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Resumo

A degradacio da superficie dos pavimentos rodoviarios resulta da acdo conjunta de
fatores como a intensidade do trafego, as condicbes climaticas e eventuais deficiéncias
construtivas. Com o tempo, diferentes tipos de anomalias manifestam-se a superficie dos
pavimentos, comprometendo o conforto de circulacdo e a seguranca dos utentes, além

de poderem originar danos estruturais significativos.

O objetivo central deste trabalho consistiu em desenvolver e avaliar uma metodologia
baseada em deep learning para a detecao automatica de degradacoes superficiais em
pavimentos rodoviarios. Para tal, foi utilizada a arquitetura YOLO (You Only Look Once),
testada em diferentes versoes e ambientes de execu¢do, nomeadamente no Roboflow e
no YOLOVS8 local, com e sem aumento da base de dados. Foram analisadas imagens reais
de um troco rodoviario em Portugal, permitindo avaliar o desempenho dos modelos em

diferentes cenarios de treino.

Os resultados demonstraram que, mesmo com uma base de dados limitada relativa a um
troco reduzido, foi possivel alcancar niveis consistentes de precisao, recall e mAP,
comprovando a viabilidade da aplicacdo destas técnicas ao contexto rodoviario.
Verificou-se que o Roboflow apresentou maior facilidade de utilizacdo e tempos de
execucao mais reduzidos, enquanto o YOLO local se destacou pela flexibilidade e

potencial de personalizacao.

Conclui-se que a integracao desta abordagem em sistemas de gestao de pavimentos pode
reduzir significativamente o tempo necessario para a avaliacdo da sua condicdo,
possibilitando estratégias de conservacao mais preventivas e eficazes. Além disso, abre
caminho para futuros desenvolvimentos que explorem bases de dados mais extensas,
técnicas avancadas de aumento de dados e a adaptacdo a diferentes condigdes

ambientais, contribuindo para a prolongacao da vida util das infraestruturas viarias.

Palavras-chave

Degradacoes superficiais de pavimentos rodoviarios;Deep Learning;YOLO;Deteccao

automatica.
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Abstract

The deterioration of road pavement surfaces results from the combined action of factors
such as traffic intensity, weather conditions, and possible construction deficiencies. Over
time, different types of distresses appear on the pavement surface, compromising driving

comfort and user safety, in addition to causing significant structural damage.

The main objective of this work was to develop and evaluate a deep learning-based
methodology for the automatic detection of surface distresses in road pavements. To this
end, the YOLO (You Only Look Once) architecture was used, tested in different versions
and execution environments, namely in Roboflow and local YOLOvS, with and without
database augmentation. Real images of a road section in Portugal were analysed,

allowing the performance of the models to be evaluated in different training scenarios.

The results showed that, even with a limited database relating to a small section, it was
possible to achieve consistent levels of accuracy, recall and mAP, proving the feasibility
of applying these techniques to the road context. Roboflow proved to be easier to use and
had shorter execution times, while local YOLO stood out for its flexibility and

customisation potential.

It can be concluded that integrating this approach into pavement management systems
can significantly reduce the time needed to assess pavement conditions, enabling more
preventive and effective maintenance strategies. Furthermore, it paves the way for future
developments that explore more extensive databases, advanced data augmentation
techniques, and adaptation to different environmental conditions, contributing to the

extension of the service life of road infrastructure.

Keywords

Road pavement distresses; Deep Learning; YOLO; Automatic detection.
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Capitulo 1

1.0 Introducao

A relevancia de infraestruturas rodoviarias de qualidade tem vindo a ser progressivamente
reconhecida, sobretudo com a expansao das redes de transporte e comunicacdo. Neste contexto,
o estado de conservacao dos pavimentos assume um papel determinante para o funcionamento
eficiente e seguro das estradas. Ao longo do tempo, os pavimentos sofrem desgastes devido a acao
combinada do trafego, das condicGes climaticas e, por vezes, de deficiéncias construtivas. Estes
fatores conduzem ao aparecimento de diferentes formas de degradacao superficial, que podem
comprometer o conforto e a seguranca dos utilizadores, e colocar em risco a integridade estrutural

da infraestrutura.

A manutencdo adequada dos pavimentos constitui, assim, uma decisdo estratégica e
economicamente vantajosa. Intervengoes regulares permitem identificar e corrigir problemas em
fase inicial, evitando obras de grande envergadura, reduzindo custos de reabilitacdo e
minimizando os impactos negativos para os utilizadores. Neste sentido, torna-se essencial investir
em métodos de monitorizacdo mais ageis e fidveis, que permitam avaliar a condicao dos

pavimentos de forma rapida e precisa.

Nos tltimos anos, as técnicas de visao computacional e deep learning tém demonstrado elevado
potencial na detecdo automatica de degradacées em pavimentos rodoviarios. Entre os algoritmos
de referéncia destaca-se o YOLO (You Only Look Once), desenvolvido por Joseph Redmon e
colaboradores em 2016, no ambito da Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR) [REDMON et al, 2016]. Este modelo introduziu uma abordagem inovadora para a detecao
de objetos em tempo real, combinando rapidez e elevada precisao. Desde entdo, o YOLO tem
vindo a ser continuamente aprimorado, originando diversas versoes que refletem os avancos

tecnoldgicos na area do processamento de dados.

A aplicacgdo desta técnica a gestio de pavimentos requer a utilizacao de bases de dados de imagens
representativas da realidade. Estas imagens podem ser obtidas através de cameras instaladas em
veiculos terrestres ou aéreos que percorrem os trogos rodovidrios, ou ainda recorrendo a
plataformas como o Google Street View. Posteriormente, as imagens sao anotadas e introduzidas
no YOLO, de modo a identificar automaticamente o tipo e o nivel de gravidade dos danos
presentes na superficie do pavimento. Esta automatizacdo permite implementar medidas de
intervengdo de forma mais agil e direcionada, evitando a progressao para danos estruturais graves

que, numa fase posterior, seriam mais complexos e onerosos de reparar.



1.1 Objetivos do estudo

O presente trabalho tem como objetivo central desenvolver e validar uma metodologia para a
detecdo de degradacbes em pavimentos rodoviarios recorrendo a técnicas de deep learning, com
particular destaque para o uso do algoritmo YOLO (You Only Look Once). Pretende-se, desta
forma, contribuir para a modernizacdo e automatizacdo dos processos de monitorizacao de
infraestruturas rodoviarias, tradicionalmente dependentes de inspecdes visuais realizadas a pé,

frequentemente demoradas e propensas a subjetividade inerente a avaliacio humana na

identificacao das degradacoes.

De modo a concretizar este objetivo geral, foram estabelecidos diversos objetivos especificos que
estruturam a investigacdo. O primeiro consiste em realizar uma revisdo da literatura,
identificando os principais avancos no dominio da detecdo automatica de degradacGes em
pavimentos, bem como as limitacoes ainda existentes. No segundo pretende-se construir uma
base de dados representativa, através da recolha, selecao e anotacdo de imagens da superficie de
pavimentos. Para a anotacdo das imagens, é usada a plataforma Roboflow, que facilita a gestao,
organizacao e anotacao das imagens, assegurando um treino consistente e adequado do modelo.

Esta plataforma também disponibiliza técnicas para deteccao automatica de objetos.

O terceiro objetivo especifico prende-se com a implementagio e parametrizacao da técnica YOLO,
avaliando o seu desempenho na identificacdo de diferentes tipos de degradacoes, tais como
fissuras, e covas. Este processo inclui a analise comparativa de métricas de precisao, revocagao e
tempo de processamento, permitindo aferir a viabilidade da aplicacdo em cenérios reais de
inspecdo rodoviaria. Paralelamente, busca-se verificar a aplicabilidade da metodologia em

diferentes condicoes de luminosidade, textura e desgaste, de forma a testar a robustez do modelo.

Neste trabalho é analisado um conjunto de imagens de uma sec¢ao de um pavimento rodoviario
localizado no Funddo, em Portugal, devidamente anotadas e processadas no modelo YOLO
juntamente com modelos realizados no Roboflow, a fim de compara-los, com o objetivo de avaliar
a eficicia desta técnica na detecdo automaética de degradacgoes. Pretende-se, assim, contribuir para
a integracao de solucdes baseadas em deep learning nos sistemas de gestdo de pavimentos,
potenciando uma monitorizacdo mais eficiente e sustentada, capaz de prolongar a vida util das

infraestruturas e de reforcar a seguranca rodoviaria.

Por fim, pretende-se discutir os resultados obtidos a luz das necessidades atuais de gestdo e
manutencdo de infraestruturas rodoviarias, destacando o contributo da visdo por computador
para a tomada de decisdo mais eficiente, baseada em dados objetivos e fiaveis. Assim, o trabalho
ambiciona nao apenas desenvolver um estudo na area da detecao automatica de degradacoes de
pavimentos, mas também a geracdo de conhecimento aplicdvel & pratica, com potencial para

apoiar entidades responsaveis na preservacao e seguranca da rede viaria.



1.2 Estrutura do documento

O presente trabalho encontra-se organizado em cinco capitulos, estruturados de forma sequencial
e légica, iniciando pelo enquadramento tedrico ao qual se segue a aplicagao pratica e conclusoes
finais. Esta organizacao visa nao apenas a clareza expositiva, mas também a articulagio entre as

diferentes fases da investigacio, assegurando a coeréncia global do estudo.

No Capitulo 1 — Introducido, é realizado o enquadramento geral do tema, abordando-se a
importancia da monitorizacdo e manutencdo dos pavimentos rodoviarias e as limitacées dos
métodos convencionais de inspecdo. Integra-se neste capitulo a revisao bibliografica, onde se
analisam estudos prévios e abordagens existentes no dominio da detecdo automaética de
degradacgoes em pavimentos. Sdo também apresentados a motivacao do estudo, os objetivos do

trabalho e a sua relevancia cientifica e pratica.

O Capitulo 2 — Métodos e Ferramentas para a Detecdo Automaética de Pavimentos, centram-se na
descricio das bases técnicas que sustentam a investigacdo. Sao abordados os principios
fundamentais da visao por computador, das redes neuronais convolucionais (CNNs) e dos
modelos de detecao em tempo real, com destaque para a familia YOLO (You Only Look Once).
Este capitulo contempla igualmente a descricdo de ferramentas de suporte, como a plataforma
Roboflow, que se revelou essencial no processo de gestdo, anota¢do e preparagdo dos dados, e

ainda as métricas de avaliacao utilizadas na analise de desempenho dos modelos.

O Capitulo 3 — Metodologia e Estrutura de Estudo, descreve em detalhe a estratégia adotada para
alcancar os objetivos definidos. E apresentada a metodologia de investigacdo, explicitando cada
uma das suas etapas e respetiva articulacao. Este capitulo apresenta os critérios de selecdo e
anotacdo de imagens de pavimentos rodoviarios, a utilizacdo do Roboflow para normalizacao e
expansao do conjunto de dados, bem como os procedimentos de treino, validacdo e teste do
modelo YOLO. Sdo igualmente apresentados os parametros de configuracdo do algoritmo, as
métricas de avaliacdo escolhidas — como precisao, revocacdo, mean Average Precision (mAP) e
tempo de processamento — e os métodos utilizados para aferir a robustez da abordagem em

diferentes cenarios e condicdes.

O Capitulo 4 — Caso de Estudo apresenta de forma detalhada a aplicacdo pratica da investigacao,
desenvolvida integralmente com base nos dados recolhidos no ambito da investigacdo em
pavimentos desenvolvida no Departamento de Engenharia e Arquitetura da Universidade da
Beira Interior . Neste capitulo é descrito o processo de aquisi¢do das imagens no local de estudo,
bem como a sua preparagao e anotacgao. Sao expostos os procedimentos adotados para a execuc¢ao
do modelo, tanto na plataforma Roboflow como no ambiente de treino com o YOLO, descrevendo-
se os parametros utilizados em cada configuracio. De seguida, sdo apresentados os resultados
quantitativos obtidos, incluindo métricas de desempenho como precisdo, revocacdo, mAP e

tempo de detegdo. Os resultados sdo comparados de forma objetiva, de modo a evidenciar as



diferencas entre as execucbes realizadas e a destacar os pontos fortes e limitacées de cada

abordagem experimental.

