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Resumo

O presente trabalho explora a aplicacao de dois modelos baseadas em machine learning,
nomeadamente redes neuronais convolucionais, para avaliacdo de falhas em ligas
metalicas de componentes aeroniuticos da Forca Aérea Portuguesa. O primeiro foi
projetado para a classificagdo de mecanismos de falha utilizando imagens obtidas através
do microscopio eletronico de varrimento, enquanto o segundo se foca na detecao de

fissuras de fadiga.

Para a tarefa de classificacao foi utilizada uma arquitetura VGG16, ajustada com uma
classification head e treinada utilizando técnicas de transfer learning. Para a detecao foi
implementado um modelo baseado em Faster R-CNN com ResNet 101 e Feature
Pyramid Network, pré-treinado e configurado para identificar e localizar fissuras de
fadiga de varios tamanhos. Ambos os modelos foram treinados e validados em conjuntos

de dados anotados manualmente e com recurso a técnicas de data augmentation.

O modelo de classificacao atingiu uma exatidao de aproximadamente 93% e precisao de
92%, enquanto o modelo de detecao apresentou uma exatidao de cerca de 89% e precisao
de 90%. Estes resultados destacam a capacidade das redes neuronais convolucionais em
automatizar tarefas complexas, reduzindo o tempo de analise de grandes quantidades de

imagens de uma so6 vez.

Palavras-chave

Fractografia; mecanismos de falha; fissuras de fadiga; machine learning; redes neuronais

convolucionais; classificagdo; dete¢ao; transfer learning.
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Abstract

The present work explores the application of two machine learning based models,
namely convolutional neural networks, for the evaluation of failures in metallic alloys of
aeronautical components of the Portuguese Air Force. The first model was designed for
the classification of failure mechanisms using images obtained through a scanning

electron microscope, while the second focuses on the detection of fatigue cracks.

For the classification task, a VGG16 architecture was used, adjusted with a customized
classification head and trained using transfer learning techniques. For the detection task,
a model based on Faster R-CNN with ResNet 101 and Feature Pyramid Network was
implemented, pre-trained and configured to identify and locate fatigue cracks of various
sizes. Both models were trained and validated on manually annotated datasets and data

augmentation techniques were applied.

The classification model achieved an accuracy of approximately 93% and a precision of
92%, while the detection model presented an accuracy of around 89% and a precision of
90%. These results highlight the ability of convolutional neural networks to automate

complex tasks, reducing the time required to analyze large amounts of imagens at once.

Keywords

Fractograpy; failure mechanisms; fatigue cracks; machine learning; convolutional neural

networks; classification; detection; transfer learning.
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Capitulo 1

1 Introducao

1.1 Motivacao

Durante a operacao de aeronaves, certos componentes estao sujeitos a condicoes de
carga e ambientais extremas. Estas condicoes podem levar a falha desses componentes,
comprometendo a seguranca estrutural da aeronave. Quando ocorrem tais situacoes é
essencial realizar uma analise detalhada das superficies de fratura resultantes para

compreender os mecanismos de falha envolvidos (Duarte et al., 2016).

A fractografia faz parte do processo que se tem de colocar em pratica na analise de falhas
de componentes em servico. E uma técnica que permite correlacionar as caracteristicas
topograficas das superficies de fratura com o mecanismo de falha que levou a falha do
material (Pantazopoulos, 2011). Tais carateristicas sao, na maioria das vezes, reveladas
apenas quando as superficies sdo observadas com ampliacoes de aproximadamente
1000x ou superior (Janssen et al., 2002). Assim sendo, recorre-se ao microscopio
eletronico de varrimento (MEV) para obtencio de imagens que revelam essas

caracteristicas gracas a sua capacidade de alta resolucao a elevadas amplia¢es (Russo,

1978).

A relevancia de realizar estas anélises pode ser claramente evidenciada quando aplicada
aos Sistemas de Armas (SA) da Forca Aérea Portuguesa (FAP). Por exemplo, analises
efetuadas com recurso ao MEV foram cruciais para identificar o modo de falha em
incidentes como a aterragem de emergéncia da aeronave Epsilon TB-30 em Monte Real,
o desacoplamento de painéis do rotor de cauda da aeronave EH-101, a falha no trem de
nariz de uma aeronave C-130 e o rebentamento de canos do canhao de aeronaves F-16.
Estas observacgoes permitiram identificar qual o modo de falha associado, possibilitando

a implementacao de acOes corretivas de modo a evitar situacoes semelhantes no futuro.

Apesar de tudo, este processo é muito demorado e suscetivel a erros humanos, exigindo
um alto nivel de experiéncia e conhecimento especializado. Com o aumento exponencial
da quantidade de dados disponiveis, torna-se essencial o desenvolvimento de métodos
automatizados que possam processar e analisar essas imagens de forma eficiente e

precisa.



Neste contexto, o Machine Learning (ML) surge como uma abordagem promissora para
automatizar os processos de classificacao de imagens de superficies de fratura nas varias
classes e de detecao de certas caracteristicas de cada mecanismo de falha, tal como as
fissuras de fadiga. As técnicas de ML tém demonstrado um elevado desempenho em
diversas aplicacoes de analise de imagens, permitindo a identificacao precisa de padroes
complexos que seriam dificeis ou até mesmo impossiveis de detetar ao olho humano

(Endo et al., 2022; S. Y. Wang & Guo, 2021).

1.2 Objetivos

O principal objetivo desta dissertacao consiste na aplicacao de ferramentas de ML para
avaliacao de falhas em ligas metalicas aeronauticas, nomeadamente, a classificacao dos
trés principais mecanismos de falha (sobrecarga, fadiga e corrosao) com base em
imagens obtidas através do MEV e a detecao de fissuras de fadiga. De modo a alcancar

estes objetivos, foi necessario realizar as seguintes tarefas intermédias:

e Familiarizacdo com os conceitos de falha de ligas metalicas e o historico de

situagoes relevantes nos SA da FAP.

e Investigacdo dos métodos de ML mais apropriados para a classificacado de

imagens e detecdo de objetos.

e Obtencdo e preparacao de um dataset de imagens provenientes do MEV de varias

ligas metalicas e diferentes modos de falha.

e Implementacao das referidas ferramentas com base em algoritmos j4 existentes,

adaptando-os as necessidades especificas do trabalho.

1.3 Estrutura da Dissertacao

A dissertacao estd organizada em cinco capitulos, que abordam tépicos desde a
fundamentacao teorica até a aplicacdo pratica das ferramentas. Esta seccdo tem como

objetivo apresentar um resumo dos tépicos principais abordados em cada capitulo.

e Capitulo 1: Introducao, no qual sdao apresentados a motivacao, os objetivos e a

estrutura da dissertacao.



Capitulo 2: Revisao da Literatura, que oferece uma visao geral sobre os
conceitos de falhas em ligas metalicas e as técnicas de ML para classificacao e

detecao.

Capitulo 3: Metodologia, no qual sao descritos os processos de aquisicao de
imagens, pré-processamento das mesmas e arquitetura e configuracbes dos
modelos, bem como as técnicas especificas utilizadas para a classificacao dos

mecanismos de falha e detecao de fissuras.

Capitulo 4: Resultados, no qual sdo apresentados os resultados obtidos pelos

modelos, seguidos de uma analise critica aos mesmos.

Capitulo 5: Conclusoes, no qual sao apresentadas as principais conclusdes do

trabalho, as dificuldades encontradas e as sugestoes para trabalhos futuros.






Capitulo 2

2 Revisao da Literatura

7

Nesta seccdo é apresentada a revisao da literatura realizada com o objetivo de
compreender os principais conceitos e fundamentos tebricos que servem de base as
tarefas propostas. Inicialmente sdo abordados os diferentes mecanismos de falha
envolvidos na tarefa de classificacdo e explorados os principios da fractografia. De
seguida sao introduzidas as varias técnicas de machine learning, com destaque para as
redes neuronais convolucionais, detalhando a sua estrutura e os seus principais
componentes, como camadas convolucionais, funcoes de ativacao, funcoes de perda e
otimizadores, e também aspetos como overfitting, underfitting e transfer learning. Por
fim, é analisada a evolucao das arquiteturas para tarefas de classificacao e detecao, bem
como o estado da arte, com o objetivo de justificar e contextualizar as escolhas realizadas

ao longo da dissertacao.

2.1 Mecanismos de Falha

2.1.1 Sobrecarga

A falha por sobrecarga em ligas metélicas é um fendémeno caracterizado pela
incapacidade do material em suportar o aumento da tensao estatica aplicada, excedendo
a sua resisténcia mecanica, o que resulta na sua rutura. Dependendo das caracteristicas
microestruturais do material e das condi¢oes de carregamento, podem surgir diferentes
modos de propagacao da fissuras, como a fratura dictil por coalescéncia de microvazios

ou a fratura intergranular (Janssen et al., 2002).

A fratura ductil € o principal mecanismo de fratura associado a falha por sobrecarga em
ligas metéalicas aeronauticas e é caracterizada pela deformacao plastica significativa e
grande absorcao de energia antes de ocorrer a falha (Callister Jr. & Rethwisch, 2013). O
modo como se origina a fratura dadctil envolve a nucleacdo, crescimento e coalescéncia
de microvazios, como esti representado na Figura 2.1 (Meyers & Chawla, 2012). Os
pontos onde geralmente se iniciam os microvazios estdo associados a zonas de
descontinuidade de deformacao localizada, que podem ser particulas de segunda fase,

inclusoes ou fronteiras de grao (ASM Handbook Committee, 1987), que sdo de carater



fragil e, consequentemente, nao sao capazes de suportar grandes deformacoes plasticas

(Janssen et al., 2002; Meyers & Chawla, 2012).
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Figura 2.1: Sequéncia esquematica da
formacao de uma rutura ductil através da
nucleagdo, crescimento e coalescéncia de

microvazios (Meyers & Chawla, 2012).

Quando o material deixa de ser capaz de suportar o aumento da deformacao e das tensdes
locais ocorre a rutura. A superficie de fratura ductil resultante é caracterizada pela
presenca de dimples, que sao cavidades formadas pela uniao dos microvazios durante o
processo de fratura e evidenciam a absorc¢ao de energia que ocorre antes da falha. Desta
forma, os dimples sdo caracteristicas apenas observadas quando a falha ocorre por
sobrecarga (ASM Handbook Committee, 1987; Janssen et al., 2002; Meyers & Chawla,

2012). A Figura 2.2 demonstra como sao observadas essas cavidades no MEV.
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Figura 2.2: Superficie de fratura com dimples observada
no MEV com ampliagio de 2000x.

O tamanho apresentado pelos dimples esta diretamente relacionado com o ntimero de
microvazios que se formam, bem como a forma como estao distribuidos (ASM Handbook

Committee, 1987). Quando os pontos de nucleacdo sao poucos e distantes entre si, os



microvazios aumentam consideravelmente de tamanho antes de se unirem, o que resulta
numa superficie de fratura composta por dimples grandes. Por outro lado, dimples de
pequena dimensao surgem quando existem muitos pontos de nucleaciao proximos entre
si, de modo que os microvazios coalescem antes de terem a possibilidade de crescer até
um tamanho significativo (ASM Handbook Committee, 1987). O seu tamanho é uma

caracteristica que pode ser utilizada para avaliar a ductilidade do material (M6ser, 1987).

A forma dos dimples fornece informacoes sobre o modo de carregamento a que o
material foi submetido (ASM Handbook Committee, 1987; Broek, 1984; Janssen et al.,
2002). Existem trés modos basicos de carregamento a que um material fissurado pode

estar sujeito, tal como é representado na Figura 2.3 (Dowling, 2012).

Mode | Mode Il ¥ Mode 111

Figura 2.3: Modos de carregamento bésicos (Dowling, 2012).

Uma superficie de fratura resultante de um modo de carregamento de tracao uniaxial da
origem a dimples equiaxiais e com um contorno bem definido. Por outro lado, se a
superficie de fratura estiver associada aos modos I, II ou III, os dimples formados
apresentam uma forma alongada e com uma extremidade aberta (ASM Handbook
Committee, 1987; Broek, 1984; Janssen et al., 2002). Em fraturas pelo modo I, os
dimples alongados estdo orientados segundo a mesma direcdo em ambas as superficies
resultantes da fratura. Em contrapartida, nas fraturas pelo modo II ou III a orientacao é
oposta em ambas as superficies de fratura (ASM Handbook Committee, 1987; Janssen
et al., 2002). Esta caracteristica pode ser 1til para determinar a direcao de propagacao
da fissuras, visto que a extremidade fechada do dimple aponta sempre para a origem da
mesma (ASM Handbook Committee, 1987). A Figura 2.4 demonstra como o modo de

carregamento afeta a forma dos dimples.

A fratura intergranular associada a falha por sobrecarga, contrariamente a fratura ductil
caracterizada pelos dimples, apresenta uma superficie de rutura com graos bem
definidos, visto que a propagacao da fissuras ocorre ao longo das fronteiras de grao sem
deformacao plastica significativa. De um modo geral podem existir duas formas de
originar a fratura intergranular. Na primeira ocorre a rutura do material ao longo das

fronteiras de grao através da coalescéncia de microvazios, semelhante ao que se observa



na fratura dactil. Neste caso, as particulas de segunda fase e inclusées surgem nas
fronteiras de grao, enfraquecendo-as e delineando o trajeto pelo qual se ira propagar a
fissura (Janssen et al., 2002). A Figura 2.5 mostra como € observada este tipo de fratura

no MEV, com uma superficie relativamente rugosa ao longo das fronteiras de grao.
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Figura 2.4: Formacao de dimples de acordo
com o tipo de carregamento aplicado (Janssen
et al., 2002).

A segunda forma segundo a qual se pode originar a fratura intergranular é sem a
coalescéncia de microvazios, através de uma rutura rapida sem grande absorcao de
energia e reduzida deformacao plastica. Observa-se principalmente em acos fragilizados
por tratamento térmico, tornando-os suscetiveis a falha catastréfica mesmo sob cargas

moderadas. A superficie deste tipo de fratura € mostrada na Figura 2.6, com facetas lisas.
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Figura 2.5: Superficie de fratura intergranular por Figura 2.6: Superficie de fratura intergranular sem

coalescéncia de microvazios observada no MEV coalescéncia de microvazios observada no MEV com
com ampliacao 1400x (Janssen et al., 2002). ampliacio 2000x.



2.1.2 Fadiga

A falha por fadiga ocorre sob carregamentos ciclicos e corresponde a principal causa de
falhas em ligas metélicas de componentes aeronauticos. O processo de falha por fadiga é
caracterizado por trés estagios: nucleacdo da microfissura, propagacao da fissura e falha
final do material (ASM Handbook Committee, 1987; Callister Jr. & Rethwisch, 2013).

A iniciacao de fissuras é normalmente desencadeada pela concentracido de tensées em
descontinuidades do material como intrusoes ou entalhes, associadas muitas vezes a
defeitos resultantes do seu processo de fabrico. Apesar de na maioria dos casos as tensoes
nominais a que o material esta sujeito estarem abaixo do limite elastico, localmente
podem ultrapassar esse valor e, como resultado, ocorre deformacao plastica local a uma
escala microscopica (Broek, 1984). Esta fase é significativamente afetada pela
microestrutura do material e pode representar até 90% da sua vida atil (ASM Handbook

Committee, 1987).

Existem varios modelos que tentam explicar como se iniciam as fissuras devido a
deformacao plastica local. O modelo de Wood, representado na Figura 2.7, descreve que
durante um ciclo de carregamento, o deslizamento do material ocorre alternadamente
em planos paralelos, podendo formar saliéncias ou intrusoées na superficie do mesmo. A
origem destas intrusoes esta associada ao movimento de deslocacoes, que sao defeitos
lineares na estrutura cristalina do material, originando pontos de concentracao de
tensdes. Com a deformacdo plastica continua, uma intrusao pode, eventualmente,

tornar-se um ponto de nucleacao de fissuras (Broek, 1984).
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Figura 2.7: Formacao de inclusoes e extrusoes de acordo com o
modelo de Wood (Broek, 1984).

Uma vez iniciada, a fissuras causa uma grande concentracao de tensoes na sua frente,
onde o deslizamento pode ocorrer com bastante facilidade. Na Figura 2.8 sdo mostradas

as varias etapas do crescimento de uma fissuras por fadiga. Inicialmente o material



adjacente a frente da fissura pode deslizar ao longo de planos cristalograficos favoraveis
em relacdo a tensao de corte maxima, como se observa nos estagios 1 e 2. Com isto, a
fissura ndo s6 aumenta a sua area de abertura como também se propaga em
comprimento (estagio 3), permitindo que o deslizamento possa ocorrer noutros planos,
isto é, se possa propagar em vérias direcdes possiveis. A medida que a fissura avanca
ocorre deformacao plastica localizada na regiao ao redor da sua frente a cada ciclo de
carregamento. Essa deformacdo provoca o encruamento local do material que,
juntamente com o aumento da tensdo, levam ao arredondamento da frente da fissura,
favorecendo o seu avanco (4a) durante a fase de aumento de carga (estagio 4). A
deformacao pléastica que ocorre em volta da fissura nao se ajusta completamente ao
material com comportamento elastico circundante e isso leva ao desenvolvimento de
tensoes de compressao na frente da fissura durante a parte do ciclo em que ha alivio de
carga. Estas tensoes de compressao sao suficientes para causar uma deformacao plastica
inversa na frente da fissura, ou seja, levar ao fecho da mesma (estagio 5), visto que a nivel
local ultrapassam a tensao de cedéncia. Ao longo dos varios ciclos, a sucessiva abertura
e fecho da fissura cria um padrao caracteristico de ondula¢oes na superficie de fratura,

conhecido como estrias. Cada estria representa um unico ciclo de carregamento (Broek,

1984).

opening

closing

opening

closing

Figura 2.8: Modelo explicativo
para a propagacao da fissura por
fadiga (Broek, 1984).
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As estrias sao caracteristicas exclusivas da falha por fadiga e que podem ser observadas
no MEV, permitindo assim a sua distin¢ao entre outros mecanismos de falha. As estrias
indicam também as sucessivas posicoes da frente da fissura ao longo da sua propagacao
e sao perpendiculares a direcao de propagacao da mesma, o que é 1til para determinar o
local exato da sua nucleacdo (ASM Handbook Committee, 1987; Broek, 1984). Como
cada estria é resultado de um tunico ciclo de carga, a sua analise permite estimar a
velocidade de propagacao da fissura, sendo um parametro relevante para a definicao de

intervalos de inspecao e previsao da vida util do componente (Russo, 1978).

