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RESUMO - As arvores sao indispensdveis a vida humana, absorvem diéxido de
carbono e liberam oxigénio, protegem os ecossistemas, reduzem a erosao e
ajudam na reducdo de temperatura do ambiente. A identificagdo manual de
arvores em vias publicas necessita de gastos e tempo para o registro e
administracdo dos dados coletados, visto que as regides urbanas podem ser
muito amplas. Neste trabalho foi desenvolvido um método para a deteccao de
arvores em regides urbanas a partir de um video 360. Uma rede neural YOLO
foi treinada para detectar as arvores nos quadros do video equiretangular
(imagens 360). Técnicas de Visdo Computacional com o auxilio da biblioteca
OpenCV foram utilizadas no desenvolvimento de algoritmos para segmentar as
regides que enquadram as arvores detectadas no campo de visdo retilinea
(projecdo gnomonica), com o propdsito de verificar se as arvores estdo nas
calgadas. Os resultados obtidos apresentaram em torno de 80% de acerto na
detec¢do de arvores usando a YOLO, e uma precisdao de 71% no algoritmo que
verifica se as arvores estdo na calgada.

Palavras-chave: Detecc¢do de drvores; YOLO; Imagem Equiretangular; Imagem
360; Visdo Computacional.

ABSTRACT - Trees are indispensable to human life, they absorb carbon dioxide
and release oxygen, protect ecosystems, reduce erosion and help to reduce
the environment temperature. The manual identification of trees on public
roads requires expense and time for recording and managing the data
collected, since urban regions can be very large. We developed in this paper a
method for the trees detection in urban areas from a 360 video. A YOLO neural
network was trained to detect the trees from frames of the equirectangular
video (360 images). We used Computer Vision techniques with the OpenCV
library to develop algorithms to segment the regions that fit the detected trees
in the rectilinear field of view (gnomonic projection), in order to verify if the
trees are on the sidewalks. The results obtained showed around 80% success in
detecting trees using YOLO, and an accuracy of 71% in the algorithm that
checks if the trees are on the sidewalk.

Keywords: Tree Detection; YOLO; Equirectangular Image; 360 Image;
Computer Vision.
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1. INTRODUCAO

As arvores sdo responsaveis pela disseminacdo de uma ecoestrutura sistematica de clima,
vegetacdo e polarizacdo de diversidades ecoldgicas. Elas sdo organismos essenciais do planeta,
desenvolvem um papel primordial para controle da temperatura, transformam o gas carbdonico em
oxigénio, controlam as chuvas e promovem a biodiversidade. Além da possibilidade de produzir frutos,
fibras, sementes, madeira, resina e inimeros tantos outros beneficios e funcdes (IBFLORESTAS, 2021).

Diante disso, é relevante o estudo sobre a possibilidade de levantamento de informacdes
geograficas sobre arvores, para serem utilizada, por exemplo, pela administracdo municipal. Segundo
Barbosa et al. (2018), o inventéario de arvores urbanas é importante para o conhecimento das espécies
existentes e a geolocalizacdo contribui para uma gestdo eficiente. O uso de imagens digitais,
principalmente imagens panoramicas e imagens 360, pode auxiliar no levantamento urbano de arvores.

Segundo Gledhill et al. (2003) um panorama é uma Unica imagem grande angular do ambiente ao
redor da camera. Normalmente, o panorama envolve completamente a camera no plano horizontal e
podem ter aproximadamente 120° no campo de visdo vertical ou 180° para criar uma esfera completa. Os
panoramas podem ser amplamente utilizados em areas como robdtica, visdo computacional, vigilancia e
realidade virtual. Eles também sdo impulsionados por aplicagbes comerciais como entretenimento, TV
interativa, imoveis e turismo virtual.

A partir da captura de imagens e com o uso de algumas técnicas computacionais é possivel fazer a
deteccdo das arvores em uma cena. Essa atividade de deteccdo de objetos em imagens é uma das
principais dreas de aplicacdo de Processamento de Imagens e Visdo Computacional e é usado em muitas
aplica¢Oes diferentes (TREIBER, 2010).