O Capitulo 5 — Conclusoes é dedicado a um breve resumo dos principais resultados, as limitacoes

encontradas no caso de estudo e a sugestoes de linha de investigacoes futuras.

1.3 Revisao da Literatura

A gestao eficiente dos pavimentos rodoviarios depende, em grande medida, da capacidade de
monitorizar de forma sistematica e rigorosa o seu estado de conservacao. Tradicionalmente, este
processo tem assentado em inspecdes visuais e ensaios complementares, os quais, apesar de
fornecerem informacio relevante, apresentam limitacoes evidentes, como a necessidade de
deslocacao de equipas especializadas, o tempo de execucao e a subjetividade inerente a avaliacao

humana.

O desenvolvimento das técnicas de visdo computacional e de deep learning veio abrir novas
perspectivas para a detecio automatica de degradactes superficiais em pavimentos, permitindo
recolher e processar grandes volumes de dados com rapidez e elevada precisdo. Entre os
algoritmos mais utilizados, destaca-se o YOLO (You Only Look Once) pela sua capacidade de

identificar objetos em tempo real e com elevada eficiéncia.

O objetivo desta revisdo é, assim, identificar as principais tendéncias, vantagens e limitacoes do
uso do YOLO na detegdo automatica de degradac6es de pavimentos. Ao sistematizar o estado da
arte desta area emergente, o estudo estabelece uma base s6lida para a avaliacdo do potencial de
aplicagdo desta tecnologia em sistemas de gestdao de pavimentos rodoviarios, contribuindo para

processos de monitoriza¢ao mais rapidos, objetivos e sustentaveis.

1.3.1 Processo de selecao dos documentos

A base de dados cientifica escolhida para pesquisar e recolher os dados brutos utilizados na
analise é a Scopus, uma base de dados da Elsevier criada em 2004 que contém resumos, artigos e

citac6es com curadoria especializada. Os dados foram recolhidos entre marco e julho de 2024.

Os documentos foram selecionados com base em varios critérios, sendo o mais importante o
acesso aberto, ou seja, publicac¢bes que estao disponiveis gratuitamente na Internet, e as palavras
chaves “YOLO, pavement deterioration, pavement inspection, learning, deep learning, and
automatic detection”, considerando o titulo, o resumo e o contetdo das palavras-chave do artigo.
Ainclusdo de artigos de acesso aberto na revisao garante que o contetdo publicado esta disponivel

e possa ser visto pelo maior niimero possivel de pessoas.

Outros critérios incluem a selecdo de estudos escritos em lingua inglesa, em fase final de

publicacdo, pertencentes a area tematica da engenharia e tipo de documento artigo ou

comunicacdo de conferéncia. O processo de selecido teve como objetivo garantir a qualidade e
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relevancia dos documentos selecionados, refletindo um firme compromisso com elevados padroes

de exceléncia cientifica.

A Tabela 1 apresenta todas as etapas do processo de sele¢io dos artigos utilizados nesta revisdo

da literatura.

Tabela 1 - Processo de selecdo dos documentos

Fase do processo Critérios de seleciao

Pesquisa na base de dados Scopus utilizando
a expressao “YOLO AND (pavement distress
OR pavement inspection) AND (deep
learning OR automatic detection)”.

Selecdo de documentos com acesso aberto,
em fase final de publicacdo, em lingua

2 . , " . .
inglesa, area tematica “Engenharia” e tipo de
documento artigo ou comunicacio cientifica.

3 Confirmacao da presenga das palavras-chave

“YOLO and Pavement distress.

Documentos em que o algoritmo YOLO foi
4 efetivamente utilizado para detetar danos em
pavimentos rodoviarios.

Na fase 1, a informacdo foi seleccionada através de uma pesquisa avancada utilizando um
conjunto de termos relevantes relativos a utilizacdo do algoritmo YOLO para a detecdo de
degradacoes de pavimentos rodovidrios. Os seguintes termos e operadores logicos foram
considerados como essenciais para a pesquisa documental: “YOLO AND (pavement distress OR

pavement inspection) AND (deep learning OR automatic detection)”.

Em seguida, na fase 2, os resultados foram filtrados para incluir apenas publicacGes de acesso
aberto, garantindo que todos os artigos selecionados estivessem disponiveis para consulta. Além
disso, a pesquisa foi restrita a documentos escritos em inglés, em fase final de publicacdo e a

artigos e comunicacoes de conferéncias.

Em seguida, na fase 3, foi verificada a presenca dos termos “YOLO” e “pavement distress” nos

documentos.

Finalmente, na fase 4, os artigos foram refinados para incluir apenas aqueles que descreviam
pesquisas sobre o uso do algoritmo YOLO para detectar danos no pavimento, incluindo aqueles

que usavam modelos hibridos (uso do YOLO junto com outros algoritmos).

Como resultado do processo de selecdo, 16 documentos foram considerados (Tabela 2).



1.3.2 Analise de tendencias de pesquisa

Esta seccao tem como objetivo identificar as principais tendéncias de investigacao relacionadas
com a utilizacdo do algoritmo YOLO na detecdo de danos em pavimentos, com base na selecao de

documentos obtida.

A Tabela 2 apresenta as informacoes basicas contidas nos documentos selecionados para este

estudo.

Os estudos estao ordenados por ano, do mais antigo ao mais recente, e sdo apresentados os
autores, revista cientifica ou conferéncia, pais e palavras-chave. A maioria dos estudos citados é
recente, destacando o avanco novo e rapido das técnicas de inteligéncia artificial e sua crescente
aplicacdo na gestao de pavimentos. O campo estid em expansao, com expectativa de crescimento

e inovagdo continuos.

A area tematica escolhida para a pesquisa de documentos foi a engenharia, mas ha muitas outras,
como a engenharia da computacido, matematica, fisica e ciéncia dos materiais, que aparecem
simultaneamente nas informacoes das revistas. A maioria dos documentos citados nesta pesquisa
foi publicada em revistas cientificas internacionais de alto impacto, enquanto apenas dois dos

artigos analisados foram publicados em atas de conferéncias.

Como a investigacao se centrou na aplicacao do algoritmo YOLO, a palavra-chave “YOLO” aparece
em 8 dos 16 documentos analisados. A palavra “deep learning” ou similar também aparece em 8
documentos como palavra-chave, relacionados com a detecao de danos (aparece 7 vezes) em

pavimentos flexiveis, com especial énfase em fendas (aparece 4 vezes) e covas (aparece 2 vezes).

A Tabela 3 fornece informacoes relevantes sobre as caracteristicas dos estudos analisados em cada

documento.

Verifica-se uma participacio significativa dos paises asiaticos, cujo dominio pode ser atribuido as
politicas governamentais que incentivam o desenvolvimento tecnologico e priorizam o
investimento em inteligéncia artificial. Este cenario reflete o compromisso dos paises asiaticos em
liderar a inovagao neste campo. Além disso, a Europa e as Américas, especialmente a América do
Norte, tém apresentado um crescimento significativo na investigacdo e desenvolvimento de
tecnologias relacionadas com a inteligéncia artificial, consolidando-se como regides importantes

para a investigacao e aplicacao dessas inovacoes.

A coluna “Tipo de pavimento”, tal como indicado anteriormente na analise das palavras-chave,
mostra que o tipo de pavimento estudado é principalmente o flexivel (betuminoso), com apenas
um estudo de caso desenvolvido sobre um pavimento rigido (betdo). No que diz respeito ao
ambiente rodoviario, a maioria dos estudos foram realizados em areas urbanas. Apenas um

estudo foi realizado em meio rural, refletindo a maior atencdo dada os pavimentos urbanos, que



sofrem mais desgaste devido ao uso intensivo e a sistemas de gestdo de pavimentos menos

desenvolvidos.

No que diz respeito a versao do algoritmo YOLO utilizada, as publicagbes mais recentes utilizam
as versoes mais recentes do algoritmo, refletindo os desenvolvimentos tecnologicos que
melhoram a detecdo de danos no pavimento. A maioria dos documentos analisados também
compara os resultados obtidos utilizando diferentes versées do algoritmo, destacando a

superioridade das vers6es mais recentes.



Tabela 2 - Informagoes basicas relacionadas aos documentos selecionados. (Parte 1/3)

- o
Ano Titulo A1.1t0r~es Jornais/Atas Palavras-chave Doc N.
(Citacao)
Asphalt pavement pothol_e Ukhwah. E.: Yuniarno. E.- ‘ ‘ ‘ ‘ Pothole detection,
201 detection using deep learning S1’1 r,a .Y > International seminar on intelligent YOLO, Computer )
9 method based on YOLO neural (UKHWXHI;’[ 2;1 '201 ) technology and its application (ISITIA) vision, Detection,
network ” 9 Distress detection
Pavement monitoring,
Pavement distresses
. . Majidifard, H.; Adu-Gyamf, Y.; deFectlon, Deep
Deep machine learning approach . - . learning, Google API,
2020 to develop a new asphalt Buttlar, W. Construction and Building materials. Machine learnin 5
P wasp (MAJIDIFARD et al.,2020) ScienceDirect Lng,
pavement condition index. Pavement condition
prediction,
YOLO, Image
processing
Pavement image datasets: Anew  Majidifard, H.; Adu-Gyamf, Y.; . }
2020 benchmark dataset to classify and Buttlar, W. TRR Journal of thebt;‘g;l; portation research 3
densify pavement distresses (MAJIDIFARD et al.,2020)
Pavement distress,
Pavement distresses detection and Du, Y.; Pan, N.; Xu, Z.; Deng, International journal of pavement Object detection,
2020 classification based on YOLO F.; Shen, Y.; Kang, H. enJ ineerin p Image classification, 4
network (DU et al., 2020) & 8 YOLO network
Detection of pothole for repair I({)asEEﬁMM’ Itl)g:g;n’l\?’
2022 works of asphalt flexible pavement Termi’z ; 1\’/[ . Abu, A " AIP conference proceedings - 5
optimization using YOLO (HALIM, ot ;1 20’22')
Computers Vision Based pothol Bucko, B.; Lieskovska, E.; Pothole detection,
OMIDULELS VISIOn Based POLIOIE 7 4bovska, K.; Zabovsky, M. Pavement distress,
detection under challenging D ] Sensors 6
2022 conditions (BUCKO et al., 2022) YOLO v3




Tabela 2 - Informagoes basicas relacionadas aos documentos selecionados. (Parte 2/3)

Palavras-chave Doc N.°
Ano Titulo A.utotes Jornais/Atas
(Citacoes)

Pothole and patch detection on Espinola, A.; Freitas, G.; Pavement defect, Convolutional
2022 asphalt pavement using deep _ Junior, E. CILAMCE-PANACM-2021 Neural Network, YOLO 7

convolutional neural network (ESPINOLA et al., 2022)

Automated distress detection, Asphalt pavement, Urban
202 classification and measurement for Conti, P.; Lird, A.; Cid, H. Eneineerine proceedin pavements, Distress detection, Deep 3

3 asphalt urban pavements using (CONTI et al., 2023) & &P & learning, Convolutional Neural
YOLO Network

Automated pavement crack Data and data science, Deep

dete;l: tlgn' wlltlh deep lielarmn‘g Gong, H.; Te.51c, J.; Tao, J.; TRR Journal of the transportation research learnll}g, Paverne.:nt cond1t19n
2023 methods: What are the main Luo, X.; Wang, F. board evaluation, Cracking, Detection 9

factors and how to improve the (GONG et al., 2023)
performance?
i i ion: Object detection, YOLO, Data,
Roagi deterlo}' ation detection: A Ganeshan, D.; Sharif, M.; International conference on innovation and ) . . . .
machine learning based system for - : . . . . Pavement distress identification,
2023 automated pavemented pavement Apeagyei, A. intelligence for information, computing and Automated 10
. P . (GANESHAN et al., 2023) technologies (3ICT)
crack identifications and analysis
A deep learning network model for Ren, M.; Zhang, X.; Chen, X.; Pavement damage, YOLO v5, Street-

