e do esforço laboral para a coleta e extração. 

Assim, o sensoriamento remoto aliado aos avanços da visão computacional apresenta um 

conjunto de ferramentas que auxilia no tratamento desse tipo de informação espacial. 

Informações sobre a densidade e distribuição espacial das palmeiras são cruciais 

para a exploração e o manejo comercial dos produtos não madeireiros por elas fornecidos. 

Essas informações, na maioria das vezes, são obtidas a partir de inventários de campo, 

por exemplo, com a contagem in situ dos indivíduos alvos (ROCHA, 2004). Embora esse 



12 

 

seja um bom método, torna-se inviável para áreas extensas, principalmente em florestas 

de alta complexidade como é o caso das Florestas Abertas com Palmeiras e Bambu no 

estado do Acre. Portanto, o desenvolvimento de ferramentas para avaliar a distribuição 

espacial e densidade dessas palmeiras ajuda a estimar o valor econômico potencial total 

das florestas, além de promover o manejo sustentável dessas espécies (VORMISTO, 

2002; NEVALAINEN et al., 2017). 

Técnicas de visão computacional, aplicadas a imagens de Sensoriamento Remoto, 

especialmente de aprendizado profundo baseadas em Redes Neurais Convolucionais 

(CNNs), têm se mostrado adequadas para a identificação de palmeiras em áreas de 

florestas (DOS SANTOS et al., 2017, FERREIRA et al., 2020). As CNNs se destacam 

quando comparadas a outros métodos de classificação, uma vez que, no processo de 

aprendizagem, conseguem armazenar características espaciais de uma imagem além de 

depender de um nível mínimo de pré-processamento, sendo amplamente utilizadas no 

reconhecimento de padrões em imagens. 

Os métodos de aprendizado profundo baseados em CNNs geralmente dividem a 

imagem inteira em vários fragmentos de imagem com tamanho de janela específico e, em 

seguida, classificam-nos em plano de fundo ou copa da árvore por meio de diferentes 

CNNs (ZHENG et al., 2021).  

Diferentes abordagens vêm sendo utilizadas para a detecção, classsificação e 

segmentação de árvores em floretas naturais. Alguns métodos, são capazes de identificar 

a presença de diferentes classes de objetos nas imagens, enquanto outros são baseados na 

segmentação de instâncias em que cada pixel dentro de uma instância de um objeto é 

atribuido a uma categoria com base na sua localização e tamanho.  

Ferreira et al. (2020) desenvolveram um método baseado em mapas de pontuação 

derivados de um modelo de rede totalmente convolucional para detectar e classificar 

copas individuais de palmeiras no oeste da Amazônia. Embora a taxa de precisão do 

classificador obtida pelos autores tenha sido relativamente alta (98,6%, 96,6% e 78,6% 

para E. precatoria, I. deltoidea e A. butyracea, respectivamente), o algoritmo de detecção 

e classificação apresentou dificuldades ao segmentar indivíduos muito próximos uns aos 

outros.  Freudenberg et al. (2019) aplicaram uma rede neural profunda do tipo U-net para 

detectar dendezeiros a partir de imagens de sensores de satélites em grandes plantações 

em Jambi na Indonésia e Coqueiros na região metropolitana de Bengaluru na Índia. 

Recentemente, uma variedade de métodos de detecção de objetos de ponta a ponta 

foi aplicada ao campo de detecção de copas de árvores como Faster R-CNN (ZHENG et 
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al., 2019), RetinaNet (SELVARAJ et al., 2020), YOLOv2 e YOLOv3 (PUTTEMANS et 

al., 2018, ITAKURA E HOSOI, 2020) e Mask R-CNN (BRAGA et al., 2020). Em geral, 

o método baseado em detecção de objetos é mais rápido e mais robusto quando 

comparado a outros métodos de detecção de copas de árvores, principalmente tratando-

se de florestas com maior diversidade de espécies (ZHENG et al., 2021). 

Dessa maneira, esta pesquisa utiliza um novo método para o mapeamento de 

palmeiras economicamente importantes, usando rede neural convolucional (YOLOv4) 

aplicada a imagens RGB obtidas por Aeronaves Remotamente Pilotadas (RPA, do inglês, 

Remotely Piloted Aircraft) em Florestas Tropicais nativas. 
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2 OBJETIVOS  

2.1 Geral  

Detectar e classificar palmeiras automaticamente em Floresta Tropical 

Amazônica usando imagens RGB obtidas por RPA e rede neural convolucional.  

2.2 Específicos 

• Avaliar o desempenho da rede YOLOv4 na detecção de palmeiras. 

• Avaliar o efeito do aumento de dados no processo de aprendizagem. 

• Detectar automaticamente as palmeiras na área de estudo. 

• Estimar a densidade e a distribuição espacial das palmeiras. 
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3 REVISÃO DE LITERATURA 

3.1 Fitofisionomia Florestal 

O sistema fitogeográfico oficial adotado no Brasil foi publicado em 1992 por 

Veloso. A “formação” propriamente dita é determinada pelo ambiente (forma e relevo), 

sendo caracterizada pela hierarquia topográfica, além dos atributos climáticos onde a 

mesma está situada. As duas principais formações em domínio amazônico são: Floresta 

Ombrófila Densa (FOD) e Floresta Ombrófila Aberta (FOA). 

A Floresta Ombrófila Densa ocupa grande parte da bacia hidrográfica do rio 

Amazonas. Ocorre em climas tropicais de alta temperatura (média 25 ºC) e de alta 

precipitação bem distribuída durante o ano. Apresenta dossel de 30-40 m, com árvores 

emergentes que podem chegar até 60 m, subdossel de 5-20 m e submata com espécies 

arbóreas e arbustivas de 2 a 5 m (RIZZINI, 1997). É subdividida em cinco formações: 

alto-montana, montana, submontana, terras baixas e aluvial. 

A Floresta Ombrófila Aberta é considerada uma área de transição entre a Floresta 

Amazônica e as áreas extra-amazônicas. Esta floresta apresenta quatro fisionomias 

específicas (faciações florísticas) que alteram a fisionomia ecológica da Floresta 

Ombrófila Aberta: floresta com palmeiras, floresta de bambu, floresta de sororoca e 

floresta com cipó. Tem como características apresentar climas mais secos, que chegam 

de 2 a 4 meses de secas por ano, com temperaturas de 24 a 25°C (VELOSO, 1992).  

Segundo IBGE (2005) as tipologias florestais encontradas no Estado do Acre são: 

Floresta Aberta com Bambu Dominante (9,40%), Floresta Aberta com bambu mais 

Floresta Aberta com Palmeiras (26,20%), Floresta Aberta com Palmeiras das Áreas 

Aluviais (5,48%), Floresta Aberta com Palmeiras (7,77%), Floresta Aberta com 

Palmeiras e Floresta Densa (12,12%), Floresta Densa mais floresta Aberta com Palmeiras 

(7,20%), Floresta Aberta com Palmeiras mais Floresta Aberta com Bambu (21,02%) 

Floresta Aberta com Bambu em Áreas Aluviais (2,04%), Floresta Densa (0,53%), 

Floresta com Bambu mais Floresta Densa (0,36%) e Floresta Densa Submontana (0,47%).  

3.2 Produtos Florestais Não Madeireiros 

Os PFNMs são considerados importantes fontes de renda para trabalhadores rurais 

ou extrativistas, e de matéria prima para indústrias. A extração comercial dos PFNMs 

vem sendo defendida como uma das formas mais sustentáveis de conservação das 

florestas, assegurando os modos de vida tradicionais de comunidades rurais em diversos 
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países, principalmente daqueles em desenvolvimento (REGO, 1999; LESCURE, 2000; 

ROCHA, 2004; NYEGREN et al., 2006).  

 Segundo Pedrozo et al. (2011), os PFNMs são recursos provenientes de florestas 

naturais, sistemas agroflorestais e plantações incluindo também plantas medicinais e de 

uso alimentício, frutas, fungos, fauna e madeira para fabricação de artesanato, sendo a 

floresta amazônica, a maior fonte de fornecimento desses produtos. 

Na região amazônica, os PFNMs obtidos de palmeiras frutíferas, dentre estes a 

polpa do açaizeiro, têm grande potencial agronômico, tecnológico, nutricional e 

econômico (YUYAMA et al., 2011). 

No Brasil, em 2018, a participação de PFNMs somou R$ 1,6 bilhões, registrando 

um crescimento de 1,8% em relação ao ano anterior. O grupo dos produtos alimentícios, 

maior entre os não madeireiros da extração vegetal, novamente apresentou valor de 

produção crescente (4,1%), totalizando R$ 1,3 bilhões. O açaí foi o produto que registrou 

maior participação no valor de produção dentro deste grupo (46,3%) (IBGE, 2019). 

3.3 Palmeiras 

As Palmeiras (Arecaceae) estão entre os grupos de plantas mais notáveis e 

diversos, com 181 gêneros e aproximadamente 2.500 espécies, que desde os primórdios 

da humanidade prestam uma ampla gama de serviços (TOMLINSON, 2006; CÁMARA 

– LERET et al., 2017; LEVIS et al., 2017).  Muitas dessas espécies são consideradas de 

extrema importância ecológica, pois permitem que um grande número de animais usufrua 

de seus frutos e flores (ONSTEIN et al., 2017). Na região Amazônica, seis a cada dez 

espécies de plantas mais comuns na floresta são palmeiras (TER STEEGE et al., 2013), 

compreendendo cerca 35 gêneros compostos por mais de 160 espécies (ALVEZ-

VALLES et al., 2018).  

As palmeiras exibem uma variedade de formas de crescimento, que vão de 

características semelhantes a pequenos arbustos até palmeiras análogas ao porte de 

grandes árvores. Segundo Kissling et al. (2019), aproximadamente 40% das palmeiras 

são capazes de cultivar hastes com diâmetro ≥10 cm a 1,30 metros acima do solo. No 

estado do Acre são registradas 78 espécies de palmeiras, das quais 28 alcançam o estrato 

superior da floresta tendo potencial para ser monitoradas a partir do uso de RPA. 

As espécies Attalea butyracea, Eutepe precatoria Mart., Iriartea deltoideae Ruiz 

& Pav amp e Oenocarpus bataua Mart. serão detalhadas a seguir por apresentarem 

características morfológicas de copa capaz de se diferenciar entre as demais quando 
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visualizadas em nível de fotointerpretação como, por exemplo, tamanho da copa, 

disposição das folhas ao longo do caule, orientação das pinas na raque etc. 

 

3.3.1 Attalea butyracea (Mutis ex L.f.) Wess.Boer 

Atallea burtyraceae (Mutis ex L.f.) Wess. Boer, popularmente conhecido como 

jací, é uma das palmeiras neotropicais mais abundantes (HENDERSON et al., 1995), com 

uma haste grossa de até 50 cm de diâmetro e 15-20 m de altura. Possui uma grande coroa 

de 15 a 40 folhas pinadas que alcançam entre 6 a 7 metros de comprimento e 80 cm de 

largura. Os folíolos são regularmente dispostos na raque de forma linear e no mesmo 

plano. Possuem grandes inflorescências fechadas em uma espessura bráctea pedunculares 

lenhosas. As infrutescências são grandes e pendentes, e carregam numerosos frutos 

densamente dispostos, elíptico, com 4,5 a 8,5 cm de comprimento e 2,5 a 4,5 cm de 

diâmetro, de cor amarelada, laranja e marrom, com um endocarpo lenhoso espesso e com 

2 a 3 sementes estreitamente elípticas, de 3 a5 cm de comprimento e 0,5 a 1,2 mm de 

espessura (HENDERSON, 1995; LORENZI et al., 2000; FERREIRA et al., 2020). Suas 

folhas são amplamente utilizadas em comunidades amazônicas para a construção de 

telhados e artesanatos (BERNAL et al., 2010). 

3.3.2 Euterpe precatoria Mart. 

Euterpe precatoria Mart., (açaí-solteiro) ocorre em vários habitats, em terrenos 

alagados e também em terras não alagadas. Pode ser comum na várzea, mas também 

ocorre em rampas andinas íngremes a 2000 m de altitude (KAHN, 1993; HENDERSON, 

1995). Possui raízes adventícias continuamente na base do estipe, formando um anel 

espesso na base (1,5 cm) de cor púrpura, podendo alcançar 80 cm do nível do solo (BOVI 

e CASTRO, 1993).  As inflorescências E. precatoria Mart. têm numerosas flores 

masculinas (4,5 x 2,7 mm) e femininas (3,2 x 2,6 mm). As flores masculinas abrem e 

liberam o pólen antes que as flores femininas sejam receptivas e desta forma não ocorre 

autofecundação, sendo a polinização cruzada geralmente entomófila com predominância 

de besouros e abelhas como polinizadores potenciais (KÜCHMEISTER et al., 1997; 

LORENZI et al., 2010). Os frutos são globosos e de cor púrpura-escuro quando maduros, 

com mesocarpo suculento, existindo uma semente por fruto, com endosperma sólido e 

homogêneo (HENDERSON, 1995). A produção de frutos é anual nos períodos entre 

março/abril a setembro (ROCHA, 2004). Possui forma de copa linear, regularmente 
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espaçada, de padrão estrelado, com raio de copa inferior a 7 metros, sendo facilmente 

distinguível em imagens aéreas (FERREIRA et al., 2020). Além da produção local para 

a subsistência de famílias locais, a produção do açaí vem cada vez mais conquistando o 

mercado nacional e de exportação (TAVARES, 2020), seu potencial nutricional e 

energético conquistou principalmente a indústria de alimentos e cosméticos. 

3.3.3 Iriartea deltoidea Ruiz & Pav 

Iriartea deltoidea Ruiz & Pav (paxiubão) possui caule único de até 35 metros de 

altura e DAP > 30 cm, com presença de raízes aéreas compactadas com mais de 50 cm 

de comprimento. Possui de 4 a 6 folhas com folíolos com dobras profundas e margens 

externas dentadas, dispostos em diferentes planos, conferindo-lhe a forma de grandes 

penas.  As infrutescências são envoltas em uma grande bráctea verde de até 1 metro de 

comprimento, com frutos globosos de 2,5 a 3 cm de diâmetro de cor verde amarelado 

(PINARDI, 1993; ALVAREZ-LOAYZA, 2011). Seu caule possui alta densidade e boa 

resistência à flexão, compressão e tenacidade extrema, sendo utilizada principalmente 

pelas comunidades tradicionais, na construção de paredes e pisos de moradias rústicas. 

3.3.4 Oenocarpus bataua Mart. 

Uma espécie oleaginosa e comestível na região amazônica muito apreciada é a 

espécie Oenocapus bataua Mart., popularmente conhecida como patauá. É uma palmeira 

de estipe solitário, com 4 a 26 m de altura, amplamente distribuída na Amazônia 

brasileira, ocorre tanto em floresta úmida de várzea e de galeria quanto em florestas de 

terra firme, bem adaptado a solos pobres (GALEAN e BERNAL, 1987, BALICK 1992, 

MOSCOTE-RIOS et al., 1998). O. bataua é uma planta monoica com inflorescência infra 

foliares que podem atingir até 2 metros de comprimento e pedúnculos florais até 40 cm 

(NÙÑEZ-AVELLANEDA e ROJASROBLES, 2008). Possui de 8 a 16 folhas arranjadas 

em forma de espiral, cada uma medindo de 3 a 10 m de comprimento. Os folíolos são 

largos e pêndulos, o que facilita na identificação pelo método de fotointerpretação.  

A população natural de O. bataua produz anualmente cerca de 39 kg por palmeira, 

podendo gerar rendas substanciais e ecologicamente sustentáveis às comunidades 

amazônicas (MILLER, 2002). Da poupa do fruto é produzido o chamado “vinho do 

patauá”, o qual é bastante nutritivo e do vinho é extraído o óleo, o qual pode substituir o 

azeite de oliva na culinária, por ter sabor e composição química semelhante. 
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3.4 A Fotogrametria e as Aeronaves Remotamente Pilotadas (RPAs) 

A técnica de medir distâncias e dimensões por meio de fotografias (fotogrametria) 

é antiga, data de meados do século XIX, quando o topógrafo alemão Albrecht 

Meydenbauer observou, após sofrer um acidente, que as medições diretas poderiam ser 

realizadas de forma indireta por meio de imagens (ALBERTZ, 2001; MEYER, 1985). 

Com o avanço da fotogrametria e as técnicas de sensoriamento remoto, aviões tripulados 

com fotógrafos embarcados são utilizados para levantamentos em diversas áreas, como 

na engenharia, fiscalização, conservação, cultura e lazer.  

Uma inovação tecnológica que ganha destaque nos últimos anos, são as Aeronaves 

Remotamente Pilotadas (RPAs) ou Veículos Aéreos Não Tripulados (VANTs), os quais 

são aeronaves capazes de serem pilotadas por controle remoto ou autonomamente 

(ALBERTZ, 2007). As RPAs apresentam vantagens quando comparadas às aeronaves 

tripuladas, pois possuem maior flexibilidade, baixo custo, não necessitam de área de 

decolagem e pouso, além de minimizar os riscos de acidentes com a tripulação 

(CASSEMIRO e PINTO, 2014).  

A integração de métodos fotogramétricos com os avanços da visão computacional 

intensificou o interesse em imagens digitais obtidas com plataformas não tripuladas. Na 

área florestal, o uso de RPAs possui muitas aplicações, dentre elas podem-se citar o 

monitoramento e combate de incêndios florestais (PÉREZ-RODRÍGUEZ et al., 2020), 

fiscalização de desmatamento ilegal (FONTES; POZZETTI, 2016), produção de mapas 

de uso de solo (JOSE; GUERRA, 2020), medição volumétrica de madeira em pátios, 

silvicultura de precisão (FIGUEIREDO et al., 2016; SOBRINHO et al., 2018), 

identificação e contagem de árvores, determinação de carbono e biomassa (ENE et al.,  

2017;  REX et al., 2020, ABDULLAH et al.,  2021). 

3.5 Inteligência Artificial 

3.5.1 Aprendizagem de Máquina 

De acordo com Bishop (2006), Aprendizagem de Máquina, ou do inglês Machine 

Learning é um sistema capaz de adquirir e armazenar conhecimento e, dessa forma, 

melhorar o desempenho em soluções de tarefas específicas, ou seja, é um dos tipos de 

algoritmos1 usados na Inteligência Artificial, que desenvolve programas que aprendem a 

 
1Série de instruções que devem ser seguidas passo a passo por uma máquina (MANASWI, 2018) 
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fazer previsões com base em dados, sem ser explicitamente programado. O Machine 

Learning é utilizado em diversas áreas do conhecimento, tais como: reconhecimento de 

padrões, processamento de imagens, filtro de spam, recomendações de música, detecção 

de fraudes etc. 