Para encontrar objetos em imagens, redes neurais artificiais estdo sendo muito utilizadas, como é o
caso do trabalho de muitos trabalhos encontrados na literatura. No trabalho de Itakura e Hosoi (2020) é
proposto um método de medicdo de arvores utilizando cameras esféricas 3602 com detec¢do usando uma
rede YOLO v2 e uma abordagem fotogramétrica chamada estrutura do movimento (structure from motion)
para realizar a reconstrucdo da imagem e medicdo estrutural. Segundo os autores, as arvores foram
detectadas com as informacdes obtidas das imagens 3D reconstruidas, obtendo como resultado o didmetro
e altura do tronco das arvores. No trabalho de Xie et al. (2019) é proposto um framework para a detecgdo
de arvores em imagens urbanas, utilizando técnicas de detec¢do baseadas no modelo de rede neural R-CNN
(Region-based Convolutional Neural Network). O método proposto aborda o desafio da oclusdo e deteccbes
falsas em cendrios com muitas arvores. Para isso, os autores introduzem uma nova funcdo de perda de
treinamento que suprime detecgdes falsas, forcando as propostas associadas as arvores verdadeiras a se
localizarem compactamente entre si e se afastarem de outras arvores verdadeiras que nao sdo seus alvos.
Além disso, o trabalho apresenta um mddulo de atencdo de partes, para lidar efetivamente com partes de
arvores ocultas durante a deteccgdo.

Apesar da importancia da aplicabilidade do reconhecimento de arvores e sua identificacdo em
imagens de forma automatica, essa atividade é pouco explorada. Este trabalho busca contribuir com um
algoritmo para a deteccdo de arvores urbanas a partir de quadros (frames) de video 360 capturados nas
vias de uma cidade. A detecg¢do das arvores ocorre em dois estagios, a detec¢do no video equiretangular
(imagens 360) utilizando a rede neural YOLO (You Only Look Once) e a verificacdo se as arvores estdo
realmente nas calgadas das vias urbanas. E importante saber se cada drvore detectada esta na calgada para
gue se possa, em outro momento, anotar a localizagdo geografica e construir, por exemplo, um mapa de
urbanizagdo da cidade.

Apds esta segdo introdutdria, o trabalho estd organizado da seguinte maneira. Na Seg¢ao 2 sao
apresentados os conceitos que fundamentam a base tedrica para este trabalho. Na Se¢do 3 é detalhado
todo o processo desenvolvido. Na Se¢do 4 sdo apresentados os resultados e, por fim, na Se¢do 5
encontram-se as consideragdes finais.

2. CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Nesta secdo sdo abordados os conceitos fundamentais para o entendimento da rede neural YOLO
utilizada para deteccdo das darvores, juntamente com esclarecimentos sobre imagem equiretangular e
projecdo retilinea (gnomonica).
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2.1.YOLO

Segundo Shinde, Kothari e Gupta (2018), YOLO (You Only Look Once) é uma abordagem avancada
de deteccdo de objetos. A rede YOLO aplica uma unica CNN (Convolutional Neural Network) a imagem
inteira e divide a imagem em grades. A previsdo das caixas delimitadoras e a respectiva pontuacdao de
confianca sdo calculadas para cada grade. Essas caixas delimitadoras sao analisadas pela pontuacdo de
confianca prevista (Figura 1).
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Fonte: Alves (2020).

Diferente dos algoritmos que percorrem varias vezes a mesma imagem, em busca dos objetos
treinados, a YOLO apenas precisa percorrer a imagem uma Unica vez (PIEMONTEZ, 2022).

Os detectores de objetos podem ser divididos em duas categorias: Detectores de Um Estagio (One-
Stage Detector) e Detectores de Dois Estagios (Two-Stage Detector). Os detectores de dois estagios
separam a tarefa de localizagdo e classificacdo de objetos para cada caixa delimitadora. Detectores de um
estagio fazem previsGes para localizagdo e classificacdo de objetos ao mesmo tempo. A YOLO é um detector
de um estdgio (SOLAWETZ, 2020).

Um modelo de detecgdo contém um backbone, neck e head. O mddulo de backbone explora os
recursos essenciais de diferentes resolugbes, e o modulo de neck funde os recursos de diferentes
resolugdes. Finalmente, varios mddulos head realizam a deteccdo de objetos em diferentes resolugdes.
Estrutura demonstrada na Figura 2 (KATEB et al., 2021).

Figura 2. Estrutura de um detector de objetos.

Backboon Mack Head

Extrad secorsos 4 Exscuta agregacdo de Gora provesdes fnis com
variay renclucien ocursos e mulivesoliglo  Sawe na resclugie da chietn

Fonte: Adaptado de (KATEB et al., 2021).