2023 road pavement damage detection Zhou, B.; Feng, Z. Internacional journal of Applied Earth view images, Deep learning 11

from urban street view imagery

(REN et al., 2023)

observation and geoinformation




Tabela 2 - Informagoes basicas relacionadas aos documentos selecionados. (Parte 3/3)

- (o]
Ano Titulo A.utotes Jornais/Atas Palavras-chave Doc N.
(Citacoes)
I 1 H Crack detection, Deep learning,
C'rac YOLO: Rura pavemgnt Sun, Y.; Song, W.; Zhang, J.; Rural roads, Hybrid attention
2024 distress detection model with Teng, Q. Electronics hani 12
complex scenarios (SUN et al., 2024) mechanism
Automatic _detectlon of urban Xu, L; Fu, K.; Ma, T.; Tang, F.; Pavement d1st_ress, Droppefi objects,
pavement distress and dropped . - Semantic segmentation
2024 . . . Fan; J. Buildings 13
objects with a compressive dataset (XU et al,, 2024)
collected via smartphone ” 4
Naffa, S.; Ashour, K.; Deep learning, Management, Signs,
Mohamed, R.; Essam, H., Detection, Pavement crack detection
202 deiltl:t?;?la;ﬁg Ig& ‘;irilfiiigtizlsflﬁn Emad, D.; Elhenawy, M., International Conference on Computing and L
4 deep learnin & Ashgqar, H., Hassan, A.; Machine Intelligence (ICMI) 4
P 8 Alhadidi, T.
(NAFFA et al., 2024)
Real time pavement crack Ya’acob, N.; Zuraimi, M.; Journal of advanced research in applied Crack, Pavement, Road, Damages,
2024 detection based on artificial Rahman, A.; Yusof, A.; Ali,D. sciences and engineerin technoll)g Machine Learning 15
intelligence (YA'ACOB et al., 2024) & & gy
Research and optimization of Yao, H.; Fan, Y.; Wei, X.; Liu, Eletronic research archive Pavgrir;filetsgnglbn‘zec?ggt,eI:tii\;e;nent
2024 YOLO based method for automatic Y.; Cao, D.; You, Z. (AIMS) SLress, Ub) > 16
. Optimization strategy, YOLO
pavement detect detection (YAO et al., 2024) algorithm
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Tabela 3 - Caracterizagdo dos documentos de acordo com a aplicagdo do YOLO na dete¢do de danos no pavimento. (Parte 1/3)

Fonte ou T ho d
. ~ 4 amanho da
Doc . Tipo de . Versio Tipo de degradagdes _método Ne° de . . imagem
Pais . Ambiente utilizado para . Posicionamento 8
N. pavimento YOLO detetad imagens
etetadas capturar (Pixel)
imagens
1280x960,
. ; g Pavement view ” . 1624x1234,
1 Indonésia Flexivel Urbano YOLO-V3 Covas camera 448 N3ao especificado 2048x1536
512x384
Estados tranl:\sgfszsispcl);rfggﬁ(é?g;is e . Cpordenadas GPS das .
2 - Flexivel Urbano YOLO-V2 ’ . Google Street View 7237 imagens do Google Nao especificado
Unidos em bloco, pele de crocodilo, .
~ Street View
fendas por reflecio e covas.
Estados 1on€g??f(§ii;§2n2¥nef1{§§6 e . Cpordenadas GPS das ~ .
3 . Flexivel Urbano YOLO-V2 ! Google Street View 7237 imagens do Google Nao especificado
Unidos transversal selada, pele de .
. Street View
crocodilo e covas.
Fendas transversais, e
4 China Flexivel Urbano YOLO-V3 longltudlnals, pele de~ Nao especificado 45788 Nao especificado 1920x1080
crocodilo, covas, reparagoes
e tampas de saneamento.
5 Malasia Flexivel Urbano YOLO-V4 Covas Iphone 7 130 N3ao especificado 416X416
6 Eslovaquia Flexivel Urbano YOLO-V3 Covas Nao especificado 2099 Nao especificado 1920x1080
YOLOV4, . Coordenadas GPS das 224x224,
7 Brasil Flexivel Urbano YOLOVs5 e Covas e reparacoes G%?égc}g}éfn?el:;a 360 imagens do Google 320x320 e
YOLOV7 3 Street View 416x416.
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Tabela 3 - Caracterizag¢do do documento de acordo com a aplicagdo do YOLO na dete¢do de danos no pavimento. (Parte 2/3)

Fonte ou T ho d
. = método ° amanho da
Doc Pais Tipo de Ambiente  YorSa0 Tipo de degradacoes utilizado para . N°de Posicionamento magem
N. pavimento YOLO imagens
capturar (Pixel)
imagens
. . YOLOV5e  Fendas transversais, longitudinais GoPro hero 8 ~ .
8 Chile Flexivel Urbano YOLOV7 e de fadiga, covas e remendos. camera 50000 Nao especificado 400x400
Estados Fendas transversais e Coordenadas GPS das
9 Unidos Flexivel Urbano YOLOVs5 longitudinais, pele de crocodilo e N4ao especificado 5789 imagens do Google 64x64
covas. Street View
YOLOV Fendas transversais e N3
10  Inglaterra Flexivel Urbano YOLO\?Se longltudlnalg, reparagdes, pelede  Nio especificado 201 Nao especificado %O a
crocodilo e tampas de especincado
saneamento.
. longitlljfl?r?:iz tl‘CaéIVS;: r::[l)sen?agées Google Street Cgordenadas GPS das
11 China Flexivel Urbano YOLOVs5 » e ’ . 156304 imagens do Google 1024x1024
pele de crocodilo e tampas de View Street View
saneamento.
. . YOLOVs5 e Fissura transversal, fissura - . - .
12 China Flexivel Rural YOLOV> longitudinal e fissura reticular. Nao especificado 9801 Nao especificado 1200x800
YOLOVs5, Fendas transversais e
13 China Flexivel Urbano YOLOV7 e longitudinais, covas, pele de Smartphone 2000 Nao especificado 512x512
YOLO-V8 crocodilo e fenda obliqua.
Fendas transversais e
longitudinais, pele de crocodilo, Smartphone e Coordenadas GPS das 600x600,
. . YOLO-Vs5e . .
14 Egito Flexivel Urbano YOLO-VS covas, danos em travessias Google Street 74420 imagens do Google 600x420 e
pedonais, deformacoes localizadas View Street View 600x300

e tampas de saneamento.
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Tabela 3 - Caracterizag¢do do documento de acordo com a aplicagdo do YOLO na dete¢do de danos no pavimento. (Parte 3/3)

é Tamanho da
Fonte ou método N° de

p Tipo de . Versao . ~ ors . . imagem
Pais pavimento Ambiente YOLO Tipo de degradacoes utlllzadp para imagens Posicionamento
capturar imagens (Pixel)
Fendas transversais e Coordenadas GPS das .
Mal4sia Flexivel Urbano YOLO-V5 longitudinais, e covas. Smartphone Android 9053 imagens do Google Street N?.O d
View especificado
YOLO-V4, Fendas transversais e Nio
China Rigido Urbano YOLO-V5 e longitudinais, pele de N3ao especificado 7710 Nao especificado .
. especificado
YOLO-V7 crocodilo e covas.
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Nos tdltimos anos, tem-se verificado um aumento expressivo de estudos que aplicam o YOLO a
detecdo de anomalias em pavimentos rodovidrios. Para esta revisao bibliografica foram
analisados 16 artigos cientificos de acesso aberto, indexados na base de dados Scopus, publicados
entre 2019 e 2024. Estes trabalhos foram desenvolvidos em diferentes contextos geograficos, com
particular destaque para paises asiaticos (sobretudo a China, que contribuiu com 5 publicagdes),
os Estados Unidos (3 artigos), bem como contribui¢des da Europa e da América Latina. A
predominancia de estudos em paises asidticos reflete politicas puablicas orientadas para o
investimento em inteligéncia artificial, enquanto as contribui¢cées da Europa e da América

reforgam a tendéncia de internacionalizacao da investigacio nesta area.

As publicagdes selecionadas abordam diferentes tipos de degradacdo, incluindo fendas
longitudinais e transversais, fendas pele de crocodilo, covas e reparacoes. Os estudos analisados
recorreram a diversas versoes do YOLO (do YOLOv2 ao YOLOVS8), refletindo a rapida evolucao
desta arquitetura, e utilizaram diferentes fontes de imagens, desde cameras de alta definicao
montadas em veiculos, smartphones, cimeras instaladas em veiculos aéreos nao tripulados
(VANTS), até imagens provenientes do Google Street View. A utilizacdo de imagens captadas com
recurso a veiculos aéreos nao tripulados tem sido cada vez mais frequentes na area de detecio de
degradacoes de pavimentos rodoviarios e aeroportuarios, como pode ser observado no artigo de

Feitosa et al.

Verificou-se ainda uma grande variabilidade no niimero de imagens utilizadas, que variou entre
pouco mais de uma centena e mais de 150 mil imagens, influenciando diretamente a precisao dos

resultados obtidos.

O tipo de danos no pavimento abordado em cada estudo é outro tema muito relevante. Todos os
artigos mencionam o estudo da detecao de fendas ou covas, sendo os danos mais comuns
analisados as fendas longitudinais e transversais, a pele de crocodilo e as covas. Alguns estudos

ainda referem as reparacdes e a identificacao de tampas de saneamento.

O namero de imagens utilizadas para treinar o algoritmo varia significativamente entre os estudos
selecionados, apresentando valores entre 130 e 156304 imagens. A medida que o nimero de
imagens anotadas aumenta, também aumenta a qualidade dos resultados do YOLO, ou seja, a

taxa de identificaclo correta dos danos aumenta.

Informacoes adicionais, como a forma como essas imagens foram obtidas, o tamanho da imagem,
o posicionamento e a fonte ou tipo de cimera utilizada para capturar as imagens, também sio

detalhadas na Tabela 3.

Os estudos que fornecem informagoes sobre a fonte das imagens referem-se a utilizagdo de

imagens do Google Street View (4 estudos) ou capturadas por cameras (3 estudos) ou
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smartphones (4 estudos), mostrando uma tendéncia para a utilizagdo de sistemas simplificados

de captura de imagens ou dados disponiveis.

Apenas 7 estudos relataram o uso de sistemas de posicionamento, e todos eles se referiram ao
GPS.

Por fim, em relacdo ao tamanho da imagem, também aqui h4 uma variacao significativa,
provavelmente associada ao equipamento utilizado para captura-las. No entanto, predominam os

formatos com dimensoes em torno de 400x400 pixels.

Apés analisar os principais aspetos dos 16 documentos selecionados, conclui-se que o uso da
inteligéncia artificial para avaliar o estado dos pavimentos rodovidrios tem perspectivas
promissoras. Fatores como custo-beneficio, economia de tempo, qualidade dos dados obtidos e
avancos no desenvolvimento tecnologico em comparacdo com os sistemas existentes sao

elementos-chave na decisao de investir neste tipo de abordagens.

Além disso, os resultados indicam que todos os pontos positivos estdo a convergir para a

automatizacao total do processo de avaliagao do estado do pavimento num futuro préximo.

Nos estudos que utilizam o YOLO para anélise de pavimentos, observa-se uma tendéncia clara de
ampliacdo do escopo das detecgoOes, abrangendo uma variedade cada vez maior de tipos de
degradacoes. Essa expansao busca tornar os modelos mais versateis e aplicaveis a diferentes
contextos rodoviarios. Além disso, muitos pesquisadores tém recorrido a bases de dados de acesso
aberto, como o Google Street View, pela facilidade de obtencdao das imagens e pela ampla
cobertura geografica. Embora essas imagens nem sempre apresentem alta qualidade ou condicGes
ideais de iluminagdo e enquadramento, elas representam uma alternativa pratica e econémica

para o desenvolvimento e o treino de modelos de detec¢ao automatica baseados em deep learning.