Através da observacao de uma superficie de fratura por fadiga no MEV, especificamente
uma regiao do estagio de propagacao da fissura, é possivel obter informacoes adicionais
a partir do espacamento e da definicdo das estrias, como se pode ver na Figura 2.9.
Quando as cargas ciclicas tém amplitude constante, o espacamento entre as estrias é
uniforme (A). Por outro lado, uma condicao de carga ciclica aleatoria produz estrias com
espacamentos variados (B). No caso de o espacamento entre estrias ser muito reduzido,
pode indicar uma condicao de alto nimero de ciclos e baixa carga (C). Por outro lado,
um espacamento grande indica uma condi¢@o de baixo nimero de ciclos e alta carga (D).
A clareza que as estrias apresentam também fornece informacgoes importantes, isto é,
estrias bem definidas sdo produzidas pela aplicacdo de tensoes de tracdo pura (E), e
estrias com aparéncia desgastada e com marcas de pequenas fissuras sofreram cargas de

compressao (F) (Russo, 1978).

No udltimo estagio, a fissura atinge um tamanho critico, a partir do qual se da um
crescimento repentino e progressivamente deixam de se formar estrias até que o material
nao consiga mais suportar a carga e ocorra a sua falha final. A area de fratura final oferece
uma indicacdo da magnitude das cargas aplicadas, ou seja, uma grande area de fratura
final indica que a tenacidade a fratura foi excedida para um comprimento de fissura
relativamente curto, o que significa que a carga maxima foi alta, a tenacidade a fratura é
baixa, ou ambos. O conhecimento da tenacidade a fratura de um determinado material

permite obter uma estimativa razoavel da tensao maxima na falha (Janssen et al., 2002).
Desta forma, a falha por fadiga pode ser identificada através da analise da superficie de

fratura resultante, caracterizada pela presenca de estrias, que apenas se formam quando

o componente esté sujeito a cargas ciclicas.
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Figura 2.9: Estrias de fadiga resultantes de varias
condicOes de carregamento observadas no MEV
(Russo, 1978).

2.1.3 Corrosao

A falha por corrosao é normalmente designada por stress corrosion cracking (SCC) e
resulta da combinacdo de trés fatores principais: material sensibilizado, tensdes de
tracdo aplicadas (normalmente abaixo do limite el4stico) e um ambiente corrosivo. Esta
interacdo resulta na iniciacdo e propagacao de fissuras de forma lenta, mas

potencialmente catastrofica (Janssen et al., 2002; Khalifeh, 2020).

Relativamente a superficie de fratura resultante, que permite compreender as condi¢oes
que levaram a falha do material, esta apresenta, na maioria dos casos, aspeto fragil com
aparéncia intergranular ou transgranular, dependendo das condicGes especificas de
carregamento e da microestrutura (ASM Handbook Committee, 1987). A aparéncia
intergranular ocorre quando agentes corrosivos, como cloretos ou sulfetos, por exemplo,
promovem a segregacdo de impurezas nas fronteiras de grdo, enfraquecendo-as.
Posteriormente, sob tensao de tracdo, os contornos de grao tornam-se caminhos
preferenciais para a propagacao de fissuras (Janssen et al., 2002; Khalifeh, 2020). Por
outro lado, a aparéncia transgranular esta frequentemente associada a rutura de filmes

protetores na superficie do material, provocada por tensées mecanicas ou reagoes
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quimicas com o ambiente. Esta exposicdo permite que ocorra dissolucao anodica
localizada, facilitando em alguns casos a entrada de hidrogénio na microestrutura do
material. O hidrogénio pode também ser absorvido durante processos associados a sua
fabricacdo como soldadura, decapagem ou como foi referido, pela interacdo com
ambientes corrosivos. Uma vez difundido no material, desloca-se para zonas de maior
concentracdo de tensdo, como as pontas de fissuras. Ai, o hidrogénio interage com
imperfeicbes que possam existir, como microvazios, enfraquecendo a estrutura
cristalina, o que contribui para o avanco da fissura que, sob tensoes de tracao elevadas,
facilita a propagacao das mesmas ao longo de planos dentro dos proprios graos (Janssen

et al., 2002; Moser, 1987).

A SCC é também descrita como uma forma de delayed failure, conceito que se refere ao
comportamento progressivo deste tipo de falha, em que as microfissuras formadas
(Figura 2.10) evoluem lentamente ao longo do tempo, até que, num dado momento,
culminam numa rutura abrupta do material (ASM Handbook Committee, 1987; Russo,
1978). Quando observadas ao MEV, as superficies associadas a este mecanismo de falha,
que contém indicios de produtos corrosivos, podem apresentar maior brilho (Figura
2.11). Este fendmeno ocorre porque os agentes corrosivos possuem um niamero atbmico
superior ao do material, resultando em regioes mais claras na imagem, quando
observada ao MEV. Desta forma, a presenca destes depositos de agentes corrosivos em

superficies com ramificacoes de fissuras possibilita a distin¢ao deste mecanismo de falha,

evidenciando a a¢do conjunta do meio corrosivo e as tensoes aplicadas.

&
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Figura 2.11: Imagem de superficie corroida Figura 2.10: Imagem de superficie corroida com
evidenciando ramificacoes de fissuras, observadas indicios de agentes corrosivos, zonas mais claras,
no MEV com ampliacdo 2000x. observadas no MEV com amplia¢do 2000x.
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2.2 Fractografia

Introduzida por Carl A. Zapffe em 1944, a fractografia consiste no estudo das
caracteristicas topogréaficas das superficies de fratura, com o objetivo de correlaciona-las
com os respetivos mecanismos de falha (ASM Handbook Committee, 1987). Zapffe
destacou-se na aplicacdo do microscopio Otico a fractografia, conseguindo realizar
analises com ampliacdes de 1500x a 2000x, tendo sido o pioneiro na observacdo de
estrias em superficies de fratura por fadiga, descritas num estudo de 1951 (ASM

Handbook Committee, 1987).

O microscopio eletrénico de varrimento, desenvolvido a partir da década de 1930, com
avancos significativos na década de 1960, tornou-se uma ferramenta indispensavel na
analise de superficies de fratura. Em relacao ao microscopio 6tico, o MEV apresenta duas
principais melhorias: aumenta os limites de resolucao e a profundidade de campo.
Enquanto o microscopio 6tico € limitado a ampliacoes de até 2000x e uma resolucao de
100 a 200 nm, o0 MEV pode atingir ampliacoes de 10000x a 60000x, com uma resolucao
muito superior, na ordem dos 4 a 5 nm (ASM Handbook Committee, 1987). De entre as
principais contribuicoes do MEV para a fractografia, destacam-se aquelas relativas aos

seguintes mecanismos de fratura:

e Fraturas ducteis por overload: Confirmagio dos micromecanismos de
fratura ductil, nomeadamente a iniciacdo, crescimento e coalescéncia de
microvazios. Foram também desenvolvidas correlacoes entre o tamanho e
formato dos dimples com o estado de tensdao e pureza do material (ASM

Handbook Committee, 1987).

¢ Fraturas por fadiga: Foi possivel desenvolver novos modelos que explicam os
mecanismos de fratura por fadiga, além de estabelecer correlacoes entre as
estrias de fadiga, o nimero de ciclos e as condi¢oes de carregamento (ASM

Handbook Committee, 1987).

Atualmente a fractografia com recurso ao MEV é uma das técnicas mais comuns e
cruciais para o estudo detalhado das superficies de falha. No entanto, esta abordagem
requer um conhecimento técnico profundo e experiéncia prévia, jA que as mesmas
caracteristicas podem aparecer de formas distintas dependendo do material e das
condicOes de observacao. Sendo um processo realizado manualmente por especialistas

altamente qualificados, o tempo despendido é bastante grande e existe forte dependéncia
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do fator humano, o que torna o processo suscetivel a erros (Endo et al., 2022; Tsopanidis

et al., 2020).

Assim, a automacao deste processo com o uso de algoritmos de ML é vista como uma
solucdo promissora para aumentar a confiabilidade e eficiéncia da analise fractografica.
Desta forma, nao s6 se reduz a carga de trabalho manual, como também permite que se
obtenham novas informacoes sobre os varios mecanismos de falha (Tsopanidis et al.,

2020).

2.3 Técnicas de Machine Learning

A Inteligéncia Artificial (IA) é a ciéncia que procura desenvolver maquinas e programas
capazes de adquirir e aplicar conhecimento para resolver problemas complexos. Dentro
da IA surgiram subcampos como o Machine Learning e Deep Learning, que sao
fundamentais para alcangar esses objetivos. A IA foca-se em criar sistemas inteligentes
que imitam a capacidade de tomada de decisao humana, enquanto o principal foco do
ML é treinar esses sistemas para melhorar a sua precisao com base nos dados de entrada,

sem a necessidade de programacao explicita para cada tarefa (Suguna et al., 2021).

O Deep Learning, uma subarea do ML, utiliza redes neuronais com varias camadas para
processar grandes volumes de dados e realizar tarefas como detecdo de objetos,
segmentacao de imagens e extracao de caracteristicas. Desta forma tornou-se possivel a
aplicacao de IA em areas que envolvem dados visuais, como a visao computacional,
permitindo que as maquinas analisem e interpretem imagens digitais, replicando a
maneira como o cérebro humano processa essas informacoes. O seu objetivo é extrair

informacoes uteis dos pixéis das imagens (Suguna et al., 2021).

2.3.1 Tipos de Modelos

Uma forma de classificar diferentes modelos de ML é com base nos diferentes tipos de
supervisao humana que necessitam durante o treino. De um modo geral existem duas

categorias: aprendizagem supervisionada e nao supervisionada.
A aprendizagem supervisionada € o caso mais comum em ML, onde o objetivo é ensinar

o modelo a mapear os dados de entrada para saidas conhecidas, usando um conjunto de

exemplos que ja foram previamente anotados (Chollet, 2017). Alguns exemplos dos
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algoritmos mais importantes que utilizam aprendizagem supervisionada sao: Logistic

Regression, Support Vector Machines e Artificial Neural Networks (Géron, 2019).

A aprendizagem nao supervisionada, por outro lado, procura descobrir padroes ou
estruturas nos dados de entrada sem usar rétulos pré-definidos. Duas categorias de
aprendizagem nao supervisionada sao clustering e dimensionality reduction (Chollet,
2017). Alguns exemplos de algoritmos que utilizam aprendizagem nao supervisionada
sao: K-Means, Hierarchical Cluster Analysis e Principal Component Analysis (Géron,

2019).

2.3.2 Redes Neuronais Artificiais

Uma rede neuronal artificial (artificial neural network, ANN) é um tipo de algoritmo de
ML supervisionado inspirado no funcionamento do cérebro humano, projetado para
reconhecer padroes e estabelecer relacoes entre diferentes conjuntos de dados. Esta
analogia deve-se ao facto de uma ANN ser constituida por neurénios artificiais, também
conhecidos como nés, que sao comparados aos neuronios existentes no cérebro humano
e estdo organizados em varias camadas. Numa ANN ha trés tipos de camadas: a camada
de entrada (input layer), que recebe os dados iniciais; as camadas ocultas (hidden
layers), responsaveis por processar e transformar esses dados, e a camada de saida
(output layer), que gera a resposta final (Narciso, 2022; Santos, 2020). A Figura 2.12

apresenta a estrutura basica de uma ANN.

Input layer Hidden layer Output layer

Figura 2.12: Representacao da estrutura basica de
uma ANN. Adaptado de (Chen et al., 2021).
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Cada neuroénio recebe dados de entrada que sao ponderados por valores chamados pesos
(weights). Esses pesos determinam a influéncia de cada entrada na saida do neuroénio e,
para além disso, um valor adicional chamado bias é somado ao produto da entrada e do
peso, permitindo que o neurénio seja ativado ou nao, mesmo quando as entradas sdo
nulas. Esse mecanismo é essencial para evitar que a rede se torne inativa ou incapaz de
gerar saidas uteis (Narciso, 2022; Santos, 2020). A transformacao matematica que

descreve a relacdo entre o sinal de entrada e o valor de saida é dada pela equagao 2.1:

y= b+ ) (aw) (2.1

onde f é a funcao de ativacao, x; corresponde aos dados de entrada, w; é o peso do
respetivo dado de entrada, b a bias e y o valor de saida. Esta operacao ¢ ilustrada na
Figura 2.13, que apresenta a estrutura de um neuroénio artificial e como os dados de

entrada sao processados para gerar uma saida:

2 S| e

. Wy /

Figura 2.13: Representagdo de um neuronio artificial
(Chen et al., 2021).

O processo de aprendizagem de uma ANN, ilustrado na Figura 2.14, envolve o ajuste
continuo dos parametros da rede (pesos e biases) durante o treino, realizado ao longo de
multiplas iteracOes, agrupadas em épocas (epochs). Cada época corresponde a uma
passagem completa pelo conjunto de treino, enquanto uma iteracdo se refere ao
processamento de um lote de dados (batch). Durante o treino, os parametros sao
ajustados automaticamente para minimizar o erro entre as previsdes da rede e os
resultados esperados (groundtruth), através de algoritmos de otimizacao, que calculam
o gradiente da func¢io de perda e atualizam os parametros no sentido de diminuir o seu
valor (Santos, 2020). Para além disso, antes de iniciar o treino sdo definidos os
hiperparametros, que sao configurados manualmente e tém influéncia no desempenho
do processo de otimizacao dos parametros da rede. A taxa de aprendizagem e o nimero

de épocas sao exemplos de hiperparametros (Chollet, 2017).
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pesos e bias prevista

Figura 2.14: Representacgao simplificada do processo de treino de
uma ANN. Adaptado de (Chollet, 2017).

2.3.3 Redes Neuronais Convolucionais

Uma rede neuronal convolucional (convolutional neural network, CNN) é um tipo de
ANN profunda que ¢ principalmente utilizada quando os dados de entrada sao imagens
(Gongalves, 2020). As CNNs sao uma escolha ideal para tarefas de visao computacional,

como reconhecimento e detec@o de objetos e classificagdo de imagens.

A estrutura bésica de uma CNN, apresentada na Figura 2.15, é composta por varias
camadas, incluindo camadas convolucionais, camadas de pooling, funcoes de ativacao
nao-lineares e camadas totalmente conectadas. Primeiramente, a imagem de entrada é
pré-processada seguindo para a rede pela camada de entrada. De seguida aimagem passa
por varias camadas convolucionais alternadas com camadas de pooling, onde sao
extraidas caracteristicas especificas (features) das imagens através das camadas
convolucionais e reduzida a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas gerados nas
camadas de pooling, mantendo as informac6es mais relevantes e minimizando a carga
computacional. No final da rede, as camadas totalmente conectadas atuam como um
classificador que usa as caracteristicas extraidas para determinar a probabilidade de a
imagem pertencer a uma determinada classe. J4 em tarefas de detecao, as caracteristicas
extraidas sdo utilizadas nao s6 para classificar a classe de cada objeto como para indicar

a sua posicao na imagem (Chen et al., 2021).
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Figura 2.15: Arquitetura de uma CNN, incluindo a entrada, camadas de convolucio e pooling
intercaladas, uma camada totalmente conectada e as saidas. Adaptado de (Alom et al., 2019).

2.3.3.1 Camada Convolucional

A camada convolucional atua sobre os dados de entrada, aplicando filtros (kernels), com
o objetivo de extrair caracteristicas representativas das imagens. Normalmente, em
CNNs com alguma profundidade, as camadas convolucionais mais superficiais extraem
caracteristicas basicas como textura, linhas e cantos enquanto as camadas mais
profundas sao responsaveis por extrair caracteristicas mais abstratas e complexas como

um rosto, olhos ou um carro, por exemplo (Chen et al., 2021).