Existem três tipos principais de aprendizagem de máquina (SNOW, 2018): 

aprendizado supervisionado, aprendizado não supervisionado e aprendizado por reforço. 

O aprendizado supervisionado é aplicado para problemas de classificação e 

regressão. Os dados utilizados nessa categoria de aprendizado necessitam ser rotulados, 

ou seja, é uma técnica que ensina a um algoritmo como resolver tarefas específicas usando 

dados que foram classificados anteriormente por humanos; no aprendizado não 

supervisionado as máquinas buscam aprender por si próprias, ou seja, as máquinas 

buscam de alguma forma dar um significado para os dados que recebem, sem nenhum 

rótulo para esses dados; e, no aprendizado por reforço, o algoritmo realiza um feedback 

sobre os resultados obtidos, atribuindo posições positivas à resultados considerados 

corretos e penalizando os considerados incorretos e, dessa forma, vai ajustando o 

comportamento do modelo para encontrar um melhor resultado. 

3.5.2 Aprendizado Profundo 

O Aprendizado Profundo, ou do inglês Deep Learning, é uma forma de 

aprendizado de máquina que possibilita aos computadores aprenderem com a experiência 

a compreender o mundo em termos de uma hierarquia de conceitos. Pelo fato de o 

computador armazenar o conhecimento com a experiência, não há a necessidade de um 

operador humano especificar todos os conhecimentos necessários ao computador. A 

hierarquia de conceitos permite que o computador aprenda conceitos em níveis mais 

complicados originários de outros níveis mais simples (GOODFELLOW; BENGIO; 

COURVILLE, 2016). O Deep Learning utiliza um modelo inspirado no neurônio 

humano, como uma rede neural artificial, cujos neurônios artificiais estão organizados 

em camadas interconectadas. Devido a grande quantidade de camadas entre a camada de 

entrada e a camada de saída o modelo se torna mais profundo, por isso recebe o nome de 

Deep Learning (ARROYO-FIGUERO et al., 2000). 

3.5.3 Redes Neurais Artificiais 

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) são formadas por sistemas computacionais 

paralelos de processamento simples, também denominados neurônios artificiais ou nodos, 
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interligados entre si de forma específica para desempenhar determinada tarefa (BINOTI, 

2010; BINOTI et al., 2013). Seu primeiro conceito foi introduzido em 1943, mas ganhou 

popularidade algumas décadas depois com a evolução dos computadores e a introdução 

de algoritmos de treinamento como o backpropagation, que permite a realização de um 

treinamento posterior para aperfeiçoar os resultados do modelo.   

 As RNAs são organizadas em camadas (Figura 1), que compõe sua arquitetura, 

podendo ser constituídas por apenas uma camada simples (perceptron) ou redes 

multicamadas, formadas por uma ou mais camadas intermediárias (“camadas ocultas”) 

ou pela combinação de várias redes de camadas simples (VENTURIERI e SANTOS, 

1998).    

 

Figura 1 Representação de uma Rede Neural Artificial de Multicamadas, quando um 

modelo possui um grande número de camadas intermediárias recebe o nome 

de Deep Learning. Adaptado de Neogi (2020). 

O funcionamento geral de uma rede multicamadas está representado na Figura 1. 

Cada neurônio recebe todos os valores das entradas (x), que são multiplicados pelos pesos 

sinápticos (w) e somados entre si junto com uma constante chamada de polarização ou 

bias (b). Essa constante possui o papel de centralizar a curva da função de ativação em 

um valor conveniente. O somatório das várias entradas, ponderada pelos pesos de suas 

respectivas conexões, gera o potencial de ativação que é utilizado para propagar para os 

demais neurônios da próxima camada (LIPPMANN, 1987). 
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Quando uma rede neural artificial é inicializada, os pesos sinápticos recebem 

valores aleatórios que, quando multiplicados pelos valores recebidos, não atingem os 

valores desejados no momento do treinamento. Para corrigir os pesos sinápticos, uma das 

técnicas mais utilizadas é a retropropagação ou backpropagation, a qual corrige os valores 

dos pesos pela diferença entre os valores obtidos e o valor esperado pelo algoritmo. Em 

um treinamento bem sucedido, o erro diminui com o aumento do número de iterações e 

o procedimento converge para um conjunto estável de pesos (GALO, 2000).  

As RNAs são aplicadas em diversas áreas do conhecimento: para a aproximação 

de funções, previsão de séries temporais, classificações e reconhecimento de padrões. 

Cada abordagem de classificação demanda diferentes arquiteturas de rede e parâmetros 

de treinamento, cuja definição influencia nos resultados de saídas, obtendo diferentes 

modelagens das classes de interesse (KOVÁCS, 2002). 

3.5.4 Redes Neurais Convolucionais 

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) são um tipo de aprendizado profundo 

que abrange um grande número de camadas convolucionais e de amostragem. Foram 

aplicadas com sucesso pela primeira vez por Lecun et al. (1998), para o reconhecimento 

de dígitos manuscritos. Em uma CNN a entrada da camada é geralmente uma matriz de 

imagem com dimensões arbitrárias e sua saída é um vetor de características 

correspondentes a diferentes classes. Os métodos de classificação baseados na CNN usam 

essas características em um algoritmo de classificação para encontrar o rótulo da classe, 

transformando os dados de entrada em resultados na medida em que o modelo aprende 

recursos de nível cada vez mais alto (LITJENS et al., 2017). 

Krizhevsky et al. (2017) usaram uma CNN para classificar 1,2 milhão  imagens 

em 1000 classes no ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) de 

2012. Eles venceram o desafio com resultados animadores e marcaram o avanço mais 

significativo para tarefas de classificação de imagens. A partir de então as CNNs vêm 

sendo amplamente utilizadas em diversas áreas do conhecimento. 

As CNNs alcançam desempenho notável em tarefas de detecção de objetos, pois 

são complexas o suficiente para extrair características intrínsecas de alto nível para 

aprender a identificar e rotular objetos espacialmente (ZHU et al., 2017). 

Uma CNN pode ser dividida em extração de características e classificação. A 

extração de características passa por três etapas principais: a convolução, uma função de 
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ativação e Pooling. O processo de como cada uma destas etapas funciona está ilustrado 

na Figura 2 e serão descritas nos parágrafos seguintes. 

 

 

Figura 2 Estrutura básica de uma Rede Neural Convolucional. FC = Camadas 

totalmente conetadas. 

Matematicamente, convolução é uma operação linear que a partir de duas funções 

𝑓 e 𝑔 gera uma terceira função, sendo normalmente vista como uma versão modificada 

de uma das funções originais. Num contexto de imagens pode-se entender esse processo 

como um filtro (kernel) que transforma a imagem de entrada, sendo utilizada para a 

detecção de bordas, suavização de imagens, extração de atributos, entre outras aplicações 

(PARKER, 2010). 

Seja a função 𝑓 e 𝑔 para uma variável discreta 𝑥 a convolução é definida como: 

 
𝑓(𝑥) ∗ 𝑔(𝑥) =  ∫ 𝑓(𝜏) ∙ 𝑔(𝑥 −

∞

−∞

𝜏)𝑑𝜏 (1) 

 

Onde ∗ representa o operador de convolução. Para as funções 𝑓 e 𝑔, quando está 

definido no conjunto ℤ de inteiros, a equação da convolução discreta é definida como: 

 
𝑓[𝑥] ∗ 𝑔[𝑥] =  ∑ 𝑓[𝑛] ∙ 𝑔[𝑥 − 𝑛]

∞

𝑛=−∞

 (2) 

  

Quando se trata de utilizar a convolução em processamento de imagens para 

inteligência artificial, são necessários dois somatórios, pois temos duas dimensões, altura 

e largura. 
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𝑓(𝑥, 𝑦) ∗ 𝑔(𝑥, 𝑦) =  ∫ ∫ 𝑓(𝜏1, 𝜏2) ∙ 𝑔(𝑥 −

∞

𝜏2=−∞

∞

𝜏1=−∞

𝜏1, 𝜏2)𝑑𝜏1𝑑𝜏2 (3) 

 

 

 
𝑓[𝑥, 𝑦] ∗ 𝑔[𝑥, 𝑦] =  ∑ ∑ 𝑓[𝑛1, 𝑛2] ∙ 𝑔[𝑥 − 𝑛1, 𝑥 − 𝑛2]

∞

𝑛2=−∞

∞

𝑛1=−∞

 (4) 

 

Um kernel é uma matriz de pesos utilizada para uma operação de multiplicação 

de matrizes. Essa operação é realizada diversas vezes em diferentes regiões da imagem 

(patches). A cada aplicação, a região é alterada por um parâmetro conhecido como stride 

(Figura 3). Normalmente o stride possui o valor 1, o que significa que a transformação 

será aplicada em todos os pixels da imagem. O resultado dessa operação é denominado 

mapa de características (feature maps).  
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Figura 3 Esquema do processo de convolução em uma imagem, onde uma matriz de entrada é multiplicada por um filtro (kernel) deslizante 

sobre a imagem pixel por pixel (stride = 1), retornando como saída o mapa de características (feature maps). 
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Por padrão, o processo de filtragem por uma matriz de kernel reduz a resolução 

da imagem original. Como normalmente usa-se pequenos kernels, para qualquer 

convolução dada, pode-se perder apenas alguns pixels, mas isso pode aumentar à medida 

que se aplica muitas camadas convolucionais sucessivas. Para contornar esse efeito, são 

adicionados pixels com valores iguais à zero (Figura 4) ao redor da imagem original antes 

da convolução, que quando multiplicado pelo kernel mantém a dimensionalidade na 

imagem resultante. Esse processo é denominado padding (HASHEMI, 2019). 

 

Figura 4 Padding de tamanho 1 antes da convolução com um kernel de tamanho 3 × 3. 

3.5.4.1 Função de ativação 

Outro elemento extremamente importante nas redes neurais artificiais é a função 

de ativação, a qual possibilita que a rede decida se um neurônio deve ser ativado ou não. 

Isto significa que se uma informação recebida é relevante para o objetivo a ser alcançado, 

o modelo é ativado e caso contrário, essa informação é ignorada. 

A função de ativação permite a não linearidade do modelo, o que torna a rede 

neural capaz de aprender e resolver problemas mais complexos. Para cada objetivo existe 

um diferente tipo de função de ativação mais adequado (KARLIK; OLGAC, 2011). 

A escolha da função de ativação é fundamental para a compreensão do 

desempenho de uma rede neural. O processo de aplicação de uma função de ativação em 

uma camada de uma rede neural pode ser matematicamente representado por uma saída 

𝑧 pertencente função de ativação 𝑔(𝑦), como segue: 

 𝑧 = 𝑔(𝑦) = 𝑔 (∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏
𝑖

) (5) 
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Em que: 𝑔 é ativação em função dos pesos 𝑤𝑖 e entradas 𝑥𝑖 mais uma constante de 

polarização 𝑏. 

No passado, as funções de ativação Sigmoide ou Função Logística (TURIAN; 

BERGSTRA; BENGIO, 2009) e Tangente Hiperbólica (TanH) (LECUN et al., 1998) 

foram amplamente utilizadas, porém se tornaram ineficazes em redes neurais profundas, 

pois não permitem a retropropagação do modelo e, por ser uma função linear, não importa 

quantas camadas tenha uma rede neural, sua última camada sempre será uma função 

linear da primeira camada, o que transforma uma rede neural de multicamadas em uma 

rede neural de apenas uma camada. 

Em aprendizagem profunda tornou-se mais relevante a utilização da função 

Unidade de Ativação Linear Retificada (ReLU, do inglês Rectified Linear activation Unit) 

e Leakly Relu (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017; MAASet al., 2013; 

NAIR; HINTON, 2010). A ReLU pode ser considerada como uma função linear por 

partes, devido sua característica de preservar propriedades da linearidade para valores 

maiores que zero, facilitando a otimização de modelos lineares com métodos baseados no 

gradiente e possuindo boa capacidade de generalização. Em contrapartida, é uma função 

não linear, pois valores negativos sempre são emitidos como zero. (GOODFELLOW et 

al., 2016). 

No entanto, com a evolução das redes neurais convolucionais, são necessárias 

funções de ativação que apresentem mais robustez e elevado grau de desempenho durante 

o treinamento. Para isso foram lançadas funções como a Swish (RAMACHANDRAN; 

ZOPH; LE, 2017) que apresenta melhora na precisão da classificação em redes neurais 

profundas, além da fácil implementação em qualquer rede neural devido a semelhança 

com a ReLU. 

Outra função de ativação que se destaca é a função Mish proposta por Misra 

(2019), a qual é uma função não monotônica, autoregularizada e inspirada na propriedade 

de Self-Gating de Swish, onde a entrada não modulada é multiplicada pela saída de uma 

função não linear da entrada.  

 

3.5.4.2 Agrupamento 

As camadas de agrupamento ou Pooling geralmente são usadas imediatamente 

após as camadas convolucionais e têm como principal função simplificar as informações 

na saída da camada convolucional, obtendo invariância espacial além de diminuir o 
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número necessário de parâmetros aprendíveis subsequente (YAMASHITA et al., 2018). 

A camada de Pooling recebe cada saída de feature maps e as condensa. Tem-se o Max 

Pooling como exemplo, o qual reduz uma região na camada anterior aplicando uma 

função 𝑢(𝑥, 𝑦) ao patch de entrada e retorna, em uma nova camada, um único valor 

máximo entre a vizinhança para essa região (Figura 5). A função de Max Pooling é 

expressa por: 

 

 𝑎𝑗 =  𝑚𝑎𝑥𝑁×𝑁(𝑎𝑖
𝑛×𝑛) (6) 

Em que 𝑎𝑗 = valor de pixel máximo encontrado (𝑚𝑎𝑥𝑁×𝑁) em função de uma região 

específica analisada (𝑎𝑖
𝑛×𝑛). 

 

Figura 5 Max Poolling 2 × 2 para uma entrada de 8 × 8 e Stride 2. 

3.5.4.3 Camadas Totalmente Conectadas 

As camadas totalmente conectadas (FC, do inglês Fully Connected Layer) têm 

como objetivo pegar os resultados do processo de convolução e Pooling e usá-los para 

classificar a imagem em um rótulo. A saída da convolução é transformada em um único 

vetor de valores, ou seja, são transformados em uma matriz unidimensional e ligados a 

uma camada totalmente conectada (Figura 2), também chamada de camada densa, onde 

cada vetor representa uma probabilidade de que um determinado recurso pertença a uma 

determinada classe. Normalmente, a FC possui o mesmo número de neurônios de saída 

quanto ao número de classes (YAMASHITA et al., 2018). 

3.5.4.4 Backbone 

Backbone é a “espinha dorsal” de uma CNN, sendo uma rede neural convolucional 

padrão que serve para a extração de recursos, onde as primeiras camadas detectam 
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recursos de níveis mais baixos como bordas, arestas e cantos e as camadas posteriores 

detectam recursos de níveis superiores como o rótulo de classe a que um determinado 

objeto pertence (CHEN et al., 2018). 

3.5.4.5 Função de perda 

A função de perda, também conhecida como função de custo, mede a 

compatibilidade entre as previsões de saída da rede neural por meio de propagação direta 

e determinados rótulos de verdade fundamental2 (GOODFELLOW; BENGIO; 

COURVILLE, 2016). A função perda reduz todos os aspectos, sejam eles bons ou ruins, 

de um sistema altamente complexo a um único número, um valor escalar, o qual permite 

que as possíveis soluções sejam classificadas e comparadas (REED; MARKS, 1999).  

A função de perda mais comumente usada para a classificação multiclasse é a 

entropia cruzada, enquanto para a regressão de valores contínuos normalmente é aplicado 

o erro quadrado médio (MSE, do inglês Mean Squared Error), sendo calculada a média 

das diferenças quadradas entre os valores preditos e os reais (YAMASHITA et al., 2018). 

3.5.4.6 Taxa de aprendizagem 

O gradiente descendente é comumente usado como um algoritmo de otimização 

que atualiza interativamente os parâmetros de aprendizagem da rede de modo a minimizar 

a perda. O gradiente da função de perda nos fornece a direção na qual a função tem a taxa 

de aumento mais acentuada e cada parâmetro aprendível é atualizado na direção negativa 

com um tamanho de passo arbitrário determinado com base em um hiperparâmetro 

denominado taxa de aprendizagem, ou seja, a taxa de aprendizagem representa a 

velocidade com que os pesos são atualizados em direção ao ponto ótimo (BUDUMA, 

2015). O gradiente é, matematicamente, uma derivada parcial da perda (𝜕𝐿) com relação 

a cada parâmetro aprendível, e uma única atualização de um parâmetro é formulada da 

seguinte maneira: 

 𝑤 ∶= 𝑤 − 𝛼 ∗ (
𝜕𝐿

𝜕𝑤
) (7) 

Onde 𝑤 representa cada parâmetro aprendível, 𝛼 é taxa de aprendizagem e 𝐿 

representa uma função de perda, sendo a taxa de aprendizagem um dos hiperparâmetros 

mais importantes a ser definido antes do treinamento da rede neural. 

 
2 É a localização real do objeto na imagem, aquela que foi sinalizada anterior ao treinamento. 
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Outro método utilizado para a atualização da taxa de aprendizagem e 

consequentemente a redução da perda é o programador de taxa de aprendizagem (Figura 

6), também conhecido como “recozimento” da taxa de aprendizagem que foi proposto 

por Huang et al. (2017). Esse método usa uma função cosseno para atualização do 

hiperparâmetro. Por ser cíclica, a função cosseno tem como vantagem, em relação ao 

gradiente descendente, a possibilidade de sair dos mínimos locais mais facilmente. A taxa 

de aprendizagem diminuirá até o final do ciclo e então aumenta repentinamente, dando a 

possibilidade de extrair-se um mínimo local. Se a função a ser otimizada não for convexa, 

então a taxa começa a diminuir novamente e se escolhendo-se o número de ciclos é 

possível evitar os mínimos locais. 

 

Figura 6 Esquerda: ilustração da otimização Gradiente Descendente com uma 

programação de taxa de aprendizagem típica. O modelo converge a um 

mínimo no final do treinamento. À direita: ilustração da combinação de 

instantâneos. O modelo passa por vários ciclos de “recozimento” de taxa de 

aprendizagem, convergindo e escapando de múltiplos mínimos locais 

(HUANG et al. 2017). 

3.5.4.7 Sobreajuste (Overfitting) 

Após o treinamento de uma rede neural profunda em dados rotulados conhecidos, 

geralmente ele é testado em dados não vistos para ver se tem capacidade de generalização. 