2.1.1. Backbone

A rede de backbone para um detector de objetos normalmente é pré-treinada na classificagcdo
ImageNet. O pré-treinamento significa que os pesos da rede ja foram adaptados para identificar
caracteristicas relevantes em uma imagem, embora sejam ajustados na nova tarefa de detec¢do de objetos
(SOLAWETZ, 2020).

YOLOv4 usa especificamente CSPDarknet53 como seu backbone. Ele opera em uma estratégia
CSPNet de dividir o mapa de caracteristicas que consiste em DenseBlock em duas metades e, em seguida,
mescla-los por meio de uma hierarquia de estagio cruzado. A parte anterior contorna a camada base e é
usada como entrada da préxima camada de transi¢cdo (RAJPUT, 2021).

2.1.2. Neck
Segundo Bouraya e Belangour (2021), o neck do detector de objetos refere-se as camadas

adicionais existentes entre o backbone e a head. Seu papel é coletar mapas de caracteristicas de diferentes
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estagios. Os modelos de neck sdo compostos por varios caminhos de cima para baixo e varios caminhos de
baixo para cima. A ideia por tras dessa agregacdo de caracteristicas existente neste modelo é permitir que
as caracteristicas de baixo nivel interajam mais diretamente com as caracteristicas de alto nivel. Eles
alcancam agregacdo e interacdo de caracteristicas em muitas camadas, pois a distancia entre os dois mapas
de recursos é grande.

2.1.3. Head

De acordo com Bouraya e Belangour (2021), head é ultima parte do modelo de deteccdo de
objetos, nela é feita a previsdao das caixas delimitadoras e das classes dos objetos. Pela YOLO ser um
detector de um estdgio, ela possui altas velocidades de inferéncia, onde o modelo prevé as caixas
delimitadoras em uma Unica etapa.

2.2. Imagem Equiretangular

As projecOes de imagens equiretangulares mapeiam as coordenadas de latitude e longitude de um
globo esférico diretamente nas coordenadas horizontais e verticais de uma grade, onde essa grade é
aproximadamente duas vezes mais larga que alta. As proje¢des equiretangulares podem mostrar todo o
angulo de visdo vertical e horizontal de até 360 graus, como pode ser observado na Figura 3 (MUTHA,
2017).

Figura 3. Imagem equiretangular obtida a partir de um quadro obtido a partir do video 360 utilizado pelos
autores.

Fonte: Os autores.

2.3. Projegdo retilinea (gnomonica)

A projecao retilinea (gnomonica) é obtida através da projecdo do ponto P; (ou P,) na superficie de
uma esfera no centro O da mesma para o ponto P em um plano que é tangente a um ponto S, como
demonstrado na Figura 4 (WEISSTEIN, 2022).

As projecOes retilineas sdo usadas para extrair um NFoV (Normal Field of View) de uma imagem
equiretangular.

Figura 4. Projecdo esférica usada para a obtengdo da projecao retilinea (gnoménica).

Fonte: (WEISSTEIN, 2022).

2.4. Equagoes de transformagdo plana
As equacbes de transformacdo das coordenadas planas sdo dadas pela Equacdo 1 e Equacdo 2,
onde (A, @) = (0, 0).

__ cos¢sin(A-1,)
- cos(c)

(1)
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__ €oS ¢4 sin p—sin ¢4 cos ¢ cos(A—1,)
- cos(c)

(2)
onde c é a distancia angular do ponto (x, y) do centro da projecdo dada pela Equacdo 3.
cos(c) = sin ¢, sin¢g + cos ¢, cos p cos(A — 1,) (3)

enquanto a Equacdo 4 e a Equacdo 5 sdo as equagdes inversas para mapear o ponto (x, y) no plano para a
esfera.

ysinccos ¢4

P (4)
A =12 +tan™? ( xsinc ) (5)

p cos g, cosc—ysing,sinc

¢ = sin"!(cosc sin¢; +

onde,p = /x%2+y2ec=tan"lp

Na Figura 5 é ilustrada uma representacdo do mapeamento da imagem equirretangular na imagem
retilinea.

Figura 5. llustragdo grafica do mapeamento da imagem equiretangular/esférica na imagem retilinea.

—p

Campo de visao normal

Frame do video equiretangular ] £

Fonte: Adaptado de (MUTHA, 2017).

