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RESUMO

A introducéo de individuos Pinus spp. no Brasil, acarreta uma série de transtornos ambientais
e pode propiciar o empobrecimento da biodiversidade através do seu potencial invasor.
Pensando na dificuldade de obtencdo de dados acerca da distribuicdo espacial dos individuos,
este trabalho tem como objetivo a comparacdo entre dois modelos de deep learning para
segmentacdo automatizada de copas de Pinus spp.. A comparacdo foi realizada entre um
modelo manualmente treinado pelo algoritmo Mask R-CNN (classificagéo supervisionada) e
um modelo ja existente, 0 SAM (classificacdo ndo supervisionada). O Mask R-CNN apresentou
81% de interseccdo sobre a unido dos poligonos e 88% de taxa de sobreposicdo entre as
maéscaras delimitadas manualmente e as mascaras segmentadas pelo algoritmo, enquanto o
SAM apresentou resultados de 72% e 77%, respectivamente. Os resultados encontrados
reforcam a importancia de estudos relacionados a novas tecnologias de sensoriamento remoto

para 0 monitoramento de vegetacdes nativas como ferramenta de conservacéo bioldgica.

Palavras-chave: invasdo biologica; Mask R-CNN; SAM; campo umido; cerrado; restauracao.



ABSTRACT

The introduction of Pinus spp. in Brazil, it causes a series of environmental disorders and can
lead to the impoverishment of biodiversity through its invasive potential. Thinking about the
difficulty of obtaining quantification and geolocation data of individuals, this work aims to
compare two deep learning models for automated segmentation of Pinus spp. crowns. The
comparison was carried out between a model manually trained by the Mask R-CNN algorithm
(supervised classification) and an existing model, SAM (unsupervised classification). Mask R-
CNN presented 81% intersection over the union of polygons and 88% overlap rate between the
manually delimited Masks and the masks segmented by the algorithm, while SAM presented
results of 72% and 77%, respectively. The results found reinforce the importance of studies
related to new remote sensing technologies for monitoring native vegetation as a biological

conservation tool.

Keyword: biological invasion; Mask R-CNN; SAM; wetlands; cerrado; restoration.
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1. INTRODUCAO

No Brasil, dentre as espécies vegetais exdticas com maior potencial de invasdo em
ambiente terrestre estdo as do género Pinus, podendo essas, ser observadas em pelo menos 35
Unidades de Conservacdo das regides Sul e Sudeste do Brasil (ZANCHETTA & DINIZ,
2006). Introduzido no territdrio nacional principalmente devido ao seu potencial econémico,
as invasoes causadas pelo género Pinus vém causando conflitos no equilibrio das Unidades de
Conservacdo. Isso se deve ao fato de que as Unidades de Conservacdo necessitam
necessariamente de zonas de amortecimento para preservar sua vegetacdo, formando assim
barreiras em sua borda. No entanto, o plantio de Pinus em areas adjacentes a vegetacdo nativa
esta possibilitando a dispersdo desta espécie para o interior das Unidades de Conservacéo,
evidenciando seu comportamento de espécie exotica invasora.

Um estudo realizado por Zanchetta e Diniz (2006), analisou o processo de invasao
bioldgica da espécie Pinus spp. na area da Estacdo Ecoldgica de Itirapina, no Estado de Séo
Paulo. Com express@es fisiondmicas de cerrado, a Estacdo Ecoldgica sofre com a invaséao de
Pinus spp. advindos da Estacdo Experimental com a qual faz divisa. O estudo péde confirmar
que o potencial invasivo do Pinus elliottii foi mais intenso em areas alagadas da Estacdo
Ecoldgica. Ou seja, a espécie apresentou maior potencial invasivo em solos com caracteristicas
de campo Umido, uma vez que a fisionomia campestre, como o0 campo sujo Umido, apresenta
uma excelente disponibilidade hidrica e boa disponibilidade de luz, se tornando assim, ainda
mais suscetivel a invasdo bioldgica por Pinus spp. (ZANCHETTA & PINHEIRO,
2007). Além disso, espécies com porte maior do que a vegetacdo ja preexistente no
ecossistema (como € o caso do Pinus spp.) produzem maiores impactos, alterando ndo apenas
as relac6es de dominancia, mas também provocando alteracdes na fisionomia da vegetacdo em
decorréncia da entrada de novas formas de vida, resultando na aceleracdo da perda de
diversidade nativa (ZILLER, 2001).

Um estudo realizado por Sampaio, Ziller e Zenni (2018) se prop6s a analisar a atual
situacdo dos planos de manejo de Unidades de Conservacéo federais e verificou que das 324
UCs analisadas somente 248 planos de manejo estavam disponiveis em plataformas do
ICMBIo e 8 apresentavam arquivos corrompidos. Das 240 areas protegidas restantes, 43 ndo
mencionaram a presenca de especies invasoras e nos 197 planos de manejo restantes, foi
relatada a presenca de espécies invasoras dentro de areas protegidas, mas sem a apresentacao
de estratégias de controle efetivas. Estudos autores reforcam que no Brasil, apesar da maior

parte dos planos de manejo de Unidades de Conservacgéo federais reportarem a presenca de
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espécies exoticas invasoras, um numero bem limitado de planos ja foi implementado. Ou seja,
os resultados encontrados pelos autores evidenciam a necessidade de planos de manejo mais
eficazes para prevencéo de invasdes biologicas e, para isso, é de fundamental importancia a
execucdo de um diagndstico minucioso para avaliar a atual situacdo das areas em questao.
Sendo assim, o estudo do processo de invasao por espécies do género Pinus € de carater urgente
para a conservacao de areas com vegetacdo nativa (ZANCHETTA & DINIZ, 2006).