Quando o modelo tem boa capacidade de generalização, significa que ele tem um bom 

desempenho quando aplicado aos dados de teste (SALMAN; LIU, 2019). 

 O Overfitting refere-se a uma situação em que o modelo aprende regularidades 

estatísticas específicas ao conjunto de treinamento, ou seja, o modelo memoriza um ruído 

indesejável ao invés de aprender o sinal e, portanto, apresenta bom desempenho no 

conjunto de treinamento e pior desempenho em um conjunto de dados de validação. Isso 

é um grande desafio no processo de aprendizagem de máquina, uma vez que um modelo 
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não é generalizável para dados nunca vistos antes (PIOTROWSKI; NAPIORKOWSKI, 

2013; ZHANG et al., 2017). 

Vários métodos foram propostos para minimizar o overfitting, como por exemplo, 

a obtenção de mais dados de treinamento. Quando o modelo apresenta um maior número 

de dados para o treinamento é provável que o modelo aumente sua capacidade de 

generalização. Outro exemplo é a normalização do lote (batch normalization), que é um 

tipo de camada suplementar que normaliza de forma adaptativa os valores de entrada da 

camada seguinte, mitigando o risco de overfitting, bem como melhorando o fluxo de 

gradiente da rede, o que permite maiores taxas de aprendizagem e reduz a dependência 

da inicialização (IOFFE; SZEGEDY, 2015). 

Na maioria das vezes, o conjunto de dados para o treinamento, apresenta-se de 

forma reduzida, pois numa situação real, nem sempre é possível adquirir grande número 

de amostras. Em contrapartida, quando o conjunto de dados é pequeno, o aumento de 

dados (Data Augmentation) torna-se uma ferramenta importante para evitar que o modelo 

apresente Overfitting. O aumento de dados ou Data Augmentation é um processo de 

modificação dos dados de treinamentos originais, por meio de transformações aleatórias, 

como inversão, translação, corte, rotação, aplicação de ruídos, contraste, nitidez e 

apagamento aleatório para que o modelo não veja exatamente  as mesmas entradas 

durante as iterações de treinamento e alcance melhor desempenho (ZHONG et al., 2020). 

3.5.5 You Only Look Once (YOLO) 

YOLO do inglês é a abreviatura para You Only Look Once ou “você só olha uma 

vez”, também conhecida por YOLOv1, na sua primeira versão e foi proposta por Joseph 

Redmon e Ali Farhadi (2016) como uma nova abordagem para a detecção de objetos.  

De acordo com Zhao et al. (2018), a detecção de objetos corresponde à tarefa de 

estimar com precisão a localização e as categorias de objetos em uma dada imagem e tem 

ganhado destaque devido a sua importância na análise de vídeos e compreensão de 

imagens. 

Muitos sistemas de detecção de objetos precisam passar pela imagem mais de uma 

vez para poder detectar todos os objetos na imagem ou tem que passar por dois estágios 

para detectar esses objetos. As redes neurais detectoras de objetos pertencentes ao grupo 

das R-CNNs, por exemplo, criam propostas de região e examinam uma a uma para a 

identificação de um objeto. Em vez disso, YOLO coloca a detecção de objetos como um 

problema de regressão por caixas delimitadoras (BoundingBox) espacialmente separadas 
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e suas respectivas probabilidades de classes associadas. Uma única rede neural prevê a 

caixa delimitadora e as probabilidades de classe diretamente em imagens completas em 

um único estágio, ou seja, detecta todos os objetos analisando a imagem apenas uma vez. 

Seu design permite treinamento de ponta a ponta em velocidade de tempo real sem perder 

a precisão de detecção (REDMON et al., 2016). 

Na rede YOLO, a imagem é dividida em uma grade de tamanho 𝑆 × 𝑆 (Figura 7)  

e se o centro de um objeto cai em uma célula da grade, esta célula é responsável por 

detectar o objeto. Cada célula prevê caixas delimitadoras B (YOLO escolheu B=2) e para 

cada caixa o modelo emite uma pontuação de confiança C que reflete no modelo o quão 

confiante uma caixa delimitadora contém um objeto. Quando se usa essa pontuação, 

pode-se evitar que o modelo detecte planos de fundo se nenhum objeto existir na célula, 

ou seja, as pontuações de confiança devem ser zero. Caso contrário, deseja-se que a 

pontuação de confiança seja igual à intercessão sobre a união (IoU, do inglês, Intersection 

over Union) entre a caixa prevista e a verdade fundamental (REDMON et al., 2016). 

 

Figura 7 Detecção de objetos usando YOLO, onde a é o grid de tamanho 𝑆 × 𝑆, b são 

as caixas delimitadoras possíveis de conter um objeto e c é a detecção final. 

Fonte: Adaptado de Redmon e Farhadi(2016). 

YOLO usa a Supressão Não Máxima (NMS, do inglês, Non Maximum 

suppression) para manter a melhor caixa delimitadora. A primeira etapa na NMS é 

remover todas as caixas delimitadoras previstas que têm uma probabilidade menor que a 

pontuação de confiança C. Em seguida, as caixas delimitadoras com valor de C mais alto 

são selecionadas e remove-se as caixas delimitadoras que são muito semelhantes a esta. 

Esse processo é repetido até que todas as caixas delimitadoras não máximas tenham sido 

removidas para cada classe (REDMON et al, 2016). 
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3.5.5.1 Arquitetura da rede 

Assim como outras CNNs, YOLO é composto de três camadas de operações 

principais para detecção de objetos, que são: Convolução, Max Pooling e Classificação, 

que ocorre por meio de camadas totalmente conectadas. 

YOLO usa uma rede neural inspirada no modelo GoogLeNet (SZEGEDY et al., 

2015) para a classificação de imagens, mas em vez dos módulos de iniciação usados pelo 

GoogLeNet, YOLO simplesmente usa camadas de redução 1 × 1 seguidas por camadas 

convolucionais 3 × 3. Possui 24 camadas convolucionais seguidas por 2 camadas 

totalmente conectadas. A saída da rede é um tensor de previsões 7 × 7 × 30 (Figura 8). 

 

 

Figura 8 Arquitetura da Rede YOLO. Fonte: Redmon e Farhadi (2016). 

3.5.5.2 Função de Perda 

YOLO usa a Soma de Quadrado do Erro (SSE, do inglês Sum-Squared Error) para 

a função de perda, devido sua facilidade de otimizar. O algoritmo tenta otimizar a perda 

em 5 partes, onde as duas primeiras representam a perda de localização, a terceira e a 

quarta representam a perda de confiança e a quinta parte, representa a perda de 

classificação. Para o melhor entendimento é necessário considerar os seguintes pontos: I 

– A função de perda penaliza o erro de classificação apenas se houver um objeto naquela 

célula grade. II – Como temos B caixas delimitadoras para cada célula, deve-se escolher 

a caixa com maior IoU com a caixa da verdade fundamental para o cálculo da perda. 

Dessa forma a função penalizará a perda de localização se esta caixa for a responsável 

pela caixa da verdade fundamental. III – SSE pondera o erro de localização igualmente 

com o erro de classificação, o que pode não ser ideal. 
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3.5.5.2.1 Perda de localização 

 A perda de localização é expressa pelas seguintes equações: 

 

 𝜆𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑 ∑ ∑ 1𝑖𝑗
𝑜𝑏𝑗[(𝑥𝑖 − 𝑥̂𝑖)2 +  (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2]

𝐵

𝑗=0

𝑆2

𝑖=0

 (8) 

 

 

𝜆𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑 ∑ ∑ 1𝑖𝑗
𝑜𝑏𝑗

[(√𝑤𝑖 − √𝑤̂𝑖)
2

𝐵

𝑗=0

𝑆2

𝑖=0

+ (√ℎ𝑖 −  √ℎ̂𝑖)

2

] 

(9) 

 

Este é uma SSE entre as coordenadas da caixa prevista (𝑥, 𝑦) e as coordenadas 

verdadeiras (𝑥̂, 𝑦̂). É somado todas as grades da célula e para cada célula somam-se todas 

as caixas B. 

Para cumprir os pontos I e II descritos, YOLO usa uma variável binária 1𝑖𝑗
𝑜𝑏𝑗

 de 

modo que: 1𝑖𝑗
𝑜𝑏𝑗

 é igual se um objeto aparece na célula i mais caixa delimitadora j, esta 

célula é a responsável por aquele objeto, caso contrário 1𝑖𝑗
𝑜𝑏𝑗

= 0. 

Visto que SSE pondera o erro de localização igualmente com o erro de 

classificação (ponto III), YOLO usa uma constante (𝜆𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑 ) para dar ao erro de 

localização um peso maior na função de perda. 

Uma vez que a rede YOLO detecta objetos de tamanho diferentes e a SSE calcula 

o erro para caixas grandes e pequenas de forma igual. Pondera-se os valores de largura e 

altura (𝑤, ℎ) da caixa para que a métrica reflita que pequenos erros em desvios de caixas 

grandes são menos importantes do que em caixas pequenas. Dessa forma a rede YOLO 

prevê a raiz quadrada da largura e altura da caixa delimitadora (Equação 9). 

3.5.5.2.2 O erro de confiança 

O terceiro termo é o erro de confiança quando a grade possui um objeto e o quarto 

termo é o erro de confiança quando a grade não apresenta nenhum objeto. São 

representados pelas expressões: 
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 ∑ ∑ 1𝑖𝑗
𝑜𝑏𝑗

(𝐶𝑖 − 𝐶̂𝑖)
2

𝐵

𝑗=0

𝑆2

𝑖=0

 (10) 

Onde 𝐶𝑖 = 1 e 0 ≥ 𝐶𝑖 ≥ 1. 

 𝜆𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗 ∑ ∑ 1𝑖𝑗
𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗

(𝐶𝑖 − 𝐶̂𝑖)
2

𝐵

𝑗=0

𝑆2

𝑖=0

 (11) 

 

Se não houver nenhum objeto na grade, não é preciso preocupar-se com a 

classificação e o erro de localização, apenas considera-se a confiança C, a qual deve ser 

igual à zero. E para isso utiliza-se a variável 1𝑖𝑗
𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗

, que é igual a 1 se não há objeto 

dentro da célula i ou existe um objeto, mas a caixa j para esta célula não é responsável 

por aquele objeto, caso contrário 1𝑖𝑗
𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗

 = 0. 

 Uma vez que células da grade não contém nenhum objeto, isso empurra as 

pontuações de confiança dessas células para zero, ou seja, o valor da confiança da verdade 

fundamental. Isso pode levar o treinamento a convergir precocemente. Para amenizar esse 

efeito, diminui-se a perda de previsões de confiança para as caixas que não contém objetos 

usando parâmetros 𝜆𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗 = 0,5. 

 

 

3.5.5.2.3 Perda de classificação 

Para a perda de classificação deve-se somar os erros para todas as probabilidades 

de classes 𝑝𝑖(𝑐) para S x S células de grade, como segue: 

 ∑ 1𝑖
𝑜𝑏𝑗

∑ (𝑝𝑖(𝑐) − 𝑝̂𝑖(𝑐))
2

𝑐∈𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠

𝑆2

𝑖=0

 (12) 

3.5.5.3 YOLOv2 

Inicialmente, a arquitetura de rede YOLOv1 era formada por 24 camadas 

convolucionais mais duas totalmente conectadas. O YOLOv2 usa uma arquitetura DCNN 

(Deep Convolutional Neural Network) sendo totalmente convolucional, isto é, sem 

camadas totalmente conectadas. O backbone da rede é chamado de Darknet-19, composto 

por 19 camadas convolucionais e mais 11 camadas adicionais para as tarefas específicas 

de detecção, totalizando 30 camadas (REDMON e FARHADI, 2016). 
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Ao compararmos o YOLO com outros modelos de detecção de objetos, como o 

FasterR CNN e o SSD (REN et al., 2015; LIU et al., 2016), o YOLO, embora seja mais 

rápido, ainda apresenta maiores erros de localização. YOLOv2 é a segunda versão do 

YOLO, e tem como objetivo melhorar significativamente a precisão do modelo e ao 

mesmo tempo torná-lo mais rápido. Comparado com sua primeira versão (YOLOv2 

apresenta algumas melhorias (REDMON et al., 2016): 

3.5.5.3.1 Normalização em lote (Batch Normalization) 

A normalização em lote é aplicada em todas as “camadas ocultas” para melhorar 

a convergência da rede, fornecendo mais estabilidade no treinamento e dispensa de outros 

métodos de regularização. Isso proporcionou um aumento de 2% na métrica de precisão. 

3.5.5.3.2 Classificador de alta resolução 

A resolução inicial da rede tornou-se 448 x 448 pixels por dez épocas3, enquanto 

na primeira versão era 224 x 224 ao treinar o classificador e 448 x 448 ao treinar detector. 

Esse aumento na resolução melhorou a métrica de precisão em 4%. 

3.5.5.3.3 Rede convolucional com caixas de âncora 

YOLOv2 importa a técnica de caixas de âncora do Faster R-CNN (REN et al., 

2015), usando precedentes de caixa delimitadora para cada local na imagem, a rede só 

precisa prever os deslocamentos para as caixas de âncora, o que é uma tarefa mais fácil. 

Esse ajuste reduziu ligeiramente a métrica de precisão mAP (mean Average Precision) de 

69,5% para 69,2%, porém melhorou o Recall de 81% para 88%, ou seja, aumentando a 

probabilidade de detectar todos os objetos da verdade fundamental. 

A versão 2 do YOLO (REDMON et al., 2016) prevê coordenadas de localização 

em relação a localização da célula de grade. Isso limita a verdade fundamental a ficar 

entre 0 e 1. A rede prevê cinco caixas delimitadoras para cada célula, sendo cinco 

coordenadas para cada caixa delimitadora, tx, ty, tw, th e to.  Se a célula é deslocada do 

canto superior esquerdo da imagem por (cx, cy) e a caixa delimitadora anterior (caixa de 

âncora) tem largura e altura pw, ph, então as previsões correspondem a:  

 𝑏𝑥 = 𝜎(𝑡𝑥) + 𝑐𝑥 (13) 

 
3 Época é cada vez que uma amostra passa pela rede neural e retorna ajustando os pesos e limiar 

da rede. 
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 𝑏𝑦 = 𝜎(𝑡𝑦) + 𝑐𝑦 (14) 

 

 𝑏𝑦 = 𝜎(𝑡𝑦) + 𝑐𝑦 (15) 

 

 𝑏𝑥 = 𝑝𝑤 𝑒𝑡𝑤  (16) 

 

 𝑏ℎ = 𝑝ℎ 𝑒𝑡ℎ  (17) 

 

 𝑃𝑟(𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡) ∗ 𝐼𝑂𝑈 (𝑏, 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡) = 𝜎(𝑡𝑜) (18) 

 

Um exemplo dessa aplicação pode ser encontrado no estudo de Redmon e Farhadi 

(2016). Se consideradas duas caixas de âncora, a célula da grade (2,2) na Figura 9 irá 

gerar 2 caixas (a azul e a amarela). As caixas pontilhadas representam as duas caixas de 

âncora para essa célula. 

 

Figura 9 Caixas delimitadoras com dimensões anteriores e predição de localização. 

Prevemos a largura w e altura h como compensações de centróides de cluster. 

Prevemos as coordenadas do centro da caixa relativa à localização da 

aplicação do filtro usando uma função sigmóide. Redmon e Farhadi (2016). 

Ao se considerar apenas a caixa azul representada na Figura 9, em vez da caixa 

azul prevista ser conferida à célula da grade, como acontece na primeira versão do YOLO, 

em YOLOv2 atribui-se a caixa azul não apenas à célula de grade, mas também a uma das 
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caixas de âncora. Esta será sempre a caixa com valor de IoU mais alto em relação à caixa 

da verdade fundamental (REDMON e FARHADI, 2016). 

3.5.5.3.4 Clusters de dimensionalidade 

Existem dois problemas ao utilizar as caixas de âncora com YOLO. Primeiro, as 

dimensões das caixas de ancora são escolhidas manualmente. A rede pode aprender para 

ajustar as caixas de forma mais adequada, mas ao escolher anteriores melhores para a rede 

começar, é possível tornar o aprendizado mais fácil e prever boas detecções (REDMON 

e FARHADI, 2016). Por tanto, ao invés de escolher anteriores manualmente, Redmon e 

Farhadi (2016) executaram o algoritmo de agrupamento por k-médias nas caixas 

delimitadoras do conjunto de treinamento, o que possibilita encontrar automaticamente 

bons antecedentes. 

O segundo problema ao utilizar as caixas de âncora, está relacionado à 

instabilidade do modelo, principalmente nas camadas iniciais. Essa instabilidade vem da 

previsão dos locais para a caixa de âncora. Dessa forma qualquer caixa de âncora pode 

acabar em qualquer ponto da imagem, independente de qual local a rede previu a caixa. 

Com inicialização aleatória, o modelo leva muito tempo para estabilizar e prever 

compensações sensatas. Por conta disso, Redmon e Farhadi (2016) utilizaram uma função 

de ativação logística, a qual prevê coordenada de localização em relação à grade da célula, 

e proporciona uma restrição no número de previsões de caixas de âncora para cada célula 

de grade, tornando a rede mais estável. 

3.5.5.3.5 Recursos refinados 

A primeira versão do YOLO não conseguia lidar bem com objetos de pequena 

escala. Para contornar isso, Redmon e Farhadi (2016) propuseram adicionar uma “camada 

de passagem” que usa recursos de camadas com um mapa de recursos mais refinado. Esta 

camada empilhou recursos de alta resolução com os de baixa resolução em diferentes 

canais, fornecendo maior robustez na detecção de objetos menores. 

3.5.5.3.6 Treinamento em múltiplas escalas 

Outro feito importante proporcionado por Redmon e Farhadi (2016) foi o aumento 

da robustez do modelo ao implementar o suporte de imagem de tamanhos diferentes. Para 

conseguir isso, a entrada da rede é alterada a cada poucas iterações, selecionando 

aleatoriamente um novo tamanho de dimensão de imagem durante o treinamento. As 
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dimensões variam de múltiplos de 32, devido ao fator de Downsampling da rede, tendo 

como tamanho mínimo 320 x 320 e máximo 608 x 608 pixels. Este regime força a rede a 

aprender bem em uma variedade de tamanho de entradas. 

