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RESUMO GERAL 

O objetivo principal da pesquisa foi desenvolver modelos de classificação, usando 

técnicas de inteligência artificial e visão computacional, para reconhecer 16 espécies de árvores 

exploradas comercialmente na Amazônia brasileira, no âmbito do Manejo Florestal Sustentável 

– MFS para fins madeireiros, baseado em imagens digitais de casca (ritidoma). No capítulo 1, 

foi realizada uma revisão cienciométrica da literatura para identificar e quantificar as pesquisas 

que empregaram inteligência artificial e visão computacional no reconhecimento automático de 

plantas. No total, foram contabilizadas 566 publicações, compreendendo o período de 1986 a 

2023. Foi constatado um crescente número de publicações neste campo de domínio, com alta 

predominância do uso de técnicas de aprendizado profundo. No entanto, a maioria dos estudos 

estão concentrados no desenvolvimento de sistemas de reconhecimento baseados em imagens 

de folhas de plantas de pequeno porte, devido a facilidade de obtenção de imagens. Portanto, 

pesquisas com enfoque em outras estruturas da planta, como cascas, flores ou copa, ainda são 

incipientes, especialmente, quando envolvem árvores de grande porte, como as espécies 

florestais madeireiras da Amazônia brasileira. No capítulo 2, o objetivo foi desenvolver 

modelos de reconhecimento de espécies a partir das imagens de cascas de árvores de espécies 

de importância comercial no MFS para fins madeireiros. Para tanto, foram avaliadas duas 

estratégias de extração de características das imagens digitais das cascas das árvores: i) Padrões 

Binários Locais – PBL (do inglês, Local Binary Pattern - LBP); e ii) Redes Neurais 

Convolucionais (do inglês, Convolutional Neural Networks - CNN) pré-treinadas (ResNet50, 

VGG16, InceptionV3 e MobileNetV2). Essas características foram extraídas de imagens 

originais com alta resolução (3024 x 4032 e 4000 x 5328 pixels) capturadas por dois 

dispositivos e de subimagens de 256 x 256 pixels, extraídas aleatoriamente das imagens 

originais. Posteriormente, foram avaliados quatro algoritmos de aprendizado de máquina na 

construção de modelos de classificação: Máquinas de Vetores de Suporte (Support Vector 

Machine - SVM), Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks - ANN), Floresta 

Aleatória (Random Forest - RF) e Análise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis 

- LDA). Em geral, as CNNs pré-treinadas extraíram padrões mais discriminativos para 

construção de modelos de classificação. O classificador construído usando ResNet50 como 

extrator de características de subimagens e o algoritmo SVM, apresentou maior acurácia (95%, 

d = 1,07), na validação cruzada. Este modelo pode ser utilizado com êxito na tarefa de 

reconhecimento de espécies florestais, usando como entrada imagens digitais das cascas de 

árvores das espécies-alvo deste estudo. 

 

Palavras-chave: Manejo florestal, censo florestal, identificação de espécies, imagens de casca, 

inteligência artificial, aprendizado por transferência. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

ABSTRACT 

The main objective of the research was to develop classification models, using artificial 

intelligence and computer vision techniques, to recognize 16 species of trees commercially 

exploited in the Brazilian Amazon, within the scope of Sustainable Forest Management – MFS 

for timber purposes, based on digital images of bark (rhytidoma). In chapter 1, a scientometric 

review of the literature was carried out to identify and quantify research that used artificial 

intelligence and computer vision in automatic plant recognition. In total, 566 publications were 

recorded, covering the period from 1986 to 2023. An increasing number of publications in this 

domain field was noted, with a high predominance of the use of deep learning techniques. 

However, most studies are focused on the development of recognition systems based on images 

of small plant leaves, due to the ease of obtaining images. Therefore, research focusing on other 

plant structures, such as bark, flowers or crowns, is still in its infancy, especially when involving 

large trees, such as timber forest species from the Brazilian Amazon. In chapter 2, the objective 

was to develop species recognition models based on tree bark images of commercially 

important species in the MFS for timber purposes. To this end, two strategies for extracting 

features from digital images of tree bark were evaluated: i) Local Binary Patterns – PBL (Local 

Binary Pattern - LBP); and ii) pre-trained Convolutional Neural Networks (CNN) (ResNet50, 

VGG16, InceptionV3 and MobileNetV2). These features were extracted from high-resolution 

original images (3024 x 4032 and 4000 x 5328 pixels) captured by two devices and from sub-

images of 256 x 256 pixels, randomly extracted from the original images. Subsequently, four 

machine learning algorithms were evaluated in the construction of classification models: 

Support Vector Machines (Support Vector Machine - SVM), Artificial Neural Networks 

(ANN), Random Forest (RF) and Linear Discriminant Analysis (LDA). In general, pre-trained 

CNNs extracted more discriminative patterns for building classification models. The classifier 

built using ResNet50 as a subimage feature extractor and the SVM algorithm showed greater 

accuracy (95%, d = 1.07) in cross-validation. This model can be successfully used in the task 

of recognizing forest species, using as input digital images of the tree bark of the target species 

of this study. 

 

Keywords: Forest management, forest census, species identification, bark images, artificial 

intelligence, transfer learning. 
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1. INTRODUÇÃO GERAL 

As plantas abrigam uma grande variabilidade de espécies e possuem um papel 

fundamental no fornecimento de recursos para a sociedade, abrangendo desde matéria-

prima para a indústria até a regulação do clima (Velazco et al., 2022; Pironon et al., 2024). 

Portanto, é imperiosa a implementação de estratégias de conservação e uso sustentável 

desse recurso natural. Algumas das principais estratégias adotadas atualmente incluem a 

educação ambiental, a criação de áreas protegidas, o desenvolvimento de pesquisa e 

monitoramento, e adoção do manejo florestal sustentável (Miranda et al., 2020; Ramos et 

al., 2020; Marchi et al., 2022; Kok et al., 2023).  

Nesse contexto, o sucesso de quaisquer estratégias de conservação e uso 

sustentável de recursos da flora, está condicionado a correta identificação de espécies por 

meio da sua nomenclatura científica, pois possibilita a criação de abordagens eficazes e 

direcionadas, admitindo as características inerentes a cada família, gênero ou espécie 

(Lacerda and Nimmo, 2010; Behroozian et al., 2024). As espécies da flora são, 

comumente, identificadas por meio de abordagens comparativas baseadas em estruturas 

como folhas, flores, frutos, sementes e cascas (Wäldchen and Mäder, 2018; Kanda et al., 

2021; Faizal, 2022). Essas abordagens de identificação são fundamentais para viabilizar 

uma identificação acurada das plantas, facilitando as atividades de catalogação, estudo, 

utilização e conservação, em diferentes contextos. 

Em contextos mais amplos, como nas indústrias médicas, farmacêuticas e 

alimentícias, isso implica em garantir a autenticidade e qualidade das matérias-primas 

vegetais, fator essencial para a segurança e eficácia dos produtos produzidos e destinados 

à população (Kaya et al., 2019; Işık and Özkan, 2021; Taslim et al., 2021). Em contextos 

mais específicos, como no âmbito do Manejo Florestal Sustentável – MFS para fins 

madeireiros, a correta identificação de espécies da flora permite a definição de estratégias 

de exploração sustentável de árvores de valor comercial, conciliado à conservação de 

espécies e a proteção daquelas ameaçadas de extinção, diminuindo os riscos de perdas 

ecológicas e econômicas (Procópio and Secco, 2008; Ferreira et al., 2020; Imaña Encinas 

et al., 2022). 

A identificação de espécies não é uma tarefa de fácil execução, pois requer 

conhecimento especializado de profissionais, que identificam as espécies de árvores 

baseando-se em suas estruturas morfológicas, que muitas vezes apresentam alta 

similaridade entre espécies, tornando a atividade complexa, delongada e onerosa (Boston 

and Van Dijk, 2019; Ghosh and Roy, 2022). Além disso, há uma escassez de 
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profissionais, enquanto o número de espécies a serem identificadas é consideravelmente 

alto.  

Estimativas sugerem que globalmente existem entre 200.000 e 420.000 espécies 

de angiospermas (Wäldchen and Mäder, 2018; Bisen, 2021; Taslim et al., 2021). O Brasil 

destaca-se no cenário mundial por possuir extensas áreas florestais nativas, estimando-se 

a existência de 46.975 espécies de plantas, algas e fungos, com cerca de 55% consideradas 

endêmicas e abrangendo aproximadamente 10% de todas as espécies da flora conhecidas 

pela ciência (BFG, 2021). Essas estimativas evidenciam a extensão da problemática 

enfrentada pelos profissionais na área de identificação botânica e abrem espaço para 

propostas de soluções capazes de acelerar a execução desta tarefa, diminuindo os erros.  

Soluções tecnológicas baseadas em técnicas de visão computacional e 

aprendizagem de máquina têm sido abordadas nas literaturas como métodos eficientes no 

reconhecimento de plantas (Sachar and Kumar, 2021; Wang et al., 2023; Cui et al., 2023). 

Inicialmente, as técnicas empregadas consistiam em extrair características representativas 

de forma, cor ou textura, de imagens digitais de partes das plantas, como folhas ou flores 

(Šulc and Matas, 2017; Kumar et al., 2019; Ihsan et al., 2022). Posteriormente, essas 

características são usadas como vetores de entrada para o aprendizado de modelos de 

reconhecimento de espécies usando algoritmos de aprendizado de máquina, como Redes 

Neurais Artificiais - RNA (do inglês, Artificial Neural Networks – ANN) e Máquinas de 

Vetores de Suporte - MVS (do inglês, Suport Vector Machine – SVM). 

Recentemente, essa tarefa vem sendo realizada utilizando métodos de aprendizado 

profundo, como as Redes Neurais Convolucionais - RNC (do inglês, Convolutional 

Neural Networks – CNN), que extraem recursos de imagens e são capazes de aprender 

automaticamente as melhores representações dos dados (Cui et al., 2023). Desta forma, 

algumas pesquisas têm avançado na construção de modelos computacionais altamente 

acurados na tarefa de reconhecimento de diferentes espécies de plantas (Alsaedi et al., 

2019; Remeš and Haindl, 2019; Wu et al., 2021). 

Apesar dos avanços, o conhecimento sobre a aplicação de técnicas de visão 

computacional e aprendizagem de máquina no reconhecimento de plantas ainda apresenta 

algumas lacunas. Por exemplo, a generalização dos modelos para diferentes ambientes e 

condições ainda é um desafio, especialmente em ecossistemas complexos, como as 

florestas tropicais, onde a diversidade de espécies e as condições ambientais variadas 

podem afetar a precisão dos sistemas de reconhecimento. A adaptação dos modelos para 

esses ambientes requer considerações específicas, como a presença de vegetação densa, 
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mudanças na iluminação devido à cobertura florestal e a diversidade única de espécies 

vegetais.  

Ademais, a escassez de conjuntos de dados rotulados e de alta qualidade ainda 

representa um desafio significativo no desenvolvimento e treinamento de modelos mais 

robustos. Portanto, uma análise abrangente do estado da arte na aplicação de inteligência 

artificial e visão computacional é crucial para superar essas lacunas e avançar na 

construção de sistemas de reconhecimento de plantas mais precisos e confiáveis. 

Esta dissertação está dividida em dois capítulos em formato de artigos científicos, 

formatados em consonância às normas da revista escolhida para as publicações. No 

capítulo 1, foi realizada uma análise cienciométrica sobre a aplicação de inteligência 

artificial e visão computacional no reconhecimento de plantas. No capítulo 2, foram 

avaliadas duas estratégias de extração de características das imagens digitais das cascas 

(ritidoma) das árvores: i) Padrões Binários Locais – PBL (do inglês, Local Binary Pattern 

- LBP); e ii) Redes Neurais Convolucionais (do inglês, Convolutional Neural Networks - 

CNNs) pré-treinadas (ResNet50, VGG16, InceptionV3 e MobileNetV2). Posteriormente, 

foram avaliados quatro algoritmos de aprendizado de máquina para aprendizado dos 

modelos de reconhecimento: Support Vector Machine (SVM), Artificial Neural Networks 

(ANN), Random Forest (RF) e Linear Discriminant Analysis (LDA). 

 

2. OBJETIVOS 

2.1. Objetivo geral 

Desenvolver e avaliar modelos de reconhecimento de espécies florestais, usando 

diferentes técnicas de extração de características de imagens digitais de cascas (ritidoma) 

e algoritmos de aprendizado de máquina, visando a melhoria da acurácia na identificação 

de árvores no Manejo Florestal Sustentável para fins madeireiros. 

 

2.2. Objetivos específicos 

• Identificar e quantificar as principais tendências e lacunas sobre o reconhecimento 

automático de espécies de plantas, usando de técnicas de visão computacional e 

inteligência artificial, por meio da abordagem cienciométrica; 

• Avaliar o uso do algoritmo Local Binary Pattern - LBP como extrator de 

características de imagens digitais de casca (ritidoma) de árvores de espécies da 

Amazônia brasileira; 
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• Avaliar o uso de CNNs pré-treinadas (ResNet50, VGG16, InceptionV3 e 

MobileNetV2) como extratores de representações de imagens digitais de casca 

(ritidoma) de árvores de espécies da Amazônia brasileira; 

• Avaliar o uso de quatro algoritmos de aprendizado de máquina (Support Vector 

Machine (SVM), Artificial Neural Networks (ANN), Random Forest (RF) e 

Linear Discriminant Analysis (LDA)) no aprendizado de modelos de 

reconhecimento de espécies, baseado em características extraídas de imagens 

digitais de casca (ritidoma) de árvores de espécies da Amazônia brasileira. 
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RESUMO 

A identificação botânica é uma atividade importante para auxiliar na conservação da 

biodiversidade e garantir a preservação de plantas ameaçadas, sendo uma tarefa 

desafiadora para profissionais da área da botânica devido as similaridades presentes em 

suas estruturas. Soluções tecnológicas, baseadas em visão computacional e inteligência 

artificial, têm sido apresentadas na literatura como alternativa para acelerar os processos 

de reconhecimento sem comprometer a acurácia. Desta forma, é necessária uma análise 

ampla sobre esta temática, a fim de apontar as lacunas existentes e verificar quais as 

tendências para as pesquisas. O presente estudo teve como objetivo, realizar uma revisão 

sistemática da literatura para verificar o panorama atual sobre o emprego de técnicas de 

visão computacional e aprendizado de máquina para o reconhecimento de plantas. A 

pesquisa foi realizada nas plataformas Scopus e Web of Science utilizando termos 

técnicos comuns relacionados ao tema. A busca retornou um total de 1.659 artigos 

publicados, dos quais 566 estavam dentro dos critérios previamente estabelecidos para a 

pesquisa. Na maioria das pesquisas são utilizadas imagens de folhas das plantas 

provenientes principalmente de árvores de pequeno a médio porte ou plantas herbáceas, 

o que abre espaço para o desenvolvimento de estudos utilizando imagens de outras 

estruturas botânicas como flores ou cascas, que sejam também oriundas de plantas com 

dimensões maiores como as espécies florestais amazônicas. As abordagens tradicionais, 

que utilizam algoritmos para a extração de características das imagens combinadas com 

algoritmos de aprendizado de máquina, têm mostrado bom desempenho estatístico. 

Porém, o aprendizado profundo por meio das Redes Neurais Convolucionais tem se 

mostrado a principal linha de investigação dos pesquisadores nos últimos anos, uma vez 

que, permite o desenvolvimento de modelos computacionais de reconhecimento de 

plantas abrangendo todas as etapas de construção do modelo, e utilizando diversas 

estruturas botânicas. 

 

Palavras-chaves: reconhecimento de plantas, aprendizado de máquina, visão 

computacional, processamento de imagens. 
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1. INTRODUÇÃO 

As plantas exercem uma função vital tanto para a sociedade quanto para o meio 

ambiente, fornecendo uma variedade de benefícios que incluem alimentos, refúgio e 

recursos para a indústria. Além disso, desempenham um papel crucial na manutenção do 

equilíbrio ambiental, regulando a temperatura e contribuindo para a purificação do ar 

(Ahmed; Hussein, 2020; Ali; Fahad, 2022). Considerando esses benefícios, são 

necessárias práticas para conservar as espécies da flora e protegê-las de fatores como o 

desmatamento, urbanização e a superexploração, que levam a extinção dessas espécies 

(Ariyapadath, 2021).  

Para propor práticas de conservação é necessário conhecer as espécies da flora, e 

neste sentido, a identificação botânica se configura como uma atividade que auxilia na 

conservação da biodiversidade, garantindo a preservação de plantas ameaçadas e 

facilitando as ações de monitoramento ecológico (Atique et al., 2022; Figueroa-Mata et 

al., 2022). Esta atividade é comumente realizada por profissionais botânicos e/ou 

taxonomistas, que realizam o reconhecimento das espécies, analisando as semelhanças 

presentes em suas estruturas morfológicas como folhas, flores, frutos e cascas (Aqib 

Haqmi Abas et al., 2018; Amlekar; Gaikwad, 2019; Arafat; Arshad; Khan, 2021). 

No entanto, essas estruturas muitas vezes podem possuir diversas similaridades, 

gerando erros na identificação das espécies, comprometendo a acurácia e transformando 

o reconhecimento de plantas em uma tarefa desafiadora para o identificador (Bisen, 2021; 

Atique et al., 2022; Athapaththu; Piumi Ishanka, 2023). Além disso, a grande diversidade 

de espécies e a escassez de especialistas botânicos, aliada ao tempo exigido pelos métodos 

tradicionais de identificação, resultam em tarefas de reconhecimento que são 

dispendiosas (Bouchahma et al., 2019; Chompookham et al., 2020; Chavan et al., 2021).  