Cada camada convolucional possui varios filtros, que sdo geralmente matrizes quadradas
de pequena dimensao, como 3x3, 5x5 e 7x7, constituidos por pesos treinaveis e que
realizam operagoes de convolugao. Estes filtros sao sucessivamente aplicados a todos os
pixéis da imagem de entrada, realizando multiplicagdoes ponto a ponto entre os valores
do kernel e os valores correspondentes na imagem que esta a ser processada. O resultado
dessas multiplicacoes é somado, produzindo um tnico valor de saida. Este processo é
repetido para cada posicao possivel na matriz de entrada, com o filtro deslocando-se por
toda a matriz segundo um valor de passo (stride) especifico. No final, é gerado um mapa
de caracteristicas (feature map) que é uma matriz formada por todos os valores de saida
somados de cada operacao de convolugao singular. O stride permite que o filtro se mova
ao longo da matriz de entrada com um valor de passo que pode ser definido, indicando o
numero de pixéis que o mesmo deve deslocar-se em altura e largura da imagem. Assim,
cada filtro é responsavel por extrair uma determinada caracteristica e a utilizacdo de
varios filtros em cada camada convolucional permite que sejam obtidas varias
caracteristicas distintas em simultaneo, aumentando a capacidade da rede capturar
informacgoes complexas (Chen et al., 2021). A Figura 2.16 mostra como ¢é realizada a

operacao de convolugao.
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Figura 2.16: Operacao convolucional para um kernel de
tamanho 2x2, stride = 1 e padding = 0 (Chen et al., 2021).

Para se obter o output sao realizadas as seguintes operacoes:

011 = W11Mq1 + WipMyp + Wa My + Wy My,
012 = W11Mqy + WipMyz + WaMyy + WyrMp3
021 = W11Myq + WipMyy + Wy 1M3q + WpyMs3y

022 = W11Mpp + WipMy3 + Wy M3y + WpyMsas3

Uma das principais vantagens das camadas convolucionais € a capacidade de atualizacao
dos pesos do kernel durante o treino, através de um processo chamado gradient
backpropagation. Este processo permite ajustar os parametro treinaveis do kernel para
minimizar o erro entre as previsoes do modelo e os valores reais. Para além disso ocorre
também parameter sharing, o que significa que o mesmo filtro é aplicado em toda a

imagem, reduzindo significativamente o nimero de parametros de treino.

2.3.3.2 Camada de Pooling

A camada de pooling é geralmente utilizada ap6s a camada convolucional para
simplificar e otimizar o processamento das informacoes extraidas. A principal funcao
desta camada é reduzir a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas, o que, por sua
vez, diminui o nimero de parametros e, consequentemente, a carga computacional da
rede (Chen et al., 2021). Esta reducao é alcancada através da aplicacao de uma matriz
fixa, ou janela de pooling, que percorre os valores de input de maneira a condensar as
informac0es mais relevantes nessa zona e eliminar redundancias. O processo de pooling
pode ser realizado de diferentes maneiras, sendo as mais comuns o max pooling e o
average pooling. No max pooling é selecionado o valor maximo de uma regiao especifica
do mapa de caracteristicas, enquanto no average pooling é calculada a média dos valores
dentro da regiao selecionada (Narciso, 2022). A Figura 2.17 demonstra como é realizada

a operacao de pooling.
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Figura 2.17: Operacoes de max pooling e average pooling
(Chen et al., 2021).

2.3.3.3 Funcao de Ativacao

As funcoes de ativagao determinam se um neur6nio deve ser ativado ou nao com base

nos seus inputs, pesos e bias. Estas fun¢oes introduzem nao linearidade no modelo,

permitindo que as redes neuronais aprendam e representem relacoes complexas entre

os dados de entrada e saida, algo que seria impossivel com uma simples combinacao

linear. Existem varias fun¢oes de ativagdo, cada uma com caracteristicas e finalidades

especificas (Chen et al., 2021).

Softmax: E amplamente utilizada para problemas de classificacio multiclasse,
transformando os outputs da rede numa distribuicdo de probabilidades pelas
diferentes classes, como mostra a equagao 2.2. As probabilidades para cada classe
sao representadas por valores no intervalo [0, 1] e a soma de todas elas € igual a
1. Esta abordagem facilita a interpretacdo dos resultados, demonstrando qual

classe tem a maior probabilidade de ser correta (Santos, 2020).

e*i

Zjexj

(2.2)

f(xi) =

Sigmoid: Representada pela equacdo 2.3, transforma os valores de input em
valores de output no intervalo [0, 1], ou seja, valores muito maiores que 1 sao
transformados em 1 e valores muito menores que 0 sdo transformados em 0. Os
valores intermédios sdo os mais sensiveis a func¢ao tal como se observa no grafico
da Figura 2.18. E frequentemente utilizada em problemas de classificacio
binéaria, onde os valores de output sao interpretados como probabilidades

(Goncalves, 2020).
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Figura 2.18: Funcdo de ativagio sigmoid
(Chen et al., 2021).

e Rectified Linear Unit (ReLU): Retorna 0 para todos os valores de input
negativos e o proprio valor para os positivos, como mostra a equacao 2.4. A
simplicidade e eficiéncia da funcao ReL.U tornam-na uma das mais utilizadas em
CNNs, pois permite que as redes neuronais convirjam mais rapido durante o
treino (Gongalves, 2020). A Figura 2.19 mostra como se comporta o grafico da

funcao ReL.U.

f(x) = max(0,x) (2.4)

ReLU fix)

10

flx)=x

=10 -5 5 10 =

S(x)=0

-5

Figura 2.19: Fungdo de ativacao ReLU (Chen
et al., 2021).

2.3.3.4 Funcao de Perda

A funcao de perda, também conhecida como funcao objetivo, é responsavel por avaliar o

quao bom é o desempenho do modelo durante o processo de treino. Esta funcao
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quantifica a discrepancia entre as previsoes feitas pelo modelo e os valores reais dos

dados de treino. O objetivo da rede é minimizar, ou nalguns casos maximizar, o valor

dessa funcao, ajustando os seus parametros de modo a melhorar a qualidade das

previsoes. Existem varias funcoes de perda, cada uma adequada a diferentes tipos de

problemas. Torna-se assim importante escolher aquela que melhor representa uma

medida de sucesso para a tarefa que se tem em mao (Chollet, 2017). Para problemas de

classificacao, a seguinte funcao de perda é bastante utilizada:

Categorical Cross-Entropy (CCE): Utilizada para problemas de
classificacdo multiclasse. S6 pode ser utilizada quando o output do modelo
corresponde a uma distribuicio de probabilidades (Narciso, 2022).

Matematicamente é definida por:

m
CCE = —z yilog(p:) (2.5)
i=1

onde m representa o nimero total de dados de treino, y é o rétulo verdadeiro e p
é a probabilidade prevista pelo modelo para o input pertencer a classe correta. E
de destacar que as previsoes incorretas tém maior impacto na funcao de perda do
que as previsoes corretas, devido a utilizacdo da funcao logaritmica (Narciso,

2022).

Para tarefas de detecdo de objetos, a funcdo de perda tem como objetivo medir a

diferenca de posicao entre a caixa delimitadora (bounding box) prevista e a bounding

box verdadeira. Algumas das funcoes de perda mais utilizadas para este problema sao:

Smooth Li: Esta funcao combina caracteristicas que proporcionam robustez em
relacdo a valores atipicos (outliers) e suavidade no ajuste do erro, oferecendo uma
minimizacao continua mais eficiente durante o treino do modelo (Q. Wang et al.,

2022). A funcao pode ser representada pela seguinte expressao:

0,5x2 se |x| <1 (2.6)

Smooth L1 = { L.
|x] — 0,5 caso contrario

onde x é a diferenca entre a coordenada prevista e a coordenada real da bounding

box.
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e Intersection over Union (IoU): Ao contrario de todas as anteriores, a funcao
de perda IoU visa maximizar a sobreposicao entre a caixa delimitadora prevista
pelo modelo e a caixa delimitadora real. Este é um caso em que a funcao objetivo
deve ser maximizada em vez de minimizada. Ao calcular a interse¢ao e a uniao
das areas das duas caixas, a funcao utiliza todas as variaveis que definem cada
caixa, tratando-as como um todo (Q. Wang et al., 2022). Esta abordagem resulta

em previsoes mais precisas. E dada pela seguinte expressao:

I
IoU loss = —ln(ﬁ) (2.7)

onde I representa a area de intersecao entre a caixa prevista e a caixa real, isto é,
a area em que ambas se sobrepoem e U é a area de uniao das duas caixas, ou seja,

a area total abrangida pelas duas.

2.3.3.5 Camada Totalmente Conectada

A camada totalmente conectada (fully connected layer, FCL) é uma camada
caracterizada pelo facto de cada neur6nio estar conectado a todos os neurénios da
camada anterior. Apos as camadas convolucionais e de pooling, que sao responsaveis por
extrair e processar caracteristicas locais da imagem, a FCL atua como um classificador.
A sua funcao é receber as informacoes de alto nivel extraidas nas camadas anteriores e

produzir uma previsao final (Chen et al., 2021).

Durante o treino da rede, os parametros da FCL sao ajustados através do processo de
backpropagation. O output desta camada geralmente passa por uma funcao de ativagao
para normalizar as probabilidades antes de calcular a sua fun¢ao de perda, o que facilita

a comparacao com as categorias reais da imagem (Chen et al., 2021).

2.3.3.6 Otimizadores

Os otimizadores sdo responsaveis por ajustar os pesos das camadas da rede, de modo a
minimizar a funcdo de perda durante o treino. Com isto, os otimizadores permitem levar
o modelo a convergéncia, ou seja, para um ponto onde as previsdes sejam o mais

proximas possiveis dos valores reais.
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O processo de treino de uma rede neuronal envolve calcular o gradiente da funcao de
perda em relacdo aos parametros do modelo através de uma derivada de primeira ordem.
Este gradiente indica a direcao e a magnitude que os pesos devem seguir para reduzir o
erro de previsdao (Goncalves, 2020). A taxa de aprendizagem (learning rate, LR) é o
hiperparametro que define o tamanho dos passos que o otimizador deve dar ao ajustar
os pesos com base no gradiente. Um learning rate muito alto diminui o tempo de treino,
mas a convergéncia pode nao acontecer. Por outro lado, um learning rate muito pequeno
permite que a convergéncia seja atingida apesar de o tempo de treino ser demasiado
elevado (Costa, 2020). Assim, a escolha da taxa de aprendizagem ¢é crucial para o sucesso
do treino do modelo. Existem varios otimizadores que podem ser utilizados, no entanto

¢ importante escolher aquele que melhor se adequa ao problema em questao:

e Batch Gradient Descent (BGD): Atualiza os pesos de toda a rede em direcao
ao minimo da funcao de perda. Para um conjunto de dados pequeno, o modelo
converge rapidamente, no entanto, pode ser computacionalmente pesado e lento
para conjuntos de dados maiores, visto que € necessario calcular o gradiente para

todo o conjunto de treino em cada iteracao (Chen et al., 2021).

e Stochastic Gradient Descent (SGD): Os pesos sao atualizados apds o
calculo do gradiente para apenas uma amostra arbitraria do conjunto de dados,
tornando o processo mais rapido do que o BGD. Por outro lado, a convergéncia
torna-se mais instavel devido as atualizacbes frequentes, que introduzem

aleatoriedade e ruido (Chen et al., 2021).

e Momentum: Acelera as atualizacGes de gradiente ao considerar também o
histérico de gradientes passados, ajudando a superar minimos locais e facilitando
a convergéncia para o minimo global. Isso é particularmente 1til em funcoes de
perda com topologias complexas, onde os minimos locais podem dificultar o

progresso do modelo (Chen et al., 2021).

2.3.3.7 Meétricas

As métricas podem ser utilizadas tanto para avaliacdo e interpretacio dos resultados
obtidos nos dados que ainda nao foram “vistos” pelo modelo, como para comparacao

direta entre modelos distintos (Howard & Gugger, 2020). A diferenca entre as métricas
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e as funcoes de perda é que as primeiras sao destinadas ao utilizador e as dltimas sao

para o modelo perceber como esta a comportar-se durante o processo de treino.

Para perceber como a maioria das métricas sdo calculadas é necessario entender
conceitos como verdadeiro positivo (true positive, TP), verdadeiro negativo (true
negative, TN), falso positivo (false positive, FP) e falso negativo (false negative, FN).
Supondo, por exemplo, um problema de classificacdo binaria, o TP refere-se a uma
previsao correta do modelo para a classe positiva enquanto o TN diz respeito a uma
previsao correta para a classe negativa. Ja o FP e o FN correspondem a uma previsao
incorreta do modelo para a classe positiva e negativa, respetivamente (Rainio et al.,

2024).

Para problemas onde existe mais do que uma classe estes conceitos também podem ser
utilizados, basta serem aplicados a cada classe individualmente de modo a obter uma
métrica que € representativa da propria classe. Para problemas de classificacao

normalmente sao utilizadas as seguintes métricas:

e Exatiddo (accuracy): E a métrica mais utilizada em algoritmos de ML e
expressa a razao entre o numero total de previsoes corretas e o total de previsoes
efetudas pelo modelo (Narciso, 2022; Rainio et al., 2024). E definida pela

seguinte expressao:

TP+ TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy = € [0,1] (2.8)

Apesar da sua simplicidade, a exatidao pode ser mal interpretada em casos onde
os dados nao estao balanceados, o que pode gerar uma falsa impressao de bom
desempenho. Por exemplo, num conjunto de dados onde uma classe é
significativamente mais representada que a(s) outra(s), o modelo pode
apresentar alta exatidao pelo facto de acertar a maioria das previsoes da classe
maioritaria, enquanto falha em prever corretamente as previsoes da(s) classe(s)

minoritaria(s) (Narciso, 2022; Rainio et al., 2024).

e Precisido: E o quociente entre as previsdes TP e todas as previsdes feitas pelo
modelo para a classe considerada positiva, como indica a expressao 2.9. Um valor
de precisao proximo de 1 indica que o modelo esta a realizar previsoes positivas

com elevada confianca (Narciso, 2022; Rainio et al., 2024).
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Precisio = ——— € [0,1 (2.9)
reasao—TP+FP [0,1] .9

Recall: Mede a proporcao de exemplos positivos que foram corretamente
identificados em relacdo ao total de exemplos positivos no conjunto de dados.
Pode ser tratada como a sensibilidade do modelo em prever corretamente os
exemplos positivos. E crucial em situacdes onde é necessirio garantir que a
maioria dos exemplos positivos seja corretamente classificada (Narciso, 2022;

Rainio et al., 2024). O recall é definido matematicamente como:

Recall = [0,1] (2.10)

——— €
TP+ FN

F1-score: E a média harmonica entre a precisdo e recall, como evidenciado na
expressao 2.11. E particularmente ttil em problemas onde o conjunto de dados
nao esta equilibrado, fornecendo uma tnica métrica que demonstra tanto a
capacidade de o modelo prever corretamente exemplos positivos como a
confianca dessas previsoes. Um F1-score proximo de 1 indica que o modelo possui

tanto alta precisdao quanto alto recall (Rainio et al., 2024).

2 X Precisdo X Recall
F1 =

€ [0,1] (2.11)

Precisdo + Recall

Para problemas de detecdo, as métricas avaliam nao s6 a classe a que pertence cada

objeto como o quao proximas as caixas delimitadores previstas estdo das suas posi¢oes

corretas. A principal métrica utilizada para avaliar a posicao das caixas delimitadoras

previstas é a seguinte:

IoU: Semelhante a funcao de perda IoU, avalia a sobreposicdo entre duas caixas
delimitadoras: a caixa prevista pelo modelo e a caixa correta que foi anotada. Na
pratica, considera-se que uma caixa prevista corresponde a uma caixa correta se
o valor de IoU for superior a um determinado limite (threshold) definido. Por
exemplo, se consideramos um IoU limite de 0,5, isso significa que a caixa prevista
tem de se sobrepor a caixa anotada em pelo menos 50% para ser considerada um
TP. E de notar que, se varias caixas previstas se sobrepuserem i mesma caixa
anotada, apenas aquela com o maior valor de IoU é considerada um TP, enquanto

as outras sao consideradas FP. Por outro lado, as caixas anotadas sem qualquer
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correspondéncia sao consideradas FN (Rainio et al., 2024). De forma simples,

pode ser definida da seguinte forma:

IoU = — 2.12
0 U (2.12)

2.3.3.8 Underfitting e Overfitting

O underfitting e overfitting sao dois problemas comuns em algoritmos de ML que afetam
a capacidade de generalizacao dos modelos. Essa generalizacao refere-se a capacidade de
o modelo ser capaz de prever corretamente nos dados treino, bem como nos dados de

teste.

O problema de bias e variancia refere-se ao desafio de encontrar o equilibrio entre a
precisao do modelo nos dados de treino e a sua capacidade de generalizar para novos
dados. Um alto bias reflete simplificacoes excessivas no modelo, levando ao underfitting,
onde a perda nos dados de treino (training loss) e validacao (validation loss) permanece
alta devido a incapacidade de capturar a complexidade dos dados. Por outro lado, a
variancia elevada indica que o modelo é demasiado sensivel aos dados de treino,
resultando em overfitting, que pode ser observado quando a training loss diminui, mas
avalidation loss comega a aumentar (Jabbar & Khan, 2015; Santos, 2020). A Figura 2.20

apresenta uma comparacao entre as diferentes situacoes que podem ocorrer.

Validation loss

Training loss

Validation loss

Loss

Loss
Loss

Training loss Validation loss

Training loss

y
A J
y

Training epoch - Training epoch Training epoch

Figura 2.20: Representacio grafica de underfitting (esquerda), generalizacao
(centro) e overfitting (direita) (Weng, 2020).

2.3.3.9 Solucoes para Evitar Underfitting

¢ Aumento da complexidade do modelo: Aumentar a profundidade da rede,
adicionando mais camadas ou neurénios. Isso permite que o modelo tenha mais
parametros para ajustar e, portanto, uma maior capacidade de aprender (Santos,

2020).
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Aumento do nimero de épocas: Treinar o modelo durante mais tempo pode
ajudar a que sejam encontrados os parametros 6timos, minimizando a funcao de

perda (Santos, 2020).