3.5.5.4 YOLOv3 

Anos mais tarde após o lançamento do YOLOv2, Redmon e Farhadi (2018) 

lançaram o YOLOv3 com uma rede composta por 106 camadas, destas, 53 para o 

backbone (Darknet-53) e os outros 53 para tarefas de detecção de objetos, ainda sendo 

uma rede neural totalmente convolucional. Em comparação com o YOLOv2 os autores 

aplicaram algumas modificações: 

 

3.5.5.4.1 Classificação em multi-rótulos 

A ativação softmax no previsor foi substituída pelo classificador logístico 

independente com funções binárias de perda cruzada. Essa alteração permitiu resolver 

domínios mais complexos como a classificação de multi-rótulos, ou seja, um objeto pode 

ser anexado a mais de uma classe, como por exemplo, o agrupamento de gêneros de 

plantas em uma determinada família. 

3.5.5.4.2 Previsão em três escalas 

Três escalas diferentes são previstas nesta versão, para objetos de pequena, média 

e grande escala. Essa abordagem melhora principalmente a detecção de objetos pequenos. 

Para cada escala há uma grade diferente: 13 x 13 (Figura 10a) para objetos grandes, 26 x 

26 (Figura 10b) para objetos médios e 52 x 52 (Figura 10c) para objetos pequenos. 

 

Figura 10 Previsão de caixa delimitadora em três escalas diferentes. a) grid 13 x 13, b) 

grid 26 x 26 e c) grid 52 x 52 (REDMON e FARHADI, 2018). 



40 

 

3.5.5.4.3 Aumento da previsão de âncoras 

Em vez de 5 âncoras por célula, a quantidade é aumentada para 9, onde há 3 

âncoras para cada grade. Embora YOLOv2 pudesse prever 845 caixas delimitadoras, com 

esta nova configuração com YOLOv3 é possível prever 10.647 caixas delimitadoras. 

3.5.5.5 YOLOv4 

Publicado por Alexey Bochkovsky et al. (2020) o artigo “YOLOv4: Optimal 

Speed and Accuracy of Object Detection” apresenta a quarta versão do YOLO, a qual 

possui uma melhoria na velocidade de inferência e acurácia, além de ser mais eficiente 

no processamento em Unidades de Processamento Gráfico (GPU, do inglês Graphics 

Processing Unit), pois foi otimizada para utilizar menos memória. 

Os autores também verificaram a influência dos métodos conhecidos por “Bolsa 

de Brindes” (do inglês, Bag-of-Freebies). Isso significa que os autores realizaram 

mudanças na estratégia de treinamento, obtendo melhor precisão sem aumentar o custo 

de inferência (BOCHKOVSKY et al., 2020).  Um bom exemplo da aplicação deste 

método é o aumento de dados. O objetivo do aumento de dados é aumentar a variabilidade 

das imagens de entrada, de modo que o modelo de detecção de objeto projetado tenha 

maior robustez às imagens obtidas em diferentes ambientes.  

3.5.5.5.1 Estrutura da rede YOLOv4 

Para compreender melhor a estrutura da rede neural YOLOv4, pode-se fazer uma 

analogia ao corpo humano, separando-a em três partes principais: a espinha dorsal, 

pescoço e cabeça. 

Todos os detectores de objetos (Figura 11) utilizam uma imagem de entrada e 

compactam recursos por meio de um backbone de CNN. Na classificação de imagens, 

esses backbones compõe o fim da rede e a previsão pode ser feita a partir deles. Na 

detecção de objetos, várias caixas delimitadoras precisam ser criadas junto com a 

classificação, deste modo, as camadas de recursos do backbone convolucional precisam 

ser misturadas e mantidas à luz umas das outras. Essa combinação de camadas de recursos 

de backbone ocorre no “pescoço”, (do inglês, neck) e a detecção ocorre na “cabeça”, (do 

inglês, head) (BOCHKOVSKIY et al., 2020). 
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Figura 11 Estrutura de um detector de objeto (BOCHKOVSKIY et al., 2020). 

 

3.5.5.5.1.1 Backbone 

A rede de backbone é geralmente pré-treinada na classificação Imagenet (DENG 

et al., 2009) ou MS COCO (LIN et al., 2014). O pré-treinamento significa que os pesos 

da rede já foram adaptados para identificar características relevantes em uma imagem, 

embora eles sejam ajustados na nova tarefa de detecção de objetos. Os backbones 

CSPResNext50 (WANG et al., 2020), CSPDarknet53 (WANG et al., 2020) e 

EfficientNet-B3 (TAN et al., 2019), foram testados por Bochkovsky et al. (2020) para o 

detector YOLOv4. 

O CSPResNet50 e o CSPDarknet53 são baseados em DenseNet (HUANG et al., 

2017). O DenseNet foi projetado para conectar camadas em redes neurais convolucionais 

com as seguintes motivações: para aliviar o problema de desaparecimento do gradiente 

no caso de redes muito profundas, para reforçar a propagação de recursos, encorajar a 

rede a reutilizar recursos e reduzir o número de parâmetros de rede (HUANG et al., 2017). 

Em CSPResNet50 e CSPDarknet53, o DenseNet foi editado para separar o mapa 

de feições da camada base, copiando-o e enviando uma cópia através do bloco denso e 

enviando a outra para o próximo estágio. Dessa forma, foi possível remover os gargalos 

computacionais no DenseNet e melhorar o aprendizado (WANG et al., 2020). Já o 

EfficientNet foi projetado pelo Google Brain Team4 para resolver principalmente o 

problema de dimensionalidade das CNNs (TAN et al., 2019).  

 Os autores do YOLOv4, no entanto, testaram também, outras redes na 

configuração de detecção de objetos, porém concluíram que o CPSDarknet53 é o melhor 

para implementar a rede de backbone. 

 
4Google Research, Brain Team, Mountain View, CA.<https://research.google/teams/brain/> 

https://research.google/teams/brain/
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3.5.5.5.1.2 Neck 

A próxima etapa na detecção de objetos é misturar e combinar os recursos 

formados no backbone de rede neural convolucional para se preparar para a etapa de 

detecção. Os componentes do neck geralmente fluem para cima e para baixo entre as 

camadas e conectam apenas algumas camadas no final da rede convolucional 

(BOCHKOVSKIY et al., 2020). 

Conforme a imagem passa pela rede, a complexidade dos recursos em camadas 

consecutivas aumenta, desde as representações dos recursos de baixo nível, como bordas 

e texturas, até a codificação de partes inteiras do objeto (recursos de alto nível), como 

boca e nariz, por exemplo. No entanto, como visto na seção 3.5.4.2, a resolução espacial 

dos mapas de características diminui devido a várias convoluções e pooling que ocorrem 

no processo. 

Para contornar esse efeito o neck entra em ação. Os Bochkovskiy et al. (2020) 

sugerem a rede PANet (LIU et al., 2018) para a agregação dos recursos. A rede PANet 

emprega um caminho de cima para baixo para combinar recursos semanticamente ricos 

de camadas de alto nível com informações de localização precisas que residem nos mapas 

de características de alta resolução das camadas inferiores e, ainda, emprega um caminho 

de baixo para cima, fazendo uso de um caminho mais curto com conexões laterais limpas 

do nível inferior para o superior, o que permite maior facilidade no fluxo de informações 

(LIU et al., 2018). 

Além disso, o YOLOv4 adiciona um bloco SPPNet (HE et al., 2015) após o 

CSPDarknet53 para aumentar o campo receptivo e separar os recursos mais importantes 

do backbone (BOCHKOVSKIY et al., 2020). O SPPNet é uma estratégia de “pooling de 

pirâmide espacial”, a qual faz com que a CNN elimine a exigência de um tamanho fixo 

de imagem de entrada, aumentando a precisão do reconhecimento, além de dar robustez 

à possíveis deformações de objetos (HE et al., 2015). 

3.5.5.5.1.3 Head 

O YOLOv4, assim como na sua terceira versão, utiliza a detecção baseada em 

caixa de âncoras e três níveis de granularidade (escalas de detecção) como head. Dessa 

maneira, é possível a detecção de objetos de tamanho pequenos com maior acurácia e 

rapidez (BOCHKOVSKIY et al., 2020).  
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3.5.6 Transferência de conhecimento (Transfer Learning) 

A maioria dos problemas que envolvem visão computacional usa conjunto de 

dados extremamente grandes, como por exemplo, a base de dados MS COCO, ImageNet, 

PASCAL e SUN (DENG et al., 2009; EVERINGHAM et al., 2010; XIAO et al., 2010; 

XIAO et al., 2010; DOLLÁR et al., 2011). Na maioria das vezes, a base de dados de 

entrada não é grande o suficiente para o treinamento de uma CNN, levando muitas vezes 

ao problema de overfitting. Uma maneira de contornar esse problema é a utilização do 

método de transferência de conhecimento (do inglês, transfer learning), o qual tem como 

princípio a utilização de um conhecimento já obtido em domínios específicos e, em 

seguida, aplicar esse conhecimento para resolver problemas de diferentes domínios (PAN 

e YANG, 2010).  

Um exemplo da utilização de transfer learning é o aproveitamento dos pesos pré-

treinados, sendo estes, geralmente, os pesos das camadas iniciais de um modelo, ou seja, 

as camadas responsáveis por extração de características como borda, cantos e forma, 

aplicáveis em qualquer imagem, tendo assim um ganho significativo no treinamento em 

relação a um modelo que é treinado desde o início (PAN e YANG, 2010). 

3.6 Trabalhos correlatos 

Os inventários florestais, na maioria das vezes, são realizados com base na 

mensuração e contagem das árvores in situ no campo (ROCHA, 2004). Isto exige muito 

tempo e recursos para a execução o que implica na dificuldade de ser aplicado em áreas 

extensas (LIANG et al., 2016, FERREIRA et al., 2020), especialmente, em florestas com 

alta diversidade e complexidade como é o caso das florestas amazônicas. O 

Sensoriamento Remoto expandiu a escala e reduziu o custo de inventários florestais 

usando varreduras a laser, satélite e imagens aéreas (WULDER et al., 2012; BARRET et 

al., 2016; WEINSTEIN et al., 2019). Adicionalmente,  com o avanço das tecnologias 

associadas a visão computacional, novas abordagens têm se mostrado adequadas para a 

identificação espécies em áreas de florestas (DOS SANTOS et al., 2017; FERREIRAet 

al., 2020).   

Tagle Casapia et al. (2020) desenvolveram um método baseado em segmentação 

da imagem por crescimento de regiões para a identificação e quantificação da abundância 

de palmeiras economicamente importantes no noroeste do Peru usando imagens de RGB 

a partir de VANTs.  



44 

 

Weinstein et al. (2019) usaram redes neurais de aprendizado profundo 

semisupervisionado e imagens áereas RGB para detecção individual de copas de árvores 

de Carvalho e Pinus em uma Floresta Aberta na California. Os autores alcançaram 

precisão média de 61% para os dados anotados visualmente e a taxa de detecção foi de 

82% para as árvores coletadas no campo. Também, Barré et al. (2017) desenvolveram 

um sistema de aprendizado profundo para classificar espécies com base em imagens de 

folhas usando CNN. O sistema conseguiu classificar com precisão de 83,7% as espécies 

e plantas a partir de imagens obtidas por smartphones no nordeste dos Estados Unidos. 

Freudenberg et al. (2019) alcançaram precisões superiores a 90% utilizando uma 

rede neural profunda do tipo U-Net, para detectar dendezeiros em grandes plantações em 

Jambi na Indonésia e coqueiros na região metropolitana de Bengaluru na Índia. Mubin et 

al. (2019) utilizaram duas redes neurais convolucionais para detectar dendezeiros jovens 

e adultos em plantações na Malásia, encontrando precisões gerais de 95,11% e 92,96% 

para jovens e adultos, respectivamente. 
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4 MATERIAL E MÉTODOS 

4.1 Localização e caracterização física da área de estudo 

O presente estudo foi conduzido no campo experimental do Acre da Empresa 

Brasileira de Pesquisa Agropecuária (EMBRAPA ACRE), localizada no município de 

Rio Branco, Região do Baixo Acre, Estado do Acre, no trecho Rio Branco – Porto Velho, 

RO, à margem direita da BR 364 - Km 14, com coordenadas geográficas de 10º01’22”S 

e 67º40’3”W (Figura 12). A EMBRAPA ACRE possui aproximadamente 1.200 hectares, 

sendo 960 hectares coberto por floresta natural.  

 

Figura 12 Localização da área de estudo -  Campo Experimental da EMBRAPA ACRE. 

 

O clima da região, segundo classificação de Köppen é do tipo “Am”, clima 

tropical de monções, com período seco anual de 3 meses (IBGE, 1997; CUNHA e 

DUARTE, 2005; ALVARES, 2013), com temperatura e precipitação média anual de 

24,3ºC e 1.950 mm, respectivamente. A hidrografia é caracterizada por uma rede de 

drenagens derivada do igarapé Liberdade, que corta a área no sentido Sul/Norte, situado 

na bacia hidrográfica do rio Acre. A altitude varia de 147 a 210 metros, com relevo plano 
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a ondulado e solo com alta concentração de argila e de baixa permeabilidade 

(RODRIGUES et al., 2001). 

4.2 Caracterização da vegetação 

No campo experimental da EMBRAPA ACRE foi observado a ocorrência de 

Floresta Ombrófila Densa (FOD) e Floresta Ombrófila Aberta (FOA), passando por um 

gradiente que vai de um dossel fechado, com baixa densidade de regeneração e incidência 

de luz e com presença de espécies de grande porte como, por exemplo, Bertholletia 

excelsa (Bonpl.), Dipteryx odorata (Aubl.) Willd, Apuleia leiocarpa (Vogel.) JFMacbr.; 

indo para uma vegetação mais aberta, caracterizada por uma vegetação de porte médio, 

presença de palmeiras, cipós, bambu e indivíduos arbóreos dominantes distribuídos de 

forma mais casual, permitindo a incidência maior de luz, com maior abertura do dossel 

(VELOSO et al., 1991; RODRIGUES et al., 2001). Existem, no campo experimental da 

EMBRAPA ACRE, aproximadamente 235 espécies arbóreas pertencentes a 65 famílias 

botânicas diferentes, com volume médio de 130 m3 ha-1, abundância média de 32 

indivíduos por hectare e área basal média de 10 m2 ha-1, isto referente aos indivíduos com 

diâmetro a 1,30 metros do solo acima de 40 cm (PAPA, 2018). 

4.3 Obtenção das imagens RGB 

Os dados utilizados para o desenvolvimento deste estudo foram disponibilizados 

pelo projeto de pesquisa GEOFLORA da EMBRAPA ACRE, financiado com recursos 

da União previstos no orçamento do Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento.  

As imagens aéreas foram adquiridas usando uma RPA da marca DJI Phantom 4 

Professional, no mês de março de 2017. A câmera RGB (bandas Red, Green e Blue) 

embarcada na RPA, captura imagens de 20 megapixels e possui uma lente de foco 

automático de 24 mm. Para assegurar que as imagens obtidas fossem orientadas na 

ortogonal, obedecendo ao nadir, a câmera foi conectada a um sistema de estabilização 

eletrônica de cardan de três eixos. A altura de voo foi de 120 metros acima do dossel da 

floresta a uma velocidade de cruzeiro de 13,0 m s-1, derivando uma distância de amostra 

do solo (GSD, do inglês Ground Sample Distance) de 4,3 cm. Ao total foram capturadas 

1423 imagens com 86% de sobreposição lateral e longitudinal em oito voos consecutivos 

(FERREIRA et al., 2020). Todos os voos foram autorizados pelo sistema de Solicitação 

de Acesso de Aeronaves Remotamente Pilotadas (SARPAS). 
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Anteriormente aos voos foram estabelecidos nas bordas do fragmento florestal 

três pontos de controle no solo (GCPs, do inglês, Ground Control Points). Para cada 

ponto de controle, foi instalado um receptor GNSS de dupla frequência que, durante 241 

minutos, coletou dados de GPS e GLONASS, obtendo após processamento uma precisão 

média vertical e horizontal de 10 e 3 cm, respectivamente. Finalmente, o algoritmo de 

características invariáveis em escala (SIFT), disponível no software Pix4D, foi utilizado 

para gerar um ortomosaico da área de estudo. 

4.4 Demarcação das copas individuais de palmeiras 

A delimitação das copas individuais das palmeiras foi realizada a partir da 

fotointerpretação das imagens RGB de alta resolução proveniente da RPA. Primeiramente, 

foi realizado um trabalho de campo a fim de avaliar as características fenotípicas de cada 

espécie de palmeira, o que permitiu o estabelecimento de uma chave de identificação 

botânica, auxiliando no trabalho de fotointerpretação.  

 O ortomosaico referido na seção 4.3 foi analisado na composição de bandas de 

cores reais e em uma escala de 1:50, o que possibilitou a localização e geração dos 

polígonos com a forma das copas individuais. Na sequência, cada polígono foi analisado 

por uma equipe de cinco foto-intérpretes os quais detinham conhecimento especializado 

no reconhecimento de palmeiras, que após consenso, identificaram as espécies de 

palmeiras individuais.  

A partir desta análise visual foram identificadas quatro espécies de palmeiras, 

sendo 84 indivíduos de Attalea butyracea Mutis exLf Wess.Boer (jací), 403 de Euterpe 

precatoria Mart. (açaí), 263 exemplares de Iriartea deltoidea Ruiz & Pav. (paxiubão), 43 

de Oenocarpus bataua Mart. (patauá). Além destes, 221 indivíduos foram classificados 

como “Palmeiras Não Identificadas”. 

Posteriormente, utilizando o software QGIS (QGIS Develvelopment Team, 2019) 

foi gerado um grid de 960 parcelas de 37,5 m x 37,5m (0,1406 ha-¹) sobre a ortofoto e 

com o auxílio da ferramenta “crop raster” dividiu-se a imagem sobre o grid, de forma a 

obter um número maior de entradas para o modelo durante o treinamento, além de facilitar 

a identificação de objetos menores pelo algoritmo. Das 960 imagens geradas, foram 

selecionadas 430 imagens para o processo de aprendizagem, sendo que nestas, foi 

verificado maior presença de palmeiras pela interpretação visual. Para as inferências e 

estimativa da densidade populacional foram utilizadas todas as 960 imagens. 
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4.5 Rotulagem de dados 

Para a rotulagem dos dados, foram estabelecidas cinco classes de palmeiras 

(Tabela 1). Inicialmente foi criado um retângulo envolvente (Bounding Box) ao redor de 

cada palmeira a partir da ferramenta “Polygon from layer extent” localizada no menu 

“Extent” da caixa de ferramentas de processamento do QGIS. Na sequência, as palmeiras 

rotuladas foram atribuídas a cada imagem correspondente e às suas respectivas classes. 

Então, foram gerados arquivos de texto (.txt) com o mesmo nome que a imagem 

correspondente, sendo que cada linha representava um “Bounding Box” de cada palmeira. 