Neste sentido, soluções tecnológicas que visem automatizar as atividades de 

identificação, são úteis para acelerar os processos de reconhecimento sem comprometer 

a acurácia (Sachar; Kumar, 2021; Ghosh; Singh; Kumar, 2023; Wang; Cui; Zhu, 2023). 

Essas soluções vêm sendo abordadas em diversos estudos, que empregaram técnicas de 

visão computacional e aprendizado de máquina para o reconhecimento de plantas (Gulac; 

Bayazit, 2018; Hidayat; Ramadona Nilawati, 2018; Ghosh; Roy, 2022; Ihsan; Sunyoto; 

Arief, 2022). Nesses estudos, o reconhecimento de espécies vegetais é abordado como 

uma tarefa de classificação, em que imagens de estruturas botânicas são utilizadas como 

entrada para os algoritmos de aprendizado de máquina.  



 

11 
 

As imagens geralmente são compostas por centenas de pixels com informações 

numéricas associadas a cores, sendo necessário reduzi-las a vetores que contenham 

apenas elementos relevantes para o problema de classificação (Wäldchen et al., 2018). 

Para a formação desses vetores, diversas pesquisas se concentraram no desenvolvimento 

de algoritmos de visão computacional, para extrair características como por exemplo: cor, 

textura e forma de imagens das estruturas botânicas das plantas (Harjanti; Madenda, 2019; 

Hazra; Bhattacharyya; Kim, 2021; Işik; Özkan, 2021). Essas características são 

convertidas em vetores numéricos e utilizados como entrada para algoritmos de 

classificação como as Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks - ANN), 

Máquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM) e K-Vizinho mais 

Próximo (K-Nearest Neighbor - KNN), configurando as chamadas abordagens 

tradicionais. 

Além da utilização dessas abordagens, recentemente, o avanço em técnicas de 

aprendizado profundo (Deep Learning), como as Redes Neurais Convolucionais 

(Convolutional Neural Networks - CNN), tem se destacado nos estudos de 

reconhecimento de plantas (Carpentier; Giguere; Gaudreault, 2018; Dileep; Pournami, 

2019; Chung; Chou; Li, 2021; Cui et al., 2023). Diferentemente das abordagens 

tradicionais, as CNNs realizam todo o processo desde a extração de características, 

descobrindo estatisticamente a melhor representação das imagens, até a classificação das 

espécies, o que demanda o emprego de bases de dados maiores e aumenta o esforço 

computacional (Wäldchen et al., 2018). 

A utilização de abordagens tradicionais e de técnicas de aprendizado profundo nos 

estudos de reconhecimento de plantas, são geralmente, relatadas em artigos de revisão 

apenas compreendendo um período ou característica botânica específica. Wäldchen e 

Mäder (2018) analisaram os artigos publicados no período de 2005 a 2010, descrevendo 

os principais métodos aplicados, e as estruturas botânicas mais utilizadas, comparando as 

acurácias alcançadas por cada um. Thyagharajan e Kiruba Raji (2019) revisaram os 

trabalhos que empregaram vários métodos de classificação utilizando imagens apenas de 

folhas de plantas. 

Desta forma, fica evidente que, considerando as contribuições que estas pesquisas 

concedem aos processos de reconhecimento de plantas e, por consequência, auxiliar na 

sua conservação, ainda é necessária uma análise mais ampla sobre esses estudos, a fim de 

apontar as lacunas existentes e verificar quais as tendências para as pesquisas, o que é 

fundamental para guiar futuros trabalhos sobre o tema. Neste sentido, o presente estudo 
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teve como objetivo, realizar uma revisão sistemática da literatura para verificar o 

panorama atual sobre o emprego de técnicas de visão computacional e aprendizado de 

máquina para o reconhecimento de plantas.  

Para isso, foram formuladas as seguintes questões de pesquisa: (i) Há alguma 

tendência prevista para os futuros artigos publicados, baseados nos estudos atuais?; (ii) 

Quais as estruturas botânicas das plantas que estão sendo mais utilizadas nas pesquisas?; 

(iii) Quais os tipos de formas de vida estão sendo mais citados nos estudos? (iv) Quais as 

técnicas de extração de características das imagens que estão sendo mais empregadas?; 

(v) Quais as principais técnicas de classificação usadas para desenvolver os modelos de 

reconhecimento e quais tem mostrado melhor performance estatística?  

  

2. MATERIAL E MÉTODOS 

2.1. Coleta de dados 

Para a obtenção dos dados, inicialmente foi realizada uma pesquisa exploratória 

utilizando o Google Acadêmico, que é uma plataforma que abrange diversos tipos de 

trabalhos científicos. Nesta plataforma foram verificados os termos técnicos empregados 

em artigos sobre reconhecimento de plantas a partir de abordagens de visão 

computacional e aprendizado de máquina. 

Os termos técnicos resultantes desta pesquisa inicial foram utilizados para realizar  

um levantamento bibliográfico nas bases de dados Web of  Science e Scopus. A busca foi 

realizada no dia 12 de agosto de 2023, empregando as seguintes palavras-chaves: ("wood 

recognition") OR ("flower recognition") OR ("bark recognition") OR ("leaf recognition")  

OR ("plant recognition") OR ("plant identification") OR ("plant classification") OR 

("Tree species identification")  AND ("deep learning") OR ("machine learning")  OR 

("computer vision") OR ("feature extraction")  OR ("image processing") OR ("Pattern 

recognition").  

 

2.2. Análise de dados 

A pesquisa foi limitada a apenas artigos de periódicos de caráter experimental ou 

de conferências publicados em língua inglesa, sendo avaliados através da leitura de título, 

resumo, objetivos e, quando necessário, através da leitura completa do artigo. A inclusão 

de artigos de conferência se deve ao fato de a temática da pesquisa ser totalmente voltada 

para a área da computação (ou ciências afins), em que a maioria dos autores tem a 
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tendência de participar, por possuir maior visibilidade tanto do meio acadêmico quanto 

da indústria.   

Para cada artigo analisado foram registradas as seguintes informações: 1) ano de 

publicação; 2) estruturas botânicas utilizadas para reconhecimento de plantas; 3) 

características extraídas (forma, textura, cor, representações); 4) descritores de 

características utilizados; 5) técnicas de classificação; 6) acurácia dos classificadores; 7) 

formas de vida e categorias de plantas (árvores, arbustos, plantas herbáceas, plantas 

medicinais); e 8) países de origem dos bancos de dados. 

As análises foram realizadas no Excel 365® e no R em sua versão 4.3.1 utilizando 

a biblioteca biblioshiny para os processos de fusão dos dados provenientes das duas bases 

(WoS e Scopus), e exclusão de possíveis artigos duplicados. 

 

3. RESULTADOS 

3.1. Base de dados 

A busca realizada nas bases de dados retornou um total de 1.659 artigos 

publicados por pesquisadores de diferentes nacionalidades nos últimos 37 anos (1986 – 

2023), sendo que desses, 566 artigos (em que 240 são artigos de periódicos e 326 são de 

conferências), estavam dentro dos critérios estabelecidos para a pesquisa.  No período de 

1986 a 2008 (22 anos) houve apenas 16 publicações sobre reconhecimento de plantas 

utilizando técnicas de visão computacional e aprendizado de máquina, estando muitas 

vezes limitado a apenas uma publicação no ano, e com intervalos de anos em que não 

houve publicações. A partir de 2009 o número de manuscritos publicados cresceu, sendo 

o ano de 2022 o que teve o maior número de publicações (97 artigos) (Figura 1). 
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Figura 1: Número de artigos que fizeram pesquisa sobre o reconhecimento de plantas utilizando técnicas 

de visão computacional e aprendizado de máquina entre os anos de 1986 e 2023. 
 

A Índia e a China são os países que mais publicaram artigos sobre esta temática, 

com 121 e 120 artigos publicados, respectivamente. Em seguida tem-se a Malásia (39), 

França (24), Turquia (22), Indonésia (21), Brasil (19) e Estados Unidos (16) (Figura 2). 

O número de artigos publicados nos demais países ficou abaixo de 15. 

 
Figura 2: Número de artigos publicados por países entre os anos de 1986 e 2023. 

 

Os 566 artigos foram publicados em 348 periódicos diferentes, sendo o CEUR 

Workshop Proceedings e o Lecture Notes in Computer Science os que possuem o maior 

número de publicações, com 29  e 20 manuscritos publicados, respectivamente. Logo em 
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seguida tem-se o Communications in Computer and Information Science com 14 artigos,  

Computers and Electronics in Agriculture e IEEE ACCESS ambos com 12, e o Advances 

in Intelligent Systems and Computing com 11 artigos publicados (Figura 3). Os demais 

periódicos possuíam menos de 10 publicações.  

 

Figura 3: Os 10 principais periódicos que publicaram artigos sobre o reconhecimento de plantas por 

abordagens de visão computacional e aprendizado de máquina entre os anos de 1986 e 2023. 

 

3.2. Análise dos manuscritos 

Os pesquisadores utilizaram diferentes estruturas botânicas  para a construção de 

modelos de reconhecimento de plantas, com predominância do uso de imagens de folhas 

(63,78%), seguido por imagens de flores (8,66%) e, a utilização de bancos de dados de 

imagens compostas por múltiplos órgãos da planta, tais como folhas, flores e casca 

(8,48%) (Figura 4A). Já com relação aos tipos formas de vida que compõem os conjuntos 

de dados, a maioria dos pesquisadores emprega o uso de estruturas botânicas provenientes 

de árvores (31,45%) ou de vários tipos de formas de vida – arbóreas, herbáceas ou plantas 

inteiras – ao mesmo tempo (30,92%) (Figura 4B). 
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Figura 4: Contagem e percentual das 7 principais estruturas botânicas (A) e tipos de formas de vida (B) 

utilizados nos estudos sobre reconhecimento de plantas utilizando técnicas de visão computacional e 

aprendizado de máquina. 

 

Com relação a origem das plantas que compõem os bancos de dados, cerca de 

23,5% do total de artigos, utiliza bases de imagens de espécies arbóreas provenientes da 

China. Outros 15,2% do total de estudos, testa os algoritmos de reconhecimento de 

plantas em diferentes conjuntos de dados pertencentes a vários países. A Índia também 

ocupa posição de destaque, com 11,6% dos artigos, citando a utilização de plantas 

pertencentes a esse país (Figura 5A). Sobre os tipos de características extraídas dessas 

plantas, 45,4% dos artigos citam a extração de representações por meio do uso de técnicas 

de aprendizado profundo. As características de forma (31,4%) e textura (16,1%) também 

são comumente citados nas publicações, seja para estudos que analisam  a sua utilização 

de maneira isolada ou em conjunto com outras características (Figura 5B).  
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Figura 5: Contagem e percentual dos países de origem dos conjuntos de imagens (A) e tipos de 

características extraídas das imagens (B) utilizados nos estudos sobre reconhecimento de plantas utilizando 

técnicas de visão computacional e aprendizado de máquina. 
 

3.3. Descritores de recursos e classificadores 

Para analisar o desenvolvimento das técnicas de extração de características (ou 

descritores) e dos classificadores, assim como o seu desempenho, em termos de acurácia, 

ao longo dos anos, os artigos foram agrupados em 3 períodos:  

(i) 1986 a 2008 – que compreende o período desde o primeiro artigo 

publicado sobre reconhecimento de plantas a partir de técnicas de visão 

computacional e aprendizado de máquina até o início do crescimento no 

número de publicações;  

(ii) 2009 a 2014 – em que o número de publicações aumenta, sendo observado 

o aprimoramento dos descritores e a introdução de novos algoritmos de 

aprendizado de máquina, como KNN e SVM para a tarefa de classificação 

de plantas; e  
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(iii) 2015 a 2023 – período em que houve a introdução das CNNs nos estudos 

de reconhecimento de plantas através de imagens, o que aumentou o 

número de artigos publicados sobre essa temática. 

Sobre os descritores mencionados nos estudos, no período de 1986 a 2008, as 

características de forma, que geralmente se referem a obtenção de estatísticas que 

representam a geometria de folhas ou flores, incluindo informações de bordas, cantos e 

contornos, foram os mais utilizados. Já no período de 2009 a 2014, além da forma, foram 

empregadas técnicas de extração de características de textura como os Padrões Binários 

Locais (Local Binary Pattern - LBP) e as Matrizes de Coocorrência de Níveis de Cinza 

(Gray Level Coocurrence Matrix – GLCM). No período de 2015 a 2023, alguns estudos 

ainda utilizam os mesmos descritores, porém, o destaque foi para o grande quantitativo 

de artigos utilizando CNNs para a obtenção de representações das imagens (Figura 6).  

 

Figura 6: Contagem dos principais descritores de características das imagens de plantas citadas nos 

estudos, por período. 
 

Com relação aos classificadores utilizados, no período de 1986 a 2008 a maioria 

dos artigos utilizaram ANNs  como classificador nos modelos de reconhecimento de 

plantas, com média de acurácia de 89%. Entretanto os maiores desempenhos desse 
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período foram obtidos para técnicas de classificação mais especificas como as baseadas 

em características espectrais (96%) e o modelo geométrico Rhodonea (95%) (Figura 7).  

No intervalo de 2009 a 2014 é observado um maior número de artigos publicados 

com diferentes tipos de classificadores como KNN, SVM e ANN, com média de acurácia 

de 88%, 86% e 92% respectivamente. Porém, a maior média de acurácia foi obtida para 

os estudos que utilizaram o algoritmo Random Forest (RF) (95%) (Figura 7C). A partir 

do ano de 2015 até meados de 2023, os estudos se concentraram na utilização das CNNs 

para a tarefa de reconhecimento de plantas em que 40,1%, do total de artigos, utilizaram 

esta técnica, alcançando uma média de 90% de acurácia (Figura 7). Dado o número 

expressivo de publicações utilizando esta técnica, foi verificado o seu crescimento ano a 

ano (entre 2015 e 2023), sendo constatado que o ano de 2022 foi o responsável pelo maior 

número de manuscritos (Figura 7B). 

 
Figura 7: (A) Contagem dos principais classificadores por período; (B) número de artigos que utilizaram 

CNN entre os anos de 2015 e 2023; e (C) acurácia dos classificadores por período. 
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4. DISCUSSÃO 

4.1. Base de dados 

Estudos sobre o reconhecimento de plantas por técnicas de visão computacional e 

aprendizado de máquina tem crescido consideravelmente nas últimas décadas 

acompanhando o desenvolvimento das tecnologias ao longo dos anos. A maior parte das 

publicações são provenientes da Índia, e tem como foco a identificação de plantas 

medicinais, o que pode estar relacionado a aspectos culturais do país e ao seu sistema de 

medicina tradicional, também conhecido como ayurveda (Dileep; Pournami, 2019; 

Roopashree; Anitha, 2021; Ahila Priyadharshini; Arivazhagan; Arun, 2021; Blesslin 

Elizabeth; Baulkani, 2023).  

O segundo país com o maior número de publicações é a China, considerado uma 

referência em inovação tecnológica, e mais recentemente, em tecnologias ambientais 

(Freire, 2022). Os artigos elaborados por autores chineses geralmente se concentram na 

exploração e experimentação de diversos algoritmos previamente documentados na 

literatura, bem como no aprimoramento desses métodos, utilizando bases de imagens 

compostas principalmente por espécies arbóreas ou arbustivas (Chen, 2019; Huang et al., 

2019; He et al., 2022; Cui et al., 2023a). 

Com relação aos periódicos que mais publicaram manuscritos, o CEUR Workshop 

Proceedings e o Lecture Notes in Computer Science, foram os que apresentaram o maior 

número de publicações, sendo periódicos de acesso livre para workshops de ciência da 

computação, sendo assim, os trabalhos publicados são todos referentes a conferências. O 

Computers and Electronics in Agriculture é um periódico de cobertura internacional 

voltado para o desenvolvimento de tecnologias para resolver problemas da agricultura, 

como a identificação automática de doenças e ervas daninhas em plantações. Já o IEEE 

Access é um periódico multidisciplinar que publica artigos de diversas áreas da ciência 

como Engenharia, Biologia, Medicina e Geociências.  

 

4.2. Análise dos manuscritos 

4.2.1. Estruturas Botânicas 

Ao analisar os tipos de estruturas botânicas utilizadas, foi observada a 

predominância do uso de imagens de folhas para a classificação de plantas. Isto se deve 

ao fato de alguns autores considerarem que as folhas possuem características bem 

definidas e relativamente estáveis, como a presença de nervuras e o formato das margens, 
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tornando-as mais discriminativas que outras estruturas como flores, frutos ou cascas 

(Sahidan; Juha; Ibrahim, 2019; Zhang et al., 2022; Sun et al., 2023).  

Kanda, Xia e Sanusi (2021) argumentam ainda que as folhas são de natureza 

bidimensional, o que é ideal para a identificação por meio de técnicas de processamento 

de imagens, diferentemente de flores e cascas que possuem características 

tridimensionais. Zhang et al. (2020) ressaltam outros fatores relacionados aos demais 

órgãos das plantas, como o curto período de floração e a suscetibilidade das cascas a 

agentes externos, que dificultam a utilização desses órgãos para a identificação por meio 

de imagens. 