2.3.3.10 Solucoes para Evitar OQverfitting

Reducao da complexidade do modelo: Reduzir o nimero de camadas ou de
neurdnios na rede pode ajudar a evitar que o modelo memorize demasiado os
dados de treino, melhorando a sua capacidade de generalizacdo (Pothuganti,

2018).

Dropout: Consiste em remover aleatoriamente neuréonios de uma determinada
camada durante o treino, forcando o modelo a aprender de forma mais robusta

(Pothuganti, 2018).

Early stopping: Interrompe o processo de treino quando o desempenho nos
dados de validacao comeca a estagnar durante um determinado ntimero de

épocas (Pothuganti, 2018).

Data augmentation: E um método que permite aumentar o conjunto de dados
de treino sem a necessidade de recolher novos. Envolve a aplicacdo de varias
transformacdes aos dados existentes, como rotacao, translacao, espelhamento e
redimensionamento (Gu et al., 2018). Existem duas formas de aplicar data
augmentation ao conjunto de dados: data augmentation offline e data
augmentation online. A primeira consiste em gerar novas imagens antes do
processo de treino, armazenando-as num diretério para posteriormente serem
utilizadas no treino do modelo. Apesar de esta abordagem ser muito util para
equilibrar conjuntos de dados que possuem, originalmente, uma distribuicao
desequilibrada pelas varias classes, pode ser limitador ao nivel do
armazenamento disponivel. A segunda diz respeito a geraciao de novas imagens
em cada iteracdo durante o treino do modelo. As imagens geradas sao sempre
diferentes em cada época, o que significa que o modelo recebe sempre uma
variacdo diferente da imagem original. Apesar de o armazenamento extra nao
constituir um problema, visto que as imagens sao geradas no momento e
descartadas imediatamente apds a sua utilizacdo, é dificil controlar quais as

imagens que sdo geradas e passadas ao modelo (Santos, 2020).
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2.3.3.11 Transfer Learning

Transfer learning é uma técnica que permite reutilizar o conhecimento adquirido por
um modelo pré-treinado para resolver uma tarefa diferente, mas que de certa forma esta
relacionada. Este método reduz significativamente o tempo de treino e a necessidade de
grandes quantidades de dados, aproveitando os parametros treinaveis de um modelo
previamente treinado num grande conjunto de dados, como o ImageNet (Deng et al.,
2009) ou COCO dataset (Lin et al., 2014). Apés carregar esses parametros, o modelo é

ajustado ao novo problema durante o treino (Leonard, 2019).

Tal como ja foi referido, as camadas mais proximas a entrada de uma CNN capturam
caracteristicas genéricas enquanto as camadas mais profundas aprendem caracteristicas
mais abstratas e especificas. Para adaptar um modelo pré-treinado a um novo dominio,
é possivel "congelar" parte das camadas e treinar apenas as camadas finais, ou, em casos
onde o novo dominio seja muito semelhante ao original, treinar apenas o classificador
final (Santos, 2020). Assim sendo, o transfer learning pode ser aplicado de trés formas

diferentes:

¢ Ajustar todo o modelo: Treinar todas as camadas do modelo, adaptando os
pesos tanto das camadas convolucionais como do classificador. Este método é ttil

quando o poder computacional ndo é um problema (Santos, 2020).

¢ Congelar parte do modelo: Manter algumas camadas convolucionais
inalteradas, treinando apenas as restantes e o classificador. Esta abordagem é
vantajosa quando o novo conjunto de dados é pequeno e diferente do conjunto
original, podendo variar o nimero de camadas treinadas consoante o nivel de

diferenca entre ambos os problemas (Santos, 2020).

e Treinar apenas o classificador: Usado quando o novo problema é muito
semelhante ao original. Apenas o classificador é treinado, enquanto a base
convolucional é mantida intacta. Muito utilizado quando o poder computacional

disponivel é reduzido (Santos, 2020).

A Figura 2.21 ilustra as diferentes formas de aplicar esta técnica.
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Figura 2.21: Diferentes técnicas de transfer learning (Santos, 2020).

2.4 Classificacao de Imagens

Nesta seccao sao apresentadas varias arquiteturas de CNNs e a sua evolucao, que tem
levado a avancos significativos na area da visdo computacional, principalmente em

tarefas de classificacao.

2.4.1 Evolucao das CNNs para Tarefas de Classificacao

LeCun et al. prop0s, em 1998, a LeNet-5, uma das primeiras arquiteturas CNN (LeCun
et al., 1998). A LeNet-5 é composta por duas camadas convolucionais, seguidas de duas
camadas de pooling, duas camadas totalmente conectadas e uma camada de saida.
Apesar da sua utilizacdo em tarefas relacionadas com reconhecimento de documentos
manuscritos apresentar um bom desempenho para a época, o mesmo nao aconteceu para

datasets maiores e outros tipos de problemas (Alom et al., 2019).

A grande reviravolta ocorreu em 2012 com a introducao da AlexNet por Krizhevsky et al.
que revolucionou a drea do ML e visdo computacional ao vencer a competicdo ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge. A AlexNet trouxe inovagdes como o uso da
funcdo de ativacdo ReLU, camadas convolucionais mais profundas e dropout como
técnica de regularizacdo. A sua arquitetura consiste em cinco camadas convolucionais,
algumas seguidas por camadas de max-pooling, e trés camadas totalmente conectadas

(Krizhevsky et al., 2017; Alom et al., 2019).
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Em 2014, a arquitetura VGGNet (Simonyan & Zisserman, 2015) demonstrou que o
aumento da profundidade da rede melhora significativamente o seu desempenho em
tarefas de reconhecimento e classificacdo. Para além de maior profundidade, ou seja,
maior nimero de camadas, a arquitetura VGG utiliza filtros nas camadas convolucionais
de tamanho 3x3, muito inferior ao que se verificava na AlexNet. As variacoes mais
populares, como a VGG16 e VGG19, tém 16 e 19 camadas, respetivamente (Alom et al.,

2019).

A arquitetura VGG16, representada na Figura 2.22, é composta por cinco blocos
conectados em série. Os primeiros dois blocos sdo formados por duas camadas
convolucionais idénticas seguidas por uma camada de max-pooling e os restantes trés
blocos sao formados por trés camadas convolucionais idénticas seguidas por uma
camada de max pooling. As camadas convolucionais mantém as dimensoes da entrada
inalteradas, enquanto as camadas de pooling reduzem essas dimensoes para metade,
facilitando a extracao progressiva de caracteristicas cada vez mais complexas. Apos o0s
cinco blocos, a rede possui trés camadas totalmente conectadas, das quais uma funciona
como camada de saida. Por fim, ¢ aplicada a funcao softmax que transforma os valores
da camada de saida em probabilidades, permitindo que seja atribuida uma classe a

entrada (Chen et al., 2021).

r--—-——"—™>"™>"™>">">""~>""~>""~>"">>"">""™>""™>"™>~>""">">"7—7+— A
| VGG16 :
| |
: : 1 Convolution Layer + ReLU
: : I:| Max-Pool
— | - |
Input | | I:| Full-Connection Layer
|
: | :| Softmax
| |
| x2 x3 |
S J

224x224x3
Figura 2.22: Arquitetura da rede VGG16 (Chen et al., 2021).

Apesar de até entdo o aumento da profundidade da rede parecer demonstrar um
aumento no seu desempenho, verificou-se que existe um determinado ntimero de
camadas a partir do qual esse desempenho se comeca a degradar. Esta situacao deve-se
ao problema dos vanishing gradients, que ocorre em redes profundas quando os
gradientes utilizados para ajustar os pesos durante o treino se tornam extremamente
pequenos a medida que sdo propagados para trads ao longo das varias camadas

(Goncalves, 2020).
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Em 2015, para resolver esse problema, uma equipa de investigadores da Microsoft
apresentou o conceito de skip connections através da arquitetura Residual Network
(ResNet) (He et al., 2016), conquistando o primeiro lugar na competicao ILSVRC. As skip
connections, que integram os residual blocks, permitem que o fluxo do gradiente "salte”
uma ou mais camadas, reutilizando as ativacoes de camadas anteriores. Esta técnica
garante que o gradiente continua a fluir de forma eficaz da tltima camada até a primeira,

mesmo em redes muito profundas. (Alom et al., 2019; Goncalves, 2020).

O objetivo dos residual blocks nao é aprender diretamente o resultado esperado H(x),
mas sim a diferenca entre esse resultado e a entrada x, denominada de func¢ao residual
(F(x) = H(x) — x). Ap0s o calculo dessa diferencga, a funcao residual é somada de volta a
entrada original x, obtendo o resultado desejado: H(x) = F(x) + x. Uma das vantagens
que esta abordagem oferece ¢ a facilidade de treino, visto que o modelo precisa apenas
de aprender a funcao residual, que geralmente é uma pequena variacdo do mapeamento
identidade (H(x) = x), permitindo ajustes mais rapidos e eficientes. Além disso, as skip
connections asseguram que a informacao e os gradientes fluam de forma eficiente ao
longo da rede, prevenindo problemas como os vanishing gradients (Chen et al., 2021).

A Figura 2.23 ilustra esse processo, comparando-o ao que se verifica numa CNN comum.

ReLU ReLU

F(x) F(x)+x (Fe—"—

Weight layer Weight layer
ReLU F(x) ReLU
Weight laver Weight laver
X X

Figura 2.23: Comparagdo entre a aprendizagem de uma
CNN comum (esquerda) e aprendizagem residual
(direita) (Chen et al., 2021).

2.5 Detecao de Objetos

A tarefa de detecdo envolve identificar ndo s6 o que estd presente na imagem
(classificacao), mas também onde esta posicionado (localizacao). Paraisso, sao utilizados
algoritmos que preveem a categoria do objeto e desenham uma caixa delimitadora a volta

da regiao do mesmo, indicando a sua posicdo exata na imagem. Estes modelos tém
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evoluido significativamente ao longo dos anos, especialmente com o desenvolvimento
das CNNs (Cheng et al., 2018).

2.5.1 Evolucao das Arquiteturas para Tarefas de Detecao

A Region-based CNN (R-CNN) (Girshick et al., 2014) marcou um dos primeiros grandes
avancos na detecao de objetos utilizando CNNs. A R-CNN utiliza o método de selective
search para gerar varias propostas de regioes de interesse (region of interest, Rol) na
imagem, nas quais os objetos podem estar presentes. De seguida, uma CNN pré-treinada
é utilizada para extrair caracteristicas dessas regioes de forma e realizar a classificacao
na respetiva classe e a previsao da localizacao da caixa delimitadora. Dado que cada
regiao é processada individualmente, este processo torna-se extremamente demorado
(Suguna et al., 2021). A Figura 2.24 representa esquematicamente o funcionamento de

uma arquitetura R-CNN.

A :
tvmonitor? no.

Classificagdo
e localizagdo

Extracdo de
caracteristicas para
cada regido

Imagem Proposta de regides
de entrada de interesse

Figura 2.24: Representacao do funcionamento de uma arquitetura R-CNN. Adaptado de
(Rosebrock, 2017).

Para resolver essa limitacao, surgiu a Fast R-CNN (Girshick, 2015), onde inicialmente
toda a imagem ¢é passada por uma CNN que gera um mapa de caracteristicas, a partir do
qual as regides de interesse sdo posteriormente propostas. Por fim, a rede faz a
classificacio e o ajuste das caixas delimitadoras. Esta abordagem reduz
significativamente o tempo de computacao em até 10 vezes em relacdo a R-CNN (Suguna

et al., 2021).

A Faster R-CNN (Ren et al., 2016), uma evolu¢ido da Fast R-CNN, incorpora uma Region
Proposal Network (RPN), eliminando a necessidade de métodos externos de geracao de
propostas como a selective search. A RPN é integrada diretamente na arquitetura CNN,
gerando propostas de regioes de forma eficiente, visto que é treinada juntamente com a
rede convolucional. A RPN faz deslizar uma “janela” sobre o mapa de caracteristicas

gerado pela tultima camada convolucional da CNN compartilhada e utiliza caixas pré-
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definidas em diferentes escalas e proporcoes (anchor boxes) para sugerir regioes na
imagem onde um objeto pode estar presente. Cada uma das propostas é avaliada em dois
aspetos: se contém ou nao um objeto (classificacdo) e como ajustar a caixa para melhor
enquadrar o objeto (regressao), através da Intersection over Union loss, que determina
a qualidade da proposta. A Faster R-CNN é um dos modelos mais utilizados para tarefas
de detecao de objetos, uma vez que oferece um bom equilibrio entre precisao e velocidade

(Joiya, 2022; Suguna et al., 2021).

O conceito de transfer learning também é amplamente utilizado na detecao de objetos.
Modelos como o Faster R-CNN utilizam redes pré-treinadas, como as VGG ou ResNet,
para extrair caracteristicas da imagem, acelerando o processo de treino e melhorando o
desempenho em conjuntos de dados menores (S. Y. Wang & Guo, 2021). A Figura 2.25

mostra o seu funcionamento.

classifier

pmpoy /
Region Proposal Network
'sulurc maps

conv layers /

T 77

Figura 2.25: Representacao do funcionamento
de uma arquitetura Faster R-CNN
(Rosebrock, 2017).

Por fim, a introducao da Feature Pyramid Network (FPN) como complemento ao Faster
R-CNN trouxe ainda mais avangos na tarefa de detecdo. A FPN é responsavel por
construir uma piramide de caracteristicas em diferentes escalas, permitindo a detecao

eficaz de objetos com varias dimensoes (S. Y. Wang & Guo, 2021).
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2.6 Técnicas de ML Aplicadas a Fractografia

Sao diversos os trabalhos que tém demonstrado a utilizacao de CNNs para tarefas como
a classificacao de mecanismos de falha ou superficies de fratura, para além dos modelos
de detecdo para localizar regioes de interesse em imagens fractograficas, como locais de
iniciacao de fissuras . A seguir, sdo apresentados alguns exemplos do estado-da-arte de

modelos de ML aplicados na anélise fractografica.

2.6.1 Tarefas de Classificacao

Em 2020, Bastidas-Rodriguez et al. apresentaram um estudo sobre a classificaciao de
modos de fratura em materiais metalicos em trés classes principais: fratura ductil, por
fadiga e fragil. Foram avaliados dois conjuntos de dados: um em escala real e outro com
imagens obtidas através do MEV. Foram também testadas diversas arquiteturas de
CNNs, como a AlexNet, VGG16 e ResNet50, além de ter sido proposta uma arquitetura
adaptada chamada Deep Adaptive Wavelet Network (DAWN), que incorpora métodos
avancados para extracao de caracteristicas de textura. Os resultados demonstraram que
a abordagem DAWN superou as CNNs tradicionais no conjunto de dados obtidos com o
MEYV, alcancando uma exatidao de 87,1% e Fi-score de 86,4%. (Bastidas-Rodriguez et

al., 2020)

No mesmo ano, Yamagiwa et al. realizaram a classificacdo de imagens de superficies de
fratura obtidas com o MEV em seis classes: dimples, facetas, contornos de grao, fadiga
com baixa ampliacdo, fadiga com ampliacio média e estrias. O estudo utilizou a
arquitetura CNN Inception V3 para processar e classificar as imagens e o conjunto de
dados beneficiou de técnicas de data augmentation para aumentar a sua dimensao e
variedade. O modelo alcancou uma exatidao de 92% nos dados de teste. (Yamagiwa,

2020)

Endo et al. propuseram em 2022 um método para classificacdo hierarquica de trés
modos de fratura utilizando imagens de superficies de fratura obtidas com o MEV com
baixa e alta ampliacdo. O método consistiu na realizacao de classifica¢do binaria em duas
etapas, onde inicialmente é verificada a presenca de dimples nas imagens de baixa
ampliacdo para distinguir entre fratura ductil ou por fadiga. De seguida, para fraturas
por fadiga, a presenca de estrias é examinada em imagens de alta ampliacao. A

observacao de estrias confirma a fratura por fadiga, enquanto a sua auséncia indica uma
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fratura do tipo microstructure-dependent. A classificacao binaria é feita para cada
segmento da imagem (patch) através de um modelo de logistic regression e com base na
extracdo de caracteristicas de textura e a votacao final é feita com base na classificacao
de cada patch individualmente. Na classificacao dos trés modos de fratura foi obtida uma
exatidao de aproximadamente 90%, tornando esta abordagem particularmente util para
conjuntos de dados pequenos e com uma logica bastante facil de ser interpretada (Endo

etal., 2022).

2.6.2 Tarefas de Detecao

Em 2020, Wang et al. desenvolveram técnicas de ML para detecao de locais de iniciacao
de fissuras por fadiga (fatigue crack initiation sites, FCIS) em imagens fractograficas de
materiais metalicos. A arquitetura utilizada foi a Deeply Supervised Object Detector,
reconhecida pelo seu elevado desempenho em conjuntos de dados limitados e
capacidade de ser treinada a partir do zero. Apesar de esta arquitetura apresentar uma
precisao acima da média na detecao de objetos noutras areas, o mesmo nao se verificou
para este caso particular, onde o modelo mostrou dificuldades em generalizar para

diferentes tipos de FCIS e resolucoes de imagens (S. Y. Wang et al., 2020).