Em resumo, os estudos analisados sugerem que os sistemas de monitorizacdo do estado do
pavimento baseados em YOLO podem melhorar o tratamento dos dados, reduzir o tempo de

processamento e melhorar a precisdo dos dados.
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Capitulo 2

2.0 Métodos e Ferramentas para a Detecao

Automatica de Degradacoes em Pavimentos

A detecdo automaética de degradacGes superficiais em pavimentos rodoviarios é um dominio de
investigacdo em rapido crescimento, impulsionado pela evolucdo das técnicas de visdo
computacional e de deep learning. Neste capitulo, é apresentado o modelo de deep learning, os
principais programas e arquiteturas de detecdo utilizados no ambito da engenharia rodoviaria,
com destaque particular para o algoritmo YOLO (You Only Look Once) e para a plataforma
Roboflow. Esta dltima tem vindo a ganhar relevancia pela sua versatilidade na preparacdo de
dados, no treino de modelos e na implementacio de solugbes baseadas em visdo computacional.
Além da anélise destas abordagens, sdo descritas as métricas de avaliacao de desempenho mais
comuns, que sdo fundamentais para a comparacao objetiva entre modelos e para a validacdo da

sua eficicia em cendrios reais.
2.1 Modelo de deep learning

A detecdo automatica de objetos através de técnicas de deep learning baseia-se, de forma geral,
na utilizacdo de redes neuronais convolucionais (CNN) [VALAPPIL, N et al, 2019] capazes de
extrair caracteristicas relevantes das imagens e associa-las a classes previamente definidas. No
caso dos pavimentos rodoviarios, estas classes correspondem a diferentes tipos de degradacées

superficiais, como fendas, covas e reparacoes [REDMON J et al, 2015].

O desenvolvimento de um modelo de aprendizagem profunda segue, habitualmente, quatro

etapas principais:

Preparacao do conjunto de dados.
Definicao da arquitetura.

Treino e validagao do modelo.

YV V V V

Teste e avaliacao de desempenho.

e Preparacao do Conjunto de Dados

A qualidade do modelo depende em grande medida da representatividade e da organizacao do
conjunto de dados. Nesta fase sio realizadas a recolha de imagens, a anotacao manual dos objetos
deinteresse, a normalizacao de formatos e, por vezes, a aplica¢ao de técnicas de aumento de dados
(data augmentation), que visam diversificar artificialmente o conjunto de treino e melhorar a

capacidade de generalizacao do algoritmo.
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e Arquitetura do Modelo

A escolha da arquitetura constitui uma etapa critica. No caso do YOLO, a rede é estruturada para
processar a imagem numa tinica passagem, prevendo simultaneamente as classes e as localizagoes
dos objetos na imagem. A evolucao das versdes do YOLO incorporou melhorias ao nivel das
camadas convolucionais, das fungoes de ativagio e dos mecanismos de regularizagio, otimizando

o equilibrio entre velocidade e precisdo.
¢ Treino e Validacao

O processo de treino consiste em ajustar os parametros internos da rede, minimizando as fungoes
de perda associadas a tarefa. Entre estas incluem-se a Box Loss, que avalia a precisao das caixas
delimitadoras, a Class Loss, que mede a corregdo da classificacdo, e a DFL Loss (Distribution
Focal Loss), introduzida em versoes mais recentes do YOLO para melhorar a regressao espacial.
A validacio é realizada em paralelo, utilizando um subconjunto distinto do conjunto de dados, de

modo a acompanhar a evolugdo do modelo e a prevenir fenémenos de sobreajuste (overfitting).
e Teste e Avaliacido

Apos o treino, o modelo é testado com imagens ndo utilizadas na fase de treino e validacao,
assegurando uma avaliacdo objetiva da sua capacidade de generalizacao. Nesta fase, recorrem-se
as métricas como a Precisdo, a Revocacdo, o F1-Score e 0 mAP@o0.5, bem como a parametros
relacionados com o desempenho computacional, tais como o tempo de inferéncia, o consumo de

memoria da GPU e o tamanho das imagens processadas.
¢ Ferramentas de Implementacao

A construgdo de modelos de detecdo automatica de objetos requer ferramentas que permitam
gerir os dados, treinar o algoritmo e avaliar o seu desempenho. Neste contexto, destacam-se duas
abordagens complementares: o YOLO, enquanto algoritmo de referéncia em tarefas de detegio
em tempo real, e a plataforma Roboflow, que disponibiliza um ambiente integrado para anotac¢ao
de imagens, organizagio de bases de dados e realizacao de testes em diferentes configuracoes do
modelo. A utilizacao destas ferramentas garante nao apenas a padronizacdo do processo, mas
também a possibilidade de comparar resultados obtidos em ambientes distintos, assegurando

maior robustez as analises.
2.1.1 O Algoritmo YOLO (You Only Look Once)

O YOLO (You Only Look Once) é um dos algoritmos de referéncia na area da detegdo automatica
de objetos em imagens e videos. Foi apresentado pela primeira vez em 2016, por Joseph Redmon
e colaboradores, na Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR) [REDMON

et al, 2016], tendo introduzido uma abordagem inovadora face aos métodos existentes até entao.
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Enquanto algoritmos anteriores baseados em redes convolucionais (como o R-CNN e variantes)
dividiam o processo em varias etapas, o modelo de rede neural convolucional (CNN) YOLO
propoe um modelo de detecao em tempo real, tratando a tarefa como um problema de regressao
dnica que, numa Gnica passagem é capaz de identificar multiplos objetos, a sua localizagdo na

imagem e a respetiva classe.

Desde a sua primeira versdo, o YOLO tem vindo a evoluir continuamente, resultando em
sucessivas melhorias de desempenho em termos de velocidade, precisdo e capacidade de
generalizacdo. Atualmente existem varias versdes do algoritmo (YOLOv2, YOLOv3, YOLOv4,
YOLOvs5, YOLOv7, YOLOVS, entre outras) [TERVEN, J et al, 2023], as quais incorporam avancos
significativos em arquiteturas de redes neurais convolucionais, funcoes de perda e técnicas de

treino.

Essa evolucao consolidou o YOLO como um dos algoritmos mais utilizados em diferentes areas,
nomeadamente na saude, vigilancia, roboética e, mais recentemente, na detecdo de degradacoes

em pavimentos rodoviarios, onde a rapidez e a precisao da anélise sao fatores determinantes.

A principal vantagem do YOLO reside na sua capacidade de combinar elevada precisdo com um
tempo de processamento reduzido (acima de 30 fotogramas por segundo), o que permite a sua
aplicacdo em cenarios que exigem analise em tempo real [HUSSAIN, M et al, 2023]. Além disso,
a ampla disponibilidade de versoes de codigo aberto e a vasta comunidade de utilizadores tornam
o algoritmo altamente acessivel e adaptavel a diferentes contextos de investigacao e aplicacio

pratica.
2.1.2 A plataforma Roboflow

Desenvolvida com o objetivo de facilitar a criacdo, gestao e implementacao de projetos de visao
computacional, o Roboflow reduz as barreiras técnicas para investigadores e profissionais de
diversas areas. Fundada em 2020 nos Estados Unidos, esta plataforma integrada foi concebida
para ajudar a superar os desafios comuns no desenvolvimento de modelos de deep learning,
nomeadamente a preparacdo de conjuntos de dados, a anotacao de imagens, o processamento
preliminar, a geragao de variagoes sintéticas, como a aumentacao de dados, e o treino de modelos
[ROBOFLOW, 2025].

Uma das suas principais vantagens é disponibilizar um ambiente intuitivo que permite integrar
diferentes arquiteturas de detegdo de objetos, incluindo o YOLO, sem ser necessario
conhecimentos avancados de programacdo. O Roboflow oferece também acesso a uma vasta
galeria de conjuntos de dados ptublicos de varias areas, bem como a ferramentas de partilha
colaborativa, que aceleram a investigacdo e a aplicacdo pratica de modelos de visdao

computacional.
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No contexto da engenharia rodoviaria, o Roboflow destaca-se como uma ferramenta
particularmente 1til, uma vez que simplifica o processo de anotagdo e gestdo de imagens de
pavimentos e permite o treino e o teste de modelos de forma centralizada. A integracao direta com
diferentes versdes do YOLO faz da plataforma uma alternativa versatil para o desenvolvimento e
comparacdo de abordagens de detecao automatica de degradacbes, permitindo ao investigador

avaliar o desempenho em diferentes configuracdes de forma mais eficiente.

A complementaridade entre o YOLO, um algoritmo de elevada eficiéncia, e o Roboflow, uma
plataforma de suporte a criacdo e treino de modelos, é, por conseguinte, uma mais-valia
significativa para o desenvolvimento de solucGes aplicadas a monitorizacdo e gestdo de

pavimentos rodoviarios.
2.2 Métricas e Parametros de Avaliacao de Desempenho

A anélise do desempenho dos modelos de detegdo automatica nao se limita as métricas classicas
de Precisdo (Precision), Revocacao (Recall), Pontuacdo F1 (Fi1-Score), Intersecido sobre Uniao
(Intersection over Union — IoU) e Presicao Média Média (Mean Average Precision — mAP). Em
contextos de deep learning, como o presente estudo, é igualmente necessario considerar outros
indicadores relacionados com o processo de treino e validacdo, nomeadamente o nimero de
épocas (epochs), o consumo de memoéria GPU (GPU memory), as funcdes de perda (Losses) e
parametros associados ao conjunto de dados, como o namero de instincias e o tamanho das

imagens em pixeis [SPRITAN S, 2023].

De seguida sdo apresentadas uma breve definicio das métricas e parametros, assim como

orientacdes para a sua interpretacao.
e Precisao (Precision)

Indica a proporcao de detegdes corretas relativamente ao total de detecoes efetuadas. Um valor

elevado de precisdo significa que o modelo identifica poucos falsos positivos.

Verdadeiros positivos

Precision = - — "y
Verdadeiros positivos + Falsos positivos

¢ Revocacao (Recall)

Mede a capacidade do modelo em identificar corretamente todos os objetos presentes no conjunto
de dados. Valores baixos de Recall indicam que o modelo deixa escapar um niimero significativo

de ocorréncias reais (falsos negativos).

Verdadeiros positivos

Recall =
Verdadeiros positivos + Falsos negativos
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e Pontuacao F1 (Fi1-Score)

Corresponde a média harmonica entre a Precisio e a Revocagio, equilibrando os dois indicadores.
E particularmente 1til quando existe desequilibrio de classes ou quando se pretende avaliar o

compromisso entre a minimizacao de falsos positivos e falsos negativos.

Precision = Recall
Fl=2=x

Precision + Recall
e Precisao Média Média (Mean Average Precision - mAP)

O mAP é considerado a métrica de referéncia em tarefas de detecdo de objetos. No presente
estudo, adotou-se 0 mAP@0.5, que corresponde a média da Average Precision (AP) de todas as
classes para um limiar de IoU = 0,5. Este valor fornece uma medida global da capacidade do
modelo em detetar corretamente as instancias anotadas, ponderando tanto a precisdo como a

revocacao.
¢ Intersecao sobre Unido (Intersection over Union — IoU

A métrica Intersection over Union (IoU) é usada para avaliar a precisdo de modelos de
deteccdo de objetos, como o0 YOLO. Ela mede o quanto a area da previsdo do modelo coincide
com a area real do objeto. O valor da IoU varia de 0 a 1, quanto mais préximo de 1, maior é a
sobreposicdo e, portanto, melhor é a deteccdo. Valores baixos indicam que a previsdo esta

distante ou mal ajustada em relagéo ao objeto real.
Epocas (Epochs)

Uma época corresponde a uma passagem completa por todo o conjunto de treino. O nimero de
épocas influencia diretamente a aprendizagem do modelo: poucas épocas podem resultar em
subajuste (underfitting), enquanto um numero excessivo pode conduzir a sobreajuste
(overfitting). Normalmente o niimero de épocas mais utilizadas nestes tipos de aplicagdes variam

de 100 a 200.
¢ Meméria GPU (GPU Memory)

A memoria GPU corresponde a quantidade de memoria da placa grafica utilizada durante o treino.
Trata-se de um fator determinante para a eficiéncia computacional. Modelos com maior ntimero
de parametros ou imagens de maior dimensdo requerem mais memoria, podendo limitar a

escalabilidade em dispositivos com menor capacidade.
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¢ Funcoes de Perda (Losses)

Durante o treino, o modelo otimiza diferentes funcoes de perda que representam o erro em

distintas dimensoes da tarefa de detecao:

» Box Loss — mede o erro na previsao das coordenadas das caixas limitadoras (bounding
box) relativamente a anotacdo real. Valores mais baixos indicam maior precisdo na
localizagdo espacial.