Posteriormente, as imagens e os arquivos de textos foram carregados na plataforma Make 

Sense, a fim de gerar os arquivos rotulados no formato de entrada para a rede neural 

YOLO. A Make Sense é uma ferramenta de código fonte aberta e gratuita sob a licença 

GPLv3 e que não requer nenhuma instalação avançada, mas apenas um navegador web 

para executá-la. 

Tabela 1 Número de palmeiras e Bounding Boxes anotados nos respectivos rótulos de 

classe. 

Classe Rótulo N BBox  BBox (%) 
Ømín. copa 

(m) 

Ømédio copa 

(m) 

Ømáx.copa 

(m) 

0 A. butyracea 84 96 8,74% 3,27 11,20 23,62 

1 E. precatoria 403 424 38,62% 1,84 3,51 5,67 

2 I. deltoidea 263 291 26,50% 2,41 4,91 7,75 

3 N.I. 221 244 22,22% 1,56 7,08 21,91 

4 O. bataua 43 43 3,92% 7,16 11,53 20,52 
N= Número de indivíduos; BBox= Número de Bounding Boxes; N.I. = palmeiras não 

identificadas; Ø mín. copa = diâmetro mínimo de copa; Ø médio copa = diâmetro médio de copa; Ø máx. 

copa=diâmetro máximo de copa. 

 

Pelo fato do ortomosaico original ter sido segmentado em um grid sistemático, e 

sendo cada célula do grid uma nova imagem, alguns indivíduos foram divididos ao meio, 

ficando metade em cada imagem. Portanto, como a anotação foi realizada para cada 

imagem, o número de Bounding Boxes obviamente aumentou em relação à quantidade de 

indivíduos identificados no ortomosaico original. Os valores dos diâmetros mínimos, 

médios e máximos (Tabela 1) foram calculados com base nos Bounding Boxes das 

palmeiras do ortomosaico original, ou seja, apenas com relação as palmeiras inteiras. 

Outro fator importante a ser considerado é o grau de sobreposição das copas, uma vez 

que árvores dominantes no dossel da floresta podem cobrir parcialmente a copa de 

algumas palmeiras e influenciar na determinação do diâmetro de copa. 
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4.5.1 Descrição da caixa delimitadora (Bounding Box) 

Para descrever a caixa delimitadora (Figura 13 e Figura 14), foi necessária a 

extração de cinco variáveis: as coordenadas bx e by do centro da caixa delimitadora; a 

largura w; a altura h da caixa delimitadora, além do nome da classe pertencente. 

 

Figura 13 Variáveis componentes de uma caixa delimitadora (Bounding Box). (bx, by) 

são as coordenadas X e Y correspondente ao centro da caixa delimitadora, w 

representa a largura e h a altura. 

 

 

Figura 14 Arquivo “.txt” com as informações provenientes da anotação, onde a primeira 

coluna faz referência ao nome da classe, a segunda e a terceira são as 

coordenadas relativas X e Y do centro da caixa delimitadora e a quarta e quinta 

coluna são, respectivamente, a largura w e altura h, da caixa delimitadora. 
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4.6 Customização dos dados 

Foram estabelecidos dois cenários (Tabela 2) diferentes para o treinamento. No 

Cenário I, foi treinado o YOLOv4 com sua configuração original, a qual foi proposta por 

Bochkovsky et al. (2020), porém sem aumento de dados. Para o Cenário II, foi efetuado 

um pequeno ajuste na configuração e, principalmente, foi realizado um aumento da base 

de dados original, para dar maior suporte ao treinamento e validação. 

Tabela 2 Configuração do YOLOv4 para os dois cenários testados. 

Configuração Cenário I Cenário II 

Batch 64 64 

subdivisions 12 12 

Width 416 416 

Height 416 416 

channels 3 3 

momentum 0,949 0,949 

Decay 0,0005 0,0005 

learning_rate 0,001 0,001 

burn_in 1000 1000 

max_batches 10000 10000 

Policy steps steps 

Steps 8000,0; 9000,0 8000.0; 9000.0 

Scales 0,1; 0,1 0,1; 0,1 

mosaic 1 1 

label_smooth_eps -- 0,1 

train_size 344 2000 

validation_size 86 86 
Em que: Batch = tamanho do lote; subdivisions = tamanho do mini-lote; width = largura da 

imagem em pixels; height = altura da imagem em pixels; channels = bandas RGB; momentum = 

acúmulo de movimento, o quanto o histórico afeta a posterior mudança dos pesos; decay = 

elimina o desequilíbrio no conjunto de dados; learning_rate = taxa de aprendizagem; burn_in = 

aumento gradual da taxa de aprendizagem; max_batches = número máximo de iterações; policy 

= política para alterar a taxa de aprendizagem; steps = nesse número de iterações a taxa de 

aprendizagem é multiplicada pelo fator de escala; scales = fator de escala; mosaic = combinação 

de imagens; label_smooth_eps = Suavização de rótulo; train_size = tamanho do conjunto de 

dados de treino (aumentado para cenário II); validation_size = tamanho do conjunto de dados de 

validação. 

4.6.1 Ajuste de dimensão e distribuição dos dados 

Para o treinamento de ambos os cenários, utilizamos a Rede Neural Convolucional 

de detecção de objetos YOLOv4 (BOCHKOVSKY et al., 2020). A rede YOLOv4 aceita 

variações de tamanhos de entrada, mas tem como restrição o tamanho que deve ser 

múltiplo de 32, porém quanto maior o tamanho da entrada, maior custo de computação é 

necessário. Com base nisso, foi adotado como entrada dos dados, por padrão, imagens 
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com resolução de 416 x 416 pixels. Por este motivo, cada imagem de entrada sofreu um 

ajuste em sua dimensionalidade, sendo redimensionada de aproximadamente 800 x 800 

pixels para o tamanho final de 416 x 416 pixels. Observou-se que mesmo com este ajuste 

a imagem não perdeu suas características importantes para a aprendizagem do modelo. 

Os conjuntos de dados, no Cenário I e II, foram subdivididos e organizados 

aleatoriamente em: conjunto de treinamento (80%), conjunto de validação ou teste (20%). 

No conjunto de treinamento estão as imagens utilizadas para o aprendizado do modelo, 

já o conjunto de validação são as imagens utilizadas para validar o experimento, ou seja, 

é a amostra utilizada para fornecer uma avaliação imparcial do modelo no conjunto de 

dados de treinamento durante o ajuste dos pesos, sendo que estas ainda não foram, até 

então, visualizadas pelo modelo.  

4.6.2 Data Augmentation 

A precisão da previsão dos modelos de aprendizado profundo supervisionado 

depende amplamente da quantidade e da diversidade de dados disponíveis durante o 

treinamento. Muitas vezes, ao trabalhar com tarefas específicas, como identificar 

palmeiras em uma floresta nativa com grande diversidade, como é o caso da Floresta 

Ombrófila Aberta, é difícil se obter grandes quantidades de dados necessários para treinar 

o modelo.  

Dessa forma, para o Cenário II, anteriormente e durante o treinamento, foi 

aplicada a técnica de aumento de dados ou data augmentation, com o objetivo de alterar 

as imagens de treinamento para gerar um conjunto de dados sintético maior do que o 

conjunto de dados original e, consequentemente, melhorar o desempenho do modelo. 

Outro fator importante que deve ser levado em consideração é a distribuição das 

anotações das caixas delimitadoras dentro do conjunto de dados. As espécies O. bataua 

e A. butyracea, por apresentarem menor densidade quando comparadas com E. 

precatoria, por exemplo, ficaram sub-representadas em relação às demais classes, o que 

é indesejado para o treinamento de uma rede neural. Para um treinamento mais robusto o 

ideal é que se tenha o mesmo número de objetos para todas as categorias. Portanto, 

realizou-se o aumento dos dados dando ênfase às espécies que estavam sub-representadas 

de forma a garantir uma proporção mais igualitária entre as classes. 

Assim, foram realizadas as seguintes operações para o aumento dos dados: a) 

Distorção geométrica: inclui alterações no dimensionamento, recorte, inversão ou 

translação, cisalhamento e rotação; b) Distorção fotométrica: inclui alteração no brilho, 
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matiz, contraste, saturação, desfoque e ruído; c) Oclusão: inclui técnicas de recorte da 

imagem, sobreposição e mosaico (Tabela 3). 

Tabela 3 Lista de operações realizadas para o aumento de dados. 

Operações Tratamento Aplicado 

Rotação 15º, 25º, 90º e -95º 

Translação horizontal, vertical e horizontal + vertical 

Recorte 10% e 20% 

Cisalhamento horizontal, vertical 

Matiz + 80% 

Saturação -10% e + 10% 

Desfoque até 1 pixel 

Ruído  Até 1% 

 

Inicialmente, aplicou-se uma rotação na imagem, tanto no sentido horário quanto 

no sentido anti-horário. Além disso, foram realizadas uma inversão horizontal e inversão 

vertical na imagem e depois uma inversão vertical e horizontal, simultaneamente. Dessa 

forma, foi garantido ao modelo maior sensibilidade a qualquer orientação da câmera. Em 

seguida, aplicou-se a ferramenta “crop”, com recorte de 10% e 20% para dar maior 

variabilidade ao posicionamento e tamanho, dando resistência a variações de tamanho do 

objeto e quanto à posição da câmera. Então, foram ajustados os valores de matiz para -

10% e +10% e saturação para 80% em relação aos valores de referência da imagem 

original. Depois, aplicou-se um desfoque gaussiano, para dar resistência à diferentes 

focagens da câmera, além de estabelecer um percentual de ruídos que simula, por 

exemplo, a presença de um pássaro, ou qualquer outra forma de obstrução que possa 

acontecer na imagem. E, por último, foi utilizada a técnica de oclusão em mosaico que ao 

combinar quatro imagens de treinamento em uma, permite que o modelo aprenda a 

identificar objetos em uma escala menor do que a normal.  

4.6.3 Suavização de rótulos de classe 

A suavização de rótulo de classe não é uma técnica de tratamento de imagem, mas 

sim uma mudança intuitiva no rótulo de classe. Geralmente a classificação correta para 

uma caixa delimitadora é representada por um vetor de classes [0, 0, 0, 1, 0, 0, ...] e a 

função de perda é calculada com base nesta representação.  

No entanto, quando um modelo se torna excessivamente seguro com uma precisão 

próxima de 1, ele geralmente está errado, super-ajustado e provavelmente desconsidera 
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as complexidades de outras previsões de alguma forma. Seguindo essa intuição, é mais 

razoável codificar a representação do rótulo da classe para avaliar essa incerteza em 

algum grau.  

Para cada objeto, as redes de detecção costumam calcular uma distribuição de 

probabilidade em todas as classes (pi) com a função softmax (ZHANG et al., 2019): 

 
𝑝𝑖 =

𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒𝑧𝑗
𝑗

 (19) 

 

onde 𝑧𝑖’s são os logits não normalizados diretamente da última camada linear para 

previsão de classificação, ou seja, uma função exponencial padrão é aplicada a cada 

elemento do vetor de entrada  𝑧𝑖 e normaliza esses valores dividindo pela soma de todos 

esses exponenciais (∑ 𝑒𝑧𝑗
𝑗 ). Para detecção de objetos durante o treinamento, modificou-

se a perda de classificação comparando a distribuição de saída 𝑝 contra a distribuição da 

verdade fundamental 𝑞 com entropia cruzada, como sugerido por Zhang et al. (2019): 

 𝐿 = ∑ 𝑞𝑖  𝑙𝑜𝑔𝑝𝑖

𝑖

 (20) 

 

onde 𝑞 é uma distribuição conhecida por one-hot, em que a classe correta tem 

probabilidade igual a 1, enquanto todas as outras têm probabilidade igual a 0.  Quando o 

modelo está muito confiante em suas previsões o mesmo fica sujeito a ajustes excessivos. 

Portanto, a suavização de rótulos foi sugerida por Szegedy et al. (2016) como forma de 

regularização. 

Dessa maneira, converteram-se os rótulos em uma distribuição de probabilidade 

suavizada pela Equação 21. Essa técnica reduz a confiança do modelo, medido pela 

diferença entre o maior o menor logit. 

 𝑞𝑖 =  {𝜀(𝐾−1)       𝑠𝑒 𝑖≠𝑦 
1−𝜀               𝑠𝑒 𝑖=𝑦 

 (21) 

em que, 𝐾é o número de classes, 𝜀 é uma constate e 𝑞 é a distribuição da verdade 

fundamental.  

Com base nos parâmetros descritos, adotou-se o valor de 𝜀 = 0,1. Isso significa 

que o modelo tem como parâmetro para uma certeza a probabilidade 𝑞 = 0,9, quando 

próxima de 1 e 𝑞 = 0,1, quando próximo de 0. 
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4.7 Ambiente de experimentação 

Para computação, foi utilizado o Google Collaboratory também conhecido como 

Google Colab. O Google Colab é um serviço em nuvem para divulgação, educação e 

pesquisa em aprendizado de máquina. Tecnicamente, é um serviço hospedado de 

notebook Python Jupyter5 executado em uma GPU robusta. O serviço é vinculado a uma 

conta Google Drive e é gratuito por um período de 12 horas diárias, ou opcionalmente, 

U$$ 10,00 por mês para atualizar para uma versão Pro, garantindo acesso ilimitado 

(GOOGLE, 2020). 

O YOLOv4 é construído originalmente sobre a estrutura de código aberto 

Darknet. O Framework6 Darknet foi escrito por Joseph Redmon (2016) em linguagem de 

programação C em CUDA (Compute Unified Device Architecture). Embora o Darknet 

não seja tão intuitivo de usar, é imensamente flexível. Dessa forma, utilizou-se o Darknet 

para implementar o YOLOv4 no Google Colab.  

Os processamentos foram executados no Google Colab em um servidor web 

Google Chorme. O Google Colab opera no Ubuntu 17.10 64 bits e é composto por um 

processador Intel Xeon com dois núcleos de 2,3 GHz e 13 GB de RAM (CARNEIRO et 

al., 2018). Foi utilizada uma GPU NVIDIA Tesla V100-SXM2 de 16 GB de RAM. 

4.8 Configurações do treinamento 

Nesta seção, foram elencados os principais ajustes nas configurações do YOLOv4 

para a detecção das palmeiras. Com o objetivo de otimizar o treinamento, o YOLOv4 foi 

inicializado com os pesos pré-treinados originalmente do banco de dados MS COCO (LIN 

et al., 2014). Utilizaram-se os pesos pré-treinados para as 137 primeiras camadas 

convolucionais do modelo. Isso garantiu um ganho de processamento, uma vez que essas 

camadas iniciais são responsáveis pela detecção de características de níveis inferiores, 

como borda e textura, por exemplo. A estrutura completa sobre cada camada, tamanho de 

entrada e saída, número de filtros e passos realizados pelo YOLOv4 estão apresentados 

Tabela 7 do Anexo II. 

Para a atualização da taxa de aprendizagem, foi utilizado o programador de taxa 

de aprendizagem. Foi estabelecido o valor da taxa de aprendizagem inicial igual a 0,001, 

 
5Notebook Jupyter é uma ferramenta de código aberto baseada em navegador que integra 

linguagens interpretadas, bibliotecas e ferramentas para visualização (PÈREZ, 2007). 
6Em desenvolvimento de software, é uma abstração que une códigos comuns entre vários projetos 

provendo uma funcionalidade genérica. 
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com Burn in equivalente a 1000 épocas. Isso significa que nas primeiras mil épocas a taxa 

de aprendizagem aumenta gradativamente de 0 até 0,001 e a partir de então a função 

cosseno inicia a atualização. 

O número máximo de épocas ideais para o treinamento (max_batches) do 

YOLOv4 é de, no mínimo, 2000 vezes o número de classes (Equação 22) ou até que a 

perda se apresente constante à medida que o número de épocas aumenta. No presente 

estudo foram definidas cinco classes de palmeiras, portanto, determinaram-se 

max_batches = 10000.  

 

 max _𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑒𝑠 = 2000 × 𝑛𝑢𝑚_𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠           (22) 

   

Além do número máximo de épocas também foi definido o tamanho do lote 

(batch_size). O tamanho do lote diz respeito ao número de imagens que passam pela rede 

neural a cada iteração e está estreitamente relacionado ao desempenho computacional 

necessário para o processamento dos dados, além dos processos de amostragem 

envolvidos. Um lote muito grande necessita mais tempo de processamento. Neste estudo 

foi definido um batch_size = 64 com 12 subdivisões ou minilotes (mini_batches). Ao 

agrupar as imagens em minilotes acelera-se o tempo do processo de treinamento e se 

aumenta a capacidade de generalização do modelo. 

A normalização de quaisquer dados consiste em encontrar a média e a variância 

dos dados e normalizá-los de forma que tenham média 0 e variância unitária. Por conta 

disso, aplicou-se a normalização de lote (BN, do inglês Batch Normalization; Eq. 23), 

mas a BN não é executada quando o tamanho do lote se torna muito pequeno. A estimativa 

do desvio padrão e da média é influenciada pelo tamanho da amostra. Quanto menor o 

tamanho da amostra, maior a probabilidade de não representar a integridade da 

distribuição. 

 
𝑥̂𝑡,𝑖(𝜃𝑡) =

𝑥𝑡,𝑖(𝜃𝑡) − 𝜇𝑡(𝜃𝑡)

√𝜎𝑡(𝜃𝑡)2 + 𝜖
 (23) 

 

em que: 𝜖 é uma pequena constante adicionada para dar estabilidade numérica e 

𝜇𝑡(𝜃𝑡) 𝑒 𝜎𝑡(𝜃𝑡) é a média e a variância respectivamente calculada para todos os exemplos 

do minilote atual. 
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Para resolver esse problema foi executada a normalização cruzada de minilotes 

(Equação 24), que usa estimativas de lotes recentes para melhorar a qualidade da 

estimativa de cada lote.  

 
𝑥̂𝑡,𝑖

𝑙(𝜃𝑡) =
𝑥𝑡,𝑖

𝑙(𝜃𝑡) − 𝜇𝑡,𝑘
−𝑙(𝜃𝑡)

√𝜎𝑡,𝑘
−𝑙(𝜃𝑡)2 + 𝜖

 (24) 

 

em que: a média e a variância são calculados a partir das N médias e variâncias anteriores 

e aproximadas usando fórmulas dos polinômios de Taylor para expressá-las como uma 

função de parâmetros 𝜃𝑡 em vez de 𝜃𝑡 − 𝑁.  

Um desafio em computar estatísticas em várias iterações é que as ativações de 

rede de diferentes iterações não são comparáveis entre si devido a mudanças nos pesos 

da rede pela retropropagação. Dessa maneira os polinômios de Taylor são utilizados para 

aproximar qualquer função indefinidamente diferençável (YAO, 2020). 