Apesar da preferência na utilização de imagens de folhas, boa parte dos estudos 

ainda utilizam imagens de flores para a identificação das plantas (Fatihahsahidan et al., 

2019; Feng et al., 2019; Ran et al., 2021). O primeiro artigo utilizando flores encontrado 

pelas bases de dados foi publicado pelos autores Saitoh T. e Kaneko T. (2000), que 

utilizaram características de forma e ANNs para a construção de um modelo de 

reconhecimento, alcançando uma acurácia de 99,06%. Lee et al. (2013), empregaram os 

mesmos tipos de características, adotando como classificador o SVM, resultando em uma 

acurácia de 97,07%. Estes estudos mostram que a utilização de características de forma e 

algoritmos de aprendizado de máquina, são eficientes para a construção de modelos de 

reconhecimento de plantas baseados em imagens de flores. 

No geral, os estudos adotam apenas uma estrutura botânica para a construção dos 

modelos computacionais. No entanto, considerando que em uma identificação 

tradicionalmente feita por um profissional botânico, seja em campo ou em herbário, são 

examinadas diversas estruturas, recentemente, algumas pesquisas têm avançado em 

técnicas que utilizam imagens de múltiplos órgãos das plantas (Šulc; Matas, 2017; 

Seeland et al., 2019; Wu et al., 2019). Esses avanços são possíveis graças ao 

desenvolvimento do aprendizado profundo, e mais precisamente das CNNs, que 

possibilitam um processo de aprendizagem eficiente através da compreensão automática 

dos padrões presentes nas imagens, para uma classificação mais acurada. 

Neste sentido, a conferência Cross Language Evaluation Forum (ImageCLEF) 

organiza um desafio dedicado a identificação de plantas desde 2011, que objetiva 

promover o desenvolvimento de técnicas de classificação e disponibilizar bases de dados 

aos pesquisadores. A partir desse evento, foram encontrados resultados promissores 

relacionados aos principais problemas da identificação botânica por técnicas de 

processamento de imagens, como a necessidade de aumento de dados (Pawara et al., 
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2017; Batchuluun; Nam; Park, 2022; Dourado Filho; Calumby, 2022) e a redução do 

esforço computacional através do processo de transferência de aprendizado (Transfer 

Learning) (Mehdipour Ghazi; Yanikoglu; Aptoula, 2017; Toma; Stefan; Ionescu, 2017; 

Pravinkrishnan et al., 2022). 

Com relação aos estudos que utilizam outras estruturas botânicas, como madeira, 

casca ou copa, observa-se que ainda são pouco explorados no meio científico e estão 

associados ao reconhecimento de espécies florestais, considerando que nestes tipos de 

plantas, órgãos como folhas, flores ou frutos são de difícil acesso.  

Trabalhos utilizando madeira geralmente são desenvolvidos com imagens macro 

e microscópicas, e tem como objetivo o desenvolvimento de sistemas automáticos de 

reconhecimento, para auxiliar em atividades de identificação de espécies florestais 

madeireiras exploradas ilegalmente (Fabijańska; Danek; Barniak, 2021; Figueroa-Mata 

et al., 2022; Park et al., 2022). Outros trabalhos que também tem como foco espécies 

florestais, são os que utilizam imagens da copa das árvores, e são voltados para as 

atividades de monitoramento, ou detecção e reconhecimento aéreo de espécies, sendo 

importantes para adquirir conhecimento acerca da biodiversidade de uma determinada 

região, para fins de preservação ou conservação (Fricker et al., 2019; Miyoshi et al., 2020; 

Beloiu et al., 2023).  

Já os trabalhos utilizando imagens de casca são menos frequentes nas literaturas, 

porém, alguns autores argumentam que esta é uma das melhores abordagens no contexto 

de atividades de identificação de espécies florestais madeireiras (Bertrand; Cerutti; 

Tougne, 2017; Ido; Saitoh, 2019; Misra; Crispim-Junior; Tougne, 2020). Isto se deve ao 

fato de que a casca é uma das características que sofre menos alterações ao longo dos 

anos, e a aquisição das imagens é de fácil obtenção, ao contrário de folhas, flores ou 

frutos. Outra vantagem do uso da casca, está na possibilidade de obtenção de imagens 

sem um plano de fundo (background), eliminando a necessidade de etapas de 

segmentação, e facilitando o processamento das imagens. 

 

4.2.2. Tipos de formas de vida e origem dos bancos de dados 

Ao analisar os tipos de formas de vida comumente empregados nos estudos, foi 

observado que a maioria dos bancos de dados é composto por imagens de estruturas 

botânicas provenientes de árvores, como as espécies frutíferas (Adam; Amir, 2019; 

Ananth Pai et al., 2021), ou as encontradas em parques (Li et al., 2019; Chung; Chou; Li, 

2021). Esses bancos de dados são geralmente criados pelos próprios autores, no entanto, 
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boa parte dos artigos utiliza dados disponíveis publicamente, que foram previamente 

construídos tanto utilizando imagens de plantas reais, quanto às encontradas na internet, 

gerando bases de imagens compostas por vários tipos de formas de vidas (arbóreas, 

arbustivas ou herbáceas) (Arshed et al., 2022; Cai et al., 2022; Devi et al., 2023). 

As plantas herbáceas estão entre as espécies vegetais mais citadas nos estudos que 

utilizam imagens de folhas ou flores para a tarefa de reconhecimento, o que pode estar 

relacionado a facilidade de obtenção das imagens (Grinblat et al., 2016; Gogul; Kumar, 

2017; Gu, 2022). Outra categoria de plantas bastante mencionada nos artigos são as 

medicinais, que envolvem espécies arbóreas ou herbáceas, e são empregadas para a 

construção de modelos computacionais que auxiliem a população local na identificação 

das espécies, o que é comum principalmente para os manuscritos provenientes da Índia 

(Almazaydeh; Salameen; Ellethy, 2018; Shelke; Mehendale, 2023; Thanikkal; Dubey; 

Thomas, 2023). 

Uma vez que neste estudo foram contabilizados os tipos de formas de vida, assim 

como a sua origem, utilizados nos artigos, esse quantitativo é resultado dos bancos de 

dados empregados pelos autores. Desta forma, foi observado que muitos trabalhos 

empregam bases de imagens disponíveis publicamente, como a Flávia, que é uma das 

mais difundidas entre os estudos, sendo composta por imagens de folhas de espécies de 

árvores da China (Dudi, 2019; Eid; Hassanien; Kim, 2015; Kumar et al., 2019).  Existem 

também os conjuntos de dados Oxford 17 e 102, composto por imagens de flores de 

plantas herbáceas do Reino Unido (Cheng; Tan, 2014; Pang et al., 2018; Ran et al., 2021). 

Nota-se que existem poucos trabalhos utilizando bases de imagens de espécies 

florestais. O BarkNet, por exemplo, é um conjunto de dados constituído de imagens de 

casca de árvores de florestas do Canadá (Carpentier; Giguere; Gaudreault, 2018; Boudra; 

Yahiaoui; Behloul, 2022; Kim et al., 2022). Ghapar et al. (2021) utilizaram um conjunto 

de imagens de amostras de madeira de espécies tropicais, obtidas por meio do Instituto 

de Pesquisa Florestal da Malásia. Já Vizcarra et al. (2021) construíram um conjunto de 

imagens de folhas de espécies florestais da Amazônia Peruana. 

É importante ressaltar que a ampla utilização de bases de imagens públicas, 

permite inferir que o principal foco dos pesquisadores está em aprimorar os algoritmos 

de reconhecimento de plantas, uma vez que, apenas as abordagens computacionais são 

alteradas. Isto também é constatado pela falta de informações a respeito da metodologia 

empregada para a identificação das plantas, em campo ou herbário, nos artigos, o que 

pode ocorrer por conta de a maioria desses estudos serem conduzidos por profissionais 
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da área da computação sem a presença de especialistas do campo da botânica, ou áreas 

afins. 

Outra questão a ponderar é que, o uso de estruturas botânicas como folhas, flores 

ou de múltiplos órgãos, mostra que as pesquisas estão concentradas nas plantas mais 

relacionadas ao cotidiano social, considerando que a maioria das espécies são do tipo 

herbáceas, medicinais ou árvores de pequeno porte. Isto se deve a fatores como a 

modernização e o desenvolvimento de dispositivos móveis, uma vez que, os modelos 

computacionais de reconhecimento de plantas serão utilizados em aplicativos, 

possibilitando que a sociedade tenha um acesso mais rápido acerca das informações de 

identificação das plantas desejadas. 

 

4.2.3. Tipos de características extraídas das imagens de plantas 

Os tipos de características que são extraídas das imagens estão diretamente 

relacionados com a estrutura botânica que está sendo utilizada para o desenvolvimento 

do sistema de identificação. Por exemplo, em trabalhos que utilizam imagens de folhas é 

comum a extração de características de forma por ser uma característica mais 

predominante, porém, também existem trabalhos em que os autores utilizam recursos de 

textura e cor (Adinugroho; Sari, 2018; Mustafa et al., 2020; Aggarwal et al., 2021). Neste 

sentido, como a maioria dos estudos utiliza imagens de folhas, a forma, é o que predomina 

ao quantificar os tipos de características empregadas nos artigos.  

As características de textura estão mais relacionados a trabalhos que utilizam 

imagens de madeira e casca, devido as suas propriedades visuais (Boudra; Yahiaoui; 

Behloul, 2018; Ghapar et al., 2021; Hwang; Sugiyama, 2021). Já a cor, é um recurso que 

apesar de estar mais presente em estudos que utilizam flores, também é utilizado em 

trabalhos de folhas e cascas, como uma estratégia de aumentar a acurácia da classificação. 

No entanto, a cor para estruturas como a folha, é uma característica pouco discriminativa 

(Wäldchen et al., 2018) 

A extração de características das imagens é uma etapa presente nos estudos que 

utilizam abordagens tradicionais, em que algoritmos de visão computacional são 

empregados para extrair tais informações. Porém, com o desenvolvimento do aprendizado 

profundo, a maioria dos estudos estão focados na utilização de representações extraídas 

das imagens por meio das CNNs, o que elimina a necessidade de focar apenas em um tipo 

de característica. 
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4.2.4. Descritores de características e classificadores 

O primeiro artigo encontrado pelas plataformas, data de 1986 sendo intitulado 

“Machine Vision Image Processing for Plant Identification” de Guyer D. E. e 

colaboradores, em que os autores utilizaram características espectrais de imagens de 

folhas de plantas herbáceas como vetor de entrada para o classificador Naive Bayes. Os 

autores concluíram que os resultados encontrados nessa pesquisa não foram muito 

promissores, porém, destacaram o potencial e a necessidade de desenvolver tecnologias 

para esta finalidade. 

Nos anos seguintes, até cerca de 1999, o número de publicações foi reduzido, se 

limitando a estudos que utilizavam apenas imagens de folhas e se concentravam mais em 

algoritmos de extração de características de forma, através de estatísticas baseadas na 

geometria das imagens (Jia; Krutz; Gibson, 1991; Shiraishi; Sumiya, 1996). Neste 

período,  os classificadores baseados em aprendizagem de máquina ainda não eram 

empregados, sendo a classificação das plantas feita com base em medidas de distância ou 

no intervalo total de ocorrências de padrões de recursos (Total Ocurrence Range). Desta 

forma, neste período inicial, o principal interesse dos pesquisadores estava em como obter 

vetores de características que discriminassem eficientemente as informações baseadas 

nos pixels das imagens para posterior classificação. 

A partir de 2000 até 2008, o número de publicações teve um leve aumento, com a 

inserção das ANNs como técnica de classificação, que combinadas com características 

de forma, resultaram em modelos computacionais com acurácia de até 98,6% (Hong Fu 

et al., 2004; Wu et al., 2007; Lin; Peng, 2008). As ANNs consistem em nós 

interconectados ponderados, organizados em várias camadas, imitando o processo de 

aprendizagem do cérebro humano, e atuando como um aproximador de função 

(Adinugroho; Sari, 2018; Huixian, 2020). Esta técnica foi a mais utilizada neste período, 

porém, outras técnicas como a Análise Discriminante Linear (Linear Discriminant 

Analysis - LDA) e K- Vizinhos mais próximo (K-Nearest Neighbor – KNN), também são 

apresentados nos estudos como classificadores. 

 No período de 2009 a 2014, além dos descritores de forma, os estudos começaram 

a adotar algoritmos para a extração de características de textura como LBP e GLCM. 

Basicamente, o GLCM é uma técnica que extrai informações de textura considerando a 

relação espacial de um pixel de referência e seu pixel vizinho em uma determinada 

distância d e ângulo θ (Khan; Narvekar, 2022). Já o LBP é um descritor invariante e 

simples, atuando em escala de cinza, que estabelece uma vizinhança (n x n pixels) em 
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torno de um pixel central, e depois relacionando este ao seu vizinho (Pradipkumar; Alagu 

Raja, 2022). 

Estes descritores são mencionados na maioria dos estudos deste período, 

associados aos classificadores KNN e SVM. Ambos são métodos não paramétricos que 

apresentaram boa média de acurácia (88% e 86% respectivamente) para os manuscritos 

publicados, entretanto, a maior média de desempenho foi para o classificador Random 

Forest (RF), com 95% de acurácia. O RF é uma técnica de classificação que tem a 

capacidade de classificar grandes conjuntos de dados, gerando grupos de árvores de 

decisão, sendo que a saída é a classe selecionada pela maioria das árvores (Elhariri; El-

Bendary; Hassanien, 2014). 

As principais abordagens utilizadas neste período, a partir da combinação de 

descritores tradicionais de visão computacional e dos algoritmos de aprendizado de 

máquina, obtiveram desempenho variando de 70% a 95% de acurácia. Isso demonstra a 

alta capacidade dos descritores de extrair informações discriminativas das imagens de 

plantas, sejam elas baseadas em forma, textura ou cor. Também é observada a 

consolidação dos classificadores na tarefa de aprendizagem dos padrões presentes nos 

vetores gerados pelos descritores. 

Apesar do bom desempenho dessas abordagens, observa-se uma tendência nos 

estudos publicados a partir de 2015, que começaram a adotar o uso de CNNs para o 

reconhecimento de plantas. As CNNs se constituem como técnicas que podem ser 

utilizadas tanto para o processo de construção dos modelos computacionais de ponta a 

ponta, ou seja, desde a extração de características das imagens (representações) até a 

classificação das plantas, quanto para realizar estas etapas de forma separada. 

Desta forma, neste último período (de 2015 a 2023), os artigos publicados 

apresentam as seguintes abordagens: emprego das CNNs em todo o processo de 

reconhecimento (Bhat et al., 2021; Castro; Moreira; Luz, 2022; Custodio, 2023); 

utilização das CNNs para extração de vetores de representações das imagens, para então 

utilizá-los como entrada nos algoritmos de aprendizado de máquina (Espejo-Garcia et al., 

2020; Ghosh et al., 2022; Karadeniz; Çelik; Başaran, 2023); e o uso das CNNs apenas 

como classificador utilizando as características provenientes de descritores tradicionais 

(Durairajah; Gobee; Muneer, 2018; Keskar; Maktedar, 2019; Meshram; Patil, 2022). 

O desenvolvimento das CNNs se deve ao avanço dos sistemas de computação, 

como as GPUs, e aos grandes repositórios de conjuntos de dados disponíveis 

publicamente (Aqib Haqmi Abas et al., 2018). No entanto, o cenário ideal para um 
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sistema automático de reconhecimento de plantas, é que se tenha modelos que alcancem 

alta performance com um baixo custo computacional. Para isso, algumas arquiteturas de 

redes pré-treinadas, estão sendo utilizadas nos artigos como a VGG16, InceptionV3 e 

ResNet50 (Boston; Van Dijk, 2019; Chung; Chou; Li, 2021; Taslim et al., 2021). Estas 

redes são adaptadas para a realização da tarefa desejada, sendo, desta forma, uma 

abordagem conhecida como aprendizagem de transferência (Transfer Learning), que é 

baseada na aplicação do conhecimento aprendido no processo de treinamento de um 

determinado problema para outro diferente, porém, semelhante. 

Depois das CNNs, que apresentaram uma média de acurácia de 90%, as 

abordagens mais utilizadas para a classificação de plantas, neste período (2015-2023), 

são as que empregam técnicas para extração de características de forma, as técnicas LBP 

e GLCM para textura, e as técnicas para extração de características de cor. Já os 

classificadores mais utilizados, e suas respectivas médias de acurácias foram SVM (92%), 

seguido de KNN (87%), ANN (92%) e RF (91%). Esses valores, demonstram a 

capacidade das abordagens tradicionais para a construção de modelos acurados, tendo a 

vantagem de serem de baixo custo computacional. No entanto, de acordo com o 

observado no presente trabalho, as CNNs se constituem como a principal linha de 

investigação dos autores, uma vez que é um método mais sofisticado, que abrange todas 

as etapas da construção de modelos computacionais de reconhecimento de plantas. 

 

5. CONCLUSÕES 

A pesquisa demonstra que estudos sobre o reconhecimento de plantas por 

abordagens de visão computacional e aprendizado de máquina vem crescendo 

consideravelmente nos últimos anos. A principal estrutura botânica utilizada nesses 

estudos são as folhas de plantas herbáceas ou árvores de pequeno porte, o que abre espaço 

para a necessidade de explorar o desenvolvimento de modelos computacionais utilizando 

outras estruturas, como flor, madeira e casca, uma vez que, uma identificação mais 

assertiva é realizada por meio da análise de diversos órgãos das plantas, além de plantas 

de maiores dimensões, como as amazônicas, por exemplo.  