» Class Loss — avalia a capacidade do modelo em classificar corretamente cada instancia
detetada, penalizando erros de atribuigio da classe.

> DFL Loss (Distribution Focal Loss) — introduzida em versoes mais recentes do
YOLO, esta perda melhora a regressdo das caixas delimitadoras ao modelar a distribuicdo

dos limites, aumentando a precisao espacial.

e Numero de Instiancias (Instances)

Refere-se ao total de objetos anotados no conjunto de treino e validagdo. Quanto maior o nimero
de instancias, mais robusto tende a ser o treino, desde que exista equilibrio entre as diferentes

classes.

e Tamanho das Imagens (Size in Pixels)

O tamanho das imagens utilizadas no treino influencia tanto a precisao do modelo como o
consumo de recursos computacionais. Imagens de maior resolu¢do permitem maior detalhe na
detecdo, mas exigem mais memoria e tempo de processamento. Nos testes realizados, este
parametro foi definido de acordo com a configuracao padrao do YOLO/Roboflow, sendo ajustado

para equilibrar desempenho e eficiéncia.

e Limiar de confianca (Confidence threshold)

O limiar de confianca define a probabilidade minima para que uma detecdo seja aceite como
vélida. Valores baixos aumentam o ntimero de objetos detetados, mas com maior risco de falsos

positivos; ja valores altos reduzem erros, mas podem descartar detecoes corretas.

A Tabela 4 apresenta o resumo de todas as métricas e parametros utilizados ao longo deste estudo.
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Tabela 4 -Métricas e parametros de avaliag¢do utilizados no estudo

Métrica/Parametro

Definicao

Interpretacao / Relevancia

Precisao (Precision)

Proporcao de detecoes
corretas entre todas as
positivas.

Mede a capacidade do modelo em evitar
falsos positivos. Quanto maior, mais
confiivel é a classificacao.

Revocacao (Recall)

Proporcao de ocorréncias
reais identificadas pelo
modelo.

Mede a capacidade de encontrar todos os
objetos da classe de interesse. Valores
baixos indicam perda de instancias.

Pontuacdo F1 (F1-Score)

Média harmoénica entre
Precisao e Revocacao.

Equilibra os dois indicadores, atil em
bases de dados desiquilibradas.

mAP@o0.5

Média da Precisdo Média de
todas as classes para IoU >
0,5.

Métrica global mais utilizada em dete¢io
de objetos; avalia simultaneamente a
precisao e a revocacao.

IoU (Intersection over

Grau de sobreposicio entre a

Valores mais proximos de 1 indicam
maior correspondéncia espacial entre

Union) caixa predita e a anotada. - .
previsdo e realidade.
Numero de passagens . . .
- . Poucas épocas implicam subajuste;
Epocas (Epochs) completas pelo conjunto de . R .
treino excesso de épocas implica sobreajuste.
Memoria da GPU (GPU Quantidade de memoria Reflete a eﬁc1epc1a computaqonal;
, . aumenta com imagens de maior
Memory) gréfica usada no treino. = .
resolucdo e modelos mais complexos.
Erro na previsdo das . .
. Quanto menor, mais precisa é a
Box Loss coordenadas das caixas L . o
A localizacdo espacial das degradacgoes.
limitadoras.
Erro na atribuicao da classe Avalia a capacidade de classificar
Class Loss - A
do objeto. corretamente cada instancia.
DFL Loss (Distribution Fun§a0~de perdg para Melhora a precisio espacial da deteciio
Focal Loss) regressao de caixas

delimitadoras.

em versoes recentes do YOLO.

Insténcias (Instances)

Numero total de objetos
anotados no conjunto de
treino/validacao.

Bases mais ricas tendem a gerar modelos
mais robustos.

Tamanho das imagens
(Size in Pixels)

Resolugdo das imagens
usadas no treino (ex.:
416X416, 640x640).

Maior resolucdo implica maior detalhe,
mas maior custo computacional.

Limiar de confianca
(Confidence threshold)

Probabilidade minima para
aceitar uma dete¢do como
valida.

Ajusta o equilibrio entre detecoes
corretas e falsos positivos.
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Capitulo 3

3.0 Metodologia

A metodologia constitui um dos pilares fundamentais de qualquer investigacio cientifica, uma
vez que define o caminho seguido para alcancar os objetivos propostos e assegura a validade e a
reprodutibilidade dos resultados. No presente trabalho, a metodologia adotada é orientada para
a aplicacao de técnicas de visdo computacional, com destaque para a utilizacao do algoritmo You
Only Look Once (YOLO), na detecao automatica de degradacdes superficiais em pavimentos

rodoviarios.

O desenho metodolégico desenvolvido procura traduzir, de forma clara e estruturada, as
diferentes etapas que conduzem este estudo, desde a recolha e preparacao dos dados, até a
obtencao e anéilise de resultados. A opg¢ao por uma abordagem sistemaética e faseada justifica-se
pela necessidade de garantir consisténcia em todas as fases do processo, permitindo nao apenas
a formacdo de um modelo confidvel, mas também a sua adequada avaliacdo em termos de

desempenho.

De modo a assegurar uma visao global da estratégia metodologica, recorreu-se a construcio de
um fluxograma que sintetiza as etapas principais do estudo e a sua sequéncia. Estas etapas
incluem a defini¢do da base de dados de imagens, o seu pré-processamento e anotacdo, a
preparacao do conjunto de treino e validacdo, o treino do modelo YOLO, a avaliacao através de
métricas de desempenho e, finalmente, a analise critica dos resultados obtidos. A articulagio
entre estas fases revela-se essencial, uma vez que cada decisdo metodologica influencia

diretamente a qualidade dos resultados finais.

A estrutura metodolégica que se apresenta neste capitulo estabelece, assim, as bases para a

aplicacao pratica desenvolvida no Capitulo 4, dedicada ao caso de estudo.
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Definicao da Base de Dados

l

Pré-processamento das Imagens

:

Plataforma Roboflow (Anotagao e Preparagao)

l

Preparacao do Dataset para o YOLO

l

Treino do Modelo YOLO

l

Validacao e Testes

l

Anédlise dos Resultados

l

Sintese e Conclusao Metodolégica

Figura 1 - Fluxograma da metodologia de estudo.

3.1 Definicao da base de dados

A definicao da base de dados constitui a primeira etapa do processo metodolbgico, uma vez que a
qualidade e a representatividade das imagens utilizadas determinam, em larga medida, a

fiabilidade dos resultados obtidos na fase de detecdo automatica de degradacdes.

A aquisicdo das imagens pode realizar-se através de diversos meios tecnologicos. Uma das
abordagens mais utilizadas consiste na instalacao de camaras em veiculos que percorrem as vias
em estudo. Esta metodologia permite recolher imagens continuas e atualizadas do estado dos
pavimentos, garantindo simultaneamente uma cobertura espacial significativa. Outra
possibilidade relevante é a utilizacdo de VANTS, que oferecem a vantagem de captar imagens em
diferentes angulos e altitudes, permitindo identificar defeitos que poderiam passar despercebidos

a partir do nivel do solo. Para além destas alternativas, plataformas digitais como o Google Street
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View podem também ser exploradas, funcionando como uma fonte complementar de dados,

sobretudo em locais onde a recolha fisica de imagens seja dificil ou dispendiosa.

Apesar de suas vantagens, cada uma destas formas de captacdo de imagens apresenta também
limitacGes que importa considerar. A utilizacdo de cameras em veiculos depende de condicoes de
circulacdo adequadas e pode ser afetada por fatores ambientais, como luminosidade insuficiente
ou presenca de sombras. A operacdo de VANTSs implica restri¢des legais relacionadas com o
espago aéreo, e apresenta custos operacionais que podem ser significativos, mas em geral
inferiores a captacao de imagem com veiculos terrestres equipados. Ja o recurso ao Google Street
View apresenta limita¢Ges temporais, dado que as imagens disponibilizadas nio sdo atualizadas

em tempo real, assim como espaciais, pois nem todas as regides dispdoem de cobertura completa.

Diversos autores tém utilizado veiculos equipados com cadmaras especializadas para recolher
imagens de pavimentos em diferentes condi¢des de luminosidade e ambientais. O dataset
PaveDistress [LIU Z et al, 2024], por exemplo, contém imagens de elevada resolucio captadas ao
longo do troco S315 na China, com condic6es variadas como sombra, tineis ou tempo nublado, e
categoriza defeitos como fendas transversais, longitudinais, covas e reparacoes. Existe ainda a
base de dados de acesso aberto de dados de pavimentos rodoviarios do Programa de Desempenho
de Pavimentos a Longo Prazo (LTPP) geridos pela U.S. Federal Highway Administration (FHWA)
[FHWA-HRT-21-038, 2021].

No contexto da presente investigagdo, a base de dados é composta por imagens de pavimentos

rodoviarios flexiveis captadas com recurso a VANT.

Para além das questoes técnicas e logisticas, é importante considerar a necessidade de assegurar
a diversidade da base de dados, tanto em termos geograficos como de tipos de degradagoes. Uma
base de dados equilibrada, contendo imagens de diferentes tipos e niveis de gravidade de
degradacoes, constitui um requisito essencial para o treino eficaz do modelo de detecdao. A
auséncia de equilibrio entre classes pode resultar em tendéncias erradas, comprometendo a

capacidade de generaliza¢ao do algoritmo.

Em resumo, a defini¢do da base de dados nao se limita a recolha de imagens, mas envolve também
a andlise critica das fontes disponiveis, a ponderacao das suas vantagens e limitacoes, e a garantia
de diversidade e representatividade dos dados. Esta etapa é determinante para a robustez do

processo metodologico e para a credibilidade dos resultados das fases seguintes.

3.2 Pré processamento das imagens

Apbs a definicdo da base de dados, torna-se necessario proceder ao pré-processamento das
imagens, etapa que assume particular relevincia em tarefas de visdo computacional. Este
processo tem como objectivo preparar os dados para que possam ser utilizados de forma eficaz na

fase de anotagdo e posteriormente no treino do modelo YOLO. A qualidade do pré-processamento
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influencia diretamente o desempenho do algoritmo, uma vez que reduz discrepancias entre

amostras e garante maior consisténcia na base de dados.

Um dos primeiros passos consiste na normalizagio e padronizacao das imagens. Como as bases
de dados podem integrar imagens captadas em diferentes condi¢des (resolucao variavel, distintos
dispositivos de recolha, variaces de iluminacio), é essencial que sejam convertidas para um
formato e dimensao uniforme. Normalmente, as imagens sdo redimensionadas para resolugoes
compativeis com o modelo, de modo a assegurar compatibilidade com a arquitetura da rede

neural.

Um aspeto de particular importancia é a aplicacao de técnicas de aumento de dados (data
augmentation), destinadas a ampliar artificialmente a base de dados inicial. O objetivo passa por
introduzir variacoes controladas nas imagens originais, criando versoes alternativas que simulam

diferentes condicOes de captacgdo. Entre os procedimentos aplicados destacam-se:

e Rotagdes em angulos variados, que permitem treinar o modelo para reconhecer as
mesmas degradagoes mesmo quando estas surgem em orientacoes diferentes.

o Espelhamentos horizontais e verticais, Gteis para aumentar a diversidade espacial da base
de dados.

e Alteracoes de escala e recortes (cropping), que simulam a detecao de defeitos a diferentes
distancias e angulos de observacao.

e Pequenos deslocamentos ou translacoes, que aumentam a variabilidade posicional dos

defeitos dentro da imagem.