As redes neurais costumam ter melhor desempenho se forem capazes de 

generalizar melhor, para isto, geralmente, são utilizadas técnicas de regularização como 

o Dropout, desativando-se certos neurônios durante o treinamento. Isso garante, na 

maioria das vezes, um aumento na precisão durante a validação. Mas o Dropout não 

funciona bem para camadas totalmente convolucionais, onde os recursos são 

espacialmente correlacionados, uma vez que este método descarta recursos de forma 

aleatória. Dessa forma, aplicou-se o método de regularização Drop Block, onde os 

recursos em um bloco, ou seja, uma região contígua em um mapa de características, de 

uma área correlacionada são descartados simultaneamente, fazendo com que as redes 

procurem um outro lugar por evidências para ajustar os dados (GHIASI, 2018). 

4.9 Métricas de avaliação 

4.9.1 Interseção Sobre a União 

Para avaliar os resultados do treinamento foram utilizadas algumas métricas de 

avaliação. Uma das métricas mais fundamentais relacionadas à detecção de objetos é a 

Interseção Sobre a União (IoU) (Figura 15), também conhecida como índice de Jaccard.  
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Figura 15 Exemplo de detecção para uma um palmeira em uma imagem. A caixa 

delimitadora prevista é desenhada em vermelho e a caixa delimitadora da 

verdade fundamental em lilás. 

 

Essa métrica mede a similaridade espacial entre uma caixa delimitadora prevista 

e a caixa delimitadora da verdade fundamental (RAHMAN e WANG, 2016). Definindo 

a proporção entre a interseção de ambas as caixas delimitadoras sobre a união (Equações. 

25 e 26). 

 
𝐼𝑜𝑈 =  

|𝐵 ∩ 𝐵𝑔𝑡|

|𝐵 ∪ 𝐵𝑔𝑡|
 (25) 

simplificando, 

 
𝐼𝑜𝑈 =  

Á𝑟𝑒𝑎 𝑑𝑒 𝑠𝑜𝑏𝑟𝑒𝑝𝑜𝑠𝑖çã𝑜

Á𝑟𝑒𝑎 𝑑𝑒 𝑢𝑛𝑖ã𝑜
 (26) 

 

 

Observa-se na Figura 15 e nas equações 25 e 26 que IoU é uma razão, que possui 

em seu numerador a área de sobreposição (𝐵 ∩ 𝐵𝑔𝑡) entre a caixa delimitadora prevista 

𝐵 e a caixa delimitadora de verdade 𝐵𝑔𝑡 e no denominador é a área ocupada tanto pela 

caixa delimitadora prevista quanto a caixa delimitadora da verdade fundamental (𝐵 ∪

𝐵𝑔𝑡). A IoU possui valores resultantes entre 0 e 1; quanto mais próximo de 1, significa 

uma previsão perfeita (100%), logo se não existir interseção entre as caixas o valor será 

0. 

Para medir as distâncias entre as caixas delimitadoras Rezato fighi et al. (2019) 

sugerem a determinação da perda de IoU, (Equação 27): 
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𝐼𝑜𝑈 = 1 −  

|𝐵 ∩ 𝐵𝑔𝑡|

|𝐵 ∪ 𝐵𝑔𝑡|
 (27) 

 

Embora o IoU seja um uma métrica eficiente para caixas delimitadoras 

sobrepostas, tem como limitação o problema do gradiente de desaparecimento devido a 

ocorrência de caixas não sobrepostas. Com base nisso, Zheng et al. (2018) sugerem a 

inserção daIoU Generalizada (GIoU; Equação 28). 

 

 
𝐺𝐼𝑜𝑈 = 1 − 𝐼𝑜𝑈 + 

|𝐶 − 𝐵 ∪ 𝐵𝑔𝑡|

|𝐶|
 (28) 

GIoU possui um termo de penalidade junto com a função de perda de IoU (1-IoU), 

onde C é a menor caixa cobrindo a caixa delimitadora prevista 𝐵 e caixa delimitadora da 

verdade fundamental 𝐵𝑔𝑡.  Devido à introdução do termo de penalidade, a perda GIoU 

expande o tamanho da caixa prevista até que se sobreponha a caixa de destino, 

maximizando a área de sobreposição da caixa delimitadora, sem que ocorra perda de sua 

coordenada original. Consequentemente, a perda GIoU tem convergência lenta, 

especialmente para caixas delimitadoras retangulares. 

Ao minimizar diretamente a distância entre duas caixas delimitadoras, o modelo 

converge muito mais rápido do que a perda GIoU, especialmente no caso de não 

sobreposição. Portanto utiliza-se a distância de interseção sobre a união (Equação 29) 

para minimizar a distância entre as caixas: 

 
𝐷𝐼𝑜𝑈 = 1 − 𝐼𝑜𝑈 +  

𝜌2(𝑏, 𝑏𝑔𝑡)

𝑐2
 (29) 

 

em que: 𝐷𝐼𝑜𝑈 é a Distância-Interseção sobre a União e 𝜌(𝑏, 𝑏𝑔𝑡) é a distância euclidiana 

entre as coordenadas centrais da caixa delimitadora prevista e da verdade fundamental, 

normalizadas por um comprimento diagonal c da menor caixa delimitadora cobrindo duas 

caixas. 

Embora a perda DIoU englobe dois fatores geométricos, i.e., área de sobreposição 

e distância, ainda deixa de contabilizar um terceiro fator importante: o aspecto. Por conta 

disso, com base na perda DIoU, Zheng et al. (2018) sugerem a perda CIoU (Interseção 

Sobre a União Completa). A perda CIoU é proposta pela imposição da consistência da 

razão de aspecto e é calculada pela equação (30). 
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𝐶𝐼𝑜𝑈 = 1 − 𝐼𝑜𝑈 +  

𝜌2(𝑏, 𝑏𝑔𝑡)

𝑐2
+ 𝛼𝑣 (30) 

 

em que: 𝑣 mede a consistência da razão de aspecto e é calculado pela Eq. 31. 

 
𝑣 =

4

𝜋2
(𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛

𝑤𝑔𝑡

ℎ𝑔𝑡
− 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛

𝑤

ℎ
)

2

 (31) 

sendo: 

 𝛼 =
𝑣

(1 − 𝐼𝑜𝑈) + 𝑣
 (32) 

 

O parâmetro de compensação 𝛼 quando multiplicado por 𝑣, representa um termo 

de troca, que determina a prioridade da regressão. Os parâmetros 𝑤, ℎ e 𝑤𝑔𝑡, ℎ𝑔𝑡 são, 

respectivamente, os comprimentos e as alturas das caixas delimitadoras previstas e da 

verdade fundamental. 

Diante do exposto, utilizou-se a perda CIoU da mesma forma como sugerido por 

Bochkovskiyet al. (2020) como métrica para o treinamento de YOLOv4, uma vez que a 

função supera todos os problemas de perda de gradiente, velocidade e precisão.  

Alguns termos são amplamente conhecidos no treinamento e no teste de modelos 

de RNAs que se referem à aprendizagem e às previsões. O Verdadeiro Positivo (TP, do 

inglês, True Positive) corresponde aos resultados ótimos que o modelo deve buscar 

durante o treinamento, ou seja, o número de palmeiras que foram corretamente 

classificadas. O Falso Positivo (FP, do inglês, False Positive) corresponde às previsões 

erradas feitas pelo modelo, ou seja, quando o modelo determinou a existência de uma 

palmeira em uma localização errada, ou quando o modelo encontrou a localização da 

palmeira, porém a classificou incorretamente. O Falso Negativo (FN, do Inglês False 

Negative), corresponde a todos TPs que o modelo não conseguiu prever. 

Os TPs são normalmente determinados com a ajuda de um limite mínimo de IoU. 

O limite define a precisão espacial mínima desejada para definir uma previsão como 

correta. Escolheu-se o valor de 0,5 (50%) de limite IoU para nosso modelo, assim como 

sugerido por Bochkovskiy et al. (2020). Isso significa que se o modelo apresentar IoU 

maior ou igual a 0,5 a previsão é TP e, caso contrário, a previsão ser FP. 
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4.9.2 Recall, Precisão e Limiar de Confiança 

Outras duas métricas amplamente utilizadas para avaliar os resultados de 

experimentos de aprendizado de máquina são o Recall e a Precisão (POWERS, 2020).  O 

Recall (Equação 33) foi utilizado para determinar a probabilidade de que as caixas 

delimitadoras para uma determinada espécie fossem detectadas corretamente.  

 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑖 =  

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (33) 

 

A precisão (Equação 34) representa a probabilidade de uma caixa delimitadora 

que foi detectada como uma determinada espécie represente aquela espécie. A Precisão é 

calculada como a razão entre o número de caixas corretamente detectadas de uma 

determinada espécie e o número de caixas que foram previstas pelo detector como daquela 

espécie. 

 

 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜𝑖 =  

𝑇𝑃

𝑇𝑃 +  𝐹𝑃
 (34) 

 

Ao otimizar o modelo para determinar o Recall e a Precisão, é improvável que um 

detector de objetos produza valores elevados tanto de Recall quanto de Precisão em uma 

classe de objeto em todos os momentos, principalmente por causa de uma compensação 

entre as duas métricas. Essa compensação depende do limiar de confiança. 

Cada caixa delimitadora prevista é associada a um limite de confiança, que vai de 

0 a 1 (baixa e alta confiança, respectivamente), o qual é usado para avaliar a probabilidade 

de a classe de palmeira aparecer na caixa delimitadora. Ao escolher um limite de alta 

confiança, o modelo se torna robusto para exemplos positivos (ou seja, caixas contendo 

um objeto), portanto, haverá menos previsões positivas. Como resultado, os falsos 

negativos aumentam e os falsos positivos diminuem, o que reduz o Recall e melhora a 

Precisão. Da mesma forma, diminuir ainda mais o limite faz com que a Precisão diminua 

e o Recall aumente. 

Para a detecção definiu-se um limite de confiança igual a 0,25 e as detecções 

acima desse valor foram consideradas TPs, enquanto as que estão abaixo foram 

consideradas FPs.  
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4.9.3 F1-score 

A pontuação F1-score com o objetivo de avaliar o quão o modelo é capaz de 

generalizar, ou seja, o quanto o modelo é capaz de apresentar eficácia quando testado em 

uma base de dados nunca vista anteriormente (Equação 35). 

 

 
𝐹1_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ∗

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (35) 

 

4.10 Validação cruzada 

Para validar nosso experimento, foi realizada a validação cruzada k-fold (do 

inglês, k-fold cross validation) (ANTHONY e HOLDEN, 1998). O conjunto de dados 

original (Cenário I) foi dividido aleatoriamente em cinco subconjuntos de partes iguais 

(Figura 16). O treinamento foi realizado cinco vezes (k=5). No primeiro treinamento, um 

dos subconjuntos foi selecionado para validação (20%) e os quatro subconjuntos restantes 

(80%) para treinamento. No segundo treinamento, um segundo subconjunto, diferente do 

primeiro, foi selecionado para validação e os subconjuntos restantes para treinamento. 

Esse procedimento foi repetido por cinco vezes até que todos os dados passassem 

exatamente uma vez pelo conjunto de validação. Garantiu-se assim, a redução do erro de 

viés que pode ocorrer durante a detecção. Para o Cenário II, utilizou-se a mesma 

subdivisão realizada para o Cenário I, porém, o aumento de dados foi aplicado sempre 

para os quatro subconjuntos de treinamento, pertencentes a cada k-fold. 
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Figura 16 Esquema de validação Cruzada k-fold com k=5, para um conjunto de 430 

imagens subdividido em 5 partes iguais (Cenário I). mAP= Precisão Média 

para todas as classes. 

4.11 Densidade e distribuição espacial 

Com base nos resultados do treinamento do modelo YOLOv4 para a detecção de 

palmeiras, o melhor conjunto de pesos ajustados foi selecionado para realizar as 

inferências sobre a área de estudo e consequentemente foi estimada a densidade 

populacional para as cinco classes de palmeiras estudadas.  

Da mesma forma que a entrada do modelo para o treinamento exige um tamanho 

fixo de 416 x 416 pixels, para realizar as inferências foi necessário ajustar as imagens de 

entrada com este tamanho. Para tal, foram utilizadas as 960 imagens provenientes do 

ortomosaico original (Seção 4.3) como base para as estimativas da densidade.  

A densidade absoluta das palmeiras (DA) foi obtida pela Equação (37):  

 

 
𝐷𝐴 =  

𝑁𝑖

𝐴
 (37) 
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Em que: DA é o número total de palmeiras de uma mesma espécie (Ni) por unidade de 

área (A) em hectares. Enquanto que, a Densidade Relativa foi calculada pela equação 

(38): 

 𝐷𝑅 =  
𝑛𝑖

𝑁
 (38) 

Em que: DR indica a participação de cada espécie em relação ao número total de 

palmeiras (N), sendo ni o número total de indivíduos da i-ésima espécie de palmeira. 

 Além disso, calculou-se a frequência absoluta e relativa a fim de exprimir a 

distribuição espacial de cada espécie. A frequência Absoluta (FA), dada em percentagem, 

representa a distribuição espacial das espécies de palmeiras na área estudada e foi 

calculada pela equação (39):  

 
𝐹𝐴 =  

𝑝𝑖

𝑃
× 100 (39) 

Em que: 𝑝𝑖 é o número de unidades amostrais com ocorrência da espécie i e P é o número 

total de parcelas da amostra. Já a frequência relativa (FR) (Equação 40) é a relação entre 

a frequência absoluta de determinada espécie (FAi) de palmeira com a soma das 

frequências absolutas de todas as espécies de palmeira. 

 
𝐹𝑅 =  

𝐹𝐴𝑖

∑ 𝐹𝐴
× 100 (40) 

 

A frequência fornece informações a respeito da dispersão das espécies. Espécies 

com elevado número de indivíduos podem apresentar baixos valores de frequência se os 

indivíduos apresentarem padrão espacial agrupado.  Ao passo que outras espécies podem 

apresentar 100% de frequência se os indivíduos correspondentes estiverem presentes em 

todas as parcelas.  

Com base nisso, foi realizada a aplicação da função K proposta por Ripley (1976) 

para analisar a distribuição espacial das palmeiras. Sendo esta, uma função de densidade 

que considera a variância de todas as distâncias (m) entre todos os eventos. 

A análise é feita graficamente, para facilitar a visualização dos desvios em relação 

à hipótese nula (hipótese de aleatoriedade), através de um gráfico cuja abscissa representa 

m e, na ordenada a função transformada L(m) da função K (RIPLEY, 1979). Para nosso 

estudo, foi definida uma distância m de 5 metros em mil simulações de Montecarlo7, isto 

 
7  Série de cálculos de probabilidade que estimam a chance de um evento futuro acontecer 
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significa que a função de K de Ripley (Equação 41) avaliou a relação existente entre pares 

de eventos a cada 5 metros. 

 

𝐿(𝑚)̂ =  √
𝐾̂

𝜋
− 𝑚 (41) 

 

Se o padrão for completamente aleatório, a função L(m) se apresenta como uma 

linha horizontal sobre o eixo das abcissas. O padrão espacial agregado resulta em um 

número de indivíduos maior que o esperado pela hipótese de aleatoriedade, ou seja, 

distanciando em valores do eixo das abcissas em e assumindo valores positivos. No caso 

de padrão espacial uniforme, indica regularidade na localização das palmeiras e o número 

de indivíduos será menor do que o esperado pela hipótese de aleatoriedade e a função 

L(m) assumirá valores negativos. 

Quando a imagem passa pelo modelo, o valor das coordenadas georreferenciadas 

não é considerado, ou seja, as coordenadas da imagem tornam-se referentes a cada pixel 

e não a representação da localização geográfica do pixel. Assim, cada objeto é localizado 

em relação a sua posição dentro da imagem e não geograficamente. Portanto, após as 

inferências foi necessário realizar o georreferenciamento das imagens.  

Da mesma forma, as coordenadas do centro das caixas delimitadoras previstas 

foram extraídas e georreferenciadas. Consequentemente, o centro da caixa delimitadora 

foi definido como a posição exata de cada palmeira na floresta e suas coordenadas foram 

utilizadas para a analisar a distribuição espacial pela função K de Ripley. 

Outra questão que deve ser levada em consideração é o fato de que ao 

segmentarmos o ortomosaico original, algumas palmeiras ficaram divididas pela metade 

e durante a previsão o modelo considera toda ou parte de palmeiras localizadas em cada 

imagem, gerando duplicatas das que foram divididas pela metade. Portanto, antes 

computar a quantidade de palmeiras identificadas pelo modelo durante a inferência, foi 

necessário remover as duplicatas. O processo de georreferenciamento e remoção das 

duplicatas foram realizados no software QGIS e como critério para remoção, foi 

selecionada a menor caixa delimitadora. Já os gráficos para análise de distribuição 

espacial pela função K de Ripley, foram gerados no Software R.



65 

 

5 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

5.1 Desempenho do modelo 

Para avaliar o modelo foram testados dois cenários distintos. No primeiro cenário 

(Cenário I), foram utilizadas 430 imagens para a aplicação do modelo YOLOv4 e o tempo 

de duração média para realizar o treinamento pelo método de validação cruzada foi de 5 

horas a cada 10 mil iterações. No segundo cenário (Cenário II), a aplicação do YOLOv4 

foi realizada com um total de 2086 imagens (430 imagens originais + 1656 imagens 

sintéticas) e levou em média 8 horas para finalizar o treinamento a cada 10 mil iterações. 

A precisão média geral (mAP) para as cinco classes foi de 72,61% e 91,08%, 

respectivamente, para os cenários I e II (Tabela 4). 

Tabela 4 Precisão Média Geral para os Cenários I e II. 

Cenários Métricas 1-fold 2-fold 3-fold 4-fold 5-fold Geral 

I 

mAP (%) 75,26 70,52 76,06 69,51 71,72 72,61 

Precisão 0,73 0,82 0,81 0,7 0,72 0,75 

Recall 0,77 0,75 0,83 0,71 0,75 0,77 

F1-score 0,75 0,78 0,82 0,70 0,73 0,76 

IoU (%) 52,48 60,01 59,15 50,2 52,69 54,9 

II 

mAP (%) 90,95 88,16 94,24 90,44 91,61 91,08 

Precisão 0,82 0,88 0,91 0,82 0,91 0,87 

Recall 0,9 0,89 0,93 0,88 0,94 0,91 

F1-score 0,86 0,88 0,92 0,85 0,92 0,89 

IoU (%) 60,74 67,61 68,43 59,79 73,61 66,04 

mAP= Precisão média para todos os treinamentos considerando todas as classes; F1-score 

= média harmônica da Precisão e Recall; IoU = Interseção sobre a União. 
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A precisão média (AP) por espécie nos cenários I e II variou entre 46,56% e 

96,20% (Tabela 5). 