Outro ponto importante, diz respeito aos tipos de formas de vida que estão sendo 

empregados nos estudos.  A maioria dos trabalhos utilizam plantas herbáceas, medicinais 

ou mesmo de árvores e arbustos de zonas urbanas, mais especificamente de parques, que 

fazem parte do cotidiano da sociedade promovendo lazer, bem-estar e saúde. Porém, é 

importante o desenvolvimento de sistemas automáticos de identificação para espécies 
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florestais, pois estes, podem contribuir em atividades de monitoramento ecológico, 

combate à exploração ilegal e, em outras ações de preservação e conservação da flora. 

 As abordagens tradicionais de construção de modelos computacionais 

apresentaram bom desempenho em termos de acurácia, demonstrando que essas técnicas 

podem ser usadas com êxito para esta tarefa. Apesar disso, os estudos demonstram que a 

tendência é aprimorar a utilização das CNNs, pois elas apresentam resultados eficientes 

de reconhecimento de plantas sem a necessidade de extensas etapas de processamento de 

imagens, como nas abordagens tradicionais. Além disso, ao contrário dos outros métodos, 

as CNNs permitem o reconhecimento das plantas a partir de diversas estruturas, o que é 

ideal para as tarefas de identificação. 
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RESUMO 

O uso de tecnologias baseadas em técnicas de visão computacional e inteligência 

artificial, podem contribuir para a melhoria da acurácia na identificação de espécies 

florestais em inventários florestais 100%, no âmbito do Manejo Florestal Sustentável - 

MFS para fins madeireiros. Neste sentido, o objetivo desta pesquisa foi desenvolver 

modelos para reconhecer espécies florestais madeireiras a partir de imagens digitais de 

cascas (ritidoma) de árvores exploradas comercialmente na Amazônia brasileira. As 

coletas foram realizadas em três unidades demonstrativas de MFS, localizadas em três 

municípios (Nova Maringá, Feliz Natal e Cotriguaçu) no estado do Mato Grosso (MT). 

O conjunto de imagens foi dividido em 80% para treinamento e 20% para teste. O 

conjunto de treinamento foi usado para aplicar o método de validação cruzada e a 

estratégia de pesquisa aleatória (random search), para encontrar os hiperparâmetros de 

ajuste ótimos de cada classificador. Foram avaliadas duas estratégias de extração de 

características das imagens digitais das cascas das árvores: i) Padrões Binários Locais – 

PBL (do inglês, Local Binary Pattern - LBP) com diferentes configurações; e ii) Redes 

Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN) pré-treinadas 

(ResNet50, VGG16, InceptionV3 e MobileNetV2). Essas características foram extraídas 

de imagens originais com alta resolução (3024 x 4032 e 4000 x 5328 pixels) capturadas 

por dois dispositivos, e de subimagens de 256 x 256 pixels, extraídas aleatoriamente das 

imagens originais. Quatro algoritmos de aprendizado de máquina foram avaliados na 

tarefa de classificação de espécies: Support Vector Machine (SVM), Artificial Neural 

Networks (ANN), Random Forest (RF) e Linear Discriminant Analysis (LDA). Na 

abordagem tradicional, o melhor classificador foi construído usando de características 

extraídas das subimagens pelo operador 𝐿𝐵𝑃16,2
𝑢2  e o algoritmo ANN, atingindo na 

validação cruzada uma acurácia de aproximadamente 82% (d = 3,12%). Na abordagem 

de aprendizado por transferência, o classificador construído usando ResNet50 como 

extrator de características de subimagens e o algoritmo SVM, apresentou maior acurácia 

na validação cruzada (95%, d = 1,07%). Apesar da grande variabilidade intra e 

interespecífica nas características das cascas de árvores Amazônicas, a abordagem de 

aprendizado por transferência mostrou-se eficaz na extração de representações 

discriminativas e valiosas para o desenvolvimento de modelos de reconhecimento de 

espécies. Portanto, fica evidenciado o potencial da tecnologia como ferramenta auxiliar 

na realização de censos florestais, que pode contribuir com a diminuição dos erros de 

identificação de espécies no âmbito do MFS para fins madeireiros. 

 

Palavras-chaves: Manejo florestal, censo florestal, identificação de espécies, 

aprendizado profundo 
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1. INTRODUÇÃO 

A flora amazônica abrange aproximadamente 30% dos indivíduos arbóreos da 

América do Sul (Loyola et al,. 2014; BFG, 2021), se destacando como uma das principais 

produtoras de madeira tropical do mundo, e apresenta um forte desenvolvimento do 

mercado madeireiro (Melo et al., 2017; Stragliotto et al., 2020), sendo necessário 

administrar os seus processos de exploração por meio de uma gestão sustentável. 

O Manejo Florestal Sustentável (MFS) é uma das melhores formas de gestão dos 

recursos florestais, sendo definido como a administração da floresta para a obtenção de 

benefícios econômicos, sociais e ambientais, respeitando-se os mecanismos de 

sustentação do ecossistema objeto do manejo (CONAMA, 2009). Uma das exigências 

previstas no MFS é a realização do Inventário Florestal 100% (ou Censo Florestal), 

atividade essencial para a obtenção de informações quantitativas e qualitativas dos 

recursos florestais, como a identificação botânica (Hadlich et al., 2018; Encinas et al., 

2022). 

A identificação botânica, no entanto, não é uma atividade de fácil execução, 

devido às similaridades nas características morfológicas interespecíficas, requerendo 

conhecimento especializado e a coleta de material botânico (folhas, flores, frutos e 

sementes) para comparação em herbário e, por conseguinte, alcançar uma identificação 

correta (Engel et al., 2016; Lang et al., 2017). No entanto, no âmbito do MFS para fins 

madeireiros na Amazônia brasileira, a identificação de espécies é comumente realizada 

por pessoas conhecidas por "mateiros", que possuem conhecimento ecológico local e 

identificam as espécies por nomes vernaculares (comuns), baseado em características 

morfológicas das árvores, como cor, cheiro, textura e presença ou não de exsudatos no 

tronco (Procópio and Secco, 2008; Souza et al., 2020). 

A identificação de espécies apenas por nomes vernaculares pode contribuir para a 

ocorrência de alguns problemas, como a exploração indevida de espécies ameaçadas de 

extinção e a comercialização de espécies de maneira enganosa (Menezes et al., 2015; 

Novaes et al., 2023). Outro principal problema é a conversão de nomes vernaculares, 

obtidos em campo, para nomes científicos, a partir de listas pré-existentes fornecidas por 

órgãos ambientais, acarretando diversos erros no MFS para fins madeireiros (Lacerda and 

Nimmo, 2010). 

 Estes erros são reportados, por exemplo, nos estudos de Cysneiros et al. (2018) e 

Ferreira et al. (2020), que relataram a presença de apenas nomes vernaculares em 

processos de Planos de Manejo Florestal Sustentável (PMFS), erros na grafia e uso de 
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nomenclaturas desatualizadas, diversos nomes vernaculares associados a um único nome 

científico, e táxons com identificação incompleta relacionados as espécies, gêneros e 

famílias de interesse comercial. Ademais, destacaram que a maioria destes erros, ocorrem 

devido a variação de dialetos entre regiões ou a falta de fiscalização por parte de órgãos 

competentes, com impactos ecológicos e econômicos negativos e afetando os princípios 

do MFS. 

Neste contexto, tecnologias baseadas em visão computacional e/ou inteligência 

artificial, podem contribuir para a correta identificação de espécies da flora, através da 

construção de modelos computacionais de reconhecimento (ex.: Paula Filho et al., 2014; 

Carpentier et al., 2018a, Souza et. al., 2020). Na abordagem tradicionalmente utilizada, 

estes modelos são construídos utilizando algoritmos de visão computacional para extrair 

características de imagens das plantas (Gogul and Kumar, 2017; Ghosh and Roy, 2022a; 

Ran et al., 2021).  

Os algoritmos podem ser baseados em características específicas das imagens,  

como os Padrões Binários Locais (do inglês, Local Binary Patterns – LBP) que são 

baseados em características de textura, ou envolver o uso de aprendizagem profunda, 

como no caso das Redes Neurais Convolucionais (do inglês, Convolutional Neural 

Network – CNNs) que extraem representações automáticas das imagens (Fekri-Ershad, 

2020; Villaruz, 2021; Pravin and Deepa, 2022). Posteriormente, essas características são 

usadas como vetores de entrada para algoritmos de aprendizado de máquina, como as 

Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks - ANN) e as Máquinas de Vetores 

de Suporte (Support Vector Machine - SVM) (Pearline; Kumar; Harini, 2019; Kaya et al., 

2019; Kumar et al., 2019). 

A maioria dos modelos de reconhecimento são baseados em imagens digitais de 

estruturas como as folhas das plantas (ex.: Turkoglu; Hanbay; 2019; Keivani et. al., 2020; 

Huixian, 2020; Bisen, 2020; Chen; Wang, 2020; Wang et al., 2022), imagens macro e 

microscópicas de madeira (ex.: Paula Filho et al., 2014; Dias; Martins, 2018; Souza et. 

al., 2020; Vieira et al., 2022) e imagens das cascas das árvores (ex.: Carpentier et al., 

2018a; Misra et al., 2020; Remeš and Haindl, 2019). No entanto, no contexto do MFS na 

Amazônia brasileira, as imagens das cascas das árvores são mais facilmente obtidas, 

devido à dificuldade em capturar imagens de outras estruturas, como folhas, flores, frutos 

e sementes, que dependem da fenologia e da altura das árvores. 

A utilização destas estruturas morfológicas para a construção de  modelos de 

reconhecimento, tem como principal intuito o desenvolvimento de aplicativos destinados 
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a dispositivos móveis, que podem ser usados para auxiliar no reconhecimento de espécies 

de  plantas em diferentes contextos, como na identificação de plantas medicinais ou em 

atividades de fiscalização madeireira (Bertrand et al., 2017; de Geus et al., 2021; Taslim 

et al., 2021; He et al., 2022; Thanikkal et al., 2023). 

No entanto, no âmbito do MFS para fins madeireiros, ainda não existe um sistema 

automático para reconhecer espécies comerciais da flora Amazônica, e que possa ser 

usado como ferramenta auxiliar na identificação de espécies durante a atividade de 

inventário florestal 100%. Portanto, o objetivo desta pesquisa é desenvolver e avaliar 

modelos de reconhecimento de espécies florestais, usando diferentes técnicas de extração 

de características de imagens digitais de cascas (ritidoma), e algoritmos de aprendizado 

de máquina, visando a melhoria da acurácia na identificação de árvores no Manejo 

Florestal Sustentável para fins madeireiros.  

 

2. MATERIAL E MÉTODOS 

2.1. Áreas de estudo 

Os dados foram coletados em três Unidades Demonstrativas (UDs) de Manejo 

Florestal Sustentável (MFS) para fins madeireiro, localizadas em três municípios do 

estado do Mato Grosso (Figura 1): UD1- Fazenda Pérola (Nova Maringá); UD2 - Fazenda 

Boa Esperança (Feliz Natal); e UD3 -  Fazenda São Nicolau (Cotriguaçu).  

Figura 1: Localização geográfica das áreas de coleta de dados, no estado do Mato Grosso – MT. 
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No estado do Mato Grosso a vegetação é constituída por elementos dos biomas 

Pantanal, Cerrado e Amazônia, sendo que este último ocupa cerca de 53,5% do território 

(Silveira et al., 2017). Na região que faz parte do bioma amazônico, as tipologias 

florestais predominantes são as Florestas Ombrófilas Densas e Abertas, e as Florestas 

Estacionais, em que a média de temperatura é entre 25,7ºC e 24,3ºC com precipitação 

anual entre 2000 e 2500 mm (Borges et al., 2014; Benini et al., 2016). 

A figura 2 apresenta um fluxograma abordando desde a etapa de coleta das 

imagens até a obtenção dos melhores modelos de reconhecimento com base nas métricas 

de desempenho, para uma melhor compreensão da metodologia empregada neste estudo. 

 

Figura 2: Fluxograma representativo da metodologia empregada neste estudo. 

 

2.2. Aquisição de imagens 

As espécies foram selecionadas com base na lista das espécies florestais de maior 

interesse comercial do Estado do Mato Grosso, disponibilizada pelo Centro das Indústrias 
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Produtoras e Exportadoras de Madeira do Mato Grosso – CIPEM, e considerando a 

ocorrência e abundância dos indivíduos nas áreas de coleta. 

Em campo, foram coletadas imagens de cascas (ritidoma) de 10 árvores por 

espécie, usando dois dispositivos: uma câmera Canon e um dispositivo iOS iPhone 11, 

obtendo imagens com resoluções de 3024 x 4032 e 4000 x 5328, respectivamente (Figura 

3). Nas árvores, a região em que as imagens foram capturadas variou em uma faixa de 

altura de 30 cm a 1,40 m de altura do solo, e uma distância entre 20cm e 40cm do 

dispositivo para o tronco, a depender das condições encontradas em campo. 

 

Figura 3: Representação dos procedimentos de coleta para a construção do conjunto de imagens de casca 

das árvores comerciais de espécies florestais amazônicas.  

 

Muitos fatores dificultaram a aquisição de imagens, por exemplo, a baixa 

luminosidade (ou mesmo o excesso, devido a incidência direta da luz solar no tronco da 

árvore), a presença de musgos (ou liquens) e cupins nas cascas das árvores, e entre outros. 

Portanto, em regiões da floresta com baixa luminosidade foi utilizado um refletor 

(YN600L II – Pro Led Vídeo Light) para melhorar as condições de luz para a captura da 

imagem (Figura 4). Além disso, em árvores com grande incidência de musgos, liquens 

ou cupins, buscou-se, quando possível, regiões do tronco livres desses seres vivos, 

visando apenas evidenciar as características das cascas das árvores na imagem capturada. 
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Figura 4: (A) região com baixa luminosidade; (B) uso do refletor. 

As imagens adquiridas foram cuidadosamente avaliadas para identificar 

problemas na qualidade ou presença de elementos indesejáveis que pudessem afetar a 

extração de caraterísticas e, posterior, aprendizado dos modelos. Em geral, apesar dos 

esforços de campo, muitas imagens apresentaram desfoque e luminosidade inadequada. 

No total, a base de imagens foi composta por 2.803 imagens de cascas de árvores, 

pertencentes a 16 espécies, 16 gêneros e 9 famílias (Tabela 1). Na figura 5 estão amostras 

de imagens das cascas das 16 espécies de árvores. 

Tabela 1: Família, nome científico, nome vernacular, quantidade de amostra e imagens por 

espécie. 

ID Família Nome científico Nome vernacular Amostras 
Coletas 

botânicas 
n 

1 Fabaceae 
Apuleia leiocarpa (Vogel) J. F. 

Macbr. 
Garapeira 10 5 155 

2 Anacardiaceae Astronium lecointei Ducke Muiracatiara 10 5 182 

3 Moraceae Bagassa guianensis Aubl. Tatajuba 10 5 185 

4 Fabaceae Bowdichia nitida Spruce ex Benth. Sucupira 10 5 194 

5 Meliaceae Cedrela odorata L. Cedro-Rosa 10 5 198 

6 Fabaceae Dipteryx odorata (Aubl.) Forsyth f. Cumaru 10 5 149 

7 Vochysiaceae Erisma uncinatum Warm. Cedrinho 10 5 158 

8 Goupiaceae Goupia glabra Aubl. Cupiúba 10 5 162 

9 Fabaceae Hymenolobium petraeum Ducke Angelim-Pedra 10 5 179 

10 Lauraceae 
Mezilaurus itauba (Meisn.) Taub. ex 

Mez 
Itauba 10 6 164 

11 Fabaceae 
Parkia pendula (Willd.) Benth. ex 

Walp. 
Angelim-Saia 10 5 183 

12 Burseraceae Protium acrense Daly Amescla-Aroeira 10 5 188 

13 Vochysiaceae Qualea paraensis Ducke Cambara 10 5 168 

14 Simaroubaceae Simarouba amara Aubl. Marupá 10 5 197 

15 Burseraceae Trattinnickia burserifolia Mart. Amescla 10 7 176 

16 Fabaceae Vatairea sericea (Ducke) Ducke Angelim-amargoso 10 5 165 

Total 160 83 2.803 
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Figura 5: Amostras de imagens das cascas das 16 espécies florestais amazônicas coletadas. 
 

2.3. Identificação de espécies e coleta de material botânico 

 Em campo, a identificação de espécies é uma tarefa complexa, porém, 

fundamental para garantir a correta rotulagem das imagens e, por conseguinte, a 

construção de um sistema de reconhecimento de espécies confiável. Portanto, a 

identificação de espécies foi realizada por um Parabotânico, que realizou a escalada de 

no mínimo cinco árvores por espécie para coleta de material botânico (folhas, flores, 

sementes e frutos – alguns não tinham todas as estruturas), com amostragem de 83 

espécimes de 16 espécies (Figura 6). 

Todo material botânico foi prensado e, posteriormente, exsicatas foram montadas 

para envio ao Herbário Felisberto Camargo (HFC) da Universidade Federal Rural da 

Amazônia para a confirmação da identificação, e as informações referentes aos registros 

das amostras podem ser consultadas no anexo 1. Além disso, de cada árvore foram 
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medidos o diâmetro a 1,30m do solo (d1,3), a altura total da árvore com clinômetro Haglof 

e espessura da casca (Figura 7). 

Figura 6: (A) escalada e coleta de material botânico; (B) montagem das exsicatas. 

 

Figura 7: (A) medição do diâmetro; (B) obtenção da altura total da árvore com clinômetro Haglof; e (C) 

espessura da casca. 