Conhecendo os impactos que as espécies exdticas invasoras podem causar, todo avango
cientifico deve caminhar concomitantemente com as necessidades praticas de prevencéo,
diagnostico, manejo e apoio a gestdo publica (ZENNI; DECHOUM; ZILLER, 2016). Logo,
tornam-se importantes os levantamentos acerca da dispersdo de exoticas, tanto para
monitoramento da qualidade ambiental quanto para elaboracdo de medidas de controle e
mitigacdo dos impactos. Dentre as op¢6es mundialmente conhecidas para deter o avanco de
espécies vegetais invasoras esta a remo¢do manual que, embora 6bvia e eficaz, nem sempre é
viavel em funcéo de seus custos e esforgcos necessarios, principalmente quando empregada em
grandes areas. Além disso, para que a remogao manual ocorra, deve-se conhecer a localizagdo
dos individuos, questdo ainda mais complicada em &reas de vegetagdo nativa onde as imagens
de satélite ndo possuem resolucdo espacial suficiente para distingdo de espécies através de
fotointerpretacdo ou métodos de classificacdo supervisionada (EMBRAPA, 2018; ZILLER,
2000).

Uma das alternativas para a identificagdo das espécies exoticas invasoras € fazer uso de
técnicas de geoprocessamento. Nesta ciéncia, existem ferramentas muito importantes que
auxiliam na conservacao do meio ambiente e, quando atreladas as préaticas de sensoriamento
remoto, tornam-se capazes de gerar analises espaciais complexas que contribuam para a gestao
ambiental, monitorando impactos causados de forma antrdpica ou forma natural, como:
desmatamentos, incéndios florestais, inundagdes, dentre outros. Além disso, nos permitem
também uma elaboracdo mais convicta de acdes de mitigacdo desses impactos (BORGES;
OROZCO FILHO; COAN; VASCONCELOQS, 2021). Para realizar o monitoramento ambiental
atraves de sensoriamento remoto, uma das estratégias € a classificagao por interpretacdo visual
do uso e ocupacéo do solo, que € um processo de grande importancia para diagndstico e manejo
adequado de areas, porém, pode ser suscetivel a erros humanos, visto que é feito de forma
manual e, também, pode ser inviabilizado, quando realizado em larga escala (OLIVEIRA,
2020).

Tendo em vista essa dificuldade, nos Gltimos anos a aprendizagem profunda (deep

learning), vem ganhando grande destaque na segmentacdo de imagens para diferentes fins, e
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devido ao crescimento de demandas de avaliacdes e monitoramentos do uso do solo, as
técnicas de deep learning carecem de métodos mais eficientes, precisos e flexiveis para analise
de dados dentro do sensoriamento remoto (KATTENBORN et al., 2021; OLIVEIRA, 2020).

A efetividade de estudos relacionados a ferramenta comprova que a combinagao entre
sensoriamento remoto e deep learning pode resultar em uma estrutura adaptada para contagem
e dimensionamento preciso, confidvel e eficiente de individuos através de imagens aéreas,
tornando possivel a identificacdo individual de espécimes e consequentemente evitando
diagndsticos e manejos que exijam decisdes generalizadas, 0 que pode resultar na reducdo de
custos de manejo e também de impactos ambientais. No entanto, apesar do grande sucesso
apresentado pelas Redes Neurais Convolucionais, seu processo de obtencdo dos resultados
ainda depende de uma etapa manual de vetorizagdo de amostras individuais dos objetos de
interesse, e com isso, torna o processo demorado e minucioso (MACHEFER et al., 2020; JI et
al., 2023).

Pensando nessa dificuldade de obtencdo de amostras manualmente, foi lancado pela
Meta Al Research, em abril de 2023, um modelo de segmentagdo de imagens que vem
ganhando répida atencdo pelos pesquisadores da area devido ao alto desempenho do modelo
para segmentacdo de objetos genéricos individuais. O Segment Anything Model (SAM)
(TANG et al., 2023), como é chamado 0 modelo, conta com mais de 1 bilhdo de méascaras de
treinamento, extraidas de colecdo de 11 milhdes de imagens licenciadas pela Meta e utilizadas
para criacdo do dataset e treinamento do algoritmo. Dessa forma, 0 SAM visa oferecer um
modelo fundamental capaz de segmentar “qualquer coisa” sem a necessidade de treinamentos
adicionais no processo de segmentacdo de imagens (JI et al., 2023; KIRILLOV et al., 2023).

Neste sentido, conhecendo o potencial das ferramentas apresentadas, esta pesquisa
propde a comparacéo entre (i) a aplicagdo do algoritmo Mask R-CNN de inteligéncia artificial
para a classificacao supervisionada com (ii) a classificacdo nao supervisionada de individuos
Pinus spp. através do modelo ja existente, 0 SAM, em area de campo Umido do campus Lagoa
do Sino da Universidade Federal de S&o Carlos.

Sabendo que a invaséo bioldgica de individuos Pinus spp. pode alterar as fisionomias
naturais da vegetacdo do Cerrado e Mata Atlantica e consequentemente modificar os padroes
florestais através da degradacdo natural, afetando diretamente pessoas e a natureza e
considerando ainda que a remocao dos individuos invasores pode ser interpretada como
manejo de restauracdo ecologica, espera-se com este trabalho, comparar resultados acerca do
método mais eficiente para a obtencdo da geolocalizacéo de cada individuo invasor, auxiliando

na garantia de um diagndéstico de invasdo preciso. Dessa forma, a metodologia pode ser



14

benéfica para posteriores estratégias de manejo que evitem ou minimizem o alastramento da

invasdo bioldgica, assegurando, portanto, a conservacao da biodiversidade local.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. ESPECIES EXOTICAS

Desde o inicio das expans@es coloniais e grandes navegacdes, grande parte dos grupos
taxondmicos tém sido conduzidos para fora de suas barreiras naturais em detrimento da
locomocdo do homem ao redor do mundo, fazendo com que inimeras espécies sejam levadas
para locais e condicdes que diferem de sua disposicao original (SAMPAIO & SCHMIDT,
2013). Logo, intencionalmente ou ndo, 0 homem tem introduzido espécies em locais onde estas
ndo ocorrem naturalmente, gerando o que chamamos de espécies exdticas (SANTOS &
CALAFATE, 2018). Os meios de transporte fornecem vetores para gque 0s organismos Vivos
ultrapassem barreiras biogeograficas, as quais naturalmente seriam impeditivas para seu
deslocamento natural (IBAMA, 2019), transporte esse que hoje vem sendo ocasionado
principalmente por atividades agricolas e comerciais, como por exemplo, paisagismo, criacéo
de animais e interacdes ambientais (SAMPAIO & SCHMIDT, 2013).