Estas transformacOes nao alteram a esséncia da informacao contida na imagem, mas produzem
um conjunto adicional de dados que enriquece o treino. Deste modo, mesmo a partir de uma base
inicial relativamente reduzida, é possivel gerar uma base de dados muito mais ampla, equilibrada
e representativa. Este processo contribui de forma decisiva para a robustez do modelo,

aumentando a sua capacidade de generalizacao para contextos reais.

Embora em muitos estudos sejam igualmente utilizados métodos de reducio de ruido ou ajuste
de luminosidade, essas técnicas nao foram aplicadas no presente trabalho. A sua mencao serve

apenas para contextualizar praticas comuns em outras investigagoes.

Por fim, procedeu-se a divisao equilibrada dos conjuntos de treino, validacao e teste, assegurando
a representacao das diferentes classes de degradacGes. Esta reparticdo € essencial para evitar
distor¢oes e permitir uma avaliacao confiavel do desempenho do modelo, a distribuicdo das

imagens para treino, validacao e teste ¢ feita de modo automatico e aleatorio.

Assim, o pré-processamento das imagens desempenha um papel crucial na metodologia, nao
apenas pela preparacdo técnica dos dados, mas sobretudo pelo impacto direto na qualidade e

confianga do treino do modelo.
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3.3 Anotacao e preparacao na plataforma Roboflow

Concluido o pré-processamento das imagens, a etapa seguinte consiste na sua importacao para a
plataforma Roboflow, uma ferramenta amplamente utilizada em projetos de visao computacional
pela sua interface intuitiva e pela diversidade de funcionalidades que disponibiliza. O Roboflow
permite centralizar todo o processo de anotagao e preparacao dos dados, assegurando a criacao

de conjuntos compativeis com diversos modelos de deep learning, incluindo o YOLO.

Um dos aspetos mais relevantes nesta fase é a anotacdo das imagens, isto é, a marcacao manual
ou semiautomatica das regioes onde se encontram as degradacOes na superficie dos pavimentos.
Este processo é realizado através da criacao de caixas limitadoras (bounding boxes) que envolvem
cada degradacao identificada, sendo depois associadas a caixa o tipo de degradacao identificada
erespetivo nivel de gravidade. A precisdo na anotacao é determinante para a qualidade do modelo,
uma vez que o algoritmo aprende a reconhecer padrdes com base na informacio fornecida.
AnotacOes imprecisas ou inconsistentes podem induzir distorcao nos resultados e comprometer

o desempenho do modelo.

Apos a anotacgdo das imagens, procedece a definicdo dos parametros da base de dados, entre os
quais se destaca a divisdo entre conjuntos de treino, validacao e teste. Esta divisao é feita
automaticamente pela plataforma, embora permita configuracio manual dos percentuais de
reparticao, por exemplo, 70 % treino, 15 % validacdo, 15 % teste. A correta segmentacao dos dados
é fundamental para que o modelo YOLO, evitando sobre ajustamentos (overfitting) ou avaliagbes

irrealistas.

A utilizacdo da plataforma Roboflow permite a exportacdo da base de dados em muiltiplos
formatos compativeis com diferentes arquiteturas de redes neurais. No caso desta investigacao,
os dados foram tratados nesta plataforma e exportados em formato especifico para YOLO,
contendo as pastas organizadas para as operagdes de treino, validacao e teste (imagens e

etiquetas) e os ficheiros de configuracio necessarios para iniciar o processo de treino.

Salienta-se ainda que a plataforma Roboflow pode desempenhar um papel essencial na
metodologia, ao facilitar a anotacdo manual das imagens, a definicdo de parametros estruturais

da base de dados e a preparacao dos ficheiros de dados para integracdo com o YOLO.

Esta etapa funcionou como uma ponte entre a recolha e pré-processamento das imagens e a fase

de treino do modelo, garantindo a organizacao e consisténcia em todo o processo.
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3.4 Preparacao da Base de Dados para o YOLO

Apos a anotagdo e exportacao da base de dados através do Roboflow, é necessario proceder a sua
adaptacao para o treino no YOLO. Esta etapa é fundamental, pois garante que o modelo consegue

interpretar corretamente tanto as imagens como os ficheiros de etiquetas associados.

O YOLO requer uma estrutura de diretoérios e ficheiros especifica, que deve ser respeitada para
que o processo de treino decorra sem erros. Para o efeito, os dados devem ser organizados em trés

pastas principais:

e Train: contendo as imagens destinadas ao treino do modelo, acompanhadas dos
respetivos ficheiros de etiquetas.

e Validation: conjunto de imagens e etiquetas utilizadas para monitorizar o desempenho
do modelo durante o processo de treino.

e Test: subconjunto independente, reservado para a avaliacdo final da performance do

algoritmo.

Para além dos ficheiros de anotacio, é igualmente necessario configurar o ficheiro de classes,
geralmente denominado data.yaml. Neste ficheiro sao listadas todos os tipos e niveis de gravidade
das degradacoes a considerar na andlise. Este ficheiro assegura que o modelo associa
corretamente os valores numeéricos presentes nas etiquetas as respetivas designacbes, por

exemplo, classe 0 = fenda longitudinal; classe 1 = cova.

Outro elemento é o ficheiro de configuracdo do treino, no qual se definem parametros como o
nimero de classes, os caminhos para as pastas de treino, validacao e teste, bem como as definicoes
de épocas (epochs). A correta parametrizacdo deste ficheiro é decisiva para a eficiéncia do
processo de treino e para a qualidade dos resultados obtidos. Essa configuracao pode ser realizada

no YOLO de forma direta, programando nas linhas de comando.

A preparagdo da base de dados para o YOLO exige a criacdo de uma estrutura organizada e a
configuracio de ficheiros auxiliares indispensaveis. Esta etapa garante a interoperabilidade entre

os dados anotados no Roboflow e 0 modelo YOLO, constituindo um elo central da metodologia.

3.5 Treino do modelo YOLO

Com a base de dados devidamente estruturada e configurada, a etapa seguinte corresponde ao
treino do modelo YOLO. Esta fase assume um papel central na metodologia, pois é neste momento
que a rede neural convolucional ajusta os seus pesos internos para aprender a reconhecer

corretamente as diferentes classes de degradacdo dos pavimentos.

O processo de treino deve ser realizado com base nos conjuntos de imagens de treino e validacao.

O primeiro fornece exemplos que permitem ao modelo aprender os padroes relevantes, enquanto
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o segundo possibilita acompanhar o desempenho ao longo das iteracdes, prevenindo fenémenos

de sobre ajustamento (overfitting).
Entre os parametros mais relevantes a definir destacam-se:

e Numero de épocas (epochs): indica quantas vezes o modelo percorre a totalidade do
conjunto de treino. Um ntmero reduzido de épocas pode conduzir a sub ajustamento
(underfitting), enquanto valores excessivos podem originar sobre ajustamento.

e Tamanho do lote (batch size): determina quantas imagens sdo processadas em
simultaneo antes da atualizacdo dos pesos da rede. A escolha depende do equilibrio entre
a disponibilidade de recursos computacionais e a estabilidade do processo de treino.

e Taxa de aprendizagem (learning rate): controla a rapidez com que os paradmetros do
modelo sdo ajustados. Taxas demasiado elevadas podem dificultar a convergéncia,

enquanto taxas muito baixas tornam o processo demasiado lento.

Durante o treino, é possivel acompanhar a evolucdo da funcdo de perda, que quantifica a
discrepancia entre as previsdes do modelo e as anotac6es reais. Uma diminuicao progressiva do

das perdas indica que o modelo esta a ajustar os seus parametros de forma adequada.

Além disso, podem ser avaliadas métricas de desempenho como a precisao, a revocacio e a média
média da precisao, que permitem medir a capacidade do modelo para identificar corretamente

tanto defeitos frequentes como os menos comuns.

Em sintese, o treino do modelo YOLO constitui a fase mais intensiva em termos computacionais,
mas também a mais determinante para a qualidade do sistema. A definicdo criteriosa dos
parametros e a monitorizagdo continua dos indicadores de desempenho sio elementos essenciais

para assegurar a robustez do modelo desenvolvido.

3.6 Avaliacao, Testes Finais e Analise dos resultados

Concluido o processo de treino, é fundamental proceder a avaliacdo do modelo com recurso as
métricas especificas de detegio de objetos. Esta fase tem como objetivo verificar a capacidade do
sistema em generalizar para novos dados e garantir que o desempenho obtido ndo resulta apenas

de um ajustamento aos exemplos utilizados durante o treino.

Para esse efeito, pode ser utilizado um conjunto de teste independente, composto por imagens
que ndo participaram no treino nem na validacdo. A avaliacio sobre este conjunto permite medir

a confianca e a aplicabilidade do modelo em condicoes reais.

Adicionalmente as métricas ja mencionadas, é ainda possivel analisar as matrizes de confusao,
que permitem identificar classes especificas onde o modelo apresenta maiores dificuldades de

classificacao, fornecendo pistas para ajustes futuros.
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Pode-se concluir que a etapa de avaliagao e testes finais é indispensavel para validar a metodologia
adotada, permitindo ndo apenas quantificar o desempenho do YOLO, mas também identificar
limitacGes e oportunidades de melhoria. Os resultados obtidos nesta fase fornecem a base para a
discussao critica e para a aplicacio pratica do modelo em contextos reais, preparando o caminho

para a analise apresentada no capitulo 4.
3.7 Sintese e Conclusao Metodologica

O percurso metodoldgico delineado neste capitulo permitiu estruturar de forma sistematica todas
as etapas necessarias para a detecido automatica de degradacées em pavimentos com recurso ao
modelo YOLO. Partindo da definicdo da base de dados e do pré-processamento das imagens,
passando pela anotacdo e preparacdo da base de dados no Roboflow, pela sua adaptacao a
estrutura exigida pelo YOLO e pelo processo de treino, até chegar a avaliacdo final do modelo,
cada fase foi concebida como parte de um processo integrado e sequencial, em conformidade com

o fluxograma apresentado.

Importa destacar que, ap6s o treino e avaliacao do modelo, torna-se possivel proceder a anélise
dos resultados, etapa em que se examinam em detalhe os indicadores de desempenho,
identificam-se pontos fortes e fragilidades e comparam-se diferentes configuracoes testadas. Esse
momento constitui a base para a formulagio de uma sintese metodologica, na qual se consolidam
as conclusoes sobre a eficacia do processo, evidenciando as potencialidades e as limitagoes da

abordagem adotada.

Deste modo, encerra-se a construgdo metodolégica que sustenta o trabalho, estabelecendo um
quadro s6lido para a aplicagdo pratica. No Capitulo 4 — Caso de Estudo, esta metodologia sera
implementada em dados concretos, permitindo verificar a sua aplicabilidade em contexto real e

analisar os resultados obtidos de forma critica.
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Capitulo 4

4.0 Caso de estudo

O presente capitulo apresenta o caso de estudo desenvolvido no ambito desta dissertacao,

centrado num trogo de via localizado no Fundao, em Portugal. A escolha desta area deve-

se tanto a sua relevancia no contexto da infraestrutura rodoviaria local quanto a possibilidade de

aplicacdo de tecnologias de captura de imagens para a analise de degradacOes em pavimentos.

Para a realizacdo do estudo, foram obtidas 459 imagens aéreas através de sobrevoos com VANT,
assegurando uma cobertura detalhada do troco em analise. Estas imagens constituem a base de
dados utilizada para a aplicacao e teste dos modelos de detecao automatica de degradacoes em

pavimentos apresentados.