 

2.4. Extração de subimagens (patches) 

As imagens originais que compõem o conjunto de dados possuem alta resolução 

(3024 x 4032 e 4000 x 5328 pixels), o que pode dificultar o processo de extração de 

características locais relevantes e, por sua vez, a obtenção de modelos mais acurados, 

sobretudo, em abordagens que utilizam CNNs. Assim, neste estudo, uma estratégia 

adotada foi extrair subimagens aleatórias de cada imagem original de alta resolução, 

potencializando a extração de características relevantes e, ao mesmo tempo, aumentando 

a dimensionalidade do conjunto de dados. 

A determinação no número de subimagens (patches) pode variar a depender do 

problema de classificação e dos recursos computacionais disponíveis. Por exemplo, Misra 

et al. (2020) extraíram 9 patches por imagem em um problema de classificação de casca 

de árvores, utilizando um conjunto com 101 classes. Maruyama et al. (2018) extraíram 

80 patches por imagem, em um problema de classificação com 44 classes. Neste estudo, 
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o conjunto de imagens de casca é composto por apenas 16 classes, porém, devido ao alto 

custo computacional optou-se por extrair apenas 50 patches por imagem. 

Portanto, neste estudo, foram adotados os seguintes procedimentos para a extração 

das subimagens: 

1. Redimensionamento: Inicialmente, as imagens originais de alta resolução foram 

redimensionadas na proporção de 20%, visando otimizar o pré-processamento, e 

garantir a manutenção das características discriminativas; e 

2.  Extração: Em seguida, foram extraídas 50 subimagens (patches) de tamanho 256 

x 256 pixels de cada imagem original. Portanto, um novo conjunto foi formado 

com 140.150 subimagens extraídas das 2.803 imagens originais. Estas foram 

submetidas ao processo de extração de características e, posterior, construção dos 

modelos de classificação. 

A decisão sobre o tamanho das subimagens (256 x 256 pixels) foi ponderada de 

acordo com as dimensões que são requeridas das imagens de entrada nas CNNs. Por 

exemplo, a rede ResNet50 requer imagens de entrada com tamanho 224 x 224 pixels. Já 

a InceptionV3 recebe como entrada imagens de até 299 x 299 pixels. 

Nesta abordagem, a decisão final da classe da imagem é alcançada por meio de 

votação majoritária, uma técnica comum em problemas de classificação (Maruyama et 

al., 2018; Misra et al., 2020; Robert et al., 2020). Portanto, para cada subimagem (n = 50) 

de uma imagem original foi obtida a máxima probabilidade de classe e, em seguida, a 

decisão final da classe da imagem foi obtida pela soma de probabilidades. 

 

2.5. Extração de características das imagens originais e subimagens 

O processo de extração de características constitui uma etapa importante para o 

sucesso da modelagem de classificadores automáticos (Souza et al., 2020). Assim, foram 

avaliadas duas estratégias de extração de características das imagens digitais das cascas 

das árvores: i) Padrões Binários Locais (do inglês, Local Binary Pattern - LBP); e ii) 

Redes Neurais Convolucionais (do inglês, Convolutional Neural Networks - CNN) pré-

treinadas (ResNet50, VGG16, InceptionV3 e MobileNetV2). Essas características foram 

extraídas de imagens originais com alta resolução (3024 x 4032 e 4000 x 5328 pixels) 

capturadas por dois dispositivos (CANON  e iOS iPhone 11) e de subimagens de 256 x 

256 pixels extraídas aleatoriamente das imagens originais. 

 



 

49 
 

2.5.1. Padrões Binários Locais (Local Binary Patterns – LBP) 

O LBP (Local Binary Patterns) é um descritor de textura invariante simples e 

poderoso na escala de cinza (Ojala et al., 1996). Sua abordagem proporciona uma 

metodologia integrada para modelos estatísticos e estruturais. Cada pixel é associado a 

um código de textura primitiva que se ajusta de forma ideal ao contexto local. Isso 

viabiliza a detecção de elementos primitivos, tais como pontos, bordas, cantos  e outros.  

 Originalmente, em sua primeira versão proposta por Ojala et al. (1994) para a 

realização dos cálculos do operador LBP são consideradas as seguintes etapas: 

1. Vizinhança: é estabelecida uma vizinhança de 3x3 pixels em torno de um pixel 

central (Fig.8a); 

2. Limiarização: limiarize os valores dos 8 pixels vizinhos em comparação com a 

intensidade do pixel central. Se o valor do pixel central for maior ou igual ao 

vizinho é atribuído valor “1”, caso contrário, é atribuído valor “0” gerando assim 

um código binário de 8 dígitos (11001101) (Fig.8b); 

3. Pesos: os valores do código binário são multiplicados por pesos (1, 2, 4, 8, 16, 32, 

64, 128) (Fig.8c); 

4. Padrão LBP: o novo valor do pixel central será resultante da soma dos valores 

obtidos na etapa 3 (Fig.8d). 

Figura 8: Um exemplo do cálculo do algoritmo LBP original. 

Matematicamente um código LBP para determinado pixel é calculado da seguinte 

forma: 

𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅 = ∑ 𝑠

𝑃−1

𝑃=0

(𝑥𝑝 − 𝑥𝑐)2𝑝         𝑠(𝑥) = {
1, 𝑥 ≥ 0
0, 𝑥 < 0

      𝐸𝑞. (01) 

Em que: R é a resolução espacial do operador; P é a quantidade de vizinhos circulares 

simétricos; 𝑥𝑐 representa o pixel central; 𝑥𝑝 Representa os pixels vizinhos; e s(x) é a 

função de limiar. 

Em 2002, Ojala, Pietikainen e Maenpaa propuseram os chamados Padrões 

Binários Locais Uniformes e Invariantes a Rotação (Local Binary Pattern Rotation 

 



 

50 
 

Invariante Uniform – 𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅
𝑟𝑖𝑢2). Nesta extensão, uma métrica de uniformidade é adotada: 

em que u é o número de transições bit a bit de 0 a 1 ou vice e versa, quando o padrão do 

bit é percorrido de maneira circular, sendo assim, um código LBP é considerado uniforme 

se a medida de uniformidade u é no máximo 2.  

Neste estudo, as imagens coloridas foram convertidas para a escala de cinza, e três 

configurações do LBP uniforme e invariante (𝐿𝐵𝑃8,1
𝑟𝑖𝑢2, 𝐿𝐵𝑃16,2

𝑟𝑖𝑢2, 𝐿𝐵𝑃24,3
𝑟𝑖𝑢2) e uniforme e 

não invariante (𝐿𝐵𝑃8,1
𝑢2, 𝐿𝐵𝑃16,2

𝑢2 , 𝐿𝐵𝑃24,3
𝑢2 ) foram utilizadas para extrair as características  

das imagens originais e subimagens (patches). De cada configuração, foram obtidos 

histogramas de ocorrências de padrões de textura, que foram normalizados utilizando a 

padronização Z-score, que consiste em garantir que a média e o desvio padrão sejam 

iguais a 0 e 1, respectivamente (Eq. 2). 

𝑧 =  
𝑥𝑖− 𝜇

𝜎
                   𝐸𝑞. (02) 

Em que: z é o valor z-score (valor transformado); 𝑥𝑖 é o valor do pixel; µ é a média dos 

valores dos pixels; e 𝜎 é o desvio padrão. 

 Os valores padronizados foram utilizados como entrada para os algoritmos de 

aprendizado de máquina, de maneira individual, e combinada, a partir da concatenação 

de vetores de diferentes configurações (por exemplo, 𝐿𝐵𝑃8,1
𝑢2 + 𝐿𝐵𝑃16,2

𝑢2  + 𝐿𝐵𝑃24,3
𝑢2 ), uma 

abordagem denominada fusão inicial (early fusion). 

 

2.5.2. Aprendizado por transferência (Transfer learning) 

A CNN é uma vertente do aprendizado profundo, que se destaca por sua estrutura 

de rede neural feedforward, incorporando computação convolucional e profundidade em 

sua arquitetura  (Li et al., 2022). Porém, este é um método que demanda grandes bases de 

dados para o processo de treinamento e, por sua vez, grandes recursos computacionais.  

Uma alternativa para redução desses recursos, é a utilização de redes pré-

treinadas, que são adaptadas para a realização da tarefa desejada, sendo, desta forma, uma 

abordagem conhecida como aprendizagem por transferência (Transfer Learning). Essa 

abordagem é baseada na aplicação do conhecimento aprendido no processo de 

treinamento, de um determinado problema para outro diferente, porém, semelhante 

(Huang et al., 2019; Kaya et al., 2019). 

Neste estudo, quatro tipos de CNNs pré-treinadas foram utilizadas no processo de 

extração de características: ResNet50, VGG16, InceptionV3 e MobileNetV2. Essas redes, 

foram selecionadas com base em uma análise prévia da literatura, que as utilizaram para 
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tarefas semelhantes de classificação de plantas, obtendo resultados acurados (Cai et al., 

2022; Figueroa-Mata et al., 2022b; Zhang et al., 2022). 

A ResNet50 é uma arquitetura de CNN que faz parte da família das redes residuais 

(ResNet). Possuindo 50 camadas, essa rede foi treinada em mais de um milhão de imagens 

do banco de dados ImageNet (uma coleção de imagens contendo, animais, plantas, 

objetos, dentre outros), sendo capaz de classificar imagens em até 1000 categorias 

(Taslim et al., 2021). A VGG16 é uma CNN com 13 camadas de convolução, 5 camadas 

máximas de pool e 3 camadas densas que somam 21, mas apenas 16 camadas de peso são 

treináveis (Soni et al., 2023). Essa rede foi criada pelo Grupo de Geometria Visual (Visual 

Geometry Group - VGG) da Universidade de Oxford, sendo empregada com sucesso em 

diversos problemas de visão computacional. 

A rede InceptionV3, engloba cerca de 48 camadas, as quais abrangem não apenas 

convoluções, mas também diferentes tamanhos de kernels e técnicas de pooling, 

possibilitando uma utilização mais eficiente dos recursos computacionais disponíveis 

(Kini et al., 2024).  Finalmente, a rede MobileNetV2 é uma arquitetura de CNN com 

aproximadamente 53 camadas, projetada para alcançar um equilíbrio entre eficiência 

computacional e desempenho em tarefas de visão computacional,  com boa 

funcionalidade em dispositivos móveis (Faisal et al., 2023). 

As quatro CNNs pré-treinadas foram inicializadas com os pesos do ImageNet. A 

camada final de classificação foi removida e substituída por uma camada de Global 

Average Pooling (GAP), constituindo o extrator de características. A principal vantagem 

da GAP é sua capacidade de reduzir a dimensionalidade do mapa de características e o 

número de parâmetros sem uma perda significativa de informações, ao mesmo tempo que 

minimiza o risco de overfitting. As imagens foram pré-processadas conforme o padrão 

especificado para cada uma das redes, e o vetor resultante foi utilizado como entrada para 

os algoritmos de classificação. 

 

2.6. Algoritmos, validação cruzada e métricas de desempenho 

2.6.1. Algoritmos de classificação 

Quatro algoritmos de aprendizado de máquina foram utilizados neste estudo: 1) 

Support Vector Machine (SVM); 2) Artificial Neural Networks (ANN); 3) Random 

Forest (RF); e 4) Linear Discriminant Analysis (LDA). 

O SVM é um método de aprendizado de máquina supervisionado que é utilizado 

para classificação estatística e análise de regressão (Thirumala et al., 2019). Este método 
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coloca os recursos obtidos dos dados em um novo plano de coordenadas, e estabelece 

uma área de limite que divide o conjunto de dados em duas classes durante o processo de 

treinamento (Toğaçar et al., 2020). Quando se tem problemas de múltiplas classes, a tarefa 

pode ser convertida em vários problemas de classificação binária (Dourado Filho and 

Calumby, 2022). 

As ANNs, são técnicas que buscam simular o processamento de informação do 

cérebro humano, fornecendo uma abordagem particular para o desenvolvimento de 

modelos de regressão e de classificação (Nunes and Görgens, 2016), sendo diferenciadas 

de outras técnicas de inteligência artificial pela sua arquitetura e pela forma como suas 

conexões são ajustadas no processo de aprendizagem. Já o algoritmo Random Forest (RF) 

é uma técnica de aprendizagem em conjunto amplamente adotada para problemas de 

classificação e regressão (Fan et al., 2021). A solução desse algoritmo é obtida pela média 

dos valores de saída de várias árvores de decisão (Sahu and Pandey, 2023).  

A LDA é um algoritmo de aprendizado supervisionado usado para a classificação 

de padrões, mas que também é frequentemente usado como técnica de redução de 

dimensionalidade. Este algoritmo busca encontrar uma combinação linear de 

características para separar eficientemente múltiplas classes de dados, visando projetar os 

dados em um espaço de menor dimensionalidade ao maximizar a razão entre a variância 

entre as classes e a variância dentro das classes (Rosa et al., 2023; Wu et al., 2024). 

 

2.6.2. Divisão e imagens e validação cruzada 

Inicialmente, a base de imagens de cascas (n = 2.803) foi dividida em conjunto de 

treinamento (80%; n = 2.237) e conjunto de teste (20%; n = 566), com estratificação em 

função das classes, garantindo uma divisão balanceada, ou seja, a mesma proporção de 

imagens por classe nas duas divisões. Esta divisão foi realizada com auxílio da biblioteca 

splitfolders (versão 0.5.1), implementada em linguagem de programação Python. Após a 

divisão da base de imagens original, foi formado o conjunto de subimagens (256 x 256 

pixels), obtendo-se um conjunto de treinamento (80%; n = 111.850) e teste (20%; n = 

28.300), 50 vezes maior. 

No treinamento de cada classificador, a estratégia de pesquisa aleatória (Random 

Search) foi usada para encontrar os hiperparâmetros de ajuste ótimos. Para tanto, uma 

grade de hiperparâmetros candidatos foi estabelecida, e o ajuste foi realizado usando 

validação cruzada de 5 dobras (5-fold Cross Validation) sobre o conjunto de treinamento, 
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com auxílio do método RandomizedSearchCV da biblioteca scikit-learn. Na tabela 2 estão 

os hiperparâmetros candidatos para cada algoritmo de classificação. 

Tabela 2: Hiperparâmetros candidatos para cada algoritmo de aprendizado de máquina. 
Algoritmo Hiperparâmetros Candidatos 

Redes Neurais 

Artificiais 

hidden_layer_sizes = 

(50), (100), (150), (200), (250), (300), (350), (400), (450) e (500) 

activation = relu e identity 

solver =  adam e lbfgs 

alpha = uniform(loc = 0.0001, scale = 0.09).rvs(size = 20, random_state = 10) 

learning_rate = constant, adaptive e invscaling 

Máquinas de Vetores 

de Suporte 

C = uniform(loc = 0.1, scale = 10).rvs(size = 20, random_state = 10) 

kernel = linear, rbf, poly e sigmoid 

degree = 2, 3 e 4 

gamma =  scale e auto + list(np.logspace(-9, 3, 13) 

Floresta Aleatória 

n_estimators =  np.arange(40, 320, 20) 

max_depth =  list(np.arange(10, 100, step=10)) + [None] 

max_features = list(np.arange(30, 60, 5)) + ['sqrt', "log2"] 

criterion =  gini e entropy 

min_samples_leaf =  np.arange(10, 110, 10) 

min_samples_split = np.arange(2, 10, 2) 

bootstrap = True e False 

Análise 

Discriminante Linear 

solver = lsqr e eigen 

tol = 0.0001, 0.0002 e 0.0003 

Em que: hidden_layer_sizes: número de neurônios em cada camada oculta; activation: função de ativação; 

solver: algoritmo de otimização usado para atualizar os pesos da rede durante o treinamento; alpha: 

penalidade ou regularização aplicada aos pesos da rede; learning_rate: taxa de aprendizado;  C: controla a 

regularização do modelo; kernel: tipo de função a ser usado no algoritmo para mapear os dados para um 

espaço de caraterísticas de maior dimensionalidade; degree: usado apenas para o kernel polinomial 

definindo o grau do polinômio; gamma: utilizado para todos os kernels, exceto linear; n_estimators: número 

de árvores na floresta; max_depth: profundidade máxima de cada árvores; max_features: número máximo 

de características; criterion: define a função para medir a qualidade da divisão em uma árvore de decisão; 

min_samples_leaf: número mínimo de amostras necessárias para ser uma folha em uma árvore; 

min_samples_split: número mínimo de amostras necessárias para dividir um nó; bootstrap: indica se as 

amostras são amostradas com substituição (True) ou não (False); tol: parâmetro de tolerância. 

 

Na validação cruzada, empregou-se o método StratifiedGroupKFold da biblioteca 

scikit-learn, visando a obtenção de dobras de validação estratificadas (com manutenção 

da proporção de imagens por classe) e com grupos não sobrepostos. Assim, com este 

método conseguiu-se: i) manter a proporção de classes (espécie) nas dobras de validação; 

e ii) restringir (bloquear) para que imagens de uma mesma amostra (árvore) contidas nas 

dobras de treinamento (k-1), não fossem incluídas na dobra de retenção k. 

Devido ao alto custo computacional, os melhores hiperparâmetros encontrados na 

pesquisa aleatória usando as imagens com tamanhos originais, foram usados nos ajustes 

dos modelos de classificação construídos utilizando características de subimagens, porém 
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usando validação cruzada de 10 dobras (10-fold Cross Validation). Todo o processo, 

abrangendo a etapa de extração de características, ajuste dos modelos de aprendizado de 

máquina e obtenção das métricas de desempenho, foi implementado em linguagem de 

programação Python, utilizando os recursos disponíveis no Google Colaboratory, e pode 

ser consultado em https://github.com/NatallyCelestino/Bark_Recogition.git. 