Apesar de parte das espécies exoticas viver em harmonia com as espécies nativas
presentes no ambiente, algumas delas podem representar uma potencial ameaca a
biodiversidade nativa e, portanto, passam a ser denominadas “invasoras” (SANTOS &
CALAFATE, 2018). As “Espécies Exoticas Invasoras”, como s3o chamadas, sdo plantas,
animais ou qualquer organismo vivo introduzido em éarea onde ndo sdo originalmente
encontrados, através de atividades humanas, e que apds sua chegada passam a danificar a
biodiversidade, servi¢os ecossistémicos ou até mesmo o bem-estar humano local, sendo entéo
a invasdo bioldgica considerada uma das principais causas de extingdo de espécies e

degradacdo de ecossistemas ao redor do mundo (IBAMA, 2019).

2.2. INVASAO BIOLOGICA

O processo de invasdo bioldgica é comum a todos 0s grupos taxondmicos e pode ser
dividido em trés etapas: introducdo, naturalizacéo e invasdo. A introducao diz respeito a quebra
da barreira geografica; a naturalizacao se caracteriza pela quebra das barreiras ambientais, que
deixam de impedir o desenvolvimento da espécie, fazendo com que a mesma ultrapasse as
dificuldades de reproducéo; e por consequéncia, a invasdo, que representa a rapida dispersao
da espécie, independente das perturbacbes do meio (SANTOS & CALAFATE, 2018). A
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invasao se caracteriza pela velocidade acelerada de desenvolvimento da espécie exotica, onde
a vantagem competitiva predominante de uma espécie invasora € responsavel por apresentar
um crescimento exponencial na demografia ou ocupacgéo espacial da mesma, fazendo com que
se tornem dominantes no novo ambiente inserido, seja em densidade ou em biomassa
(VALERY et al., 2008). Ou seja, as invasdes bioldgicas sdo processos dindmicos cujo
agravamento ndo é linear no tempo, mas sim exponencial a medida em que ha adaptacéo
suficiente para que as espécies invasoras passem por processos de explosdo populacional e
ocupacdo do espaco (ZILLER, 2001). Dessa forma, espécies exdticas invasoras podem resultar
na extingdo de espécies nativas principalmente através da predacdo; competicdo por recursos
limitados, como por exemplo alimento, luz, nutrientes e habitats; modificacdo de habitat;
hibridizacdo com espécies nativas; e ainda a transmissao de parasitas e doencas (GALLARDO
& CAPDEVILA, 2018).

Em ambientes marinhos, as espécies exoticas tém sido introduzidas acidentalmente
pelo transporte transoceanico (SILVA, 2022). A agua, os sedimentos dos lastros, a agua de
pordo e as incrustagdes no casco e em outras partes da embarcacdo, sdo 0s principais vetores
para as invasdes bioldgicas (SILVA & BARROS, 2011). No entanto, essa introducdo ainda
pode ocorrer intencionalmente através do cultivo de espécies de valor econémico na pratica de
aquicultura (SILVA, 2022). Um estudo realizado por Souza (2018), focou em avaliar o
potencial impacto da introducdo do bivalve ex6tico Isognomom bicolor sobre espécies da
comunidade nativa de recifes de arenito na costa nordeste do Brasil através de experimento in
situ. O experimento indicou que o bioinvasor I. bicolor esta impactando a estrutura da
comunidade bentbnica, alterando sua composicdo, abundancia, riqueza e diversidade de
espécies nativas, tornando-se dessa forma uma ameaca a biodiversidade do ecossistema
estudado.

Em ambientes aquéaticos a introducdo de espécies exdticas esta principalmente
vinculada a piscicultura, mas pode também estar associada a pesca esportiva, controle de
macrofitas, forrageamento e aquariofilia. No Brasil, podemos citar a introducdo de peixes
exoticos como: bagres, tucunare, tilapias, corvina, piranha e a sardinha. Essas espécies,
quando introduzidas em ambientes exdticos podem resultar em deplegdo dos estoques nativos
ou até mesmo de extingGes locais, decorrentes de alteracdes no habitat hospedeiro, competicéo,
predacdo, nanismo, degradacdo genética do estoque do hospedeiro, insercdo de patdégenos e
parasitas (AGOSTINHO et al., 2000).

Em ambientes terrestres, uma das possibilidades de invasdo bioldgica é através de

espécies vegetais, que sdo capazes de provocar alteracdes edaficas como: alteragdo da ciclagem
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de nutrientes disponiveis no solo para a manutencéo da produtividade vegetal, alteracdes nas
cadeias troficas, estrutura, dominancia e desajuste nas funcbes de espécies presentes no
ecossistema, distribuicdo de biomassa, alteracdo das taxas de decomposicdo, densidade da
espécies, indice de area foliar (fazendo com que o ambiente fique mais suscetivel a incéndios),
processos evolutivos e relacdo entre polinizadores e plantas (ZANCHETTA & DINIZ, 2006;
ZILLER, 2001).