Com base nos desafios encontrados, os mesmos autores sugeriram o aumento do
conjunto de dados e a utilizacdo de técnicas de transfer learning para melhorar o
desempenho do modelo. Assim, em 2021, realizaram um estudo comparativo entre
diferentes modelos de ML com utilizacao de transfer learning para a detecao de FCIS.
Foram selecionados trés modelos utilizando o Faster R-CNN como detetor e trés
arquiteturas CNN, nomeadamente a VGG-16, ResNet-101, e FPN, como extratores de
caracteristicas. O estudo demonstrou que a combinacao de técnicas de ML com transfer
learning melhora significativamente o desempenho na detecao de FCIS, atingindo até

95,9% de precisao com a ResNet-101 (S. Y. Wang & Guo, 2021).

No mesmo ano, Zhao et al. identificaram microfissuras em materiais metalicos em
imagens obtidas pelo MEV. O modelo desenvolvido destaca-se pela aplicacdo de
bounding boxes rotativas, otimizadas para capturar as caracteristicas locais das fissuras.
Esta técnica permite melhorar a precisao na detecdo ao reduzir as diferencas entre as
caracteristicas capturadas em bounding boxes consecutivas. A abordagem permitiu
obter uma precisao de detecao de 71,12%, com um mloU méaximo de 64,13%,
demonstrando também eficacia na detecdo de microfissuras em imagens de diferentes

ampliacoes e backgrounds (Zhao et al., 2021).
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Capitulo 3

3 Metodologia

Neste capitulo é apresentada a metodologia adotada, na qual sao detalhados os processos
de aquisicao e preparacao das imagens utilizadas, bem como a escolha de cada um dos
modelos individualmente. Inicialmente é descrita a abordagem de aquisicao das varias
imagens, o pré-processamento realizado para garantir a qualidade das mesmas e o modo
como foram organizadas para posterior utiliza¢ao. De seguida é abordado o processo de
selecao das arquiteturas, as configuracoes e hiperparametros de treino e o processo de
otimizacao levado a cabo para obter os melhores modelos possiveis. Por fim, é explicada
a metodologia adotada para validar os modelos, destacando a importancia da cross

validation na obtencao de resultados mais robustos.

3.1 Ambiente de Desenvolvimento

Os modelos foram treinados no computador pessoal equipado com uma GPU NVIDIA
GTX 1050 Ti com suporte a API CUDA 11.8 e a biblioteca cuDNN. Todo o codigo foi

implementado em Python 3.11, num ambiente interativo Jupyter Notebook.

Para a tarefa de classificacao utilizou-se o TensorFlow 2.0 com Keras, facilitando a
criacdo e treino do modelo. Além disso, foram importadas bibliotecas como Numpy para
manipulacao de dados numéricos, Matplotlib para geracao de graficos, e Scikit-learn

para o calculo das métricas.

Para a tarefa de detecdo foi utilizado o Detectron 2, uma biblioteca desenvolvida pela
Facebook AI Research Team, especializada em tarefas de visao computacional. As
principais bibliotecas utilizadas para este problema foram PyTorch, para manipulacao
de tensores e treino com GPU, Matplotlib para geragao de graficos e OpenCV para
manipulacao de imagens. Também foram utilizadas funcdes especificas do Detectron 2,

como o DefaultPredictor, para realizar previsoes em imagens de teste.
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3.2 Metodologia para Classificacao

3.2.1 Aquisicao das Imagens

A aquisicao das imagens dos mecanismos de falha para o modelo de classificacao foi
realizada em quatro recolhas distintas, em colaboracdo com vérias instituicoes. Este
processo garantiu a criacdo de um dataset bastante diversificado e representativo das
trés classes principais de mecanismos de falha em ligas metalicas utilizadas em
aeronaves da FAP: sobrecarga, fadiga e corrosdo. As imagens obtidas representam
superficies de fratura reais de componentes aeronauticos como o olhal do trem de nariz
de uma aeronave C-130, uma jante, uma turbina, canos do canhao da aeronave F-16,

entre outros.

A primeira e segunda fases de recolha foram realizadas no Instituto Superior Técnico,
em Lisboa, utilizando o MEV disponivel, Hitachi S2400, sem qualquer preparacao prévia
das amostras observadas. A terceira e quarta fases foram realizadas no Laboratorio
Nacional do Medicamento, pertencente a Unidade Militar Laboratorial de Defesa
Biologica e Quimica do Exército Portugués, onde foi utilizado o MEV disponivel, Hitachi
TM3030Plus. Durante as duas ultimas recolhas foi implementada uma metodologia de
preparacao rigorosa das amostras, a fim de garantir a qualidade e a clareza das

superficies observadas. O procedimento de preparacdo seguiu os seguintes passos:

e Lavagem e desengorduramento: As amostras foram colocadas em tubos
com acetona e submetidas a agitacdo com Vortex durante 1 minuto a velocidade
maxima (Figura 3.1). Desta forma, qualquer gordura ou contaminacao superficial

que pudesse interferir na qualidade das imagens foi removida.

Figura 3.1. Amostras em tubos com acetona (esquerda) e agitacdo com Vortex (direita).
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¢ Lavagem com éter dietilico: Apos a acetona, foi utilizado éter dietilico para
um segundo processo de desengorduramento, seguido novamente pela agitacao

com o Vortex.

¢ Lavagem com agua destilada e etanol: Para garantir que nenhum residuo
de solventes permanecesse nas amostras, foi feita uma lavagem com agua

destilada e, de seguida, com etanol.

¢ Secagem em estufa: As amostras foram colocadas numa estufa para garantir

que estavam completamente secas antes da analise.

e Configuracoes do MEV: O MEV foi configurado com backscattering a 15kV e
uma ampliacdo de 2000x, o que permitiu a visualizacdo detalhada das

superficies.

Este processo de preparacao cuidadosa, realizado nas duas tltimas recolhas de imagens,
foi fundamental para garantir a qualidade das imagens utilizadas no treino do modelo.
Por outro lado, a diversidade de superficies de fratura e os diferentes contextos de
aquisicao garantiram a criacdo de um dataset robusto. A Figura 3.2 demonstra uma

imagem recolhida para cada classe, evidenciando a qualidade das mesmas.

Figura 3.2. Exemplos de imagens recolhidas com o MEV para a classe de sobrecarga (em cima a
esquerda), fadiga (em cima a direita) e corrosao (em baixo).
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Ao longo das quatro fases de recolha foram capturadas 309 imagens. A Figura 3.3 mostra
a distribuicao das imagens por classe, permitindo uma analise clara da composicao total
do dataset.

mmm Sobrecarga
B Fadiga
B Corrosao

Figura 3.3. Distribuicdo das imagens por classe.

3.2.2 Pré-processamento das Imagens

Apbés a aquisicao das imagens, segue-se o pré-processamento das mesmas. Esta etapa é
crucial na preparacao dos dados para o treino do modelo de classificacao e inclui os

seguintes passos:

¢ Redimensionamento: As imagens originais possuiam tamanhos diferentes
entre si e relativamente grandes, como por exemplo 2900 x 2175 ou 1280 X 1100
pixeis, o que compromete a consisténcia dos dados de entrada e aumenta a carga
computacional. A arquitetura utilizada para a tarefa de classificacao, tal como ira
ser explicado mais a frente (sec¢do 3.2.4), espera uma entrada de tamanho fixo
padrdo de 224 x 224 pixeis. Assim, todas as imagens foram redimensionadas para

esse tamanho antes de serem fornecidas ao modelo.

¢ Conversao de formatos: A arquitetura escolhida foi projetada para receber,
por padrado, imagens com trés canais de cor no formato RGB. Apesar de as
imagens obtidas pelo MEV se encontrarem na escala de cinza, as mesmas
apresentam trés canais. Estes trés canais sao idénticos, ou seja, 0 mesmo canal
monocromatico € repetido trés vezes para cada imagem. Desta forma, foi possivel
manter a compatibilidade com a arquitetura utilizada sem necessidade de

qualquer conversao adicional de formatos.
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Normalizacao: Cada pixel foi dividido por 255, de tal forma que passaram para
valores entre 0 e 1. Este procedimento de normalizacdo é essencial, pois
padroniza a escala dos dados, o que permite melhorar a estabilidade do treino e

acelerar o processo de aprendizagem.

Data augmentation: De modo a melhorar a generalizacdo do modelo e evitar
overfitting, foram aplicadas técnicas de data augmentation, com recurso a
biblioteca ImageDataGenerator. As transformacoes aplicadas consistiram em
rotagdoes com um angulo de até 15°, deslocamento horizontal e vertical de até
10%, zoom de até 10%, seja de aumento ou reducao, ajuste no brilho variando
entre 80% e 120% do original para simular diferentes condi¢oes de iluminacao,
flip horizontal e vertical e, por fim, foi aplicado o fill mode reflect para preencher
areas vazias das imagens geradas por transformacoes de rotacao, por exemplo.
Estas transformacoes referem-se a data augmentation offline, realizada antes de
as imagens serem passadas ao modelo, com exemplos apresentados na Figura
3.4. A data augmentation online, realizada a cada época, consistiu apenas em
transformacdes simples, como o flip horizontal e vertical. Estas transformacées
permitem que as imagens passadas ao modelo a cada época sejam sempre

ligeiramente diferentes entre si, aumentando a sua capacidade de generalizagao.

Figura 3.4. Exemplo de utilizacdo de data augmentation para criar
novas imagens (cima) a partir da original (baixo).
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No final deste processo o nimero de imagens do dataset foi expandido para 797,

seguindo a distribuicao que se apresenta na Figura 3.5.

W Sobrecarga
mem Fadiga
B Corrosao

Figura 3.5. Distribuicao das imagens pelas trés classes apds data
augmentation.

Divisao do dataset: As imagens foram divididas em conjuntos de treino (70%),
validacao (20%) e teste (10%), de forma aleatoria e mantendo a proporcao das classes,

com recurso a funcao train_test_split da biblioteca scikit-learn.

3.2.3 Organizagao das Imagens

As imagens destinadas ao modelo de classificacao foram separadas em pastas de acordo
com a classe a que pertenciam, isto é, trés pastas, cada uma correspondente a um dos

mecanismos de falha. A Figura 3.6 representa a estrutura de organizacao adotada.
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Figura 3.6. Organizacao das
imagens por classe.
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3.2.4 Arquitetura do Modelo

O modelo de classificacao foi estruturado com base na arquitetura VGG16, reconhecida
principalmente pela sua simplicidade estrutural e alta capacidade de extracao de
detalhes complexos, como é o caso das imagens dos mecanismos de falha, através de uma
hierarquia de camadas convolucionais profundas. A escolha desta arquitetura é,
portanto, fundamentada tanto na literatura existente como nas exigéncias especificas da

tarefa em questao.

Foram avaliadas diversas arquiteturas, incluindo aquelas que apresentaram melhores
resultados no estudo de Bastidas-Rodriguez et al. (seccao 2.6.1), mas a VGG16 destacou-
se por alcancar um desempenho inicial mais promissor, enquanto outras redes
estagnavam em valores baixos de exatiddo ou apresentavam sinais de overfitting
precoce. Assim, esta arquitetura demonstrou ser uma base solida para a tarefa de

classificacao quando devidamente ajustada (Bastidas-Rodriguez et al., 2020).

Para além disso, o dataset reduzido e a complexidade associada as caracteristicas das
imagens tornam o uso de transfer learning essencial, permitindo que o modelo aproveite
o conhecimento adquirido previamente num conjunto de dados amplo e diversificado

como a ImageNet e se adapte mais facilmente ao problema em causa.

3.2.5 Configuracoes de Treino e Hiperparametros

As camadas totalmente conectadas originais da VGG16, responsaveis pela classificacao
das 1000 classes na ImageNet, foram removidas para adaptar a arquitetura as
necessidades da tarefa em questdo. Desta forma, foi adicionado um conjunto
personalizado de camadas, denominado ao longo desta dissertacao por classification
head, projetado para transformar os mapas de caracteristicas extraidos pelas camadas
convolucionais em previsoes para as trés classes definidas no dataset utilizado. Este novo
conjunto é composto por uma camada flatten, que converte a saida tridimensional dos
mapas de caracteristicas num vetor unidimensional, seguida por duas camadas
totalmente conectadas, que seguem a légica de reducdo da dimensionalidade progressiva
da arquitetura original, com funcao de ativacdo ReLU e dropout de 20% para evitar
overfitting. Por fim, uma camada de saida com ativagido Softmax realiza a classificagao
das imagens segundo cada classe. A diferenca entre a arquitetura original e modificada

da VGG16 esta representada esquematicamente na Figura 3.7.
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Figura 3.7: Representacgao da
arquitetura VGG16 original e
modificada.

Durante a fase inicial, todas as camadas da VGG16 foram congeladas garantindo que o
foco fosse apenas o treino das camadas pertencentes a classification head. Com esta
abordagem o modelo beneficiou das caracteristicas genéricas previamente aprendidas
na ImageNet para facilitar a sua adaptacao as especificidades do problema. Nesta etapa
foi utilizado o otimizador SGD com uma taxa de aprendizagem inicial de 3e-4 e
momentum de 0,9. A funcao de perda escolhida foi a categorical cross-entropy,
adequada para problemas de classificagdo multiclasse. Com o objetivo de monitorizar o
treino e evitar problemas de overfitting foram definidos alguns callbacks,
nomeadamente early stopping, reducao dinamica da taxa de aprendizagem e model
checkpoint. O early stopping foi configurado para interromper o treino em caso de nao
se verificarem melhorias na validation loss superiores a 0,01 até 5 épocas consecutivas.
A reducao dinamica da taxa de aprendizagem foi ativada sempre que a validation loss
estabilizasse por 3 épocas consecutivas, reduzindo o learning rate em 20%, comec¢ando
com um valor inicial de 3e-4. Por fim, o model checkpoint guardou automaticamente o
melhor modelo com base no menor valor da validation loss. Apbs o ajuste inicial, foi
realizado o fine-tuning, descongelando os blocos superiores da arquitetura,
nomeadamente os blocos 4 e 5, responsaveis pela aprendizagem de caracteristicas mais
abstratas e complexas. Por outro lado, as camadas inferiores, responsaveis pela extracao
de caracteristicas mais basicas, ndo foram descongeladas mantendo os seus pesos pré-
treinados e a robustez das representacoes previamente aprendidas. Durante esta etapa,

a taxa de aprendizagem inicial foi reduzida para 5e-6 de modo a garantir atualizacGes
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mais suaves dos pesos. O early stopping foi configurado para interromper o treino em
caso de nao se verificarem melhorias na validation loss superiores a 5e-3 até 10 épocas
consecutivas, permitindo melhorias menores e maior capacidade para ajustar as
camadas superiores. As configuracoes da reducao dinamica da taxa de aprendizagem e
do model checkpoint mantiveram-se inalteradas. A Figura 3.8 ilustra a diferenca entre
as duas fases de treino, enquanto a Tabela 3.1 apresenta todos os hiperparametros

definidos para cada fase.

Treino da
classification Fine-tuning
head

Input Input

FCL

FCL FCL

FCL

Output 3 Output 3
\ classes ) classes J

Camadas congeladas

1l

Camadas descongeladas

Figura 3.8: Ilustracio das duas
fases de treino.

Tabela 3.1: Definicao de hiperparametros no treino da classification head e fine-tuning.

Hiperparametros Classification head Fine-tuning
Momentum (SGD) 0,9 0,9
Funcao de perda CCE CCE
LR inicial 3e-4 5e-6
Reducio do LR 20% 20%

Early stopping patience =5 patience = 10

Critério de paragem
Dropout
Camadas treinaveis

Model checkpoint

melhoria minima < 0,01

melhoria minima < 5e-3

0,2

0,2

classification head

classification head + blocos 4 e 5

sim

sim
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3.2.6 Ajuste de Hiperparametros

Durante o processo de escolha do modelo de classificagdo, foram testadas diversas

configuracoes e hiperparametros com o objetivo de melhorar o desempenho do modelo.

Este processo seguiu uma abordagem iterativa baseada na tentativa e erro, onde cada

alteracao foi avaliada a partir dos graficos da training loss e validation loss. A sua analise

permitiu identificar a melhor configuracao, ainda que nao seja garantido que o modelo

final represente a solucao ideal. Algumas das configuracoes e hiperparametros testados

incluem:

Arquitetura do modelo: Foram testadas diferentes arquiteturas,
nomeadamente a VGG16 e a ResNet-50, com e sem fine-tuning. A VGG16
apresentou resultados superiores e demonstrou uma boa capacidade de

generalizacado mesmo antes de se ter realizado o fine-tuning.

Classification head: Uma camada de global average pooling em vez da
camada flatten foi uma alternativa considerada, no entanto a tltima apresentou
um desempenho superior. O aumento e reducdo do niimero de neurénios das
camadas totalmente conectadas também foram testados, mas manter esses
numeros o mais proximo possivel dos que integram a VGG16 original revelou ser
a melhor abordagem, permitindo capturar relacdes complexas nos dados sem

introduzir overfitting.

Dropout: O valor de dropout aplicado foi ajustado para reduzir o risco de
overfitting. Valores como 10%, 20% e 30% foram testados, tendo-se verificado
que 20% apresentava o melhor compromisso entre regularizacao e preservagao

do desempenho.

Fine-tuning: Inicialmente, foi avaliado o impacto de descongelar apenas o
bloco 5, responsavel pela extracdo das caracteristicas mais especificas das
imagens. No entanto, os resultados obtidos indicaram que esta abordagem nao
era suficiente para ajustar completamente o modelo as particularidades do
dataset. A estratégia que apresentou os melhores resultados consistiu em
descongelar os blocos 4 e 5 durante o fine-tuning, mantendo os blocos inferiores
congelados. Por outro lado, descongelar os blocos inferiores restantes oferece

ganhos pouco significativos, pois estas camadas sao responsaveis por extrair
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caracteristicas muito genéricas, e para além disso aumenta significativamente o

tempo de treino.