 

2.6.3. Métricas de desempenho 

A avaliação da capacidade de generalização dos modelos de classificação foi 

realizada usando as seguintes métricas de desempenho obtidas na validação de cruzada e 

conjunto de teste: acurácia (Eq. 3), recall (Eq. 4) e f1-score (Eq. 5).Além disso, a matriz 

de confusão foi examinada para identificar os principais erros de classificação. 

i. Acurácia: representa o número de previsões corretas do modelo;  

ii. Recall ou Sensibilidade: Métrica recomendada quando se tem desbalanceamento 

de classes. Representa a capacidade do modelo de classificação em prever a classe 

positiva; 

𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑁 
       𝐸𝑞. (03) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 
               𝐸𝑞. (04) 

iii. F1 – score: é a média harmônica entre o Recall e a Precisão (que representa a 

quantidade de observações classificadas corretamente). É considerada uma métrica 

adequada para problemas com classes desbalanceadas; 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑥
𝑃𝑅𝐸𝐶𝐼𝑆Ã𝑂𝑥𝑅𝐸𝐶𝐴𝐿𝐿

(𝑃𝑅𝐸𝐶𝐼𝑆Ã𝑂 + 𝑅𝐸𝐶𝐴𝐿𝐿)
    𝐸𝑞. (05) 

 

3. RESULTADOS 

3.1. Caracterização do conjunto de imagens 

Foram amostradas 160 árvores, de 16 espécies florestais de valor comercial 

madeireiro, pertencentes a 16 gêneros e 9 famílias, com 6 espécies pertencendo à 

Fabaceae. As árvores amostradas apresentaram diâmetro a partir de 30 cm, com poucos 

espécimes com DAP acima de 120 cm sendo consideradas árvores de porte médio a 

grande (Figura 8). 

https://github.com/NatallyCelestino/Bark_Recogition.git
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Figura 8: Distribuição diamétrica das árvores-amostra. 

 

3.2. Desempenho dos classificadores 

Foram ajustados um total de 9 classificadores de imagens de cascas externas de 

árvores, utilizando o operador LBP como extrator de características, de forma individual 

e combinada, para cada algoritmo de aprendizado de máquina, usando imagens originais 

(3024 x 4032 pixels e 4000 x 5328 pixels) e subimagens (256 x 256 pixels). 

Na abordagem de extração de características de imagens com tamanhos originais, 

na maioria dos experimentos, os classificadores construídos usando vetores de 

características LBP uniforme e não invariante (𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅
𝑢2 ) apresentaram melhor 

desempenho, indicando melhor capacidade em extrair padrões de textura discriminativos 

de imagens de casca de árvores. Além disso, a combinação de vetores de características 

extraídas pelos operadores LBP contribuiu, em alguns casos, para alcançar classificadores 

mais acurados. Os resultados para os ajustes dos modelos usando vetores de 

características LBP e imagens com tamanhos originais podem ser consultados na tabela 

3. 
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Tabela 3: Desempenho dos classificadores construídos usando características extraídas de imagens originais e os operadores LBP uniforme invariante (𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅
𝑟𝑖𝑢2) e não 

invariante (𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅
𝑢2 ). 

Classificador 
Tamanho 

do Vetor 
Estatísticas 

Validação Cruzada (k=5, n = 2.237) Conjunto de Teste (n = 566) 

SVM ANN RF LDA SVM ANN RF LDA 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

C1 (𝐿𝐵𝑃8,1
𝑟𝑖𝑢2) 10 

Média 26,14 25,68 31,54 31,11 22,26 21,52 17,58 16,17 
38,68 38,48 41,00 40,82 33,00 32,62 20,00 18,82 

dp 1,24 1,40 1,51 1,62 1,39 1,12 2,10 1,84 

C2 (𝐿𝐵𝑃16,2
𝑟𝑖𝑢2) 18 

Média 32,30 31,16 38,95 38,20 25,47 24,40 22,79 21,54 
41,71 40,98 50,00 49,81 34,00 33,63 29,00 27,57 

dp 2,06 2,43 2,26 2,20 0,91 0,77 1,65 1,21 

C3 (𝐿𝐵𝑃24,3
𝑟𝑖𝑢2) 26 

Média 34,57 34,03 41,58 41,21 26,19 25,14 26,59 25,41 
46,88 47,12 52,00 51,44 32,00 31,94 34,00 32,46 

dp 2,60 2,79 2,09 2,04 2,04 1,83 2,01 1,62 

C4 (𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅
𝑟𝑖𝑢2) 

Todos 
54 

Média 43,89 43,57 50,23 49,96 28,55 27,00 35,15 34,48 
54,55 54,63 60,00 60,60 39,00 37,67 42,00 41,57 

dp 2,97 3,06 1,93 2,05 2,70 2,64 2,35 2,35 

C5 (𝐿𝐵𝑃8,1
𝑢2) 59 

Média 38,31 37,96 42,96 42,67 29,21 28,68 31,41 30,81 
47,06 47,18 60,00 60,03 41,00 41,38 37,00 37,14 

dp 2,02 1,85 2,19 2,06 1,24 1,40 1,79 1,90 

C6 (𝐿𝐵𝑃16,2
𝑢2 ) 243 

Média 48,75 48,27 52,36 52,04 32,43 31,81 40,81 40,48 
62,92 63,09 63,00 63,24 45,00 44,25 51,00 51,16 

dp 1,24 1,55 2,58 2,54 2,32 2,35 2,51 2,86 

C7 (𝐿𝐵𝑃24,3
𝑢2 ) 555 

Média 51,69 50,97 55,17 54,76 33,32 32,35 48,58 48,04 
65,60 65,66 66,00 66,13 44,00 43,14 56,00 55,92 

dp 1,30 1,42 2,40 2,53 3,19 3,42 2,91 3,42 

C8 (𝑳𝑩𝑷𝑷,𝑹
𝒖𝟐 ) 

Todos 
857 

Média 54,73 54,00 60,30 59,90 35,63 34,49 55,40 54,95 
67,91 68,10 72,00 72,42 48,00 48,23 64,00 63,79 

dp 1,57 1,78 2,62 2,82 2,96 3,32 3,57 4,07 

C9 

(𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅
𝑟𝑖𝑢2+𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅

𝑢2 ) 

Todos 

911 
Média 55,40 54,74 60,65 60,26 35,59 34,50 56,25 55,84 

68,63 68,79 72,00 71,89 45,00 45,17 65,00 64,91 
dp 2,12 2,26 1,59 1,84 2,96 3,02 4,11 4,61 

Em que: P = número de pontos; R = raio; dp = desvio padrão; SVM = Support Vector Machine; ANN = Artificial Neural Networks; RF = Random Forest; LDA = Linear Discriminant Analysis. 

O valor em negrito indica o classificador com melhor desempenho 
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Os classificadores C8 e C9 apresentaram acurácia similar, na validação cruzada e 

conjunto de teste. Porém, o classificador C8 parece ser mais prático em termos de 

extração de características de textura, pois depende apenas da combinação das três 

configurações do operador LBP uniforme e não invariante (𝐿𝐵𝑃8,1
𝑢2 + 𝐿𝐵𝑃16,2

𝑢2  + 𝐿𝐵𝑃24,3
𝑢2 ), 

com menor dimensionalidade de vetores de características. O melhor classificador nesta 

abordagem (C8), foi desenvolvido com uso de redes neurais multicamadas, cujos 

hiperparâmetros de ajuste ótimo foram: (hidden layer sizes = (250), activation = identity, 

solver = lbfgs, alpha = 0,0826, learning rate = constant), com acurácia de 60,30% na 

validação cruzada e 72% no conjunto de teste. 

A abordagem de extração de características de subimagens (patches), combinada 

com a técnica de voto majoritário, baseado na soma das máximas probabilidades de 

classes, proporcionou a construção de classificadores mais acurados, na maioria dos 

experimentos. 

Nesta abordagem, o classificador C6, construído com vetores de características de 

subimagens extraídos pelo operador 𝐿𝐵𝑃16,2
𝑢2

 e o algoritmo de redes neurais multicamadas, 

apresentou desempenho superior na validação cruzada (acurácia = 81,72% e F1 = 

81,55%) e conjunto de teste (acurácia = 79% e F1 = 79%) (Tabela 4). Os hiperparâmetros 

de ajuste ótimo foram: ANN (hidden layer sizes = (500), activation = relu, solver = lbfgs, 

alpha = 0,0859, learning rate = invscaling). Desta forma, na abordagem com subimagens,  

foi observado um incremento de 21 pontos percentuais na acurácia da validação cruzada, 

comparado ao melhor classificador (C8) construído usando imagens de tamanho original. 
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Tabela 4: Desempenho dos classificadores na validação cruzada e no teste usando as características obtidas através dos operadores LBP uniforme invariante (𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅
𝑟𝑖𝑢2) e não 

invariante (𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅
𝑢2 ), e patches das imagens das cascas das árvores. 

Em que: P = número de pontos; R = raio; dp = desvio padrão; SVM = Support Vector Machine; ANN = Artificial Neural Networks; RF = Random Forest; LDA = Linear Discriminant Analysis. 

O valor em negrito indica o classificador com melhor desempenho

Classificador 
Tamanho 

do Vetor 
Estatísticas 

Validação Cruzada (k = 10, n = 2,237) Conjunto de teste (n=566) 

SVM ANN RF LDA SVM ANN RF LDA 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

Acurácia 

(%) 

F1 

(%) 

C1 (𝐿𝐵𝑃8,1
𝑟𝑖𝑢2) 10 

Média 50,03 49,58 47,84 47,22 44,04 43,37 31,12 29,27 
47,00 46,00 49,00 48,00 42,00 42,00 31,00 29,00 

dp 2,48 2,66 4,13 4,29 3,60 3,68 2,36 2,19 

C2 (𝐿𝐵𝑃16,2
𝑟𝑖𝑢2) 18 

Média 36,17 34,26 52,40 51,39 41,94 40,60 35,18 33,29 
37,00 35,00 53,00 53,00 41,00 40,00 36,00 34,00 

dp 3,13 3,47 2,88 2,88 3,86 4,16 4,00 4,03 

C3 (𝐿𝐵𝑃24,3
𝑟𝑖𝑢2) 26 

Média 36,88 36,80 56,60 55,85 48,82 47,75 38,81 37,31 
30,00 30,00 55,00 55,00 49,00 48,00 39,00 37,00 

dp 1,52 1,52 2,22 2,23 3,01 3,16 3,09 3,05 

C4 (𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅
𝑟𝑖𝑢2)  

Todos 
54 

Média 57,84 57,54 72,56 72,36 54,72 54,09 55,43 54,94 
56,00 56,00 73,00 73,00 54,00 53,00 53,00 52,00 

dp 2,51 2,63 2,71 2,80 3,80 3,97 3,08 3,19 

C5 (𝐿𝐵𝑃8,1
𝑢2) 59 

Média 66,79 66,51 74,16 73,90 56,95 56,11 53,96 52,87 
69,00 69,00 75,00 75,00 56,00 55,00 54,00 53,00 

dp 1,77 1,77 2,66 2,80 2,35 2,43 2,67 2,73 

C6 (𝑳𝑩𝑷𝟏𝟔,𝟐
𝒖𝟐 ) 243 

Média 67,81 67,47 81,72 81,55 59,28 58,56 61,74 61,08 
66,00 66,00 79,00 79,00 57,00 55,00 61,00 60,00 

dp 0,63 0,64 3,12 3,19 1,92 2,11 3,89 3,97 

C7 (𝐿𝐵𝑃24,3
𝑢2 ) 555 

Média 67,90 67,89 78,23 78,07 53,82 52,34 63,21 62,45 
67,00 67,00 75,00 75,00 51,00 48,00 61,00 60,00 

dp 2,49 2,50 2,72 2,76 2,67 2,65 3,26 3,31 

C8 (𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅
𝑢2 ) Todos 857 

Média 77,61 77,29 77,52 77,41 60,22 59,38 73,72 73,46 
75,00 74,00 75,00 74,00 60,00 59,00 73,00 72,00 

dp 2,85 2,81 3,16 3,17 2,19 2,29 3,63 3,71 

C9 

(𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅
𝑟𝑖𝑢2+𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅

𝑢2 ) 

Todos 

911 
Média 77,21 76,9 77,56 77,48 60,93 60,07 73,94 73,66 

75,00 75,00 75,00 74,00 60,00 59,00 73,00 72,00 
dp 2,92 2,9 3,28 3,27 2,21 2,27 3,68 3,75 
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A abordagem de usar redes neurais convolucionais pré-treinadas, para extrair 

características representativas das imagens de casca de árvores, contribuiu para alcançar 

classificadores mais acurados, comparado ao uso dos operadores LBP. Quando usadas imagens 

com tamanhos originais, os classificadores construídos usando ResNet50 como extrator de 

características, e a ANN (hidden layer sizes = (450,), activation = relu, solver = adam, alpha = 

0,0695, learning rate = constant) ou SVM (C = 6.9535, kernel = linear) como algoritmos de 

classificação, apresentaram desempenho similar na validação cruzada e conjunto de teste 

(Tabela 5). 

Tabela 5: Desempenho dos classificadores construídos usando características extraídas de imagens com 

tamanhos originais e redes neurais convolucionais pré-treinadas. 

CNN Resnet50 VGG16 Inception_V3 MobileNet_V2 

Tamanho do vetor 2048 512 2048 1280 

Estatísticas Média dp Média dp Média dp Média dp 

Validação cruzada 

(k = 10, n = 2.237) 

SVM 
Acurácia (%) 67,36 2,53 56,94 2,32 51,94 1,48 60,30 1,69 

F1 (%) 66,79 2,73 56,35 2,36 51,36 1,24 59,60 1,39 

ANN 
Acurácia (%)  69,33 0,44 60,39 1,57 52,58 2,43 61,28 1,68 

F1 (%) 68,73 0,78 59,94 1,44 51,83 2,47 60,60 1,47 

RF 
Acurácia (%) 57,65 2,09 53,47 2,56 45,92 2,28 48,95 2,25 

F1 (%) 55,74 1,93 50,71 2,53 43,38 2,39 46,29 2,58 

LDA 
Acurácia (%) 63,87 1,79 53,01 1,41 52,22 3,00 59,00 2,10 

F1 (%) 63,54 1,98 53,08 1,30 52,28 2,54 58,79 1,41 

Conjunto de Teste 

(n = 566) 

SVM 
Acurácia (%) 82,69 73,67 63,43 73,32 

F1 (%) 82,63 73,78 63,25 72,87 

ANN 
Acurácia (%) 81,98 74,03 63,25 76,50 

F1 (%) 82,08 73,98 63,44 76,24 

RF 
Acurácia (%) 69,96 59,19 50,53 57,42 

F1 (%) 69,05 57,53 48,75 56,16 

LDA 
Acurácia (%) 77,74 60,42 63,78 71,55 

F1 (%) 77,83 60,78 64,14 71,62 

Em que: dp = desvio padrão; SVM = Support Vector Machine; ANN = Artificial Neural Networks; RF = Random 

Forest; LDA = Linear Discriminant Analysis. Os valores em negrito indicam os classificadores com melhores 

desempenhos. 

 

O classificador construído usando ResNet50 e SVM, obteve um aumento de 7 pontos 

percentuais na acurácia na validação cruzada, e de aproximadamente 10 pontos percentuais no 

conjunto de teste, comparado ao classificador C8 (𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅
𝑢2

 e ANN), usando imagens com 

tamanhos originais.  

Já na abordagem usando subimagens, foi observado um incremento de 

aproximadamente 14 pontos percentuais na acurácia na validação cruzada usando o 

classificador construído a partir da rede ResNet50 e SVM, comparado aos melhores resultados 



 

60 
 

obtidos pelos operadores LBP, através do modelo C6 (𝐿𝐵𝑃16,2
𝑢2  e ANN). Esse classificador 

alcançou valores de acurácia e F1-score de 95% com desvio padrão inferior a 2%, evidenciando 

alta capacidade e estabilidade para predizer a classe de novas amostras (Tabela 6). 

Tabela 6: Desempenho dos classificadores construídos usando características extraídas de subimagens 

(patches) e redes neurais convolucionais pré-treinadas. 

CNN ResNet50 VGG16 Inception_V3 MobileNet_V2 

Tamanho do vetor 2048 512 2048 1280 

Estatísticas Média dp Média dp Média dp Média dp 

Validação cruzada  

(k = 10, n = 2,237) 

SVM 
Acurácia (%) 95,57 1,07 91,42 1,28 93,21 1,94 94,55 1,53 

F1 (%) 95,57 1,07 91,38 1,27 93,2 1,97 94,53 1,57 

ANN 
Acurácia (%) 95,35 1,63 91,28 2,53 91,24 1,45 92,36 1,99 

F1 (%) 95,34 1,64 91,21 2,61 91,18 1,45 92,31 2,01 

RF 
Acurácia (%) 84,76 2,83 80,82 3,12 71,71 3,43 76,09 3,04 

F1(%) 84,48 2,94 80,31 3,40 70,48 3,82 75,15 3,28 

LDA 
Acurácia (%) 90,93 2,23 80,33 2,44 84,94 2,21 85,97 2,22 

F1 (%) 91,01 2,24 80,46 2,56 84,87 2,28 85,90 2,22 

Conjunto de teste 

(n=566) 

SVM 
Acurácia (%) 95,00 91,00 92,00 94,00 

F1 (%) 95,00 91,00 92,00 94,00 

ANN 
Acurácia (%) 94,00 89,00 90,00 91,00 

F1 (%) 94,00 89,00 90,00 91,00 

RF 
Acurácia (%) 83,00 81,00 67,00 74,00 

F1 (%) 83,00 80,00 66,00 73,00 

LDA 
Acurácia (%) 92,00 81,00 83,00 86,00 

F1 (%) 92,00 81,00 83,00 86,00 

Em que: dp = desvio padrão; SVM = Support Vector Machine; ANN = Artificial Neural Networks; RF = Random 

Forest; LDA = Linear Discriminant Analysis. Os valores em negrito indicam os classificadores com melhores 

desempenho. 