3. METODO PROPOSTO

O fluxograma apresentado na Figura 6 apresenta a sequéncia das etapas do método proposto, que
se resume basicamente ao treinamento da YOLO, aplicacdo da rede treinada no video para detectar as
arvores presentes na cena, busca pela posicdo da arvore no quadro de video, realizar a projecdo retilinea
obtendo a regido da arvore e por fim, realizar a verificacdo se a arvore esta presenta na calcada da via
urbana.
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Figura 6. Fluxograma de processos da metodologia desenvolvida neste trabalho.

1 Dataset e Treinamento da YOLO

2 Aplicagdo da YOLO no video

3 Posicao de interesse da arvore no quadro de
video

4 Execucdo do algoritmo de projecdo retilinea

5 Verificagdo da drvore na calgada

Fonte: Os autores.

3.1. Dataset e Treinamento da YOLO

Para a utilizacdo da arquitetura de rede YOLO foi necessario fazer algumas configuracdes nos
valores de parametros da rede como: Valor de max batches para 6.000, width e height da imagem para
608.

Todo o conjunto de treinamento, validacdo da rede YOLO, sdo de imagens de arvores obtidas
através de um dataset publico chamado Open Images Dataset (2022). Na Figura 7 sdo mostradas algumas
imagens do dataset.

Figura 7. Imagens do Open Images Dataset.

Fonte: Open Images Dataset (2022).

Foram utilizadas no total 10.400 imagens, sendo usadas 8.000 imagens para treinamento da rede
YOLO e 2.400 para validagao.

A rede foi treinada em 6.000 épocas. Todo o processo foi realizado na nuvem do Google, o Google
Colaboratory, com o ambiente configurado em GPU. Na Figura 8 é apresentada uma imagem utilizada para
treinamento com as regides contendo arvores demarcadas por retangulos.

Figura 8. Imagem utilizada no treinamento da YOLO.

Fonte: Open Images Dataset, 2022.
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Para comprovar o comportamento da rede, foi aplicado o resultado do treinamento da YOLO em
algumas imagens que ndo foram utilizadas durante o treinamento. Esses testes ndo foram contabilizados
nos experimentos realizados. Na imagem da Figura 9, a YOLO obteve uma predicao de 77% de que o objeto
detectado é uma arvore.

Figura 9. Exemplo de imagem de predi¢do pela YOLO.

Fonte: Os autores.

3.2. Aplicagao da YOLO no video

Apbds a finalizacdo do treinamento da rede, os pesos obtidos foram aplicados nos quadros do video
360 utilizado. O video possui trés minutos e cinquenta e seis segundos e possui a filmagem em 360 graus
das vias urbanas de uma cidade, com quadros 2.560 x 1.280 pixels de resolucdo. Na Figura 10 é
representada a aplicacdo dos pesos da YOLO em um dos quadros do video, em que se pode notar sete
arvores detectadas na mesma cena.

Figura 10. YOLO aplicada em um quadro do video.

Fonte: Os autores.

3.3. Posi¢ao de interesse da arvore no quadro de video

Para cada cena (quadro do video) em que forem detectadas arvores, faz-se necessério saber se a
posicdo de cada arvore esta na lateral do carro (direita ou esquerda) no eixo central da cdmera. A partir dos
eixos da cdmera, que esta fixada sobre um carro, foram estipuladas retas para que se pudesse determinar
de forma empirica coordenadas de regides de interesse no eixo esquerdo (E) e no eixo direito (D) (Figura
11). Quando o centro da largura de algum bounding box que contém uma arvore detectada pela YOLO
estiver sob as regides de interesse na imagem, representadas na Figura 11 por (E) e (D), é considerado que
esta drvore foi detectada na imagem equirretangular. A partir dai um algoritmo para obter a projecdo
retilinea (gnomonica) do lado esquerdo ou direito é executado.
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Figura 11. Regides de interesse estipuladas empiricamente nos eixos da camera.

Fonte: Os autores

3.4. Execucao do algoritmo de projecao retilinea

Para a execucdo do algoritmo que obtém a imagem com projecdo retilinea (gnomdnica) (Secdes 2.3
e 2.4) é fornecido como parametro o lado a qual foi encontrada a arvore no quadro do video. Foi
determinado que a imagem retilinea tenha uma resolucdo de 1.000 x 500 pixels. Na Figura 12 é mostrado
um quadro de video contendo uma arvore no lado direito detectado pela YOLO que estda no eixo da
camera.