Os dados recolhidos foram posteriormente integrados em plataformas de processamento e treino
de modelos de visao computacional, nomeadamente o Roboflow e 0 YOLO. Ambos os sistemas
permitem estruturar a base de dados e realizar o treino com recurso a redes neurais
convolucionais (CNN) para detecdo de objetos, ainda que com abordagens distintas. A aplicacao
destes dois ambientes possibilita uma analise comparativa do desempenho de cada um, tendo em

vista a robustez, a precisao e a aplicabilidade pratica dos resultados obtidos.

A estrutura deste capitulo segue uma logica progressiva: inicialmente apresenta-se o
enquadramento geografico do trogo da via selecionado para o estudo, o equipamento utilizado e
as condicoes do levantamento dos dados e a tipologia da via. Em seguida, apresenta-se o processo
de anotacdo das imagens no Roboflow, fundamentado na norma Standard Practice for Roads and
Parking Lots Pavement Condition Index Surveys,2023 — [ASTM D6433-23], que serviu de
referéncia para a classificagdo das diferentes degradacGes observadas e seus respetivos niveis de
gravidade. Na sequéncia, a base de dados é configurada e os modelos de deteciao executados no
proprio ambiente Roboflow, com a anélise dos respetivos resultados. A mesma base de dados é
também utilizada na obtencio de modelos preditivos no YOLO, preparando o terreno para a

comparacdo critica dos resultados.

31



4.1 Localizacao e aquisicao das imagens para a base de dados

O troco rodoviario em estudo localiza-se em ambiente semi-rural, no quilémetro 49,8 da Estrada

Nacional 18 (N18), entre as cidades do Fundao e da Covilha, em Portugal (Figura 2).

As imagens utilizadas para a constituicao da base de dados deste estudo foram obtidas a partir de
outro trabalho académico previamente desenvolvido, tendo sido disponibilizadas para a
continuidade e conclusdo da presente investigacdo. Essas imagens serviram de suporte
fundamental para conclusido deste caso de estudo. Na sequéncia, serdo descritas as principais
operagdes realizadas durante a captacdo dos dados, bem como os cuidados considerados para
garantir a qualidade, representatividade e consisténcia das imagens utilizadas. [GRAVINHOS, P.
et al, 2024], [NERY, D. et al, 2023].
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Figura 2 - Municipios do Funddo e Covilha. Fonte:https://commons.wikimedia.org/w/index.php? curid=87666110

O perfil transversal da via é composto por 2 vias de trafego de 3,2 m de largura divididas por um
separador central de 1,0 m de largura, sem bermas, e um sistema de drenagem constituido por
coletor enterrado alimentado por sumidouros. O troco foi alvo de beneficiacao entre 2005 e 2007,
tendo sido aplicada uma camada de base de 20 cm de tout-venant, uma camada de ligacao
(binder) de 6 cm de mistura betuminosa densa e uma camada de desgaste de 5 cm em betio
betuminoso [GRAVINHOS, P. et al, 2024].A captacdo de imagens com VANT foi realizada na via
da direita, no sentido SE-NO, abrangendo uma extensao de pavimento de aproximadamente 52
m e uma area de 183 m3, conforme ilustrado na Figura 3. O pavimento da estrada apresenta danos

severos: fendas, pele de crocodilo, deformacoes localizadas, covas e reparacoes.
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https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=87666110

Figura 3 - Localizagdo do trogo rodoviario em estudo [GRAVINHOS, P. et al, 2024]

As condicgoes especificas do local foram previamente analisadas e o plano de voo foi definido em
conformidade com as restrigdes legais em vigor. Procedeu-se também a verificagcdo da existéncia
de eventuais obstaculos, como arvores, postes de iluminagao ou cabos aéreos, tendo-se concluido

que estes nio interferiam com a trajetdria estabelecida.

O levantamento da informacdo foi realizado com um drone DJI Mavic 2 Pro (peso: 907 g),
enquadrado na “categoria aberta”, isto é, uma aeronave nao tripulada de baixo peso (inferior a 25
kg), operada a baixas altitudes (até 120 m), sempre dentro do campo visual do operador, fora de

zonas restritas e a uma distancia segura de pessoas e infraestruturas.

Nao tendo sido identificadas limitacoes adicionais, o plano de voo foi elaborado com especial
atencdo a mitigacao de riscos para pessoas e bens. Assim, a inspecao foi programada para o
periodo diurno, num dia com menor intensidade de trafego (sabado, 15 de maio de 2022, durante
a manha). As condic6es meteoroldgicas locais foram verificadas antecipadamente, confirmando-
se céu limpo e vento fraco, de modo a garantir a estabilidade do VANT ao longo do voo. Em
cumprimento da regulamentacao, procedeu-se ainda a restricao temporaria do trafego na via em

analise.

O voo foi realizado a uma altitude de 3 metros, sendo operado manualmente. A area de solo
capturada em cada imagem, que depende da altitude do voo e da distancia focal da lente da
camera usada, afetando o nivel de detalhe da imagem, foi de 3,97 m por 2,65 m de e resolucao em
pixels de 0,73 mm (lado do pixel). A figura 4 mostra uma das 459 imagens obtidas, apresentando

boa qualidade para a detecao de degradacoes e seus respetivos niveis de gravidade.
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Figura 4 - Exemplo de imagem usada no estudo

4.2 Anotacoes das imagens

Apos a recolha das imagens, tornou-se necessario proceder a sua anotacdo manual, de modo a
preparar o conjunto de dados para o treino do modelo de detecdo. Este processo consiste em
identificar e delimitar, em cada imagem, as regides correspondentes as diferentes degradagoes do
pavimento rodoviario, atribuindo-lhes a respetiva classe. Para tal, recorreu-se a plataforma
Roboflow, que disponibiliza um ambiente intuitivo e eficiente para a anotacio e organizacio de

dados visuais.

No total, foram anotadas 459 imagens, nas quais se assinalaram as areas de interesse de acordo
com as degradacGes observadas. Ao todo foram realizadas 933 anotacbGes, uma média 2,7
anotacgbes por imagem. Para garantir a consisténcia e a clareza do processo, as classes de
degradacao e os seus respetivos niveis foram recodificados em formato numérico, simplificando
a estrutura do conjunto de dados e assegurando uma melhor integracdo com o algoritmo de
treino. Esta codificacdo facilita ainda a padronizacao da informacao e contribui para reduzir

ambiguidades durante a fase de processamento.

A tabela seguinte apresenta a relagio entre as classes consideradas no estudo e a sua codificacao

numérica, constituindo a base para a aprendizagem supervisionada do modelo.
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Tabela 5 - Classificagdo das degradagaes.

Nova codificaciao das Classes de Numero de anotacoes
classes degradacoes
100 Pele de crocodilo em 289
nivel severo
Pele de crocodilo em 10
101 ) .
nivel baixo
Pele de crocodilo em 494
102 p L 3s
nivel médio
Fendas longitudinais em 125
103 P .
nivel baixo
Fendas longitudinais em 46
104 p L 1
nivel médio
106 Covas em nivel baixo 60
107 Covas em nivel médio 95
Fendas transversais em 102
108 P .
nivel baixo
109 Fendas transversais em 31

nivel médio

A Tabela 5 apresenta a classificacdo das classes de degradacbes identificadas nas imagens
utilizadas. A classe 100 refere-se a pele de crocodilo em nivel severo, contabilizando 289
anotacoes, representando uma das categorias mais expressivas do conjunto de dados. A classe
101, correspondente a pele de crocodilo em nivel baixo, registou 10 anotacées, enquanto a classe
102, que descreve a pele de crocodilo em nivel médio, apresentou 494 anotacoes, sendo a mais
representativa entre todas as classes. A classe 103 diz respeito as fendas longitudinais em nivel
baixo, com 125 anotacoes, e a classe 104, que representa as fendas longitudinais em nivel médio,
contabilizou 46 anotacGes. As classes 106 e 107 correspondem as covas em diferentes niveis de
severidade: nivel baixo com 60 anotacoes e nivel médio com 95 anotaces, respectivamente. As
classes 108 e 109 representam as fendas transversais, sendo 102 anotagdes para o nivel baixo e 31
anotacOes para o nivel médio. Esses valores mostram uma predominancia das degradacoes do
tipo pele de crocodilo, especialmente em niveis médios, refletindo a maior incidéncia desse tipo

de dano no pavimento analisado.

No inicio da fase de anotacdo, considerando que a base de dados disponivel era relativamente
reduzida, composta por apenas 459 imagens, procurou-se explorar estratégias que permitissem
maximizar a sua utilizacdo. Verificou-se que a maioria das degradacoes presentes nas imagens
correspondia ao padrio conhecido como pele de crocodilo. De forma a diversificar as classes e
aumentar a representatividade do conjunto, foi inicialmente tentada a subdivisio dessas areas de

pele de crocodilo em categorias distintas, tais como fissuras longitudinais e fissuras transversais.
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Apesar de esta abordagem ter permitido a criacdo de um conjunto de dados aparentemente mais
variado, os resultados obtidos nos primeiros testes revelaram-se insatisfatérios. O modelo
apresentou dificuldades em distinguir de forma clara entre as classes, gerando uma performance
global abaixo do esperado. Esta situacido conduziu a conclusdo de que a estratégia inicial de
subdivisdo artificial das degradacdes nao era adequada, uma vez que criava ambiguidades na

anotacdo e confundia o processo de treino do algoritmo.

Face a esta limitacao, optou-se por reanotar integralmente todas as imagens, desta vez seguindo
rigorosamente as categorias de degradacoes estabelecidas pela norma ASTM D6433-23 [ASTM,
2023], que fornece diretrizes especificas para a classificacio de defeitos em pavimentos
rodoviarios. Esta decisdo garantiu maior consisténcia na rotulagem, melhor alinhamento com
padrdes internacionais e, consequentemente, uma melhoria significativa na qualidade da base de
dados.

4.3 Testes preliminares no Roboflow

Concluida a fase de anotacdo, procedeu-se a realizacdo de testes preliminares diretamente na
plataforma Roboflow, com o objetivo de avaliar a consisténcia do conjunto de dados e obter uma
primeira percepcao acerca do desempenho do modelo. Esta etapa assume particular relevancia,
uma vez que permite identificar eventuais problemas na base de dados como erros de anotacio,
classes pouco representadas ou desequilibrios na distribuicio das imagens antes da

implementacdo em ambientes externos de treino.

Ao todo, foram efetuados 20 testes distintos, nos quais se exploraram diferentes combinagoes de
parametros de treino, niimero de épocas e variagdoes de pré-processamento das imagens. A
realizacao destes ensaios experimentais possibilitou ndo apenas compreender melhor o
comportamento do modelo em condicbes controladas, mas também ajustar gradualmente a
estratégia metodologica, de forma a otimizar os recursos disponiveis e aumentar a fiabilidade dos

resultados nas fases subsequentes.

Durante a fase de testes no Roboflow, uma das estratégias exploradas para mitigar a limitacao do
nimero reduzido de imagens disponiveis consistiu na aplicacdo de técnicas de ampliacdo de
dados (data augmentation). Estas técnicas visam aumentar artificialmente a dimensao e a
diversidade do conjunto de dados, através da introducao de variacoes nas imagens originais. No
entanto, verificou-se que a aplicacao destas transformacoes deve ser cuidadosamente controlada,
uma vez que algumas delas podem introduzir distor¢ées que comprometem a fiabilidade do

processo de anotacao.

Constatou-se, por exemplo, que a rotacdo das imagens em 90 graus ndo se revelou adequada,
dado que altera a natureza das fendas: fendas longitudinais passam a ser interpretadas como
transversais e vice-versa, gerando ambiguidade que prejudica a classificacio correta das

degradacoes. De forma semelhante, a utilizacao de zoom excessivo mostrou-se problemética, pois
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pode modificar a percepcao da gravidade ou do nivel da degradagdo, levando o modelo a
interpretacOes incorretas. Também o espelhar verticalmente (vertical flip) nao apresentou
resultados satisfatérios, uma vez que altera a disposi¢do natural das imagens de pavimentos

rodoviarios, afastando-as das condicGes reais de recolha.