Taxa de aprendizagem: A taxa de aprendizagem inicial para o treino da
classification head foi definida em 3e-4, com reducdo dinamica em 20% quando
a validation loss estabilizava. Outros valores foram testados, como 1e-3 e 1e-4,
no entanto o primeiro apresenta maiores oscilacoes e dificuldade na convergéncia
e o segundo atrasa bastante o progresso inicial. Assim, um valor intermédio foi
escolhido para equilibrar a velocidade de convergéncia e a estabilidade do treino.
Para o fine-tuning, a taxa de aprendizagem inicial foi definida em 5e-6, também
com a reducao dindmica de 20%. Este valor bastante reduzido é fundamental
para ajustar os pesos das camadas descongeladas de forma controlada,
minimizando o risco de alterar em demasia as caracteristicas ja aprendidas
durante o pré-treino. A semelhanca do treino da classification head, valores
maiores, como 1e-5, originam flutuacoes elevadas na validation loss, enquanto

valores menores, como 1e-7, tornam o progresso demasiado lento.

Early stopping: Para o treino da classification head foram testados valores
para a melhoria minima da validation loss desde 0,01, 5e-3 e 1e-3, sendo que o
valor intermédio foi o que permitiu uma convergéncia equilibrada antes do fine-
tuning, com melhorias significativas e sem estabilizar demasiado o progresso. O
valor do namero de épocas consecutivas sem melhoria para o qual deveria ser
interrompido o treino foi mantido em 5 pois é suficiente para evitar uma
interrupc¢ao precoce do progresso. No fine-tuning também foram testados varios
valores, no entanto, pelas mesmas razoes descritas na primeira etapa de treino,
5e-3 mostrou ser o valor mais adequado. No entanto, para o nimero de épocas
consecutivas sem melhoria, foram testados valores como 5, 10 e 15, chegando a
conclusao de que as 10 épocas apresentavam um melhor compromisso entre dar
ao modelo tempo suficiente para realizar ajustes leves e evitar o prolongamento

desnecessario do treino.

3.2.7 Validacdao do Modelo

Inicialmente, foram definidos os melhores hiperparametros com base num conjunto fixo

de treino e validacdo. Posteriormente, foi realizado um tnico ciclo de cross-validation

com cinco divisoes de dados diferentes, de forma a obter métricas mais robustas e menos

suscetiveis de serem influenciadas por overfitting. No processo de cross validation, os
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dados de treino e validacao foram divididos em cinco folds, garantindo que cada imagem
fosse usada como parte do conjunto de treino em quatro folds e como validacdo no

restante.

3.3 Metodologia para Detecao

3.3.1 Aquisicao das Imagens

A aquisicao das imagens para a tarefa de detecao de fissuras em superficies metéalicas de
componentes aeronauticos envolveu uma abordagem diferente da utilizada para a tarefa
de classificacdo. Neste caso, optou-se por uma metodologia mais pratica e rapida,
utilizando uma camara de telemodvel equipada com uma lupa adicional fixada sobre a
camara que permitiu aumentar a ampliacao. Este método foi considerado mais
adequado, uma vez que as fissuras a serem analisadas nao requeriam a mesma ampliacao

e detalhe que os mecanismos de falha observadas no MEV.

A recolha das imagens foi realizada no Centro de Formacao Militar e Técnica da Forca
Aérea, onde muitos componentes aeroniuticos que apresentavam fissuras foram
disponibilizados para analise. Estes componentes pertenciam a vérias aeronaves da FAP,
variando em tipo e localizacdao estrutural, o que garantiu uma grande diversidade nos

exemplos obtidos.

As imagens foram capturadas de forma a garantir a diversidade de cenarios de recolha,
com o objetivo de maximizar a capacidade de generalizacdo do modelo de dete¢iao. O

processo de aquisicao seguiu a seguinte metodologia:

¢ Recolha de imagens com fissura: Foram obtidas multiplas imagens de cada
fissura, com e sem frente presente, variando a posicao da camara, o angulo e as
condicoes de iluminacdo, mas mantendo a ampliacdo, para gerar uma

diversidade significativa de exemplos.

¢ Recolha de imagens sem fissura: Em seguida, foram capturadas imagens
das areas sem fissuras nos mesmos componentes, garantindo o equilibrio do
dataset. Nesta etapa, também se aplicaram as condic6es descritas no processo de
recolha de imagens com fissuras de modo a aumentar a sua variedade, tentando

também obter imagens com defeitos que nao correspondessem a fissuras.
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A Figura 3.9 apresenta exemplos de imagens recolhidas de acordo com a abordagem

descrita.

Figura 3.9. Exemplo de uma imagem recolhida sem fissura (esquerda) e com fissura (direita).

Este processo, além de ser mais pratico do que a utilizagdo do MEV, foi eficiente na
captura de detalhes visuais relevantes sem comprometer a qualidade das imagens. No

total foram obtidas 406 imagens, e a sua distribuicao esta representada na Figura 3.10:

I Com Fissuras
s Sem Fissuras

Figura 3.10. Distribuicao das imagens por classe.

3.3.2 Anotacao

A anotacdo das fissuras foi realizada utilizando a ferramenta online CVAT (CVAT:
Computer Vision Annotation Tool, n.d.), uma plataforma amplamente utilizada para
anotac¢do de imagens em tarefas de visdo computacional. O objetivo desta etapa foi gerar
as caixas delimitadoras para as imagens que continham fissuras, bem como garantir que
as imagens sem fissuras fossem corretamente identificadas no formato adequado. As

etapas deste processo foram as seguintes:
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Anotacao das imagens com fissuras: Foi utilizada a funcionalidade de
anotacao manual de bounding boxes no CVAT. Cada fissura visivel na superficie
foi contornada com uma caixa delimitadora, criando assim a area de interesse
para o modelo de detecao (Figura 3.11). O formato de anotacao escolhido foi o
YOLO, amplamente utilizado para tarefas de deteciao de objetos. Cada anotacao

foi posteriormente exportada como um ficheiro .txt.

Anotacio das imagens sem fissuras: Para as imagens que nao
apresentavam fissuras também foram criados ficheiros .txt, porém, nesses casos,
os ficheiros estavam vazios. Este procedimento é necessario para indicar que nao
ha objetos a serem detetados na imagem. Dessa forma, o modelo é treinado tanto
para identificar fissuras, como para nao detetar fissuras quando elas nao estao

presentes.

HLLPRIMM . 2 0 0 g
Objects bel =
ftems: 1 Sortby IC
& ® v

v Appearance

Figura 3.11. Exemplo de anotacao de uma fissura em ambiente CVAT.

Cada anotagao no formato YOLO é representada por um ficheiro de texto associado a

uma imagem, isto €, possui o mesmo nome que a imagem correspondente. Este ficheiro

contém as coordenadas de uma ou mais caixas delimitadoras que identificam a/s

fissura/s na imagem, bem como a classe correspondente. Desta forma, quando nao ha

nenhum objeto na imagem, o ficheiro encontra-se vazio. Um ficheiro de anotacao neste

formato contém as seguintes informacoes:

class_id: E o ntimero que representa a classe do objeto, neste caso a tinica classe

(fissura) é representado por zero.
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e Xx_center: A coordenada do centro da caixa delimitadora, normalizada em

relacdo a largura da imagem, ou seja, um valor entre zero e um.

e y_ center: A coordenada do centro da caixa delimitadora, normalizada em

relacdo a altura da imagem.

e width: A largura da caixa delimitadora, normalizada em relacdo a largura da

imagem.

e height: A altura da caixa delimitadora, normalizada em relacdo a altura da

imagem.

A Figura 3.12 mostra como sao os ficheiros de texto utilizados para representar as

anotacoes no formato YOLO.

1.txt - Bloco de notas = O x 26001 - Bloco de notas - [m] X
Ficheiro Editar Formatar Ver Ajuda Ficheiro Editar Formatar Ver Ajuda
@ 8.635913 9.452246 8.728174 8.833984

Ln1, Cod 1 100% Unic¢ (LF) UTF-8 Ln 1, Col1 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Figura 3.12. Exemplo de anotagdo em formato YOLO numa imagem com uma fissura (esquerda) e
numa imagem sem nenhuma fissura (direita).

3.3.3 Pré-processamento das Imagens

Apés a aquisicao e anotacao das imagens, segue-se o pré-processamento das mesmas.
Esta etapa € crucial na preparacao dos dados para o treino do modelo de detecdo e inclui

os seguintes passos:

¢ Redimensionamento: As imagens originais possuiam dimensoes
relativamente grandes, como 2250x4000 e 4000x2250 pixeis. Para otimizar o
processo de treino e reduzir a utilizacgdo de memoria, foi feito o
redimensionamento de todas as imagens para 1024x1024 pixeis. Este tamanho
foi escolhido por ser suficientemente grande para capturar os detalhes das varias
imagens, sem comprometer o desempenho computacional do modelo.
Independentemente deste procedimento, durante o treino, o Detectron 2 realiza
automaticamente um redimensionamento dinamico adicional, com as imagens
sendo ajustadas entre 640 e 800 pixeis para o lado mais pequeno e garantindo

que o tamanho do lado maior nao ultrapassa os 1333 pixeis.
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Conversao de formatos: As imagens originais encontram-se no formato RGB,
no entanto foram processadas automaticamente no formato BGR, que é o

formato padrao do OpenCV para leitura de imagens.

Normalizacao: O Detectron 2 realiza a normalizacdo dos valores dos pixeis
internamente, garantindo que esses valores se situem numa escala entre 0 e 1, em
vez de 0 a 255. Isso permite que o modelo apresente maior estabilidade durante
o treino e melhore o seu desempenho, pois as redes neuronais, no geral, sdao

bastante sensiveis a escalas muito grandes.

Data augmentation: De modo a aumentar o nimero de imagens sem
necessidade de novas recolhas, foi utilizada a técnica de data augmentation.
Apesar das multiplas acoes de manipulacao de imagens que se podem realizar
com esta técnica, o problema de detecio de fissuras apresenta certas
caracteristicas que limitam esta abordagem. Primeiramente, mais de metade do
dataset é constituido por imagens com fissuras, que é o objeto a ser detetado, e
consequentemente nao se podem realizar acoes de manipulacao que introduzam
ruido ou distorcam a forma das fissuras. Em segundo lugar, é importante
destacar que o processo de aumento do nimero de imagens foi realizado depois
de terem sido efetuadas as devidas anotacdes, de modo a diminuir o tempo
despendido na anotacao de todas as imagens do dataset. No entanto, ao aplicar
manipulacées mais complexas, como rotagoes ou deformacoes, existe o risco de
a bounding box se deslocar de forma errada, mesmo com o uso de bibliotecas
como o Albumentations, que automaticamente ajusta as bounding boxes ap0s as
transformacdes. Dados esses desafios, optou-se por realizar acoes de data
augmentation offline simples e seguras como a rotacao de 90 graus e o ajuste de
brilho e contraste, que ndo comprometem nem a forma da fissura nem a

localizacao das bounding boxes (Figura 3.13).

Para além das transformacoes offline aplicadas, o Detectron 2 aplica
automaticamente técnicas de aumento de dados online. Especificamente, a
técnica de RandomFlip foi utilizada, realizando uma inversdo horizontal

aleatdria das imagens.
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Figura 3.13. Exemplo de utiliza¢do de rotagdo de 90 graus e ajuste de brilho e contraste para
formar uma nova imagem (direita) a partir da original (esquerda).

Assim, foi possivel aumentar o dataset para 784 imagens, distribuidas da seguinte

forma:

W Com Fissuras
EEm Sem Fissuras

Figura 3.14. Distribuicio do dataset final, apés data
augmentation.

Divisao do Dataset: Apo6s todo este processo, o dataset foi dividido em trés
subconjuntos, treino (70%), validacao (20%) e teste (10%), de forma aleatoria e

mantendo a proporcao das classes.

3.3.4 Organizacao das Imagens

Apos a divisdo do dataset foi necessario organizar o mesmo através de uma estrutura de
pastas e subpastas de forma a distinguir claramente os conjuntos de treino, validacao e

teste, bem como as anotacgoes correspondentes de cada imagem. A Figura 3.15 demonstra

esquematicamente como foi feita essa organizacao. Esta abordagem apresenta vantagens
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como a facilidade de visualizacdo da distribuicao das imagens, compatibilidade com os
frameworks utilizados (PyTorch) e a reprodutibilidade dos resultados, no entanto pode
apresentar um problema ao nivel do armazenamento se a quantidade de imagens for

relativamente grande.

.../dataset

— validacao

| F— imgs
|

L— anns

L—— teste
t imgs
anns
Figura 3.15. Organizacao das
imagens e anotacoes.

3.3.5 Arquitetura do Modelo

O modelo de detecao proposto foi ajustado com recurso a biblioteca Detectron 2, com
uma arquitetura baseada no modelo Faster R-CNN com uma CNN ResNet-101 e FPN
como backbone. Esta escolha é justificada com base em trabalhos semelhantes referidos
na literatura, bem como nos parametros de desempenho obtidos pela propria arquitetura

no modelo baseline do Detectron 2.

Em relagdo ao que é referido na literatura, esta escolha baseia-se principalmente num
dos trabalhos apresentados na secgio 2.6.2, onde o desempenho do Faster R-CNN foi
avaliado com diferentes combinacoes, como ResNet-101 e FPN, numa tarefa de detegao
de FCIS (S. Y. Wang & Guo, 2021). O modelo Faster R-CNN com ResNet-101 destacou-
se pelo desempenho superior em termos de precisao e Fi-score, o que o torna uma
escolha preferencial para tarefas que exijam elevada certeza nas previsoes. Por outro
lado, o modelo com FPN demonstrou vantagem em termos de recall, sendo mais
adequado para problemas onde a detecio de um maior niimero de objetos é prioritaria.
Assim, a escolha da arquitetura proposta tem como objetivo combinar o excelente
desempenho dos dois modelos, que apresentaram resultados complementares no estudo
comparativo. Para além disso, foi consultada a tabela de desempenho dos varios modelos

baseline do Detectron 2 (Facebook AI Research, n.d.), que utilizam o modelo Faster R-
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CNN como detetor, combinado com diferentes CNNs como backbones. De entre as
diversas configuracoes, a arquitetura escolhida destaca-se por alcancar uma das
melhores pontuacdes em Average Precision (42), enquanto mantém um tempo de
inferéncia por imagem (0,051 s/imagem) e uso de memoria (4.1 GB) moderados. Esta
combinacio de parametros é fundamental, uma vez que se pretende manter uma boa
precisdo na previsao, sem comprometer o desempenho em termos de tempo e custo de

memoria.

Para finalizar foi também adotada a técnica de transfer learning para aproveitar os pesos
pré-treinados no dataset COCO, amplamente utilizado para problemas de detecado de

objetos.

3.3.6 Configuracoes de Treino e Hiperparametros

Na configuracao do modelo, foram feitos ajustes para melhorar o seu desempenho no
problema em questao. Por defeito, o Detectron 2 descarta as imagens sem anotacoes, no
entanto, € necessario que o modelo seja capaz de prever fissuras quando estas existem,
mas também nao fazer qualquer previsao quando estas nao estdo presentes. Desta forma,
o modelo foi configurado para incluir as imagens sem anotacoes, permitindo que as

caracteristicas de uma zona sem fissuras também fossem aprendidas.

Em relacdo as anchor boxes, estas foram definidas com tamanhos de [128, 256, 512]
pixeis e proporcoes de [0.5, 1.0, 2.0], de modo a detetar fissuras predominantemente
grandes, que representam a maioria dos casos no dataset (99%). Esta configuracao foi
ajustada para maximizar a detecdo de fissuras de tamanho considerado large pelo
Detectron 2. Por outro lado, a FPN tem um papel crucial em garantir que o modelo
também faca a detecdo de fissuras menores, embora menos frequentes, oferecendo um
equilibrio entre precisdo na dete¢ao de fissuras grandes e sensibilidade para os pequenos
detalhes. A taxa de aprendizagem foi definida em 1e-4 com um scheduler de modo a
reduzir o seu valor em 10% para 60% e 80% do nimero total de iteracoes, definidas em
12000, além de um fator de warmup de 1e-3 nas primeiras 100 itera¢des para suavizar
o impacto inicial do treino. Para facilitar a monitorizacio do progresso de treino e
permitir a recuperacdo do mesmo em caso de interrupg¢oes, o modelo foi configurado

para guardar checkpoints a cada 500 iteracoes.

A escolha de lotes com apenas 2 imagens teve em conta o tamanho relativamente grande

das mesmas e os limites de memoria computacional impostos. Em termos de

57



regularizacao, o Detectron 2 aplica automaticamente uma penalizacdo L2 (weight
decay), o que contribui para reduzir o risco de overfitting. A funcao de perda e o
otimizador também seguem os valores predefinidos do Detectron 2. A func¢ao de perda é
uma combinacao da perda de classificacao (CCE) e perda da localizacao (Smooth L1) das
caixas delimitadoras e o otimizador utilizado é o SGD, que ¢é bastante eficaz para treinar
CNNs profundas. A Tabela 3.2 apresenta todos os hiperparametros definidos para o

treino.

Tabela 3.2: Definicao de hiperparametros no treino do modelo de detecao.