Figura 12. Exemplo de quadro do video contendo uma arvore no lado direito.

Fonte: Os autores.

Na Figura 13 tem-se a imagem gerada apds a execucdo do algoritmo de projecdo retilina
(gnomonica). Nessa imagem pode-se visualizar a drvore posicionada no centro da cena, que é a arvore que
estd no eixo da camera na imagem equiretangular (Figura 12) detectada pela YOLO.

Figura 13. Imagem retilinea contendo uma drvore no eixo da lateral direita da camera.

~ ¥ o , Sy LT

Fonte: Os autores.

3.5. Verificagdo da arvore na calcada

Para verificar se arvore estd na calgada, foi desenvolvido um algoritmo aplicando técnicas de
processamento de imagem. Inicialmente a imagem foi convertida para do espago de cor RGB (Red Green
Blue) para tons de cinza. Em seguida foi aplicado o filtro de suavizagdo gaussiana na imagem em tons de
cinza, com kernel de (25, 25) e sigma 0, obtendo uma nova imagem. O resultado pode ser visualizado na
Figura 14.
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Figura 14. Imagem em tons de cinza com a aplicacdo da suavizag¢dao gaussiana.
a L 'wi » -~ . -

Fonte: Os autores.

Em seguida é aplicado um algoritmo que realiza a divisdo entre a imagem em tons de cinza e a
imagem da suaviza¢do gaussiana da Figura 14 com a intencdo de destacar a silhueta do tronco da arvore
(Figura 15). Novamente foi aplicada uma suavizacdo gaussiana, porém, agora com um kernel de (3, 3)
(Figura 16).

Figura 15. Imagem resultante da aplicacdo da divisdo entre a imagem em tons de cinza e a imagem da
suavizagdo gaussiana (Figura 14).

Fonte: Os autores.

Figura 16. Imagem com a suawzagao gaussmna apllcada no resultado da Flgura 15.

Fonte: Os autores

Na sequéncia, foi aplicado um threshold Otsu (OTSU, 1979) com valor limiar de 100. O Resultado do
threshold pode ser visualizado na Figura 17.

Figura 17. Resultado da apllcagao do threshold Otsu

Fonte: Os autores.
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A préxima tarefa foi realizar operagdes morfoldgicas de dilatacdo e erosdo a partir da imagem da
Figura 17 com objetivo de eliminar elementos pequenos e destacar as regides de interesse, que seria o
tronco da arvore. Inicialmente, foi aplicada uma operagdo de dilatacdo com elemento estruturante de
tamanho (1, 4) com duas iteracGes, seguida de uma operacdo de erosdo com elemento estruturante de
tamanho (8, 4), também com duas itera¢des. O resultado das opera¢des morfoldgicas de dilatagdo e erosado
pode ser visualizado na Figura 18.

Figura 18. Imagem resultante da aplicacao das operagoes morfologlcas de dllatagao e erosao.

Fonte: Os autores.

Sob a imagem resultante (Figura 18) foram aplicadas uma operag¢do de erosdo e uma de dilatacdo
com elemento estruturante de tamanho (1, 4) com duas iteracGes. Na Figura 19 tem-se o resultado das
operacoes de erosado e dilatacdo seguida do negativo da imagem.

Figura 19. Imagem resultante da aplicacdo da erosdo e dilatacdo sob a imagem da Figura 18, seguida da
operagdo para inverter a cor (negativo).

Fonte: Os autores.

A partir da Figura 19, foram realizadas a busca dos contornos presentes na imagem usando o
algoritmo Border Following (SUZUKI; BE, 1985). Na Figura 20 tem-se o resultado contendo todos os
contornos.

Figura 20. Contornos encontrados utlllzando 0 algorltmo Border Fo/lowmg

Fonte: Os autores.

Na sequéncia, apenas as regides detectadas com altura maior que 40 pixels e largura maior que 200
pixels sdo mantidas (Figura 21).
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sultantes.

Figura 21. Regides de contornos de interesse re
e ¥/ ].n

"‘)' % ’Htl

Fonte: Os autores.

Por fim, como é procurado o tronco da arvore na calcada, foi estabelecido empiricamente, a partir
da analise de varias imagens, uma regidao considerada valida. Essa regido da calcada deve estar com a
coordenada y entre 290 e 405 pixels.