2.3. DEEP LEARNING

O deep learning permite a criacdo de modelos computacionais compostos por varias
camadas de processamento, para que essas aprendam representacdes de dados com VAarios
niveis de abstracdo, tais como, reconhecimento de fala e objetos. O deep learning tem
descoberto estruturas complexas em grandes conjuntos de dados, utilizando algoritmos de
retropropagacdo para indicar como uma maquina deve alterar seus parametros internos que sao
usados para calcular a representacdo em cada camada a partir da representacdo na camada
anterior (LECUN et al., 2015). Com isso, o deep learning tém sido o indicativo de novas
tendéncias para estudos de segmentacdo de imagem, de onde surgem as Redes Neurais
Convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural Networks), (KATTENBORN et al.,
2021) que sdo capazes de representar padrdes espaciais com ampla gama de caracteristicas
através de imagens de alta resolucdo, inaugurando uma nova era do sensoriamento remoto
(KATTENBORN et al., 2021).

Entre as CNNs utilizadas em sensoriamento remoto a arquitetura baseada em mascara
de regido (Mask R-CNN) é a mais difundida na segmentacdo de instancias (KATTENBORN
et al., 2021). Mask R-CNN é o mais recente produto de uma série de algoritmos de deep
learning desenvolvidos para obter instanciacdo de objetos em imagens, (MACHEFER et al.,
2020) que retorna caixas delimitadoras para cada objeto e seu rétulo de classe com uma
pontuacdo de confianca (ESRI, 2022). Ou seja, 0 algoritmo integra a tarefa de deteccdo de
objetos com a classificacdo de cada pixel em categorias pré-definidas, assim, ele nos permite
detectar objetos em uma imagem enquanto segmenta precisamente uma mascara para cada
instancia do objeto (ARCGIS DEVELOPER, 2022).

Um estudo realizado por Chadwick et al. (2020), explorou o treinamento do algoritmo
Mask R-CNN com intuito de delinear automaticamente poligonos de copas individuais em
florestas em regeneracdo, utilizando imagens de alta resolucdo RGB. Os resultados
apresentados pelo autor se mostraram muito promissores, enfatizando a eficacia do algoritmo

tanto para delimitacdo automatica de copas individuais quanto para a utilizacdo dos dados
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dessas copas para extracdo de informacoes relacionadas a altura das arvores.

Na mesma linha de pesquisa, Pan e Ahamed (2022) compararam a eficicia entre os
algoritmos Mask R-CNN e Mask R-CNN Faster (que seria uma versdo aprimorada do Mask
R-CNN) para a identificacdo de péssegos, com estagio da fruta mole ainda no pomar, com
intuito de evitar lesbes ao fruto durante o uso de sistemas de colheita automatizados. Os
resultados obtidos através do treinamento e validacéo dos dois algoritmos apontaram que Mask
R-CNN (ap6s a validacdo) teve desempenho de 95,22%, enquanto Mask R-CNN Faster
apresentou apenas 87,09% (também apds a validagdo). Assim, foi possivel concluir que
independente da diferenca entre os métodos/algoritmos, ambos apresentaram resultado

satisfatorio para uma deteccgdo através de inteligéncia artificial de alta precisao.

3. MATERIAIS E METODOS

3.1. AREA DE ESTUDO
A area utilizada neste trabalho compreende a uma porcdo de aproximadamente 81 ha

dentro do campus Lagoa do Sino, no Centro de Ciéncias da Natureza da Universidade Federal
de S&o Carlos, e apesar de estar localizada em uma zona de transi¢do entre cerrado e mata
atlantica, hotspots que apresentam formacdes florestais e remanescentes de campos cerrados,
possui fitofisionomia caracteristica do bioma cerrado, apresentando particularidades tipicas de

area de campo umido.

O municipio de Buri, onde esta situada a area de estudo, esta localizado entre as
coordenadas geograficas 23° 47' 57" Sul e 48° 35' 15" Oeste, no sudoeste paulista. Possui area
territorial de 1.196 km?2 e populacdo estimada em 20.050 no ano de 2021, segundo o IBGE
(2021). Vale ressaltar que o municipio apresenta grandes areas de plantio de Pinus e
Eucalyptus, contando com quase 30 serrarias beneficiadas pelo plantio no municipio (BURI,
2022).
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Figura 1 — Area de estudo
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Fonte: imagem autoral obtida com aeronave remotamente pilotada.

3.2. EQUIPAMENTOS E SOFTWARES
Para a obtencdo do ortomosaico foi utilizada a aeronave remotamente pilotada DJI

Mavic 2 Pro, que operando com altura de voo de 60 metros, nos forneceu resolucédo espacial
final préxima de 1,4cm/pixel, via um sensor digital de 20 megapixels. O voo foi realizado com
clima nublado em janeiro de 2023, na estacdo chuvosa da regido e os parametros ajustados no
plano de voo do software DroneDeploy foram:

e Sobreposicdo frontal: 85%;

e Sobreposicéo lateral: 70%;

e Angulo Gimbal: -65°.

Para garantir a correcdo espacial do ortomosaico, foram instalados 11 pontos de controle
ao redor de toda a area de estudo, que tiveram seus pontos coletados com receptor GNSS
Spectra SP60, operado em modo Real Time Kinematic (RTK), com recepgéo de rede de dupla
frequéncia L1/L2, baseando-se na transmissdo instantanea de dados de corre¢des através de

sinais de satélites. Os pontos coletados foram tratados no software Survey Office e entdo
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utilizados na correcdo do ortomosaico, afim de eliminar ruidos e erros de localizacao

provenientes da coleta de campo.

Para o processamento do ortomosaico foi utilizado o software Pix4DMapper, capaz de
transformar imagens aéreas em ortomosaicos 2D georreferenciados, realizando o

processamento de forma facil e intuitiva.