Hiperparametros

Valor

Tamanho das anchor boxes
Propor¢oes das anchor boxes
LR inicial
Ntmero de iteracoes
Scheduler

Fator de warmup

[128, 256, 512] pixeis

[0.5, 1.0, 2.0]

1e-4

12000

Reducao de 10% em 60% e 80% das iteragoes

1e-3

Numero de iteracoes de warmup 100

Frequéncia de checkpoints 500 iteracoes

Regularizacao L2
Funcao de perda CCE + Smooth L1
Otimizador SGD

3.3.7 Ajuste de Hiperparametros

No desenvolvimento de um modelo de ML, o processo de melhoria e ajuste de
hiperparametros é essencial para garantir que o modelo final ndo s6 seja capaz de
apresentar um bom desempenho nos dados de treino, mas que também seja capaz de
generalizar para novos dados. Alcancar o melhor modelo requer um processo iterativo,
onde os resultados de cada versdo do modelo s3ao avaliados, levando a ajustes
progressivos nos hiperparametros e na estrutura da rede. Ainda assim, nada garante que

o modelo final seja o melhor absoluto.

Durante o ajuste do modelo de detecio de fissuras, foi realizada uma série de
intervencoes de melhoria, através de um processo de tentativa e erro. As principais
técnicas de monitoriza¢ao do desempenho do modelo incluiram a anélise dos graficos da
total loss, além de métricas de avaliacao comuns em tarefas de detecao de objetos, como

a precisao, recall, F1-score e exatidao. A partir da analise destes elementos foi possivel
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perceber o comportamento do modelo de modo que fossem realizadas as alteracoes
necessarias. Os principais hiperparametros ajustados incluem:
e Arquitetura do modelo: Foram testadas como backbone a ResNet-50 e
ResNet-101 para perceber qual o impacto da complexidade da arquitetura no
desempenho do modelo. A ResNet-101, sendo mais complexa, demonstrou uma

melhor capacidade de generalizacdo sem introduzir overfitting.

e Numero de iteracoes: O numero total de iteracoes foi testado com base na
observacao dos graficos da training loss e validation loss, bem como nas métricas

de avaliacao ja referidas.

e Taxa de aprendizagem: Foram testadas duas abordagens diferentes na
definicdo da taxa de aprendizagem, a primeira utilizando um valor fixo e a
segunda utilizando um valor variavel que permita estabilizar a atualizacao dos
pesos na fase final do treino. A taxa de aprendizagem fixa acaba por,
inevitavelmente, limitar o progresso do treino e por isso optou-se pela taxa

variavel.

e Tamanho das anchor boxes: Varios tamanhos para as anchor boxes foram
testados, bem como varias razoes de aspeto para acomodar diferentes tamanhos
e formas de fissuras. A selecdo de anchor boxes personalizadas aumenta
claramente o desempenho do modelo em comparacdo com aquelas que sao

definidas por defeito.

e Congelamento de camadas: Diferentes técnicas de transfer learning foram
avaliadas nomeadamente transfer learning padrao do Detectron 2, onde é
carregado o modelo pré-treinado, mas todas as camadas podem ser ajustadas
durante o treino, congelamento da primeira camada convolucional e
congelamento da segunda camada (residual). Conclui-se que o processo de
transfer learning padrao era o que permitia obter os melhores resultados, ainda

que sem introduzir uma grande vantagem em relacao as restantes abordagens.

3.3.8 Validacao do Modelo

Inicialmente, foram definidos os melhores hiperparametros com base num conjunto fixo

de treino e validacdo. Posteriormente, foi realizado um tnico ciclo de cross-validation
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com cinco divisoes de dados diferentes, de forma a obter métricas mais robustas e menos
suscetiveis de serem influenciadas por overfitting. No processo de cross validation,
todas as imagens foram divididas em cinco folds, garantindo que cada imagem fosse
usada como parte do conjunto de treino em quatro folds e como validacao no restante.
Para cada fold, o modelo foi treinado com 12000 iteracoes, com checkpoints guardados
a cada 500 iteracoes. Esta abordagem foi adotada para assegurar que fosse sempre
possivel selecionar o modelo que apresentasse o melhor desempenho nos dados de
validacao do respetivo fold, seja ao fim do total de iteracbes ou num checkpoint

intermédio.
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Capitulo 4

4 Resultados

Neste capitulo sdo apresentados e analisados os resultados obtidos pelos modelos
apicados, tanto para a classificacdo de mecanismos de falha como para a detecdo de
fissuras. Inicialmente, sdo discutidos os resultados obtidos apds realizacao de cross
validation, incluindo os graficos da funcao de perda, tempo total de treino e métricas de
desempenho calculadas de forma global. Posteriormente, sdo apresentados os resultados
nos dados de teste, com destaque nao s6 para as métricas globais como para as métricas
individuais de cada classe, permitindo uma anélise mais detalhada da capacidade de
generalizacao dos modelos. Por fim, alguns exemplos de previsoes realizadas nos dados
de teste sdo apresentados com o objetivo de perceber melhor o comportamento do

modelo, auxiliando na identificacao de possiveis limitacoes e aspetos a melhorar.

4.1 Resultados do Modelo de Classificacao

4.1.1 Desempenho Apo6s Cross Validation

A Tabela 4.1 apresenta os resultados obtidos pelo modelo de classificacdo nas métricas

calculadas, tanto para cada divisao como para a média das cinco.

Tabela 4.1: Resultados do modelo de classificacao ap6s cross validation.

Meétricas (%) Divisao 1 Divisdo 2 Divisio 3 Divisao 4 Divisdo 5 Média (%)
Precisao 93,06 91,69 92,39 93,68 90,17 92,2
Recall 93,04 91,55 92,26 93,58 90,21 92,1
Fi-score 93,03 91,49 092,21 93,60 90,10 92,1
Exatiddo 93,06 91,61 92,31 93,71 90,21 92,2

Pela observacao dos resultados obtidos é possivel notar a elevada consisténcia de todas
as métricas nas cinco divisoes diferentes, com apenas uma variacdo maxima de 3,51%
registada para a precisdo. Este comportamento indica que o modelo ndo é dependente

de uma divisao especifica dos dados, demostrando a sua capacidade de generalizagao.

As métricas médias obtidas, com valores bastante elevados, refletem a sua capacidade de

cumprir o objetivo proposto, isto é, classificar de forma confidvel os diferentes
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mecanismos de falha. A precisao média de 92,2% indica que a maioria das classificacoes
realizadas pelo modelo sdo corretas, enquanto o recall médio de 92,1% demonstra que o
modelo é capaz de identificar a grande maioria dos casos existentes minimizando o
numero de falsas previsoes. Por fim, a exatiddo média de 92,2% sugere que, globalmente,
o modelo apresenta uma elevada taxa de acerto, demostrando que este tem capacidade

para fornecer classificacoes confiaveis.

Os graficos da evolucao da training loss e validation loss para cada divisao dos dados
durante a cross validation sdo apresentados na Figura 4.1. A linha tracejada vertical faz
a divisdo entre as duas fases de treino distintas que ja foram explicadas anteriormente.
Na fase inicial, correspondente ao treino da classification head, verifica-se uma reducao
acentuada na funcao de perda, tanto para os dados de treino como para os de validacao,
0 que € um comportamento esperado, uma vez que o modelo est4 a ajustar os pesos para
aprender as caracteristicas gerais das imagens. O facto de a validation loss se manter
relativamente proxima da training loss indica que o modelo esta a generalizar bem nesta

etapa inicial.

Com a transicdo para o fine-tuning, observa-se uma reducao mais gradual, mas sempre
continua na training loss até ao final de todo o processo. Este comportamento é
caracteristico desta fase, onde as camadas superiores sao descongeladas e ajustadas para
melhorar a capacidade do modelo de capturar padroes mais especificos das imagens. A
validation loss também apresenta uma tendéncia de descida durante o fine-tuning,
embora com valores sempre ligeiramente superiores aos registados na training loss. Este
comportamento é comum e normal, desde que ambas as curvas continuem a descida de
forma “paralela”, tal como se observa em cada grafico, indicando que as melhorias
obtidas no treino estdo a ser refletidas também nos dados de validagdo, ndo estando a

ocorrer overfitting.

O comportamento das curvas para cada divisdo é bastante semelhante, a excecdo da
divisao 2 que apresenta os valores da training loss e validation loss ligeiramente mais
elevados, cerca de 0,2 e 0,3, respetivamente. Apesar deste comportamento o

desempenho do modelo para a divisao 2 nao foi afetado.
E importante destacar que o early stopping foi sempre ativado no final do fine-tuning

de modo a evitar overfitting. Apesar das melhorias aparentes na validation loss nas

ultimas épocas, estas foram inferiores ao valor limite definido, levando a interrup¢ao do
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treino. Mais especificamente, pode afirmar-se que nas tltimas 10 iteracées a melhoria

na validation loss foi inferior a 5e-3.
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Figura 4.1. Graficos da training loss e validation loss para cada uma das divisoes de dados, com
destaque para a transicao entre o treino da classification head e o fine-tuning.
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Por fim, a Tabela 4.2 mostra o ntimero total de épocas e o tempo total de treino para cada
divisao, com um tempo médio de execucao por época de 161 segundos, evidenciando a

elevada complexidade computacional envolvida.

Tabela 4.2: Namero total de épocas e tempo total de treino para cada divisao de dados.

Divisao Total de Epocas Tempo de Treino (h)
1 96 4,25
2 59 2,49
3 127 5,89
4 101 4,61
5 114 5,16

4.1.2 Desempenho nos Dados de Teste

Para avaliar a capacidade de generalizacao do modelo de classificacao, foi reservado um
conjunto de imagens de teste que corresponde a 10% do total de imagens do dataset, de
forma a garantir que as mesmas nao fossem utilizadas durante o treino do modelo. Com
um total de 8o imagens e mantendo a proporcao das trés classes, o conjunto de teste

permitiu avaliar o desempenho real do modelo.

Apbés a cross validation, as imagens utilizadas para treino e validagao foram reunidas
para obter um novo conjunto de treino, correspondente a 90% do dataset total. Durante
este processo, foi também incluido um subconjunto de validagdo menor, correspondente
a 10% dos 90% utilizados para treino, com o objetivo de monitorizar o desempenho
durante o treino final e evitar overfitting, mas sempre com o objetivo de maximizar a
quantidade de imagens utilizadas no treino. Esta abordagem é fundamentada em
praticas descritas na literatura (Berrar, 2018; Wilimitis & Walsh, 2023), que sugerem
combinar os dados de treino e validacao apds cross validation para treinar um modelo
final mais robusto e representativo para a avaliacdo no conjunto de teste, garantindo que
este permaneca completamente independente para medir a capacidade de generalizacao
do modelo. A Tabela 4.3 apresenta os resultados obtidos pelo modelo final nos dados de

teste, individualmente para cada classe e de forma global.

De um modo geral é possivel afirmar que a classe em que o modelo apresentou pior
desempenho foi a falha por sobrecarga, muito provavelmente associado a elevada
complexidade e variabilidade das imagens correspondentes a essa classe, tal como sera
comprovado na visualizacdo das previsoes feitas pelo modelo mais a frente nesta seccao.

Apesar da precisao elevada de 91,30%, o recall de 84,00% indica uma maior dificuldade
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em classificar todas as imagens para essa classe em comparacdo as restantes. O Fi-score
de 87,50% reflete exatamente esse comportamento sugerindo que, apesar da elevada

confiabilidade nas previsoes desta classe, ainda h4 margem para melhorias.

Tabela 4.3: Resultados do modelo de classificacao nos dados de teste.

Classe Precisao (%) Recall (%) Fi1-score (%) Exatidao (%)
Sobrecarga 91,30 84,00 87,50
Fadiga 93,33 100,00 96,55
Corrosao 92,59 92,59 92,59 92,5
Média 92.4 92,2 92,2

Contrariamente a falha por sobrecarga, a falha por fadiga foi a classe onde o modelo
apresentou o melhor desempenho em todas as métricas, com a maior precisao de 93,33%
e o recall de 100% resultando num elevado Fi-score de 96,55%. Estes valores
demonstram a grande confiabilidade das previsdoes do modelo, bem como a sua
capacidade para classificar corretamente todas as imagens desta classe. As estrias de
fadiga, padrao caracteristico das imagens desta classe e que apresentam baixa
variabilidade nas imagens do dataset, poderao ser a causa do excelente desempenho do

modelo.

Relativamente a classe de corrosao, os valores foram bastante s6lidos, apresentando um
desempenho intermédio em relagao as restantes classes, com precisao, recall e F1-score
de 92,50%. Estes resultados demonstram um bom equilibrio entre a capacidade de o

modelo prever corretamente esta classe e evitar falsos positivos.

Por fim, a média final de todas as métricas é igualmente elevada com uma exatidao global
de 92,5%, superior em 0,3% a observada apds cross validation. Estes resultados refletem
a capacidade do modelo em cumprir o seu objetivo principal, ou seja, realizar previsoes

confiaveis para novas imagens de diferentes mecanismos de falha.

Para uma anélise ainda mais detalhada do desempenho do modelo, foi construida uma
confusion matrix, como é apresentada na Figura 4.2. A sua analise em conjunto com as
restantes métricas permite uma avaliacdio completa do desempenho do modelo,

destacando os seus pontos fortes e aspetos a melhorar.
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Figura 4.2: Confusion matrix.

Para além da analise de todas as meétricas, foram também geradas imagens que
demonstram visualmente todo o tipo de classificacoes realizadas pelo modelo. A
visualizacdo destas imagens tem como objetivo compreender como se comporta o
modelo em diferentes situacOes, os seus pontos fortes e os motivos para algumas

classificagoes incorretas.

A Figura 4.3 apresenta exemplos de classificacoes corretas realizadas pelo modelo para
a classe de falha por sobrecarga. O facto desta classe apresentar o pior desempenho de
entre todas, tal como se constata na Tabela 4.2, deve-se a complexidade e grande
variedade dos padroes presentes nas imagens. Os casos a) e b), por exemplo, apresentam
dimples muito caracteristicos da falha por sobrecarga, mas de tamanhos diferentes.
Tendo em conta que todas as imagens foram obtidas com a mesma ampliac¢ao, o caso a)
mostra uma superficie de fratura constituida por muitos dimples e pequenos enquanto o
caso b) mostra um superficie com menos dimples, mas de maior tamanho. Por outro
lado, os casos c) e d) representam outros padroes que podem ser encontrados neste tipo

de falhas, como os graos bem definidos, por exemplo.

Relativamente a classe de falha por fadiga, a Figura 4.4 mostra alguns exemplos de
classificagOes corretas realizadas pelo modelo. Os exemplos apresentados e o recall de
100% obtido para esta classe (Tabela 4.2) demonstram a capacidade do modelo em

prever corretamente todas as imagens de teste para esta classe. A falha por fadiga nao
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apresenta uma grande variabilidade nos padroes das suas imagens sendo sempre muito

caracterizadas pelas estrias, tal como se observa nos quatro exemplos da Figura 4.4.

Figura 4.3. Exemplos de previsoes corretas para a classe sobrecarga.

Finalmente, a Figura 4.5 apresenta exemplos de classificagdes corretamente realizadas
pelo modelo para a classe corrosao. Esta classe apresenta alguma variabilidade nas suas
imagens, como por exemplo os casos a), b) e ¢) que evidenciam a tridimensionalidade da
superficie de fratura e o caso d) que apresenta uma topologia mais bidimensional. Em
todo o caso, o modelo foi capaz de prever corretamente a maioria das imagens desta

classe, apresentando um desempenho intermédio relativamente as outras duas classes.
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Figura 4.4. Exemplos de previsoes corretas para a classe fadiga.

Em relagao as previsoes realizadas incorretamente pelo modelo (Figura 4.6), apenas sao
apresentados exemplos em que este ndo conseguiu classificar corretamente imagens
pertencentes a classe corrosao e sobrecarga. Nos casos a) e b) o modelo fez a previsdo de
sobrecarga onde na realidade se apresentam imagens de corrosao. Estes dois casos foram
os unicos falsos negativos registados e ambos indicam que possa existir algum tipo de
semelhancga entre os padrdes presentes na corrosdo com os de sobrecarga. Os casos c) e
d) representam dois falsos negativos para a classe de sobrecarga, no entanto para o
primeiro o modelo classificou a imagem como fadiga e para o segundo como corrosao.
Estes dois exemplos juntamente com os valores apresentados na confusion matrix
(Figura 4.2), confirmam a complexidade associada aos padroes representativos desta
classe, de tal forma que foi confundida com as restantes, duas vezes para cada uma. Com

base nas observacoes das varias previsdoes do modelo é possivel perceber a razao do seu
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desempenho ter sido melhor para a classe de fadiga, justificar o pior desempenho para a

sobrecarga e compreender o desempenho intermédio para a corrosao.

Figura 4.5. Exemplos de previsoes corretas para a classe corrosio.
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Figura 4.6. Exemplos de previsoes incorretas. Casos a) e b) com classe real corrosio e previsdo
sobrecarga. Caso ¢) com classe real sobrecarga e previsio fadiga. Caso d) com classe real sobrecarga e
previsao corrosao.

4.2 Resultados do Modelo de Detecao

4.2.1 Desempenho Apoés Cross Validation

O desempenho do modelo de detecao de fissuras foi avaliado com base nos conceitos TP,
FP, TN e FN, definidos da seguinte forma:

e TP: Previsao correta de fissura.
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o FP: Previsao incorreta de fissura.

e TN: Previsao correta de auséncia de fissura em imagem sem anotacao, isto é, nao

h4 qualquer previsao de caixa delimitadora feita pelo modelo.

e FN: Previsao incorreta de auséncia de fissura, ou seja, nao ha qualquer previsao

de caixa delimitadora numa imagem que possui fissura.