Tabela 5 Precisão média para as cinco classes de palmeiras em um remanescente de 

Floresta Ombrófila Aberta na Amazônia Ocidental. 

Métricas k-fold 
A. butyracea E. precatoria I. deltoidea N.I. O. bataua 

I II I II I II I II I II 

AP (%) 

1-fold 78,67 91,16 90,81 96,24 76,99 92,14 51,79 85,2 77,99 90,00 

2-fold 81,89 89,29 91,57 96,05 76,76 90,62 35,13 69,85 67,27 95,00 

3-fold 59,60 96,78 91,49 96,50 88,55 96,83 43,39 87,15 97,27 93,94 

4-fold 79,61 92,37 92,21 94,04 61,71 92,12 56,87 79,07 57,14 94,57 

5-fold 56,73 90,77 87,00 98,19 79,47 97,46 45,61 82,73 89,77 88,89 

mAP (%) 71,3 92,07 90,62 96,2 76,7 93,83 46,56 80,8 77,89 92,48 

s (%)   12,09 2,85 2,08 1,48 9,66 3,09 8,30 6,82 16,28 2,82 

I = Cenário I; II = Cenário II; AP = Precisão média; s = Desvio padrão; N.I. = Palmeiras 

Não Identificadas. 

Em geral, o desempenho das técnicas de aprendizado profundo tende a melhorar 

na medida em que o tamanho do conjunto de dados aumenta (ANTONIOU et al., 2017; 

PEREZ e WANG,2017; PEREZ MALLA et al., 2019; HAO et al., 2020). Na Tabela 4 e 

na Figura 17 é possível observar o efeito do aumento do conjunto de dados sobre a métrica 

de precisão média geral. Obteve-se um ganho de 18,47% (a métrica aumentou de 72,61% 

para 91,08%, respectivamente para os Cenários I e II) na precisão média geral ao treinar 

um conjunto de dados aumentado em relação ao conjunto de dados original. A mesma 

tendência com ganhos de 8,71% foi observada por Al-Masdi et al. (2018) ao estudarem a 

detecção e classificação simultânea de massas mamárias em mamografias digitais por 

meio de um sistema de diagnóstico auxiliado por computador baseado em YOLO. 

Além disso, a validação cruzada k-fold (ANTHONY e HOLDEN, 1998) permitiu 

mitigar possíveis erros de viés durante o treinamento, pois os métodos de Deep Learning 

são sensíveis a variabilidade dos dados e, dependendo do arranjo dos dados, o modelo 

pode apresentar maiores ou menores erros de generalização. Consequentemente, isto 

ocasionou um aumento no custo computacional e no tempo para o treinamento do modelo 

YOLOv4 (5 e 8 horas para cada k-fold nos Cenários I e II, respectivamente). Todavia, a 

predição, ou seja, a detecção e classificação para cada imagem (parcela) leva apenas 10 

milésimos de segundo. 

O desempenho da curva de aprendizagem do modelo YOLOv4 para a detecção de 

palmeiras foi superior no Cenário II (Figura 17). A configuração de treinamento utilizada 

inicia o cálculo do mAP na milésima iteração e, a partir de então, o mAP foi calculado a 
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cada 100 épocas e os pesos foram salvos a cada 1.000 épocas e sempre que atingia uma 

nova máxima no valor da precisão geral. 

 

 

Figura 17 Desempenho da curva de aprendizagem do YOLOv4 na detecção de 

palmeiras para os Cenários I e II e para 10 mil iterações. 

 Para efeito de comparação e discussão sobre as métricas avaliadas, a partir deste 

momento, serão elencados apenas os principais resultados relacionados ao Cenário II, o 

qual teve um melhor desempenho no treinamento. 

O detector de objetos YOLOv4 conseguiu prever satisfatoriamente as quatro 

classes de palmeiras previamente identificadas e ainda a classe de palmeiras não 

identificadas (Tabela 5). A espécie E. precatoria (açaí) foi detectada com 96,20% de 

acerto. A. butyracea (jací), I. deltoidea (paxiubão) e O. bataua (patauá) também 

apresentaram resultados satisfatórios para a configuração experimental considerada, com 

mais de 92% de acerto. A classe Palmeiras Não Identificadas apresentou a menor precisão 

de detecção (80,80%). Isto se deve ao fato desta classe possuir alta variabilidade (s = 

6,82%), intrínseca da própria classe, i.e., a classe é composta por diferentes espécies de 

palmeira, não apresentando um padrão de forma e tamanho dos indivíduos, o que dificulta 

a aprendizagem do modelo.  

Após o treinamento do YOLOv4, para melhor compreensão dos resultados e do 

comportamento do modelo, foi construída uma matriz de confusão para cada k-fold, bem 

como para a média dos 5-folds (Figura 18). Os valores que compõe a matriz foram obtidos 

a partir do conjunto de dados de validação aplicados ao método de classificação e 

comparando sua predição com a classe correta de cada Bounding Box da verdade 

Iterações 

 

Iterações 
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fundamental. É importante ressaltar que foram consideradas como verdade fundamental 

as palmeiras rotuladas no trabalho de fotointerpretação.  
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Figura 18 Matriz de Confusão para as classes de palmeiras estudadas por k-fold e para o geral, em que N. I.= Classe de Palmeiras Não 

Identificadas;  Backgroud FP = Classes de  palmeiras que o modelo confundiu com o plano de fundo;  Background FN= Número de 

palmeiras não detectadas pelo modelo.
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As matrizes apresentam a precisão da classificação do modelo estudado (Figura 

18). As precisões médias para cada espécie estão dispostas nas diagonais da matriz e o 

percentual de erro corresponde às células fora das diagonais. O vetor linha da matriz de 

confusão representa o valor verdadeiro, enquanto o vetor coluna representa o valor 

previsto em um limite de confiança de 0,25. 

A matriz de confusão permite visualizar o quanto uma classe é capaz de confundir 

com as demais sendo que no presente estudo a maior confusão foi observada em relação 

ao plano de fundo, background FP (Figura 18), o que já era esperado para modelos de 

detecção de objetos (TING, 2017). 

Ao considerar a média dos cinco treinamentos (geral) é possível observar que 

todas as espécies foram classificadas com precisão média superior a 95%, exceto a classe 

de Palmeiras Não Identificadas, que foram classificadas com 94,68% de taxa de acerto. 

A classificação das palmeiras com elevada taxa de precisão, só foi possível devido 

as características particulares de cada espécie, como tamanho (Tabela 1) e forma (Figura 

19). O. bataua, por exemplo, além de ser a classe que apresentou maior média de diâmetro 

de copa entre as demais palmeiras (Ømédio copa= 11,2 metros), sua copa possui de 8 a 16 

folhas arranjadas em forma de espiral, facilitando a identificação pelo YOLOv4. Já E. 

precatoria apresenta um padrão de copa com diâmetro menor (Ømédio copa= 3,51 metros), 

seus folíolos são pêndulos ao longo da raque, o que confere um formato estrelado 

característico à copa. 

Durante a análise de fotointerpretação para a delimitação das copas individuais 

não foi possível determinar quais espécies compõem a classe de palmeiras não 

identificadas, principalmente devido a não uniformidade de tamanho e forma, ou de 

alguma característica que as diferenciassem das demais ou, até mesmo, pelo fato de a 

copa estar parcialmente coberta pelo dossel da floresta. Da mesma forma, essa dificuldade 

também é observada pelo modelo YOLOv4, o que culminou em um maior erro de 

predição. Dessa forma, é importante investigar em novos estudos a utilização de imagens 

obtidas em diferentes épocas do ano, na tentativa de avaliar o efeito da fenofases sobre a 

detecção. Isto porque, que algumas espécies perdem suas folhas em um determinado 

período do ano, o que pode tornar as copas das palmeiras, que antes estavam parcialmente 

cobertas, mais expostas, facilitando na detecção.  

Geralmente, os modelos de detecção de objetos apresentam um certo grau de 

dificuldade para detectar objetos de tamanhos pequenos (CHEN et al., 2015, CHEN et 

al., 2017; BOSQUET et al., 2020; ZHANG et al., 2020). YOLOv4 forma recursos 
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agregando pixels em camadas convolucionais e, no final da rede a previsão é feita com 

base na diferença entre a previsão e a verdade fundamental. Isto significa que se a caixa 

delimitadora da verdade fundamental não for grande, o sinal será pequeno durante o 

treinamento. Além disso, objetos pequenos são mais propensos a ter erros de rotulagem 

de dados. No entanto, a alta resolução espacial (pixel = 4 cm) da imagem obtida pela 

câmera RGB da RPA garantiu a identificação de forma precisa durante o processo de 

rotulagem das palmeiras e o mesmo para a detecção pelo YOLOv4. 

Embora a alta resolução espacial da imagem tenha permitido a identificação de 

forma precisa, ao se plotar os resultados das detecções no QGIS (Figura 19), foi observado 

que algumas palmeiras classificadas como falso positivos poderiam ser, de fato, 

verdadeiros positivos que não foram observados durante a fotointerpretação, 

provavelmente devido ao tamanho do zoom adotado. Dessa forma, é evidente a 

importância de informações obtidas por meio de medições no campo para a comparação. 

Por isso, a próxima etapa subsequente seria, a partir das coordenadas obtidas pelo 

YOLOv4, realizar um levantamento de campo para validar os dados de sensoriamento 

remoto. 

A principal limitação encontrada nos estudos para detecção de espécies florestais 

a partir de imagens de sensoriamento remoto está concentrada, principalmente, na 

identificação de indivíduos localizados muito próximos entre si. A maioria das 

investigações até agora foi desenvolvida para plantios florestais ou áreas abertas com 

baixa sobreposição de copas (SHAFRI et al., 2011; SRESTASATHIER e 

RAKWATIN,2014; LI et al., 2019; WU et al., 2020). Em contrapartida, pode-se observar 

na Figura 19 que o YOLOv4 detectou satisfatoriamente as palmeiras localizadas 

próximas umas das outras ou aquelas com as copas parcialmente cobertas pelo dossel da 

floresta.  

A utilização de imagens RGB, mesmo que de alta resolução, limita o modelo 

YOLOv4 a detectar apenas os indivíduos que atingiram o dossel da floresta. Entretanto, 

isto não é um problema quando o objetivo do inventário é quantificar o potencial 

produtivo das palmeiras, uma vez que as palmeiras produtivas geralmente são indivíduos 

adultos que alcançaram estrato superior (HENDERSON, 1995; LORENZI et al., 2000; 

ROCHA, 2004). Uma alternativa para ampliar a detecção a nível de subdossel é a 

realização de novas pesquisas com métodos que utilizam dados de imagens associados a 

LiDAR (Light Detection and Ranging). Além de obter o perfil da floresta para os estratos 
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inferiores, a nuvem de pontos LiDAR pode fornecer informações específicas da palmeira 

uma perspectiva tridimensional, o que poderia melhorar a aprendizagem.
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Figura 19 Detecção de palmeiras pelo YOLOv4, em que, a.1 = parcela antes da predição; a.2 = predição para parcela a.1; b, c, d e e = outras 

predições. 

A. butyracea 

I. deltoidea 

O. bataua 

E. precatoria 

N.I. 
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Recentemente, estudos para a detecção de palmeiras individuais em nível de espécies vêm 

sendo desenvolvidos (DOS SANTOS et al., 2017; TAGLE CASAPIA et al., 2020; FERREIRA et 

al., 2020). No entanto, até onde se sabe, este é o primeiro estudo que utilizou detector de objetos, 

de ponta a ponta (de único estágio), para a detecção de palmeiras em nível de espécie em floresta 

natural na região Amazônica. 

Santos et al. (2017) desenvolveram um algoritmo “ComptPalm” adaptado a ambientes 

abertos para detectar cinco espécies de palmeiras com grande copa circular usando uma imagem 

de satélite pancromática GeoEye de alta resolução (pixel = 0,5 cm) no sudeste da Amazônia. No 

estudo, 75,45% das palmeiras foram detectadas com sucesso em áreas de pastagem. 

Tagle Casapia et al. (2020) desenvolveram um método para a identificação e quantificação 

da abundância de palmeiras economicamente importantes no noroeste do Peru usando imagens de 

RGB a partir de VANTs. O método proposto por esses autores é baseado na segmentação da 

imagem por crescimento de regiões e é adequado para áreas com média a baixa densidade de 

palmeiras.  

Ferreira et al. (2020) desenvolveram um método baseado em mapas de pontuação 

derivados de um modelo de rede totalmente convolucional para detectar e classificar copas 

individuais de palmeiras no oeste da Amazônia. A taxa de precisão do classificador obtida pelos 

autores foi de 98,6%, 96,6% e 78,6% para E. precatoria, I. deltoidea e A. butyracea, 

respectivamente. 

O YOLOv4, uma vez que apresentou boa capacidade de generalização (F1-score =0,89), 

pode ser utilizado para detecções de palmeiras em novas áreas, além de ser extremamente flexível 

pelo fato de ser construído sobre uma estrutura de código aberto, podendo ser executado em um 

navegador web sem a necessidade de grande capacidade computacional. Além disso, YOLOv4 

pode ser facilmente treinado com o objetivo de incluir novas espécies. 

Ainda que o modelo YOLOv4 tenha levado em média 8 horas para concluir o treinamento, 

o tempo necessário para as predições foi de 3 milésimos de segundo por parcela (0,140625 

hectares), ou seja, o modelo levou 28,8 segundos para realizar as predições para a área total de 

estudo (135 hectares). O tempo total necessário para realizar a predição, desde o preparo das 

imagens de entrada, a predição pelo modelo e remoção das duplicatas, foi de aproximadamente 15 

minutos. 

5.2 Densidade de palmeiras e distribuição espacial 

Com base nos resultados apresentados no item 5.1, o melhor conjunto de pesos foi 

selecionado e a densidade populacional foi estimada para área total de estudo. A densidade total 



75 

 

de palmeiras (incluindo todas as classes) foi de 12,2 indivíduos por hectare. Dentre as espécies 

identificadas (Tabela 6), E. precatoria foi a espécies que apresentou maior densidade na área de 

estudo, seguida por I. deltoidea e O. bataua. Em paralelo, comparando-se com as demais espécies, 

a classe de Palmeiras Não identificada apresentou elevado valor de densidade, exibindo 2,73 

palmeiras por hectare. 

Tabela 6 Densidade para palmeiras detectadas a partir de imagens RGB obtidas por RPA em um 

fragmento de Floresta Ombrófila Aberta na Amazônia Ocidental. 

Espécie N DA(ind.ha-1) DR(%) FA(%) FR(%) Distribuição 

A. butyracea 141 1,04 8,56 0,12 11,39 Agregado e Aleatório 

E. precatoria 636 4,71 38,62 0,38 37,44 Agregado 

I deltoidea 425 3,15 25,80 0,17 16,48 Agregado 

N.I. 368 2,73 22,34 0,28 27,37 Agregado e Aleatório 

O. bataua 77 0,57 4,68 0,08 7,32 Agregado e Aleatório 
N =Número total indivíduos em 135 hectares; DA= Densidade Absoluta; DR= Densidade Relativa; FA= Frequência 

Absoluta; FR= Frequência Relativa; N.I.= Palmeiras Não Identificadas. 

 

Diferentes estimativas de densidade de E. precatoria foram encontradas por estudos no 

estado do Acre (ROCHA, 2004; ACRE, 2006; TER STEEGE et al. 2013, LOPES et al., 2019). 

Rocha (2004) ao avaliar o potencial ecológico para o manejo de frutos de E. precatoria em áreas 

extrativistas de terra firme no estado do Acre, encontrou densidade média de 23 indivíduos por 

hectare. Lopes et al. (2019) mapearam a favorabilidade de ocorrência e densidade de E. precatoria 

para o estado do Acre e encontraram as menores e maiores densidades para a espécie na região do 

Baixo Acre (0,2 a 280 palmeiras por hectare) e de 10 a 45 palmeiras por hectare para florestas de 

terra firme. No presente estudo, é importante ressaltar que foram considerados apenas os 

indivíduos de palmeiras que atingiram o dossel da floresta e que puderam ser visualizados a partir 

das imagens do VANT. 

Os baixos valores de densidade para A. butyracea e O. bataua, podem estar diretamente 

relacionados ao bom estado de conservação do remanescente florestal estudado, bem como com 

as condições adaptativas da espécie. A. butyracea, por exemplo, tem tendência de prosperar em 

locais com maior antropização, uma vez que é uma palmeira exigente em luz e a taxa de 

sobrevivência da regeneração é maior devido à baixa incidência de predadores próximo a essas 

áreas perturbadas (URIBE et al., 2001; WRIGHT e DUBER, 2001; MERTZLUFFT et al., 2020). 

Já O. bataua, apesar de ocorrer em terra firme, é adaptado às áreas úmidas de baixio, justificando 

a baixa densidade encontrada na área do presente estudo.  

Quanto à frequência, observa-se que a espécie E. precatoria ocorre em aproximadamente 

37% das parcelas, evidenciado uma maior distribuição dessa espécie na área de estudo (Figura 20). 
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Para determinar o padrão espacial das espécies de palmeiras estudadas, foi realizada uma análise 

gráfica (Figura 21) pela função K de Ripley (RIPLEY, 1979). 

 

Figura 20 Disposição das espécies de palmeiras identificadas no presente estudo. 
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Figura 21 Análise da distribuição espacial das espécies de palmeiras a partir da função K de 

Ripley. Linhas pontilhadas representam o intervalo de confiança com 1000 

simulações. 

 

Como descrito no item 4.11, o ponto inicial da função K de Ripley (linha cheia) e do 

envelope (linhas tracejadas) inicia-se em L(m) = 0. O envelope delimita a região de completa 

aleatoriedade espacial, ou seja, a hipótese de nulidade. Com base nisso, é possível observar na 

Figura 21 que A.butyracea, E. precatoria e  O. bataua apresentam padrão de distribuição espacial 

agregado em raios até aproximadamente 380 m, 800 m e 450 m de distâncias, respectivamente, 

passando para aleatório para maiores raios de distâncias. I. deltoidea apresenta padrão espacial 

agregado até 800 m de raio de distância e depois passa para um padrão espacial uniforme. 
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A estrutura espacial das espécies de palmeiras estudadas é altamente influenciada, 

principalmente, em sua fase inicial de desenvolvimento, por processos ecológicos como a 

dispersão de sementes, competição e herbivoria (WRIGHT, 2002; SEIDLER e PLOTKIN, 2006).  