Para os testes com algoritmo Mask R-CNN e com o Segment Anything Model, foram
utilizados os softwares ArcGIS Pro 3.2 e 0 Google Colab, que permite a execucdo de codigos
Python.

3.3. METODO DE CLASSIFICACAO SUPERVISONADA — MASK R-CNN

3.3.1. Treinamento do Algoritmo
O processo de aprendizagem do algoritmo consiste em duas sub-etapas: treinamento e

validacdo. Durante o treinamento, aplica-se uma sucessdo de convolugfes nas imagens de
entrada (imagens de alta resolucdo espacial), com o objetivo de distinguir o alvo a ser
identificado dos demais recursos do fundo da imagem (HE et al., 2017; WALEED, 2017).

Para o treinamento do algoritmo, foi utilizada a Application Programming Interface —
API para Python do ArcGIS Pro, uma biblioteca Python para realizar visualizagdes e analises
SIG (Sistema de Informacgdes Geograficas), um conjunto computacional capaz de manipular
dados georreferenciados, gerenciando dados espaciais e tarefas do sistema SIG através de
scripts simplificados (ESRI, 2022).

Para determinacdo da representatividade da classifica¢do supervisionada, foi estipulada
através de uma calculadora amostral, disponivel no site SurveyMonkey, a necessidade de
andlise de 64 parcelas de 900m2 cada dentro da area de estudo analisada, para garantir um grau
de confianca de 90% e 10% de margem de erro. Com isso, todos os individuos Pinus spp.
identificados dentro das parcelas amostrais foram vetorizados manualmente, totalizando um n
amostral de 968 individuos. Em seguida, 70% das parcelas foram selecionadas de forma

aleatoria para compor o dataset de treinamento do algoritmo.

Figura 2 — Divisdo aleatoria entre parcelas de treinamento e parcelas de validacao,
onde: detalne A destaca a disponibilidade hidrica da area de estudo, detalhe B destaca

individuo isolado e detalne C destaca individuos agrupados na area de estudo.
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Vale ressaltar que apesar da aleatoriedade na alocacdo de parcelas, algumas delas
sofreram micro ajustes manuais para que englobassem mais individuos, descartassem area de

estrada ou outros elementos ndo desejados no treinamento do dataset.

O primeiro passo do treinamento consistiu em utilizar a ferramenta “Export Training

Data for Deep Learning” disponivel na biblioteca de deep learning 3.2 do ArcGIS Pro, para
extrair o dataset de todos os Pinus spp. vetorizados dentro dos 70% amostrado para
treinamento. Em seguida, com o dataset criado, 0 modelo foi treinado através da ferramenta
“Training deep learning model”, da mesma biblioteca, seguindo os seguintes pardmetros:

e Max epocs: -200;

e Model type: Mask R-CNN;

e Backbone model: ResNet-50;

e \Validation: 20%.

Além dos ajustes realizados na ferramenta, foram ajustados os parametros do algoritmo,

sendo estes 0s parametros mencionados abaixo e indicados conforme indicagdo da tabela 1:
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e Padding: numero de pixels presentes nas bordas dos blocos de imagem a partir dos
quais as previsdes sdo mescladas para blocos adjacentes, quanto maior o valor, mais
suavizado o arquivo de saida. Vale ressaltar que o valor maximo para o preenchimento
do pardmetro é metade do valor do tamanho do bloco;

e Batch size: numero de blocos processados em cada etapa de inferéncia do modelo, este
argumento depende da disponibilidade da placa de video em que sera executado o
processamento;

e Threshold: todas as detecgdes com nivel de confianca acima do “threshold” seréo
inclusas no arquivo de saida, sendo os valores permitidos de 0 a 1,0;

e Return boxes: diz respeito a inclusdo de bounding boxes no arquivo de saida;

e Test time argumentation: aumenta o tempo de teste durante a previsao do modelo;

e Merge policy: politica para mesclar as previsdes aumentadas, variando entre opgdes de
minimo, médio e méximo. Este argumento s6 é utilizado quando o aumento de teste é
usado;

e Tile size: tamanho dos blocos de imagem nos quais as imagens serdo divididas na
analise de previsao;

e Non-maximum suppression overlap: taxa de sobreposicdo méxima para dois
poligonos sobrepostos, é definido como a proporcéo entre a area de intersecgdo sobre a

area de unido.

Tabela 1 — Parametrizacdo do Mask R-CNN

Parametros Valores padrdes Valores alterados

Padding 56 56

Batch size 4 4
Threshold 0,9 0,7

Return boxes False False

Test time augmentation False False
Merge policy Mean Mean

Tile size 224 224
Non-maximum Suppression overlap - 0,5

Vale ressaltar que todos os parametros foram testados e ajustados de acordo com 0s

interesses e objetivos finais do trabalho, passando ainda por micro ajustes posteriores.


https://towardsdatascience.com/non-maximum-suppression-nms-93ce178e177c
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3.4. VALIDACAO E INFERENCIA DOS RESULTADOS
Intersection Over Union (loU), ou também indice Jaccard, como é conhecido, é uma

das métricas mais comumente utilizadas na comparacdo de semelhancas entre duas formas
arbitrarias para avaliacdo em aprendizados de maquina. A loU analisa as propriedades de forma
dos objetos em relacdo a suas alturas, larguras e localizagdes de caixas delimitadoras para em
seguida calcular uma medida normalizada concentrada na anélise do banco de dados.

O valor da loU é calculado pela razdo entre a area de intersecgdo dos poligonos em questéo
pela area de unido dos mesmos, logo, o célculo loU, nos fornece valores entre 0 e 1,0, onde
quanto mais proximo de 1,0 maior a semelhanca entre o predito e reconhecido pelo aprendizado
de maquina (REZATOFIGHI et al., 2019; YU et al., 2021).