A légica utilizada para determinar cada um destes casos baseia-se em critérios
cuidadosamente definidos com base nas necessidades do problema em questdo. Em
primeiro lugar, as previsoes geradas pelo modelo sio filtradas através de um valor de
threshold definido como 0,6, 0 que garante que apenas previsoes com uma confianca
acima de 60% sao consideradas. O ajuste deste valor deve ser feito de forma equilibrada,
pois um valor de threshold muito alto favorece o aparecimento de casos FN e um valor

muito baixo favorece o aparecimento de casos FP.

O principal critério utilizado para classificar as previsdes acima do valor de confianca é
a métrica IoU. Sempre que o valor de IoU entre a previsao e a anotacao for superior a
0,75, a previsao é considerada TP. O valor limite definido para este critério foi escolhido
de modo a assegurar que as previsOes corretas possuam sempre uma alta
correspondéncia com as anotacdes. Nos casos em que o valor de IoU esta no intervalo
entre 0,5 e 0,75, aplica-se um critério adicional baseado na percentagem da area da
anotacdo que esta coberta pela area da previsdo. Se a area da previsao cobrir 100% da
area da anotacao, esta é considerada TP. Por outro lado, se a area da previsao nao
englobar totalmente a area da anotacao, é classificada como FP. Por fim, as previsoes
com IoU inferior a 0,5 s3o imediatamente consideradas FP. Esta 16gica de decisao foi
implementada com o principal objetivo de mitigar a penalizagdo de previsdes com IoU
moderado, mas que conseguem abranger a totalidade da fissura. A Figura 4.7 ilustra

diferentes cenarios com os respetivos valores de IoU.

Relativamente aos casos FN, estes sdo todos aqueles em que o modelo nao foi capaz de
realizar qualquer previsdo em imagens com fissuras, ou entao a confianca da previsao foi
abaixo do valor de threshold estipulado. Para as imagens sem anotac¢des o processo é
mais simples: se nenhuma previsao for feita, o resultado é considerado como TN, mas se

houver previsoes, estas sao tratadas como FP.
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Figura 4.7: Diferentes casos de sobreposi¢ao das caixas
delimitadores e respetivos valores de IoU.

Com base no que foi definido, foram calculadas diversas métricas, amplamente utilizadas
em tarefas de detecao (S. Y. Wang & Guo, 2021), para avaliar o desempenho do modelo.
A Tabela 4.4 apresenta os resultados obtidos pelo modelo tanto para cada divisao como

para a média das cinco apos a realizacao de cross validation.

Tabela 4.4: Resultados do modelo de dete¢ao apos cross validation.

Meétricas (%) Divisao 1 Divisdo 2 Divisdo 3 Divisao 4 Divisdo 5 Média (%)
Precisao 84,77 87,34 86,56 88,62 87,69 87,0
Recall 83,34 85,36 86,04 88,92 87,13 86,2
Fi1-score 83,81 85,82 85,78 88,57 86,65 86,1
Exatiddo 84,42 86,25 85,81 88,59 86,67 86,3

Os resultados observados indicam uma consisténcia entre as diferentes divisoes, com
variacdo méxima de 5,58% verificada apenas para o recall, refletindo o desempenho

estavel do modelo independentemente do conjunto de treino e validacao utilizado.

O F1-score destaca-se pelo seu valor médio de 86,1%, demostrando que o modelo
apresenta uma boa relacdo entre evitar falsos positivos e detetar corretamente as
fissuras. A exatidao média de 86,3% reflete o desempenho global do modelo, indicando
que uma grande parte das previsoes foram realizadas corretamente. Estas observagoes
reforcam que o modelo é adequado para a tarefa de detecgao de fissuras, evidenciando um
comportamento robusto em diferentes divisdes de dados, cumprindo assim o objetivo da
cross validation, isto é, avaliar o seu desempenho de forma confidvel antes da sua

aplicacao nos dados de teste.
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Em relacdo a funcao de perda, esta é essencial para avaliar o desempenho do modelo,
pois reduz diversos parametros a um tnico valor representativo, permitindo entender o
quao proximas as previsoes estao dos valores reais. No contexto de problemas de detecao
a perda total é composta por varias componentes, como a loss_box_reg, loss_cls,
loss_rpn_cls e loss_rpn_loc. Cada um destes componentes reflete diferentes aspetos da
aprendizagem do modelo, desde a precisao da regressao das caixas delimitadoras, a
classificacao dos objetos detetados e das propostas de regioes, entre outros. A Figura 4.8
demonstra como se comportou a fun¢ao de perda total durante o treino e validacao do
modelo para cada uma das divisdes, permitindo analisar como foi o seu ajuste ao

conjunto de dados.

Tal como é esperado, para todas as divisoes, a funcao de perda comega por apresentar
uma reducao inicial mais acentuada, indicando um ajuste rapido as caracteristicas mais
gerais dos dados. Também é de notar que, durante todo o treino do modelo, a tendéncia
da curva da training loss é sempre de constante descida, ainda que nas iteracoes finais
se verifique uma menor taxa de reducao do seu valor. Este comportamento ¢é esperado,
visto que o modelo continua a ajustar progressivamente os seus parametros para

representar da melhor forma as caracteristicas dos dados de treino.

Nas curvas da validation loss, o comportamento diverge entre as diferentes divisoes. As
divisOes 1 e 2 apresentam sinais de ligeiro overfitting precoce, com os valores da perda a
oscilar em torno de um valor relativamente alto (~0,4) ap6s cerca de 3000 iteracoes. Este
comportamento indica que o modelo teve dificuldades em generalizar para os dados de
validacdo, ainda que continuasse a melhorar o seu desempenho nos dados de treino. Por
outro lado, as divisoes 3, 4 e 5 apresentam um desempenho relativamente superior, com
a validation loss a estabilizar em valores entre 0,2 e 0,3, com ligeiro overfitting a ser
constatado mais tarde (entre 6000 e 8000 iteracoes). Estes resultados permitem
concluir que os conjuntos de validacao utilizados nas divisdes 3, 4 e 5 sdo mais
representativos ou simplesmente apresentam caracteristicas mais faceis de serem

aprendidas pelo modelo.

Apesar do ligeiro overfitting observado, os modelos finais de cada divisao foram sempre
guardados com base no checkpoint que apresentou o melhor desempenho nas métricas
calculadas para os dados de validagdo. As iteracoes posteriores mantinham ou pioravam
o desempenho, enquanto as anteriores apresentavam resultados inferiores. A Tabela 4.5

resume o tempo total de treino e o checkpoint final selecionado para cada divisao,
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destacando os momentos criticos em que o desempenho nos dados de validacao foi

maximizado. O tempo médio de execucao por iteracao foi de 1,8 segundos.
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Figura 4.8: Graficos da training loss e validation loss para cada uma das divisoes de dados.

Tabela 4.5: Numero total de épocas e tempo total de treino para cada divisao de dados.

Divisdo Total de Iteragoes =~ Tempo de Treino (h)
1 4499 2,12
2 5499 2,65
3 7499 3,99
4 9499 4,50
5 8499 4,10

4.2.2 Desempenho nos Dados de Teste

A avaliacao do modelo de detecdo nos dados de teste seguiu o procedimento analogo ao

que foi realizado também para o modelo de classificacdo. Também com um total de 8o
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imagens, o conjunto de teste permitiu avaliar o desempenho real do modelo. A Tabela

4.6 apresenta os resultados obtidos pelo modelo final nos dados de teste.

Tabela 4.6: Resultados do modelo de dete¢do nos dados de teste.

Caso Precisao (%) Recall (%) Fi1-score (%) Exatidao (%)
Positivo 85,42 95,35 90,11
Negativo 94,44 82,93 88,31 89,3
Média 89,9 89,1 89,2

A precisao obtida para os casos positivos apresentou um valor de 85,42%, o que indica
que o modelo é moderadamente confiavel em evitar falsos positivos. Por outro lado, o
recall de 95,35% sugere que o modelo consegue detetar a maioria das fissuras, um aspeto
essencial para minimizar a quantidade de casos falsos negativos. O Fi-score de 90,11%
representa assim um bom equilibrio entre a precisao e recall do modelo. Apesar das
diferencas observadas principalmente nas métricas de precisao e recall, os resultados

mostram que o modelo possui um desempenho global sblido para os casos positivos.

Nos casos negativos a precisao foi mais elevada do que para os casos positivos, com um
valor de 94,44%, indicando que, de entre todas as previsoes de auséncia de fissuras, a
maioria foi correta. No entanto, o recall, que mede a proporc¢ao de imagens sem fissuras
corretamente identificadas, apresentou um valor relativamente mais baixo, de 82,93%,
sendo o menor de entre todas as métricas calculadas. Este desempenho inferior pode ser
explicado pelo menor niimero de imagens sem fissuras no dataset comparativamente ao
numero de imagens com fissuras, combinado com o facto de o nimero de falsos positivos
verificado ser substancialmente maior que o de falsos negativos. O Fi-score de 88,31%,
reflete um desempenho geral sblido para os casos negativos, mas ainda ligeiramente

inferior ao observado nos casos positivos.

Por fim, a exatidao obtida foi bastante elevada com um valor de 89,3%, indicando que o
modelo apresenta um desempenho global bastante robusto e capaz de generalizar
corretamente para novas imagens. De um modo geral, o modelo apresenta como
principal ponto forte a sua alta capacidade de identificar fissuras, refletida no elevado
recall para casos positivos, minimizando falsos negativos, o que é essencial em aplicacoes
praticas onde a detecdo de fissuras é critica. Além disso, a precisdo para casos negativos
demonstra elevada confiabilidade em prever corretamente a auséncia de fissuras. No

entanto, a precisao para casos positivos e o recall para casos negativos indicam uma
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maior presenca de falsos positivos em comparacao aos falsos negativos, o que pode

originar, na pratica, inspecoes desnecessarias.

Para uma anélise complementar foi também construida uma confusion matrix,

apresentada na Figura 4.9.

Com Fissura

-20

Valor Previsto

- 15

- 10

Sem Fissura

|
Com Fissura Sem Fissura
Valor Real

Figura 4.9: Confusion matrix.

Na Figura 4.10, sdo apresentados exemplos de previsoes de fissuras realizadas
corretamente. No caso (a), a previsao da fissuras apresenta uma confianca bastante alta
(96%), com um IoU baixo (55%) e inferior ao valor limite estabelecido (75%). Isto
acontece, pois, a caixa de previsao € relativamente maior do que a caixa de anotacao
segundo o eixo horizontal. Ainda assim, tendo em conta que a caixa de previsao consegue
englobar a totalidade da caixa de anotagdo, a previsdo é considerada correta. A
capacidade de o modelo fazer mais do que uma previsao correta numa s6 imagem ¢é
evidenciada pelo exemplo (b), com duas previsdes de elevada confianca e IoU. Os
exemplos (c) e (d) demonstram também a capacidade de o modelo fazer previsées

corretas para diferentes cenarios, com fissuras de formas variadas.
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(a) leU 5 (b) leU (1)
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Figura 4.10. Exemplos de previsoes corretas de fissuras.

Relativamente as previsoes corretas de casos negativos, conforme evidenciado nos
exemplos da Figura 4.11, é possivel observar a capacidade do modelo em identificar
corretamente superficies sem fissuras e evitar falsos positivos. Como se pode verificar,
os exemplos de superficies sem fissuras apresentados sdo bastante distintos, variando
em textura, iluminacao, entre outros. No caso (a) é percetivel que a superficie possui
bastantes riscos e manchas que tornam a tarefa mais exigente. O caso (b), por outro lado,
representa uma superficie com uma abertura, dai o contraste entre duas zonas com
diferente iluminacao. Os exemplos (c) e (d) representam outros cenarios com texturas e

cores diferentes, mantendo caracteristicas ja referidas como riscos e manchas.
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Figura 4.11. Exemplos de previsoes corretas de casos TN.

No que toca as previsoes incorretas, nomeadamente os casos falsos positivos, a Figura
4.12 apresenta dois exemplos onde o modelo realizou a previsdao de uma fissura numa
imagem que ndo possui nenhuma. O caso (a) demonstra uma previsdo com 99% de
confian¢ca numa superficie com algumas caracteristicas e padroes que facilmente podem
ser confundidos com fissuras. Ja no caso (b), a previsao feita possui uma confianca de
apenas 68%. Como ja foi mencionado, o valor do threshold definido para considerar ou
nao uma previsao foi 60%. Ao aumentar esse valor para 70%, por exemplo, esta previsao
nao seria considerada e passaria a ser um caso verdadeiro negativo, no entanto essa
alteracao iria favorecer o aparecimento de casos falsos negativos, que sao considerados

criticos para o problema em questao.

79



Figura 4.12: Exemplos de previsoes de falsos positivos.

As restantes previsoes incorretas dizem respeito aos falsos negativos e foram os casos
registados em menor ntimero, com apenas dois casos no conjunto de teste. Na Figura
4.13 sao apresentados os dois exemplos de previsdes FN, bastante semelhantes, onde o
modelo foi incapaz de realizar a previsao sobre uma caixa de anotagao existente. Tanto
no caso (a) como no (b), as imagens possuem duas caixas de anotacao, onde uma das
fissuras foi corretamente prevista e uma fissura secundaria, indicada a vermelho, nao
obteve qualquer previsdo correspondente. Também é de notar que as fissuras que
passaram despercebidas sdo de tamanho relativamente pequeno quando comparadas a

maioria das que constituem todo o dataset.

Figura 4.13: Exemplos de previsoes de falsos negativos.
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Apesar de se terem observado algumas limitacGes, os resultados nos dados de teste
confirmam a capacidade do modelo de detecio de fissuras em generalizar
adequadamente para novos dados. A analise do desempenho mostra que o modelo é
capaz de realizar previsoes corretas na maioria dos casos, mesmo com variagoes nos
padroes ou complexidade dos dados. Esta robustez demonstra o potencial da sua
aplicacdo em cenarios reais, embora os erros obtidos devam ser considerados para

trabalhos futuros.
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Capitulo 5

5 Conclusoes

Neste capitulo sao apresentadas as conclusoes finais do trabalho realizado, bem como as

limitacOes encontradas e sugestoes para trabalhos futuros.

Na presente dissertacdo foram analisados dois modelos de ML aplicados a problemas
distintos: classificacdo de mecanismos de falha e detecao de fissuras em ligas metélicas
usadas em componentes aeronauticos. Ambos os modelos utilizaram CNNs como
extratores de caracteristicas, fazendo uso da técnica de transfer learning para aproveitar
o conhecimento aprendido previamente em datasets maiores, o que é particularmente

importante quando os datasets disponiveis sao limitados.

Relativamente ao modelo de classificagao, foi implementada uma arquitetura VGG 16
pré-treinada na ImageNet e adaptada para realizar a classificacao dos trés principais
mecanismos de falha observados em ligas metalicas de componentes aeroniuticos das
aeronaves da FAP. A avaliacao nas imagens de teste revelou uma exatidao de 92,5%
indicando que o modelo possui uma grande capacidade de generalizacao e é capaz de

classificar com elevada confianga os trés mecanismos de falha.

Para o modelo de detecdo de fissuras foi implementado um detetor baseado em Faster
R-CNN com ResNet 101 e FPN como extratores de caracteristicas pré-treinados no
dataset COCO. Este modelo foi adaptado para localizar e identificar fissuras em
superficies de ligas metalicas de aeronaves da FAP, bem como prever a auséncia das
mesmas. Com uma exatidao de 89,3% nas imagens de teste, o modelo demonstrou ser

capaz de cumprir o seu objetivo de forma eficaz, validando assim a abordagem utilizada.

5.1 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados obtidos reforcarem o potencial dos modelos para aplicagoes
préaticas, também foram enfrentadas algumas limitacées e dificuldades que podem ser

corrigidas em trabalhos futuros.
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No modelo de classificacdo, a principal limitacao encontrada foi o tamanho reduzido do
dataset, que comprometeu a capacidade de generalizacdo do modelo, especialmente em
relacdo a classe com caracteristicas mais complexas, como a falha por sobrecarga. Apesar
da recolha de imagens ter sido feita durante quatros dias, o processo é demorado e a
quantidade de imagens obtidas por dia foi reduzida. Para além disso, o uso do
computador pessoal para treino do modelo impds algumas restri¢oes como a reducao do
numero total de épocas para evitar estender demasiado o treino em troca de pequenas

melhorias. Como trabalho futuro, seria ideal:

e Aumentar a variedade e quantidade do dataset, para todas as classes.

e Explorar ferramentas computacionais mais capacitadas para a classificacao de

mecanismos de falha.
Para o modelo de deteciao as limitacGes encontradas incluem também o tamanho
reduzido do dataset e o poder computacional reduzido, mas também a arbitrariedade
associada as anotacoes manuais das fissuras e o uso de caixas delimitadoras retangulares
fixas, que podem capturar areas irrelevantes do background. Algumas recomendacgoes

para eventuais trabalhos futuros seriam:

e Recolha de mais imagens para melhorar a capacidade de generalizacao do

modelo, principalmente imagens com fissuras de pequeno tamanho.

¢ Definicao de critérios mais rigorosos para os limites das anotagoes.

e Uso de caixas delimitadores rotativas.
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