 

Nas figuras 9 e 10 estão as matrizes de confusão para os classificadores com melhores 

desempenhos, construídos a partir de características de subimagens, usando o descritor LBP 

(𝐿𝐵𝑃16,2
𝑢2

 e ANN – classificador C6) e ResNet50 com SVM, respectivamente. Em relação ao 

C6, em geral, as espécies Hymenolobium petraeum, Goupia glabra e Dipteryx odorata foram 

mais confundidas com outras espécies. Hymenolobium petraeum foi confundida com várias 

espécies, em especial, Astronium lecointei e Bowdichia nítida. Goupia glabra foi confundida, 

sobretudo, com Dipteryx odorata, Hymenolobium petraeum, Protium acrense e Vatairea 

sericea. Dipteryx odorata foi mais confundida com Mezilaurus itauba. O classificador 

construído usando ResNet50 e SVM apresentou pouca confusão entre espécies. Dipteryx 

odorata e Parkia pendula foram classificadas incorretamente, em especial, como Apuleia 

leiocarpa e Astronium lecointei, respectivamente. 
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Figura 9: Matriz de confusão no conjunto de teste do classificador C6, construído usando vetores de características 

de subimagens extraídas pelo operador 𝐿𝐵𝑃16,2
𝑢2  e o algoritmo de rede neural multicamada. 

Figura 10: Matriz de confusão no conjunto de teste para o classificador construído usando ResNet50 como extrator 

de características de subimagens e SVM como algoritmo de classificação. 
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Na figura 11 está uma comparação do recall por espécie (taxa de verdadeiros positivos 

por espécie) entre os classificadores C6 (𝐿𝐵𝑃16,2
𝑢2

 e ANN) e ResNet50 com SVM. Em geral, os 

valores de recall para o classificador C6 foram inferiores, com Hymenolobium petraueum e 

Goupia glabra com as menores taxas. Por outro lado, combinar ResNet50 como extrator e SVM 

como algoritmo de classificação, garantiu maior recall para todas as classes, com taxa de 

reconhecimento de 100% para 6 espécies. 

Figura 11: Taxa de reconhecimento por espécie (recall), no conjunto de teste, para os classificadores (𝐿𝐵𝑃16,2
𝑢2

 e 

ANN – classificador C6) e ResNet50 com SVM, construídos a partir de subimagens. 
 

4. DISCUSSÃO 

4.1. Conjunto de imagens: características, fontes de variação e dificuldades 

O conjunto de imagens “Amazon Bark” é composto de espécies com altas variações, 

intra e interespecíficas, nas estruturas morfológicas das cascas externas. Na figura 12 são 

apresentadas amostras das espécies Trattinnickia burserifolia e Parkia pendula evidenciando 

esta variabilidade e, portanto, a complexidade do problema de classificação de espécies da flora 

Amazônicas. Em campo, foi identificado que as estruturas das cascas externas sofrem forte 
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influência principalmente do porte da árvore, com variações em função da umidade e do 

diâmetro, que por sua vez tem forte relação com a idade.  

Figura 12: Trattinnickia burserifolia (A, B e C) e Parkia pendula (D, E e F). 

 

Muitos fatores dificultaram a aquisição de imagens das cascas de árvores. A pouca 

incidência da luz do solar no interior da floresta foi o principal fator limitante na aquisição de 

imagens de alta qualidade, sendo necessário o uso de luz artificial. Por outro lado, embora com 

poucas ocorrências, a incidência direta da luz solar no tronco da árvore também foi prejudicial, 

pois as imagens apresentavam forte exposição. Aliado a isso, seres vivos como musgos, liquens 

e cupins foram recorrentes, porém, sempre que possível, foram evitados na aquisição das 

imagens, visando evidenciar as características das cascas das árvores. 

 

4.2. Padrões Binários Locais 

O LBP uniforme e invariante a rotação (𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅
𝑟𝑖𝑢2) é robusto em problemas de 

classificação cuja orientação dos padrões de textura é uma informação importante. Porém, neste 

estudo, o LBP uniforme e não invariante (𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅
𝑢2 ) foi superior ao operador 𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅

𝑟𝑖𝑢2, indicando 

que a orientação dos padrões de textura não tem forte efeito na discriminação de espécies a 

partir de imagens de casca de árvores. Outros estudos também reportaram resultados similares 

em problemas de classificação de espécies arbóreas, porém usando imagens de madeira (Filho 

et al., 2014; Souza et al., 2020, Rahiddin et al., 2022). 

A combinação de descritores (early fusion), que visa melhorar o poder descritivo das 

imagens e aumentar o desempenho (Tortorici and Werghi, 2017), em geral, garantiu o 

aprendizado de classificadores mais acurados a partir dos operadores LBP. Por exemplo, ao 

usar imagens de tamanho original, o operador 𝐿𝐵𝑃24,3
𝑢2  apresentou acurácia de 66%, porém 
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quando combinados os descritores (𝐿𝐵𝑃8,1
𝑢2 + 𝐿𝐵𝑃16,2

𝑢2  + 𝐿𝐵𝑃24,3
𝑢2 ) a acurácia aumentou 6% no 

conjunto de teste. 

Alguns estudos reportam um melhor desempenho de descritores LBP ao realizarem 

diferentes combinações, porém, utilizando imagens de folhas de plantas. Anubha Pearline et al. 

(2019) combinaram descritores LBP com características Haralick e Momentos de Hu, usando 

LDA como algoritmo de classificação, alcançando acurácia de 79,77%. Zhang et al. (2023) 

reportaram acurácia de 99,4%, ao combinar características LBP com outros descritores 

(Momentos Zernike e de HU, e características de forma) para classificar espécies em diferentes 

conjuntos de dados. 

A aplicação de descritores LBP em subimagens (patches) favoreceu o alcance de 

modelos de classificação mais acurados. Isto, possivelmente, está associado a redução de 

dimensionalidade das imagens e a melhor captura de padrões locais discriminativos, aliado ao 

uso da estratégia de votação majoritária. Em relação à dimensionalidade, Wäldchen and Mäder 

(2018) afirmam que imagens de altas dimensões possuem extensas informações associadas aos 

pixels, dificultando a capacidade de aprendizado dos algoritmos. 

Além da capacidade do descritor de extrair informações relevantes, a sua combinação 

com o classificador também constitui uma etapa importante na construção do modelo de 

reconhecimento. Neste sentido, os melhores desempenhos utilizando características LBP, 

foram obtidos a partir da combinação com os classificadores ANN e SVM. Similar a este 

estudo, algumas pesquisas têm apontado as ANNs (Fekri-Ershad, 2020, Ariyapadath, 2021, 

Ghosh and Roy, 2022) e SVMs (Bertrand et al., 2017, Boudra et al., 2022b) como melhores 

algoritmos para construir classificadores usando descritores LBP. Por exemplo, Fekri-Ershad 

(2020) aplicaram uma variação aprimorada do descritor LBP para extrair padrões de imagens 

das cascas e alcançaram acurácia de 86,76%, usando redes neurais artificiais para classificar 12 

espécies florestais da Eslovênia. 

 

4.3. Transferência de aprendizado 

Alguns estudos têm apontado para a eficácia de redes neurais pré-treinadas em 

problemas de classificação de plantas usando imagens de diversas estruturas, como folhas (ex.: 

Vizcarra et al. 2021; Zhang et al., 2022), madeira (ex.: Ravindran et al., 2018; Yang et al., 2021; 

Figueroa-Mata et al., 2022; He et al., 2022), casca (ex.: Carpentier et al., 2018, Kim et al., 2022) 

e carvão (ex.: Maruyama et al., 2018, Menon et al., 2019). Apesar disso, pesquisas usando 

imagens de cascas de árvores e aprendizado profundo ainda são incipientes (Cui et al., 2023), 
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o que pode estar relacionado a complexidade do problema de aprendizado e ao limitado número 

de conjuntos de dados com imagens suficientes para realizar a classificação. 

Uma argumentação aceita é de que conjunto de dados maiores favorecem a construção 

de modelos de aprendizado profundo mais acurados (Khosla and Saini, 2020), além de reduzir 

o risco de overfitting (Nanni et al., 2021). Neste estudo, a abordagem de extrair subimagens de 

baixa resolução (256 x 256 pixels) a partir de imagens de tamanho original garantiu aumento 

da acurácia dos classificadores, independente da rede pré-treinada e do algoritmo de 

classificação. Portanto, a melhora está associada, possivelmente, ao aumento da 

dimensionalidade do conjunto de treinamento, aliado ao uso de imagens de baixa resolução. 

A estratégia de extração de subimagens a partir de imagens de alta resolução, combinada 

com aprendizado profundo e voto majoritário, foi reportada como eficaz na classificação de 

espécies florestais baseadas em imagens de carvão (Maruyama et al., 2018) e madeira 

(Fabijańska et al., 2021). Maruyama et al. (2018) usando imagens de carvão de 44 espécies 

florestais (n = 528 imagens) encontraram acurácia de 95,7%, e Fabijańska et al. (2021) usando 

imagens de madeira de 14 espécies de árvores europeias (n = 312) alcançaram acurácia de 93%. 

Os classificadores com melhores desempenhos, foram obtidos usando ResNet50 como 

extrator e os algoritmos ANN ou SVM como classificadores. Este resultado é compatível com 

outros estudos de classificação de imagens de plantas (Durairajah et al., 2018; Diwedi et al., 

2024; Zhao et al., 2020). Por exemplo, Diwedi et al. (2024) testaram uma rede ResNet50 como 

extrator de catracterísticas de imagens de folhas de 6.500 plantas medicinais indianas, e 

encontraram acurácia de 96,8%, usando o algoritmo de máquinas de vetores de suporte como 

classificador. 

A maioria dos estudos com imagens de cascas de árvores e aprendizado por 

transferência usam redes neurais densamente conectadas como classificador padrão e com 

excelentes resultados (Carpentier et al., 2018; Ido and Saitoh, 2019; Faizal, 2022; Z. Cui et al., 

2023). Neste estudo, porém, o algoritmo SVM foi experimentado e garantiu resultados 

ligeiramente superiores. Por outro lado, é importante destacar a eficiência do algoritmo LDA, 

que conciliou boa capacidade preditiva e rápido aprendizado de classificadores, o que segundo 

Sachar e Kumar (2021) é o cenário ideal no contexto de aprendizado dos classificadores. Por 

exemplo, neste estudo, LDA alcançou acurácia de 92% em aproximadamente duas horas de 

treinamento, porém, SVM ultrapassou seis horas para alcançar 95% de acurácia, ambos usando 

recursos de subimagens extraídos por ResNet50. 

No âmbito do MFS para fins madeireiros na Amazônia brasileira, esta pesquisa foi um 

pequeno passo na direção de alcançar um sistema de reconhecimento de espécies da flora 
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confiável e generalista, baseado em imagens de cascas externas e aprendizado profundo. O 

classificador construído possui alta acurácia e pode ser usado para reconhecer 16 espécies de 

valor comercial madeireiro, podendo ser usado para minimizar os erros de identificação de 

espécies em censos florestais. 

 

4.4. Classificações incorretas 

Ao avaliar a qualidade das previsões dos classificadores, através das suas matrizes de 

confusão, foram identificadas algumas classificações incorretas principalmente usando o 

operador LBP. Na figura 13 estão quatro imagens do conjunto de teste da espécie 

Hymenolobium petraeum que foram classificadas como Bowdichia nítida e Astronium lecointei, 

usando o classificador C6 (𝐿𝐵𝑃16,2
𝑢2

 e ANN) e subimagens. 

Figura 13: Imagens da espécie Hymenolobium petraueum que foram confundidas com as espécies Bowdichia 

nítida e Astronium lecointei, nas previsões do classificador C6 (𝐿𝐵𝑃16,2
𝑢2

 e ANN). 

 

É possível identificar características de texturas semelhantes para as espécies 

confundidas com Hymenolobium petraeum, fato que pode ter contribuído para os erros de 

classificação. As espécies do gênero Hymenolobium são caracterizadas por possuir ritidoma 

reticulado, com coloração variando de acinzentada para marrom (Ferreira et al., 2004). Estas 
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características são similares às observadas nas cascas externas de algumas árvores de Bowdichia 

nítida. 

Por outro lado, a presença de liquens nas cascas, possivelmente, contribuiu para a 

confusão entre Hymenolobium petraeum e Astronium lecointei, pela similaridade nos padrões 

visuais das manchas. Essas características também foram observadas nas imagens de 

Hymenolobium petraeum e Dipteryx odorata que foram erroneamente classificadas como 

Apuleia leiocarpa usando ResNet50 e SVM (Figura 14). 

Figura 14: Imagens das espécies Hymenolobium petraeum e Dipteryx odorata que foram confundidas com a 

espécie Apuleia leiocarpa, nas previsões do classificador  construído usando ResNet50 e SVM. 

 

É provável que fatores como condições edafoclimáticas, sítios, tipologia florestal e 

posição sociológica possam ter influência nas variações das estruturas morfológicas da casca 

externas de árvores Amazônicas. Portanto, a construção de um sistema mais generalista 

depende da ampliação do conjunto de imagens, com inclusão de novas espécies e aumento da 

representatividade de espécimes, atendo-se aos diversos fatores que podem causar variações 

nas cascas externas das árvores. Uma amostragem que considere a distribuição diamétrica de 

cada espécie-alvo seria um bom começo, mas não é uma tarefa trivial. 
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5. CONCLUSÃO 

A construção de um sistema de reconhecimento de espécies amazônicas madeireiras, 

usando imagens de cascas de árvores e aprendizado profundo, mostrou ser uma abordagem 

eficaz e com grande potencial para aplicações em inventários florestais. Porém, é importante a 

ampliação da base de imagens, com inclusão de outras espécies de valor madeireiro e aumento 

das representatividades de espécimes, atendo-se aos fatores que causam variações nas cascas 

externas das árvores. 

A identificação de campo, por profissional qualificado e com coleta botânica, deve ser 

uma atividade obrigatória em pesquisas direcionadas ao desenvolvimento de sistemas de 

reconhecimento de espécies da flora, pois assegura a correta rotulagem das imagens e, por 

conseguinte, a construção de um sistema confiável para uso como ferramenta auxiliar em 

inventários florestais. 

Extrair características ou representações, usando LBP ou CNNs, de subimagens de 

cascas com menor resolução, assegurou o aprendizado de classificadores mais acurados, 

independente do algoritmo de classificação. Este fato pode estar associado à menor 

complexidade de informações nas subimagens e a melhor identificação de padrões locais pelos 

algoritmos. 

O modelo pré-treinado ResNet50 extraiu melhores representações quando subimagens 

de casca das árvores foram usadas, e combinado com algoritmos de aprendizado de máquina, 

como máquina de vetores de suporte ou redes neurais artificiais, assegurou o aprendizado de 

classificadores com acurácia de 95%. 
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CONCLUSÃO GERAL 

O uso de tecnologias, baseadas em técnicas de visão computacional e inteligência 

artificial para o reconhecimento de plantas, têm avançado nos últimos anos. Apesar de alguns 

estudos ainda usarem abordagens tradicionais, a principal tendência é a utilização de técnicas 

de aprendizado profundo, evidenciado pelo expressivo número de publicações abordando 

Redes Neurais Convolucionais, e suas variações, como o aprendizado por transferência. 

A maioria dos estudos usam imagens de folhas e plantas de pequeno porte, no âmbito 

de áreas médicas, farmacêuticas ou em contextos mais gerais, para identificação de plantas 

medicinais ou ornamentais. Estes resultados abrem espaço para estudos que utilizem imagens 

de outras estruturas da planta, como a casca da árvore, em especial para o reconhecimento de 

árvores de espécies florestais de grande porte. 

O uso de padrões binários locais e de aprendizagem profunda, revelou o potencial de 

técnicas de extração de características ou representações de imagens de casca de árvores no 

desenvolvimento de classificadores para reconhecimento de espécies florestais amazônicas. Os 

classificadores construídos usando representações extraídas pela rede pré-treinada ResNet50, 

em combinação com os algoritmos MVS ou RNA, alcançaram 95% de acurácia.  

Os melhores classificadores podem ser usados com êxito para reconhecer 16 espécies 

de valor madeireiro, no âmbito do MFS para fins madeireiros na Amazônia brasileira. O 

desenvolvimento de uma aplicação web ou aplicativo móvel é importante para tornar essa 

tecnologia acessível e, portanto, servir como ferramenta auxiliar para profissionais na tarefa de 

identificação de espécies da flora, minimizando os erros de identificação e contribuindo para a 

conservação de espécies. 
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ANEXO 1 

Tabela 7: Dados da identificação botânica das árvores-amostras realizadas pelo Herbário Felisberto Camargo (HFC) da Universidade Federal Rural da Amazônia (UFRA) 
FC-

UFRA 
LOCAL DE COLETA LATITUDE LONGITUDE 

NOME 

VULGAR 
NOME CIENTÍFICO FAMÍLIA COLETOR Nº AMOSTRA DATA DAP 

ALTURA 

COMERCIAL 

ALTURA 

TOTAL 

10609 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,6936 57,24765 Cedrinho Erisma uncinatum Warm Voschysiaceae 
Hamada, 

M.O.S. 01 
1 15/07/2023 49,7cm 16,2m 32,0m 

10610 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,69363 57,24743 Cedrinho Erisma uncinatum Warm Voschysiaceae 
Hamada, 

M.O.S. 02 
2 15/07/2023 82,3cm 20,5m 37,5m 

10611 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,694 57,24681 cumaru 
Dipteryx odorata (Aubl.) 