Area de intersecgdo

Eq. 1 indice loU = h —
Area de uniao

O indice foi calculado através da ferramenta de um script python, executado no Google
Colab, e foi adaptado para calcular a precisdo de um modelo de deep learning comparando 0s
objetos detectados e analisando o modelo avaliando quatro métricas de precisdo, sendo elas: a
precisao, recall, pontuacdo F1 e acuracia (ESRI, 2023). A precisdo da-se através da razdo entre
0 numero de verdadeiros positivos e 0 nimero total de previsdes positivas. O recall da-se pela
razdo entre o nimero de verdadeiros positivos e o nimero total de objetos reais considerados
relevantes, e, por fim, a pontuacdo F1 da-se pela média ponderada da precisdo e do recall,

indicando um valor de 0 a 1, onde quanto mais préximo de 1 maior a precisao.

Os resultados encontrados através da ferramenta podem ser interpretados da seguinte

maneira;

e Verdadeiro positivo: O modelo previu um individuo Pinus spp. onde
realmente existe um individuo Pinus spp.;

e Falso positivo: O modelo previu que existe um individuo Pinus spp. onde ndo
existe;

e Falso negativo: O modelo previu que ndo existe individuo Pinus spp. quando
na realidade existe;

e Verdadeiro negativo: O modelo previu que ndo ha individuo Pinus spp. e

acertou.


https://pro.arcgis.com/en/pro-app/latest/tool-reference/image-analyst/how-compute-accuracy-for-object-detection-works.htm
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Além dos resultados obtidos pelo indice loU, a taxa de sobreposicdo entre as mascaras
manualmente delimitadas para validacdo e as mascaras segmentadas no arquivo de saida de
ambos os algoritmos também foi calculada com a finalidade de analisar a semelhanca entre a
area de cobertura de copa dos mesmos, conforme exemplificado na equacédo abaixo:

Area de interseccio
Area de delimitacio manual da copa

Eq. 2 Taxa de sobreposicéo =

4. RESULTADOS

4.1. Mask R-CNN
Os resultados obtidos nas parcelas de validacao pelo modelo indicaram 215 verdadeiros

positivos, 65 falsos positivos, 68 falsos negativos e 0 verdadeiros negativos de um total de 268
amostras delimitadas manualmente, os quais foram responsaveis por indicar 77% de precisao
do algoritmo, 76% de recall, 76% de F1-Score e 62% de acuracia do modelo treinado através

do método de classificacéo supervisionada.

Tabela 2 — Areas Mask R-CNN

Area de interseccdo (ha) Mask  Area de unido (ha) Mask

R-CNN e mascaras delimitada R-CNN e mascaras
manualmente delimitada manualmente
0,213 0,263
loU médio = 0,81.

Para o calculo da taxa de sobreposi¢édo entre 0 Mask R-CNN e as mascaras delimitadas

manualmente foram considerados os seguintes valores:

Tabela 3 — Areas cobertura de copa Mask R-CNN



Area (ha) de cobertura de

Area (_ha? de cobertura de copa copa segmentada pelo Mask R- _Area (haN)
delimitada manualmente CNN interseccao
0,242 0,235 0,213

Taxa de sobreposi¢do = 0,88 ou 88%.
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O arquivo de segmentacdo de saida do Mask R-CNN, mesmo com o0s ajustes de

parametros gerou muitos poligonos sobrepostos, os quais fazem parte de um Unico individuo,

e por isso, apds a obtencdo do arquivo de saida, foi rodada a ferramenta “dissolve”, capaz de

transformar maltiplos poligonos em uma Unica segmentacdo, como indica a Figura 3.

Figura 3 — Ajuste do arquivo de saida do Mask R-CNN

A figura 4 indica a comparacdo entre os poligonos de maéscara delimitados

manualmente para treinamento do algoritmo e os poligonos de mascara provenientes do

arquivo de saida do modelo ja treinado do Mask R-CNN para algumas das parcelas de

validacdo. Através da comparacao é possivel confirmar a semelhanca entre ambas as mascaras

e baixo nimero de falsos positivos e falsos negativos detectados pelo algoritmo.

Figura 4 - Comparacao entre mascaras delimitadas manualmente e méscaras geradas

pelo Mask R-CNN
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Figura D Figura E Figura F
Mascara manualmente delimitada Mascara criada pelo algoritmo

A intersecgdo entre as méascaras manualmente delimitadas e as méscaras segmentadas
pelo Mask R-CNN (ilustradas na Figura 4, composta pelos detalhes A, B, C, D, E e F) apresenta
falhas muito discretas, 0 que acabou resultando estatisticamente em um modelo melhor
avaliado que o SAM, com 9% a mais de interseccdo entre as segmentacGes de acordo com 0

indice de Jaccard.

Figura 5 — Interseccéo entre mascaras manualmente delimitadas e segmentagéo
gerada pelo Mask R-CNN
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Figura A Figura B Figura C

Figura D Figura E Figura ¥

o~ Mascara manualmente delimitada Intersecgao entre a mascara manualmente delimitada e o Mask R-CNN

4.1.2 Segment Anything Model
Para avaliar o SAM o0s mesmos procedimentos utilizados com o Mask R-CNN foram

replicados, calculando o indice de Jaccard com as respectivas areas de intersecdo e unido em

hectares, conforme exemplificado abaixo:

Tabela 4 — Areas SAM

Area de interseccdo Area de unido (ha)
(ha) SAM e mascaras SAM e mascaras
manualmente manualmente
delimitadas delimitadas
0,187 0,260

loU médio =0,72.
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Tabela 5 — Areas cobertura de copa SAM

Area (ha) de cobertura de copa  Area (ha) de coberturade  Area (ha)
delimitada manualmente copa segmentada pelo SAM  interseccdo

0,242 0,206 0,187

Taxa de sobreposi¢do = 0,77 ou 77%.