Estes padrões de distribuição espacial para as espécies estudadas já eram esperados uma 

vez que a dispersão espacial das palmeiras está diretamente relacionada ao tipo de dispersão de 

seus frutos. Além disso, na área de estudo há ocorrência de bambu (Guadua spp.) e, de maneira 

geral, as florestas com presença de bambu, possuem menor riqueza florística e densidade de 

árvores (FERREIRA, 2014). Embora a ocorrência de bambu possa afetar a densidade das 

palmeiras, não interferiu na detecção das palmeiras pelo modelo YOLOv4, uma vez que as 

palmeiras adultas se sobressaem em relação aos tabocais. 

Conhecer a densidade e padrão espacial das palmeiras candidatas ao manejo é 

extremamente importante para quantificação do potencial produtivo de uma floresta e serve como 

base para o planejamento. A produtividade de palmeiras, muitas vezes, é estimada com base na 

densidade de indivíduos (ROCHA, 2004; LOPES et al., 2019), todavia quantificar a densidade no 

campo torna-se inviável do ponto de vista estratégico e operacional. Diante disso, método proposto 

por este estudo, mostrou ser uma ferramenta eficaz e importante para o mapeamento do potencial 

produtivo de palmeiras economicamente importantes na Amazônia Ocidental. 
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6 CONCLUSÕES 

Neste estudo, aplicou-se uma técnica de visão computacional muito conhecida na área da 

robótica, desenvolvimento de carros autônomos, medicina e segurança, para a identificação e 

classificação de palmeiras economicamente importantes no sudoeste da Amazônia.  O sistema de 

detecção de objetos implementado é mais uma confirmação da viabilidade em integrar Redes 

Neurais Convolucionais a imagens RGB obtidas por Aeronaves Remotamente Pilotadas de baixo 

custo.  

Ao alterar a composição de um conjunto de dados originais, aplicando técnicas de aumento 

de dados na base criada para treinamento, observou-se que a precisão média geral do modelo 

YOLOv4 aumentou de 72,61% para 91,08% quando comparadas ao conjunto dados não 

aumentados. Além disso, as configurações de treinamento utilizadas permitiram ao modelo 

aprender as características das quatro espécies de palmeiras estudadas e realizar predições para 

áreas não vistas pelo modelo com elevada capacidade de generalização (F1-score = 0,89). 

O YOLOv4 pode ser uma importante ferramenta para o mapeamento das palmeiras em 

florestas nativas, uma vez que, além de identificar a espécie que cada palmeira pertence, possibilita 

a obtenção das coordenadas geográficas exatas de cada indivíduo detectado, servindo de suporte 

para o planejamento e o manejo de produtos florestais não-madeireiros. 

A tecnologia apresentada neste estudo poderá facilitar a incorporação de novas áreas ao 

sistema de manejo de espécies amazônicas de interesse econômico pelas comunidades extrativistas 

no Acre, as quais serão as maiores beneficiadas. No entanto, são necessárias iniciativas que 

busquem ampliar o acesso destas comunidades às novas tecnologias, por exemplo, por meio de 

assessoria técnica, científicas e equipamentos tecnológicos. 
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8 ANEXOS 

8.1 Anexo I 

 

Figura 22 Arquitetura YOLOv3 
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8.2 Anexo II 

Tabela 7 Estrutura e configuração completa do YOLOv4. 

Camada Filtros Tamanho/Stride  Entrada   Saída Ativação BFLOPS  
0 conv 32 3 x 3/ 1 416 x 416 x 3 -> 416 x 416 x 32 mish 0.299 BF  
1 conv 64 3 x 3/ 2 416 x 416 x 32 -> 208 x 208 x 64 mish 1.595 BF  
2 conv 64 1 x 1/ 1 208 x 208 x 64 -> 208 x 208 x 64 mish 0.354 BF  
3 route 1  

 -> 208 x 208 x 64  
   

4 conv 64 1 x 1/ 1 208 x 208 x 64 -> 208 x 208 x 64 mish 0.354 BF  
5 conv 32 1 x 1/ 1 208 x 208 x 64 -> 208 x 208 x 32 mish 0.177 BF  
6 conv 64 3 x 3/ 1 208 x 208 x 32 -> 208 x 208 x 64 mish 1.595 BF  
7 Shortcut Layer: 4, wt = 0, wn = 0, outputs: 208 x 208 x 128 0.003 BF linear   

 
8 conv 64 1 x 1/ 1 208 x 208 x 64 -> 208 x 208 x 64 mish 0.354 BF  
9 route 8 2  

 -> 208 x 208 x128     
10 conv 64 1 x 1/ 1 208 x 208 x 128 -> 208 x 208 x 64 mish 0.709 BF  
11 conv 128 3 x 3/ 2 208 x 208 x 64 -> 104 x 104 x 128 mish 1.595 BF  
12 conv 64 1 x 1/ 1 104 x 104 x 128 -> 104 x 104 x 64 mish 0.177 BF  
13 route 11  

 -> 104 x 104 x 128     
14 conv 64 1 x 1/ 1 104 x 104 x 128 -> 104 x 104 x 64 mish 0.177 BF  
15 conv 64 1 x 1/ 1 104 x 104 x 64 -> 104 x 104 x 64 mish 0.089 BF  
16 conv 64 3 x 3/ 1 104 x 104 x 64 -> 104 x 104 x 64 mish 0.797 BF  
17 Shortcut Layer: 14, wt = 0, wn = 0, outputs: 104 x 104 x 128 000.1 BF linear   

 
18 conv 64 1 x 1/ 1 104 x 104 x 64 -> 104 x 104 x 64 mish 0.089 BF  
19 conv 64 3 x 3/ 1 104 x 104 x 64 -> 104 x 104 x 64 mish 0.797 BF  
20 Shortcut Layer: 17, wt = 0, wn = 0, outputs: 104 x 104 x 64 000.1 BF linear 0.001 BF  
21 conv 64 1 x 1/ 1 104 x 104 x 64 -> 104 x 104 x 64 mish 0.089 BF  
22 route 21 12  

 -> 104 x 104 x 128    
23 conv 128 1 x 1/ 1 104 x 104 x 128 -> 104 x 104 x 128 mish 0.354 BF  
24 conv 256 3 x 3/ 2 104 x 104 x 128 -> 52 x 52 x 256 mish 1.595 BF  
25 conv 128 1 x 1/ 1 52 x 52 x 256 -> 52 x 52 x 128 mish 0.177 BF  
26 route 24  

 -> 52 x 52 x 256    
27 conv 128 1 x 1/ 1 52 x 52 x 256 -> 52 x 52 x 128 mish 0.177 BF  
28 conv 128 1 x 1/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.089 BF  
29 conv 128 3 x 3/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.797 BF  
30 Shortcut Layer: 27, wt = 0, wn = 0, outputs: 52 x 52 x 128 000.0 BF linear   

 
31 conv 128 1 x 1/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.089 BF  
32 conv 128 3 x 3/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.797 BF  
33 Shortcut Layer: 30, wt = 0, wn = 0, outputs: 52 x 52 x 128 000.0 BF linear   

 
34 conv 128 1 x 1/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.089 BF  
35 conv 128 3 x 3/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.797 BF  
36 Shortcut Layer: 33, wt = 0, wn = 0, outputs: 52 x 52 x 128 000.0 BF linear   

 
37 conv 128 1 x 1/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.089 BF  
38 conv 128 3 x 3/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.797 BF  
39 Shortcut Layer: 36, wt = 0, wn = 0, outputs: 52 x 52 x 128 000.0 BF linear      
          Continua...  
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Camada Filtros Tamanho/Stride Entrada   Saída BFLOPS  

40 conv 128 1 x 1/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.089 BF  
41 conv 128 3 x 3/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.797 BF  
42 Shortcut Layer: 39, wt = 0, wn = 0, outputs: 52 x 52 x 128 000.0 BF linear    
43 conv 128 1 x 1/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.089 BF  
44 conv 128 3 x 3/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.797 BF  
45 Shortcut Layer: 42, wt = 0, wn = 0, outputs: 52 x 52 x 128 000.0 BF linear   

 
46 conv 128 1 x 1/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.089 BF  
47 conv 128 3 x 3/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.797 BF  
48 Shortcut Layer: 45, wt = 0, wn = 0, outputs: 52 x 52 x 128 000.0 BF linear   

 
49 conv 128 1 x 1/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.089 BF  
50 conv 128 3 x 3/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.797 BF  
51 Shortcut Layer: 48, wt = 0, wn = 0, outputs: 52 x 52 x 128 000.0 BF linear   

 
52 conv 128 1 x 1/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 128 mish 0.089 BF  
53 route 52 25  

 -> 52 x 52 x 256     
54 conv 256 1 x 1/ 1 52 x 52 x 256 -> 52 x 52 x 256 mish 0.354 BF  
55 conv 512 3 x 3/ 2 52 x 52 x 256 -> 26 x 26 x 512 mish 1.595 BF  
56 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 512 -> 26 x 26 x 256 mish 0.177 BF  
57 route 55  

 -> 26 x 26 x 512    
58 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 512 -> 26 x 26 x 256 mish 0.177 BF  
59 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.089 BF  
60 conv 256 3 x 3/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.797 BF  
61 Shortcut Layer: 58, wt = 0, wn = 0, outputs: 26 x 26 x 256 000.0 BF linear   

 
62 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.089 BF  
63 conv 256 3 x 3/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.797 BF  
64 Shortcut Layer: 61, wt = 0, wn = 0, outputs: 26 x 26 x 256 000.0 BF linear   

 
65 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.089 BF  
66 conv 256 3 x 3/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.797 BF  
67 Shortcut Layer: 64, wt = 0, wn = 0, outputs: 26 x 26 x 256 000.0 BF linear   

 
68 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.089 BF  
69 conv 256 3 x 3/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.797 BF  
70 Shortcut Layer: 67, wt = 0, wn = 0, outputs: 26 x 26 x 256 000.0 BF linear   

 
71 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.089 BF  
72 conv 256 3 x 3/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.797 BF  
73 Shortcut Layer: 70, wt = 0, wn = 0, outputs: 26 x 26 x 256 000.0 BF linear   

 
74 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.089 BF  
75 conv 256 3 x 3/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.797 BF  
76 Shortcut Layer: 73, wt = 0, wn = 0, outputs: 26 x 26x 256 000.0 BF linear   

 
77 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.089 BF  
78 conv 256 3 x 3/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.797 BF  
79 Shortcut Layer: 76, wt = 0, wn = 0, outputs: 26 x 26 x 256 000.0 BF linear   

 
80 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.089 BF  
81 conv 256 3 x 3/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.797 BF  
82 Shortcut Layer: 79, wt = 0, wn = 0, outputs: 52 x 52 x 128 000.0 BF linear      

          Continua  
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Camadas Filtros Tamanho/ Stride Entrada   Saída BFLOPS  

83 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 256 mish 0.089 BF  
84 route 83 56  

 -> 26 x 26 x 512     
85 conv 512 1 x 1/ 1 26 x 26 x 512 -> 26 x 26 x 512 mish 0.354 BF  
86 conv 1024 3 x 3/ 2 26 x 26 x 512 -> 13 x 13 x 1024 mish 1.595 BF  
87 conv 512 1 x 1/ 1 13 x 13 x 1024  -> 13 x 13 x 512 mish 0.177 BF  
88 route 86  

 -> 13 x13 x 1024    
89 conv 512 1 x 1/ 1 13 x 13 x 1024  -> 13 x 13 x 512 mish 0.177 BF  
90 conv 512 1 x 1/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 512 mish 0.089 BF  
91 conv 512 3 x 3/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 512 mish 0.797 BF  
92 Shortcut Layer: 89, wt = 0, wn = 0, outputs: 13 x 13 x 512 000.0 BF linear   

 
93 conv 512 1 x 1/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 512 mish 0.089 BF  
94 conv 512 3 x 3/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 512 mish 0.797 BF  
95 Shortcut Layer: 92, wt = 0, wn = 0, outputs: 13 x 13 x 512 000.0 BF linear   

 
96 conv 512 1 x 1/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 512 mish 0.089 BF  
97 conv 512 3 x 3/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 512 mish 0.797 BF  
98 Shortcut Layer: 95, wt = 0, wn = 0, outputs: 13 x 13 x 512 000.0 BF linear   

 
99 conv 512 1 x 1/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 512 mish 0.089 BF  

100 conv 512 3 x 3/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 512 mish 0.797 BF  
101 Shortcut Layer: 98, wt = 0, wn = 0, outputs: 13 x 13 x 512 000.0 BF linear   

 
102 conv 512 1 x 1/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 512 mish 0.089 BF  
103 route 102 87  

 -> 13 x 13 x 1024    
104 conv 1024 1 x 1/ 1 13 x 13 x 1024 -> 13 x 13 x 1024 mish 0.354 BF  
105 conv 512 1 x 1/ 1 13 x 13 x 1024 -> 13 x 13 x 512 leaky 0.177 BF  
106 conv 1024 3 x 3/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 1024 leaky 1.595 BF  
107 conv 512 1 x 1/ 1 13 x 13 x 1024 -> 13 x 13 x 512 leaky 0.177 BF  
108 max  5 x 5/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 512  0.002 BF  
109 route 107  

 -> 13 x 13 x512    
110 max  9 x 9/1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 512  0.007 BF  
111 route 107  

 -> 13 x 13 x 512    
112 max  13 x 13/1 13 x 13 x512 -> 13 x13 x 512    
113 route 112 110 108 107  

 -> 13 x 13 x 2048     
114 conv 512 1 x 1/ 1 13 x 13 x 2048  -> 13 x 13 x 512 leaky 0.354 BF  
115 conv 1024 3 x 3/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 1024 leaky 1.595 BF  
116 conv 512 1 x 1/ 1 13 x 13 x 1024 -> 13 x 13 x 512 leaky 0.177 BF  
117 conv 256 1 x 1/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 256 leaky 0.044 BF  
118 upsample  2 x 13 x 13 x 256 -> 26 x 26 x 256    

119 route 85  
 -> 26 X 26 X 5256   

 
120 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 512 -> 26 x 26 x 256 leaky 0.177 BF  
121 route 120 118  

 -> 26 X 26 X 512   
 

122 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 512 -> 26 x 26 x 256 leaky 0.177 BF  
123 conv 512 3 x 3/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 512 leaky 1.595 BF  
124 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 512 -> 26 x 26 x 256 leaky 0.177 BF  
125 conv 512 3 x 3/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 512 leaky 1.595 BF  

          Continua...  
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Camadas Filtros Tamanho/Stride Entrada   Saída BFLOPS  

126 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 512 -> 26 x 26 x 256 leaky 0.177 BF  
127 conv 128 1 x 1/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 128 leaky 0.044 BF  
128 upsample  2 x 26 x 26 x 128 -> 52 x52 x128    
129 route 54  

 -> 52 x 52 x 256    
130 conv 128 1 x 1/ 1 52 x 52 x 256 -> 52 x 52 x 128 leaky 0.177 BF  
131 route 130 128  

 -> 52 x 52 x 256    
132 conv 128 1 x 1/ 1 52 x 52 x 256 -> 52 x 52 x 128 leaky 0.177 BF  
133 conv 256 3 x 3/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 256  1.595 BF  
134 conv 128 1 x 1/ 1 52 x 52 x 256 -> 52 x 52 x 128 leaky 0.177 BF  
135 conv 256 3 x 3/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 256 leaky 1.595 BF  
136 conv 128 1 x 1/ 1 52 x 52 x 256 -> 52 x 52 x 128 leaky 0.177 BF  
137 conv 256 3 x 3/ 1 52 x 52 x 128 -> 52 x 52 x 256 leaky 1.595 BF  
138 conv 30 1 x 1/ 1 52 x 52 x 256 -> 52 x 52 x 30 linear 0.042 BF  
139 yolo  

  
 

 
   

[yolo] params: iou loss: ciou (4), iou_norm: 0.07, obj_norm: 1.00, cls_norm: 1.00, delta_norm: 1.00, scale_x_y: 1.20 

140 route 136  
 -> 52 x 52 x 128    

141 conv 256 3 x 3/ 2 52 x 52 x 128 -> 26 x 26 x 256 leaky 0.399 BF  
142 route 141 126  

  26 x 26 x 512    
143 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 512 -> 26 x 26 x 256 leaky 0.177 BF  
144 conv 512 3 x 3/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 512 leaky 1.595 BF  
145 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 512 -> 26 x 26 x 256 leaky 0.177 BF  
146 conv 512 3 x 3/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 512 leaky 1.595 BF  
147 conv 256 1 x 1/ 1 26 x 26 x 512 -> 26 x 26 x 256 leaky 0.177 BF  
148 conv 512 3 x 3/ 1 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 512 leaky 1.595 BF  
149 conv 30 1 x 1/ 1 26 x 26 x 512 -> 26 x 26 x 30 linear 0.021 BF  
150 yolo  

  
 

 
   

[yolo] params: iou loss: ciou (4), iou_norm: 0.07, obj_norm: 1.00, cls_norm: 1.00, delta_norm: 1.00, scale_x_y: 1.1 

151 route 147  
  26 x 26 x 256    

152 conv 512 3 x 3/ 2 26 x 26 x 256 -> 13 x 13 x 512 leaky 0.399 BF  
153 route 152 116  

 -> 13 x 13 x 1024    
154 conv 512 1 x 1/ 1 13 x 13 x 1024  -> 13 x 13 x 512 leaky 0.177 BF  
155 conv 1024 3 x 3/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 1024 leaky 1.595 BF  
156 conv 512 1 x 1/ 1 13 x 13 x 1024  -> 13 x 13 x 512 leaky 0.177 BF  
157 conv 1024 3 x 3/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 512 leaky 1.595 BF  
158 conv 512 1 x 1/ 1 13 x 13 x 1024  -> 13 x 13 x 512 leaky 0.177 BF  
159 conv 1024 3 x 3/ 1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x 1024 leaky 1.595 BF  
160 conv 30 1 x 1/ 1 13 x 13 x 1024 -> 13 x 13 x30 linear 0.01 BF  
161 yolo  

  
 

 
   

[yolo] params: iou loss: ciou (4), iou_norm: 0.07, obj_norm: 1.00, cls_norm: 1.00, delta_norm: 1.00, scale_x_y: 1.05 

BFLOPS (BF) = Biliões de Operações de Ponto Flutuante por Segundo; max = Max Polling, conv = camada 

convolucional; route = recursos de camadas inicias; upsample = aumento da amostra por interpolação 

bilinear; ShortcutLayer = camada atalho, é uma conexão de salto. 

 