Forsyth f. 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 03 
3 15/07/2023 67,3cm 19,1m 33,3m 

10612 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,69393 57,2467 Garapeira 
Apuleia leiocarpa(vogel) 

J.F.Macbr 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 04 
4 15/07/2023 63,8cm 14,4m 29,1m 

10613 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,69381 57,246783 Cedrinho Erisma uncinatum Warm Voschysiaceae 
Hamada, 

M.O.S. 05 
5 15/07/2023 36,00cm 12,2m 26,3m 

10614 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,6937 57,24676 Cedrinho Erisma uncinatum Warm Voschysiaceae 
Hamada, 

M.O.S. 06 
6 15/07/2023 71,00cm 18,60m 32,6m 

10615 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,6937 57,24673 Garapeira 
Apuleia leiocarpa(vogel) 

J.F.Macbr 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 07 
7 15/07/2023 46,5cm 16,60m 29,00m 

10616 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,69391 57,24661 Itaúba 
Mezilaurus itaúba (Meisn.) 

Taub. ex Mez 
Lauraceae 

Hamada, 
M.O.S. 08 

8 15/07/2023 64,10cm 16,00m 29,20m 

10617 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,69503 57,24658 cumaru 
Dipteryx odorata (Aubl.) 

Forsyth f. 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 09 
9 15/07/2023 63,2cm 20,70m 34,00m 

10618 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,6953 57,24665 Itaúba 
Mezilaurus itaúba (Meisn.) 

Taub. ex Mez 
Lauraceae 

Hamada, 

M.O.S. 10 
10 15/07/2023 71,10cm 15,00m 35,00m 

10619 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,6959 57,24636 Garapeira 
Apuleia leiocarpa(vogel) 

J.F.Macbr 
Fabaceae 

Hamada, 
M.O.S. 11 

11 16/07/2023 62,5cm 11,3m 33,50m 

10620 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,6958 57,24645 Itaúba 
Mezilaurus itaúba (Meisn.) 

Taub. ex Mez 
Lauraceae 

Hamada, 

M.O.S. 12 
12 16/07/2023 61,4cm 16,6m 29,6m 

10621 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,69693 57,24626 Cedrinho Erisma uncinatum Warm Voschysiaceae 
Hamada, 

M.O.S. 13 
13 16/07/2023 53,5cm 11,4m 26,00m 

10622 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,6976 57,24608 Itaúba 
Mezilaurus itaúba (Meisn.) 

Taub. ex Mez 
Lauraceae 

Hamada, 
M.O.S. 14 

14 16/07/2023 57,10cm 14,8m 36,5m 

10623 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,69798 57,24605 Itaúba 
Mezilaurus itaúba (Meisn.) 

Taub. ex Mez 
Lauraceae 

Hamada, 

M.O.S. 15 
15 16/07/2023 35,3cm 12,4m 23,7m 

10625 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,6992 57,24556 cumaru 
Dipteryx odorata (Aubl.) 

Forsyth f. 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 17 
17 16/07/2023 76,3cm 17,20m 28,20m 

10626 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,69886 57,24586 Itaúba 
Mezilaurus itaúba (Meisn.) 

Taub. ex Mez 
Lauraceae 

Hamada, 

M.O.S. 19 
19 16/07/2023 52,5cm 17,50m 29,00m 

10627 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,69785 57,24638 Garapeira 
Apuleia leiocarpa(vogel) 

J.F.Macbr 
Fabaceae 

Hamada, 
M.O.S. 21 

21 16/07/2023 43,5cm 8,10m 22,00m 

10628 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,69845 57,246538 Garapeira 
Apuleia leiocarpa(vogel) 

J.F.Macbr 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 24 
24 16/07/2023 64,00cm 17,00m 29,10m 

10629 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,69096 57,24456 cumaru 
Dipteryx odorata (Aubl.) 

Forsyth f. 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 32 
32 17/07/2023 66,7cm 10,00m 24,60m 

10630 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,70273 57,24455 cumaru 
Dipteryx odorata (Aubl.) 

Forsyth f. 
Fabaceae 

Hamada, 
M.O.S. 33 

33 17/07/2023 70,00cm 9,50m 31,00m 

10631 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,70185 57,2447 Cambará Qualea paraensis Ducke Voschysiaceae 
Hamada, 

M.O.S. 38 
38 18/07/2023 47,50cm 18,10m 21,30m 

10632 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT   Cambará Qualea paraensis Ducke Voschysiaceae 
Hamada, 

M.O.S. 39 
39 18/07/2023 70,50cm 17,10m 34,50m 
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10633 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,68616 57,22773 Cambará Qualea paraensis Ducke Voschysiaceae 
Hamada, 

M.O.S. 43 
43 18/07/2023 49,80cm 14,80m 28,40m 

10634 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,68623 5722775 Cambará Qualea paraensis Ducke Voschysiaceae 
Hamada, 

M.O.S. 44 
44 18/07/2023 64,30cm 14,40m 27,30m 

10635 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,68625 57,22785 Cambará Qualea paraensis Ducke Voschysiaceae 
Hamada, 

M.O.S. 45 
45 18/07/2023 68,80cm 10,00m 27,40m 

10637 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,69278 57,2477 
Angelim 
amargoso 

Vatairea sericea (ducke) 
Ducke 

Fabaceae 
Hamada, 

M.O.S. 55 
55 19/07/2023 49,00cm 17,50m 28,00m 

10638 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,69168 57,24819 
Angelim 
amargoso 

Vatairea sericea (ducke) 
Ducke 

Fabaceae 
Hamada, 

M.O.S. 56 
56 19/07/2023 48,90cm 9,00m 22,30m 

10639 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,69115 57,24829 
Angelim 

amargoso 

Vatairea sericea (ducke) 

Ducke 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 57 
57 19/07/2023 33,90cm 15,00m 23,10m 

10640 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,68633 57,22786 
Angelim 

amargoso 

Vatairea sericea (ducke) 

Ducke 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 58 
58 19/07/2023 41,20cm 13,60m 26,70m 

10641 Fazenda Perola- Nova Maringá, MT 12,68592 57,22866 
Angelim 
amargoso 

Vatairea sericea (ducke) 
Ducke 

Fabaceae 
Hamada, 

M.O.S. 59 
59 19/07/2023 35,50cm 15,60m 26,00m 

10642 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,35677 54,81607 

Angelim 

pedra 

Hymenolobium petraueum 

Ducke 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 63 
63 21/07/2023 92,00cm 18,10m 35,00m 

10643 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,35631 54,81554 Cupiúba Goupia glabra Aubl. Goupiaceae 

Hamada, 

M.O.S. 64 
64 21/07/2023 89,70cm 6,4m 29,70m 

10644 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,35609 54,81603 Cupiúba Goupia glabra Aubl. Goupiaceae 

Hamada, 
M.O.S. 65 

65 21/07/2023 71,30cm 14,90m 34,00m 

10645 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,35601 54,81592 Amescla 

Trattinnickia burserifolia 

Mart. 
Burseraceae 

Hamada, 

M.O.S. 66 
66 21/07/2023 56,20cm 14,60m 29,00m 

10646 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,35573 54,81627 

Angelim 

pedra 

Hymenolobium petraueum 

Ducke 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 67 
67 21/07/2023 68,60cm 16,50m 30,30m 

10647 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36262 54,81289 

Angelim 
pedra 

Hymenolobium petraueum 
Ducke 

Fabaceae 
Hamada, 

M.O.S. 69 
69 21/07/2023 81,10cm 21,60m 31,20m 

10648 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36322 54,81273 

Angelim 

pedra 

Hymenolobium petraueum 

Ducke 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 70 
70 21/07/2023 61,20cm 27,40m 14,30m 

10649 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36324 54,81263 

Angelim 

saia 

Parkia pendula (Willd) 

Benth. Ex Walp. 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 71 
71 21/07/2023 56,80cm 9,8m 24,00m 

10650 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36265 54,81216 Cupiúba Goupia glabra Aubl. Goupiaceae 

Hamada, 
M.O.S. 72 

72 21/07/2023 52,80cm 12,00m 29,00m 

10651 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,35628 54,81379 Amescla 

Trattinnickia burserifolia 

Mart. 
Burseraceae 

Hamada, 

M.O.S. 73 
73 22/07/2023 52,20cm 16,90m 29,90m 

10652 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,35644 54,81456 Amescla 

Trattinnickia burserifolia 

Mart. 
Burseraceae 

Hamada, 

M.O.S. 74 
74 22/07/2023 53,00cm 20,00m 29,90m 

10653 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,35629 54,81459 

Angelim 
pedra 

Hymenolobium petraueum 
Ducke 

Fabaceae 
Hamada, 

M.O.S. 75 
75 22/07/2023 43,10cm 16,20m 31,80m 

10654 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36194 54,8123 

Angelim 

saia 

Parkia pendula (Willd) 

Benth. Ex Walp. 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 76 
76 22/07/2023 62,20cm 13,50m 29,40m 

10655 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36386 54,81213 Cupiúba Goupia glabra Aubl. Goupiaceae 

Hamada, 

M.O.S. 77 
77 22/07/2023 67,40cm 16,70m 29,00m 

10656 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36437 54,81199 Cupiúba Goupia glabra Aubl. Goupiaceae 

Hamada, 
M.O.S. 78 

78 22/07/2023 41,50cm 7,00m 27,50m 

10657 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36442 54,81253 Amescla 

Trattinnickia burserifolia 

Mart. 
Burseraceae 

Hamada, 

M.O.S. 79 
79 22/07/2023 42,70cm 18,50m 29,90m 

10658 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36557 54,8113 

Angelim 

saia 

Parkia pendula (Willd) 

Benth. Ex Walp. 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 85 
85 23/07/2023 53,60cm 15,00m 33,00m 

10660 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,3664 54,81176 Amescla 

Trattinnickia burserifolia 
Mart. 

Burseraceae 
Hamada, 

M.O.S. 87 
87 23/07/2023 56,60cm 14,20m 31,00m 
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10661 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36579 54,81199 

Angelim 

saia 

Parkia pendula (Willd) 

Benth. Ex Walp. 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 88 
88 23/07/2023 67,70cm 17,00m 31,00m 

10662 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36691 54,81112 

Angelim 

saia 

Parkia pendula (Willd) 

Benth. Ex Walp. 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 89 
89 23/07/2023 83,00cm 12,90m 33,00m 

10664 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36793 54,81361 Amescla 

Trattinnickia burserifolia 

Mart. 
Burseraceae 

Hamada, 

M.O.S. 93 
93 23/07/2023 61,60cm 9,00m 29,60m 

10665 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36678 54,81087 Amescla 

Trattinnickia burserifolia 
Mart. 

Burseraceae 
Hamada, 

M.O.S. 96 
96 23/07/2023 42,00cm 13,80m 25,80m 

10668 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,37339 54,81442 Sucupira 

Bowdichia nitida Spruce 
ex Benth 

Fabaceae 
Hamada, 

M.O.S. 105 
105 24/07/2023 37,70cm 8,00m 30,40m 

10669 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36947 54,81047 Sucupira 

Bowdichia nitida Spruce 

ex Benth 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 108 
108 24/07/2023 43,50cm 10,00m 25,40m 

10670 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36177 54,86732 Sucupira 

Bowdichia nitida Spruce 

ex Benth 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 109 
109 24/07/2023 42,30cm 20,00m 35,00m 

10671 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36065 54,8601 Sucupira 

Bowdichia nitida Spruce 
ex Benth 

Fabaceae 
Hamada, 

M.O.S. 111 
111 24/07/2023 42,00cm 12,00m 29,00m 

10672 
Fazenda Boa esperança- Feliz Natal, 

MT 
12,36142 54,86044 Sucupira 

Bowdichia nitida Spruce 

ex Benth 
Fabaceae 

Hamada, 

M.O.S. 113 
113 24/07/2023 39,70cm 12,00m 27,00m 

10673 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT 
9,8292 58,29325 

Muriacatia

ria 
Astronium lecointei Ducke anacardiaceae 

Hamada, 

M.O.S. 117 
117 27/07/2023 63,60cm 26,00m 39,00m 

10676 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,8259 58,30132 

Muriacatia
ria 

Astronium lecointei Ducke anacardiaceae 
Hamada, 

M.O.S. 120 
120 27/07/2023 49,40cm 26,70m 36,00m 

10677 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,8238 58,30117 

Muriacatia

ria 
Astronium lecointei Ducke anacardiaceae 

Hamada, 

M.O.S. 122 
122 27/07/2023 65,20cm 32,00m 51,20m 

10674 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82895 58,29379 Caixeta Simarouba amara Aubl. simaroubaceae 

Hamada, 

M.O.S. 118 
118 27/07/2023 48,50cm 10,00m 30,00m 

10678 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82924 58,29611 

Caixeta/ 
marupá 

Simarouba amara Aubl. simaroubaceae 
Hamada, 

M.O.S. 123 
123 27/07/2023 51,00cm 23,70m 33,70m 

10680 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82936 58,30251 

Muriacatia

ria 
Astronium lecointei Ducke anacardiaceae 

Hamada, 

M.O.S. 127 
127 28/07/2023 67,70cm 30,00m 43,00m 

10681 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82928 58,30232 

Garrote/ 

Tatajuba 
Bagassa guianensis Aubl Moraceae 

Hamada, 

M.O.S. 128 
128 28/07/2023 50,70CM 19,80M 30,00M 

10682 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82772 58,304 

Garrote/ 
Tatajuba 

Bagassa guianensis Aubl Moraceae 
Hamada, 

M.O.S. 130 
130 28/07/2023 105,00cm 21,50m 42,00M 

10685 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82758 58,30296 

Garrote/ 

Tatajuba 
Bagassa guianensis Aubl Moraceae 

Hamada, 

M.O.S. 133 
133 28/07/2023 

120,00C

M 
27,50m 44,00m 

10686 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82767 58,30302 

Garrote/ 

Tatajuba 
Bagassa guianensis Aubl Moraceae 

Hamada, 

M.O.S. 134 
134 28/07/2023 100,90cm 20,50m 44,60m 

10687 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82762 58,30322 

Garrote/ 
Tatajuba 

Bagassa guianensis Aubl Moraceae 
Hamada, 

M.O.S. 135 
135 27/07/2023 76,60cm 22,550m 39,00m 

10688 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82739 58,30328 

Caixeta/ 

marupá 
Simarouba amara Aubl. simaroubaceae 

Hamada, 

M.O.S. 136 
136 28/07/2023 43,40cm 15,80m 34,30m 

10689 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82722 58,30313 

Muriacatia

ria 
Astronium lecointei Ducke anacardiaceae 

Hamada, 

M.O.S. 137 
137 28/07/2023 45,80cm 20,60m 35,20m 

10690 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,81576 58,30773 

Caixeta/ 
marupá 

Simarouba amara Aubl. simaroubaceae 
Hamada, 

M.O.S. 140 
140 29/07/2023 83,80cm 19,50m 36,00m 

10691 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,818 58,30682 

Caixeta/ 

marupá 
Simarouba amara Aubl. simaroubaceae 

Hamada, 

M.O.S. 142 
142 29/07/2023 59,10cm 13,00m 40,10m 

10692 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82955 58,29076 

Amescla 

aroira 
Protium acrense Daly Burseraceae 

Hamada, 

M.O.S. 151 
151 29/07/2023 57,50cm 8,00m 28,00m 

10693 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82956 58,29062 

Amescla 
aroeira 

Protium acrense Daly Burseraceae 
Hamada, 

M.O.S. 152 
152 29/07/2023 40,40cm 9,40m 23,00m 
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10694 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82891 58,2871 Cedro rosa Cedrela odorata L Meliaceae 

Hamada, 

M.O.S. 153 
153 29/07/2023 47,90cm 8,70m 19,30m 

10695 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82898 58,28698 Cedro rosa Cedrela odorata L Meliaceae 

Hamada, 

M.O.S. 154 
154 30/07/2023 36,70cm 16,50m 21,60m 

10696 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,8289 58,28696 Cedro rosa Cedrela odorata L Meliaceae 

Hamada, 

M.O.S. 155 
155 30/07/2023 54,80cm 10,20m 19,30m 

10697 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82808 58,28712 Cedro rosa Cedrela odorata L Meliaceae 

Hamada, 
M.O.S. 156 

156 30/07/2023 40,50cm 11,70m 21,70m 

10698 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82731 58,29071 

Amescla 
aroeira 

Protium acrense Daly Burseraceae 
Hamada, 

M.O.S. 157 
157 30/07/2023 47,90cm 8,40m 21,20m 

10699 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82733 58,29073 

Amescla 

aroeira 
Protium acrense Daly Burseraceae 

Hamada, 

M.O.S. 158 
158 30/07/2023 42,90cm 12,30m 21,10m 

10700 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82739 58,29147 Cedro rosa Cedrela odorata L Meliaceae 

Hamada, 

M.O.S. 159 
159 30/07/2023 39,00cm 20,30m 32,90m 

10701 
Fazenda São Nicolau/ONF Brasil- 

Cotriguaçu, MT. 
9,82796 58,2914 

Amescla 
aroeira 

Protium acrense Daly Burseraceae 
Hamada, 

M.O.S. 160 
160 30/07/2023 37,00cm 10,60m 22,10m 