Para o SAM foi possivel observar que o retorno de ruidos no arquivo prejudica a analise
dos resultados gerados, tanto quanto os ruidos gerados pelo Mask R-CNN, e, portanto, foi
necessario também a realizacdo de micro ajustes no arquivo final para posterior avaliacdo dos
resultados. O processo foi iniciado com a ferramenta “dissolve”, que uniu todos os poligonos
em uma unica segmentacao (Figura 6), excluindo todos os resultados que ndo eram de interesse

para o estudo.

Figura 6 — Ajuste do arquivo de saida do SAM.

O arquivo de saida de segmentacfes geradas pelo SAM inclui muitos ruidos e segmentacoes
de todas as copas detectadas na imagem, logo, antes de avaliar os resultados foi necessaria a
extracdo dos poligonos de interesse, no caso, dos individuos Pinus spp. Na Figura 7, indicada
abaixo estdo as mascaras manualmente delimitadas, as méascaras segmentadas pelo SAM e as
mascaras de individuos Pinus spp. extraidas da segmentacdo do SAM. Com os poligonos ja

extraidos, as métricas de avaliacdo foram repetidas diante da mesma metodologia utilizada para
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0 Mask R-CNN.

Figura 7 - Comparacdo entre as mascaras delimitadas manualmente e as mascaras

segmentadas pelo SAM.

Figura B Figura C

¥

’q‘.

Figura D Figura E Figura F

Mascara manualmente delimitada Mascara segmentada pelo SAM Pinus spp. extraido da segmentagio do SAM

A Figura 7 ilustra visualmente a qualidade do arquivo de saida do SAM, apresentando
uma quantidade significante de falsos negativos e falsos positivos, indicando que a qualidade
da segmentacdo de um modelo genérico ndo é bem avaliado quando o objetivo do estudo € a
segmentacdo de um objeto especifico. Analisando a Figura 8 é possivel notar uma quantidade
expressiva de falsos negativos e diferencas simétricas na intersec¢do dos poligonos, o que
explica os resultados de taxa de sobreposicao e loU serem inferiores quando comparados ao
modelo treinado atraves do Mask R-CNN.



29

Figura 8 — Interseccdo entre mascaras delimitadas manualmente e as mascaras

segmentadas pelo SAM

Figura A Figura B Figura C

Figura D Figura E Figura F

Mascara manualmente delimitada Intersecgio entre a mascara manualmente delimitada e o SAM

5. DISCUSSAO DOS RESULTADOS
5.1. COMPARACAO ENTRE METODOS E INFLUENCIAS DO MODELO
Para o treinamento do modelo do Mask R-CNN foram utilizadas 706 amostras de
individuos Pinus spp. manualmente vetorizadas, amostras essas que compdem os 70% das
parcelas de treinamento citadas anteriormente, as quais incluem a amostragem de individuos
isolados, agrupados e em diferentes estagios sucessionais, visando a criacdo de um modelo

capaz de identificar diferentes cenarios da invasdo bioldgica dentro da area de estudo.

Para criacdo do modelo com o Mask R-CNN foram testados modelos com diferentes
nimeros de amostras, e apds a obtengdo dos arquivos de saida pode-se concluir que a
proximidade de 700 amostras foi suficiente para a criagdo de um modelo eficiente, tendo em
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vista 0 objetivo do trabalho proposto.

Para a parametrizacdo do algoritmo Mask R-CNN, pode-se observar que o valor
indicado no parametro “nms_overlap” foi crucial para alcangar o resultado mais proximo ao
predito. Valores abaixo de 0,8 consideraram maior nimero de falsos positivos, piorando as
estatisticas do modelo, enquanto valores acima de 0,81 excluiram areas manualmente

delimitadas aumentando o numero de falsos negativos.

Um ponto importante de ser destacado € a criacdo de falsos positivos pelo Mask R-
CNN em éarea de “galhada”, como alguns individuos maiores e com estagio sucessional mais
avangado acabam ‘“abrindo” sua copa, a vetorizagdo dos mesmos acaba englobando uma area
de cobertura de galhada relativamente alta, o que fez com que o modelo identificasse casos

semelhante para todas as demais espécies presentes na area de estudo.

O Mask R-CNN nos rendeu resultados de 62% de acuracia e 88% de “Intersection Oven
Union”, o que apesar de ndo representar total exatiddo na segmentag¢do do arquivo de saida,
nos indica uma Otima cobertura da mascara manualmente delimitada, sem extrapolar
desnecessariamente seus limites. A Figura 9 reforca visualmente que, no geral, o arquivo de
saida ndo identificou falsas areas, mas sim, que deixou de identificar alguns pequenos pedacos
da borda dos individuos, ou seja, apresentou falsos negativos. Tendo em vista que para
diagndsticos de invasao bioldgica a finalidade da obtencdo da geolocalizacdo dos individuos é
0 manejo, podemos considerar que esses falsos negativos na borda das mascaras segmentadas
pelo algoritmo podem ser irrelevantes, ja que a informacao necessaria é o centrdide do poligono

gerado.

Ainda sobre a cobertura segmentada dentro das méascaras manualmente delimitadas, 0s
resultados gerados pelo Mask R-CNN indicaram maior acurécia, resultado em uma érea total
de interseccdo de 0,213 ha, se aproximando dos 0,241 ha delimitados manualmente, enquanto
0 SAM apresentou cobertura de apenas 0,187 ha. A Figura 9 evidencia a diferenca simétrica
entre as mascaras manualmente delimitadas e as segmentacdes geradas pelos modelos dentro

das parcelas de validag&o.