Figura 22. Apds eliminacdo das partes acima e abaixo da regido da calgcada.
- 4 b e
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Fonte: Os autores

A partir dos contornos filtrados na etapa anterior, foi calculado um retangulo minimo envolvendo
essas regioes, que possivelmente tem um tronco de arvore. Na Figura 23 é apresentado o resultado final.

Figura 23. Retangulos representando as regides encontradas pelo algoritmo contendo possivelmente
troncos das drvores presentes na imagem.

Fonte: Os autores.

O ultimo passo do algoritmo é saber se a arvore detectada pela YOLO (representada pela Figura 12)
estd realmente na cal¢ada e no eixo da camera. Para isso os retangulos mostrados na Figura 23 sdo
comparados com uma posicao de coordenada x proxima do centro da imagem retilinea. Essa posi¢ao foi
determinada a partir da andlise de varias imagens retilineas de resultado. No caso do exemplo da Figura 23,
a arvore buscada estd posicionada sob o retangulo do meio.

4. RESULTADOS

No video 360 utilizado nos experimentos do trabalho, foram contadas 125 &rvores na lateral
esquerda, sendo 98 arvores nas calgadas, e 140 arvores na lateral direita, sendo 109 nas calcadas. Muitas
dessas arvores foram detectadas com a rede YOLO treinada, como pode ser observado na Tabela 1. Foram
consideradas validas as arvores detectadas pela YOLO quando estas estiverem no eixo da camera. As
demais arvores detectadas nos quadros e que ndo estavam no eixo da camera foram descartadas.
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Outro resultado buscado neste trabalho foi a validacdo da presenca das arvores existentes na
calcada, executado pelo algoritmo desenvolvido e apresentado na Secdo 3.5. Os resultados sao
apresentados na Tabela 2. Algumas arvores podem ser detectadas com a YOLO, mas ndo se encontram na
calcada da via, o que tem que ser descartado pelo algoritmo, como pode ser observado na Figura 24.

Tabela 1. Resultados da deteccao das arvores utilizando a YOLO.

. Arvores lateral direita
Arvores lateral esquerda

Existentes 125 140
Detectadas 103 113
% Acertos 82,4 80,7

Fonte: Os autores.

Tabela 2. Resultados da validagdo das arvores encontradas na calcada.

< Arvores lateral direita cal¢ada
Arvores lateral esquerda calgada

Existentes 98 109
Detectadas 70 88
% Acertos 71,4 80,7

Fonte: Os autores.

Figura 24. Exemplo de arvore detectada no quadro de video (indicada pela seta), mas ndo se encontra na
calcada.

|
|
!
|
|

Fonte: Os autores.

Os resultados do método proposto em identificar e confirmar a presenga de arvores nas calgadas
sao considerados significativos, uma vez que a detec¢do de objetos de forma automatica em imagens 360 é
uma tarefa desafiadora devido a complexidade das cenas panoramicas. A estratégia de considerar apenas
as arvores detectadas no eixo da camera como validas também se mostrou eficaz para evitar falsos
positivos e melhorar a acuracia do método.

Em suma, os resultados obtidos e as metodologias empregadas neste estudo representam uma
contribuicdo para a area de visdo computacional, especificamente na deteccdo de objetos em imagens 360.

5. CONSIDERACGES FINAIS

Neste trabalho foi proposto um método para realizar a deteccdo de arvores urbanas a partir de
quadros de video 360. O método foi dividido em duas etapas, a detec¢do das arvores nos quadros
utilizando uma rede YOLO, que foi treinada, e a validagdo da presenca das arvores nas calcadas. Nessa
segunda etapa, foi desenvolvido um algoritmo utilizando técnicas de processamento digital de imagens.

A detecc¢do da arvore utilizando os pesos da rede YOLO treinada atingiu valores acima de 80%. Esse
valor ainda pode ser melhorado com o aprimoramento da rede utilizada, adicionando novas imagens que
retratam arvores em cidades ao dataset, e realizar um novo treinamento.

O algoritmo desenvolvido utilizado para validar a presenga das arvores nas calgadas também se
mostrou promissor, uma vez que a taxa de acerto foi superior a 71%. Um pré-processamento com algumas
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técnicas para remocdo de sombras nas imagens poderia melhorar os resultados, ja que a sombra foi um dos
fatores que prejudicaram a detecg¢do do tronco da arvore.
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