Figura 9 — Comparacao entre diferencas simétricas na criacdo manual e segmentada

das mascaras em parcelas de 30x30m.
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SAM Mask R-CNN

Mascara manualmente delimitada B Diferenga simétrica entre os modelos

SAM Mask R-CNN

Mascara manualmente delimitada B Diferenga simétrica entre os modelos

Conforme observado na figura, as diferencas geradas pelo Mask R-CNN ocorrem com
frequéncia inferior as geradas pelo SAM, indicando maior assertividade na segmentacéo dos
individuos Pinus spp. Somando o total de area (ha) de diferenca simétrica entre os poligonos
preditos e as segmentagdes geradas obtivemos 0,051 (ha) para 0 Mask R-CNN e 0,073 (ha)
para 0 SAM.

Um estudo realizado por Pérez-Carrasco et al. (2022), comparou a eficiéncia dos
algoritmos YOLO e Mask R-CNN para tarefas de quantificacdo, deteccdo e segmentacéo de
cultivos de pinheiros em diferentes idades e densidades, também através de imagens RGB. O

estudo indicou melhores resultados para o algoritmo Mask R-CNN, apresentando recall médio
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de 0,80 e uma precisao de 0,82, no entanto, o estudo reforca a necessidade de tratamento e
ajuste fino dos dados para aumentar o banco de dados de treinamento e melhorar o desempenho
do algoritmo em relagdo ao treinamento. Tais resultados nos mostram que é possivel alterar
positivamente a escala e performance do algoritmo para obtencéo de resultados ainda melhores,
que auxiliem fielmente na quantificacdo e obtencdo da geolocalizacdo dos individuos de

interesse.

Além dos pontos ja mencionados diante da viabilidade de utilizacdo das técnicas de deep
learning para deteccdo e segmentacao de individuos de interesse, a identificacdo e mapeamento
de arvores ja estd sendo amplamente realizada por meio de dados de sensoriamento remoto
para aplicacdo no manejo florestal. As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) demontram alto
desempenho de classificacdo de imagens digitais no campo da visdo computacional, logo
(ONISHE & ISE, 2021), essas técnicas alinhadas a necessidade de planejamento de manejo e
conservacao de areas preservadas, como EstacGes Ecoldgicas e Unidades de Conservacao,
serdo essencial para protecdo de areas de vegetacdo nativa e consequentemente conservagdo da

biodiversidade.
5.2.IMPORTANCIA DO ESTUDO

Ziller (2001) afirma que dentre as espécies invasoras, as do género Pinus encontram-se em
primeiro lugar em relagdo ao seu potencial invasor, tendo a espécie sido registrada em area
abertas ou ocupadas por vegetacdo herbaceo-arbustiva, ou seja, grande ameaca para
fitofisionomias de cerrado e campos alagados, que propiciam ainda mais 0 crescimento
acelerado da espécie devido a disponibilidade hidrica do local. Com isso, conclui-se que o
processo de contaminacao por espécies do género é de carater urgente para a conservacdo de

areas com vegetacao nativa.

Tendo em vista os resultados obtidos e a real necessidade da ferramenta perante a
administracao publica, o estudo proposto pode auxiliar ndo somente no diagnostico de areas
invadidas biologicamente pelo Pinus spp., mas também na elaboracédo de estratégias de manejo
e controle bioldgico da espécie como forma de conservagdo ou restauracdo passiva da

vegetacao nativa.
5.3.PROXIMOS PASSOS DA PESQUISA

Analisando os resultados e confirmando a eficacia do algoritmo Mask R-CNN para a
identificacdo de Pinus spp., 0s proximos passos do estudo sugerem a melhoria do banco de
dados de treinamento do modelo, para que falhas obtidas no estudo sejam corrigidas. Uma

sugestdo de melhoria é 0 aumento do nimero de mascaras utilizadas no treinamento do
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algoritmo, que no trabalho apresentado, foram manualmente delimitadas, e com isso
inviabilizaram a expansdo em larga escala do banco de dados devido ao esforgo manual. Para
solucionar esse esforgco, sugere-se em proOXimos passos que as mascaras que compdem o
treinamento do Mask R-CNN sejam extraidas do SAM, fornecendo ao algoritmo maior

quantidade de dados para calibracdo do modelo.

Estudo realizado por Rieder (2023), buscou detectar a dispersao do Pinus Elliottii Engelm.
na planicie litoranea do Rio Grande do Sul e afirmou a eficacia da aplicacdo de um protocolo
de gestdo de areas com dispersdo de espécies invasoras, sendo o protocolo composto por um
sistema de detecgdo precoce, controle e 0 monitoramento dos individuos invasores. Tendo em
vista a afirmativa de que o protocolo poderia amenizar os impactos ambientais causados pela
espécie, a ferramenta apresentada para identificacdo de individuos Pinus spp. é de extrema
relevancia social, ambiental, econdmica e politica para o cenario atual, principalmente quando
analisamos o crescimento do setor de papel e celulose, grande responsavel pelo plantio de

individuos do género Pinus.
6. CONCLUSOES

Ambos os algoritmos analisados no estudo apresentaram resultados eficazes, indicando
seus potenciais para segmentacédo de objetos de interesse, no entanto, ambos ainda necessitam
de ajustes especificos para melhorias em seus arquivos de saida.

Apesar dos resultados gerados pelo Mask R-CNN apresentarem-se superiores a todas
as percepcdes em relacdo ao SAM, sua grande dificuldade ainda é o desgaste manual para
criacdo do banco de dados de treinamento. Conhecendo tal dificuldade e analisando o potencial
do SAM, uma alternativa intermediaria entre os dois métodos seria a extracdo de amostras de
individuos de interesse segmentadas a partir do SAM para abastecimento de um banco de dados
com namero de amostras extrapolado. Assim, conclui-se que algumas melhorias e ajustes finos
no tratamento dos dados treinados pode resultar em precisdes de segmentacdo extremamente
satisfatorias, podendo as mesmas contribuir para preservacdo da biodiversidade local através
da assertividade em diagnosticos ambientais, fornecendo resultados palpaveis e embasados

para o planejamento de estratégias de manejo.
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