Assim, optou-se por restringir as transformacdes a operacées de espelhamento horizontal
(horizontal flip), que mantém a consisténcia espacial das degradacbes e ainda aumenta a

variabilidade do conjunto de treino sem comprometer a fiabilidade das classes.

No que diz respeito a divisdo do conjunto de dados (dataset split), os melhores resultados foram
obtidos com a configuragio aproximada de 70% para treino (train set), e 15% tanto para validagio
(validation set) como para teste (test set). Esta distribuicdo permitiu assegurar um volume
suficiente de dados para o treino do modelo, a0 mesmo tempo que garantiu a disponibilidade de
subconjuntos adequados para a validacdo durante o processo e para a avaliacdo final do

desempenho.

Ao realizar o treino de modelos na plataforma Roboflow, é possivel selecionar diferentes
arquiteturas de referéncia, designadas por type. Entre as op¢des mais utilizadas destacam-se o

Roboflow 3.0 e a familia YOLO, que neste estudo foi representada pelo YOLOv11.

O Roboflow 3.0 corresponde a um modelo proprietario desenvolvido pela propria plataforma,
otimizado para uma utiliza¢cdo mais direta e com menor necessidade de ajustes técnicos por parte
do utilizador. Trata-se de uma solucao acessivel para prototipagem rapida, embora ofereca menos
controlo sobre os parametros internos da arquitetura. J4 o YOLOv11 é uma versdo mais recente
da conhecida familia de modelos You Only Look Once, amplamente aplicada em tarefas de
detecdo em tempo real. A sua inclusdo no Roboflow permite treinar diretamente numa
arquitetura robusta e consolidada, oferecendo maior flexibilidade e, em muitos casos, melhor

desempenho quando comparado com solucoes genéricas.

Considerando estas opcoes, optou-se por apresentar nesse caso de estudo a anélise em quatro

testes principais no Roboflow:

e Versao 1 - Treino com o modelo Roboflow 3.0 utilizando a base de dados original (sem
ampliacdo de dados).

e Versao 2 - Treino com o modelo YOLOv11, com a base de dados original (sem ampliagdo
de dados).

e Versao 3 - Treino com o modelo Roboflow 3.0 aplicando técnicas de ampliacdo de dados.

e Versao 4 - Treino com o modelo YOLOv11, aplicando técnicas de ampliacao de dados.

Esta abordagem permitiu nao sé avaliar o impacto da ampliagao artificial do conjunto de dados

no desempenho final, mas também comparar diretamente duas arquiteturas distintas de detecao
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de objetos, verificando a sua adequacao a tarefa de identificacdo de degradagdes em imagens de

pavimentos rodoviarios.
4.3.1 Roboflow — Versao 1

A primeira analise do caso de estudo teve como objetivo avaliar o desempenho do modelo
utilizando o conjunto original de 459 imagens, sem aplicacao de técnicas de ampliacdo de dados.
A opcao por ndo recorrer a essa etapa permitiu observar de forma direta como o modelo se

comportaria apenas com os dados disponiveis, sem influéncia de imagens modificadas.

Para a divisao do conjunto de dados, foi estabelecida uma reparticao tradicional de 70% para
treino e 15% simultaneamente para validacao e teste. Essa configuracao buscou assegurar que a
maior parte das imagens fosse dedicada ao aprendizado do modelo, mantendo, contudo, uma

parcela equilibrada destinada a verificacao da sua capacidade de generalizacio e a avaliacao final.

Na etapa de configuragido do modelo, foi selecionada a opgao Roboflow 3.0, com o tipo Extra Large
(XL), o qual levou cerca de 4 horas para ser processado, num computador portatil com GPU
(unidade de processamento grafico) Intel(R) UHD Graphics 620. Esta versao é reconhecida por
oferecer o melhor nivel de precisdo dentre as alternativas disponiveis. Ha 5 tipos diferentes de
versoes, Fast, Accurate, Médium, Large e Extra Large, variando entre o tempo decorrido e a
precisdo dos resultados. A versao utilizada, Extra Large, embora exija maior poder computacional
e, consequentemente, maior tempo de processamento. A escolha por esse tipo de anélise teve
como objetivo maximizar a qualidade das deteccoes, mesmo que em detrimento da rapidez de

execucao.

O processo de treinamento foi consideravelmente exigente em termos de recursos, com um tempo
total de aproximadamente quatro horas até a disponibilizacdo dos resultados. Esse intervalo
reflete o custo computacional inerente a modelos de maior complexidade, mas também evidencia
o potencial de alcancar métricas mais consistentes em termos de precisdo e robustez. Os

resultados das métricas dos modelos sao apresentados na figura 5.

mAP@S50 61.1% Roboflow 3.0 Object
Precision  69.7% C—= Detection (Extra Large)
Recall [ e—

Figura 5 - Métricas para versdo 1 Roboflow

Em termos de métricas, este modelo apresentou um mAP50 de 61,1%, uma revocacao de 65,6% e
uma precisdo de 69,7%. Esses valores revelam um desempenho considerado satisfatério,
sobretudo tendo em conta a limitacdo de nao ter sido utilizada nenhuma técnica de ampliacao de

dados. Além disso, é importante destacar que a base de dados disponivel é composta por um
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nimero reduzido de imagens e que a area de estudo se restringe a uma via de circulacdo de
aproximadamente 150 metros. Esse contexto reforca a releviancia dos resultados obtidos, pois,
mesmo com uma amostra espacial e quantitativamente limitada, o modelo conseguiu alcancar
métricas consistentes. A precisdo relativamente elevada de 69,7% indica que, na maioria dos
casos, as predigoes realizadas pelo modelo corresponderam corretamente as classes identificadas,
com uma baixa taxa de falsos positivos. Por outro lado, o recall de 65,6% sugere que o modelo
ainda apresentou dificuldades em identificar todos os objetos existentes nas imagens, resultando
em alguns falsos negativos. O valor de mAP50 de 61,1%, embora moderado, reforca que ha
margem de melhoria, principalmente através da introducao de técnicas de ampliacdo de dados ou

do ajuste de parametros de treino.

100% | GPTIMAL ) F1 66.2%
8 Precision 69.7%
¢ ']
Reca 65.6%
a% (@] Confidence Threshold:
a 18 i) 38 48 58 68 78 a8 ] 128
32 Ya

Confidence Threshold

Figura 6 — Limiar de confianga para versdao 1 Roboflow

A Figura 6 mostra o comportamento das métricas do modelo em funcao do limiar de confianga.
Esse parametro define a probabilidade minima que a rede precisa atribuir a uma detecgao para
considera-la valida. Em outras palavras, quanto maior o limiar de confianga, mais “seguro” o
modelo precisa estar de que um objeto realmente pertence a classe antes de registra-lo como
deteccdo. Por exemplo, se o limiar de confianca estiver em 80%, apenas as detecgbes com alta
confianca serao aceitas, reduzindo falsos positivos, mas aumentando o risco de deixar de detectar

objetos (falsos negativos).

No grafico observa-se que o ponto 6timo de confianca foi estabelecido em 32%, ou seja, nesse
valor o modelo alcanc¢a o melhor equilibrio entre precisdo e recall. Nesse ponto, o desempenho
registrado foi de F1-score de 66,2%, precisao de 69,7% e recall de 65,6%. Assim, percebe-se que o
modelo apresenta boa capacidade de identificar corretamente os objetos (alta precisdo),
mantendo também uma taxa satisfatéria de deteccao global (recall). Nota-se ainda que, conforme
o limiar de confianca aumenta, tanto a precisdo quanto o recall tendem a cair, mostrando que

exigir niveis altos de confianca pode comprometer o desempenho geral do modelo.
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Tabela 6 - Matriz de confusdo da versdo 1 Roboflow

Falsos
100 | 101 | 102 | 103 | 104 | 106 | 107 | 108 | 109 .
negativos
100 38 0 0 0 0 o) 0 0 2
101 0] 0] 0] 0 0 0 0 0 0
102 5 0 64 1 0 0 0 0 0 5
103 0] 0] 1 9 0 0 0] 0 0 7
104 0 0 0 0 0 0 o) 0 0 2
106 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0
107 0 0 0 0 0 0 11 0 0 4
108 0 0 0 0 0 0 o) 12 0 4
109 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0
Falsos
. 3 1 9 8 1 2 1 3 0o 0
Positivos

A matriz de confusao apresentada na Tabela 6 permite uma anélise detalhada do desempenho do
modelo em cada classe. Os valores dispostos na diagonal principal representam os acertos, ou
seja, os casos em que a classe prevista coincidiu com a classe real. Nota-se, por exemplo, que a
classe 102 obteve 64 acertos, seguida da classe 100 com 38 acertos, evidenciando um bom
desempenho nessas categorias. Por outro lado, algumas classes apresentaram resultados mais
modestos, como a 103, com apenas 9 acertos, além de 7 falsos negativos e 8 falsos positivos,

revelando maior dificuldade do modelo em reconhecer corretamente esses padroes.

Os valores fora da diagonal representam as confusdes entre classes, quando o modelo atribuiu
incorretamente um rétulo a uma instancia. Esse comportamento pode ser observado, por
exemplo, quando a classe 102 foi classificada 5 vezes como 100 e 1 vez como 103, ou quando a
classe 109 foi classificada 1 vez como 108. J4 a Gltima coluna mostra os falsos negativos, isto é, os
objetos que pertenciam a classe, mas nao foram detectados pelo modelo. De forma complementar,
a ultima linha indica os falsos positivos, quando o modelo atribuiu determinada classe de forma

equivocada.

De modo geral, a matriz evidencia que o modelo apresenta bom desempenho em classes mais do
conjunto de dados, mas encontra maior dificuldade em classes menos frequentes, onde o ntimero
de exemplos corretos é reduzido. Esse comportamento pode estar associado ao desequilibrio na
distribuicdo das imagens de treino e da base de dados, o que sugere a necessidade de alimentar a
base de dados com mais imagens e anotacgoes das classes menos representadas ou a aplicagao de

estratégias de balanceamento, para melhorar a capacidade de generalizagdo do modelo.
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Figura 7 - Curvas de perda da versdao 1 Roboflow

A Figura 7 apresenta as curvas de perda referentes as trés componentes do treinamento: Box Loss,
Class Loss e Object Loss.

e Box Loss: relacionada a precisao das caixas delimitadoras (bounding boxes). Observa-se
uma queda acentuada nas primeiras épocas, seguida de estabiliza¢gdo em torno de 1,1 apds
aproximadamente 100 épocas, indicando que o modelo conseguiu ajustar de forma
consistente a localizacao dos objetos.

e Class Loss: avalia os erros na classificacdo das instancias detetadas. Assim como no Box
Loss, verificou-se uma reducao significativa nas épocas iniciais, estabilizando-se entre 1,0
e 1,2. Essa oscilacao mostra que, embora o modelo tenha aprendido a classificar, ainda
apresenta variacao entre classes, o que pode estar relacionado com o desequilibrio no
nimero de exemplos por categoria.

e Object Loss: mede a capacidade do modelo em identificar a presenca ou auséncia de
objetos em uma dada regido da imagem. Nota-se uma queda acentuada no inicio do
treinamento e posterior estabilizacao em torno de 1,2. No entanto, nas altimas épocas ha
uma leve tendéncia de crescimento, sugerindo pequenas dificuldades na generalizacao da

presenca dos objetos, embora sem indicios criticos de sobreajuste.

De forma geral, as trés curvas apresentam o comportamento esperado: queda acentuada inicial e
posterior estabilizacdo, indicando que o modelo convergiu de forma adequada. As flutuactes
observadas podem estar associadas a quantidade reduzida de dados de treinamento e ao

desequilibrio entre classes, fatores que limitam a estabilidade plena do processo de aprendizado.

A partir dos resultados apresentados, é possivel concluir que o modelo da Versao 1 atingiu um
desempenho global satisfatério, considerando as limitacdes da base de dados. As métricas de
avaliacdo indicaram valores consistentes, com mAP@50 de 61,1%, precisao de 69,7% e revocacao
de 65,6%, refletindo um equilibrio adequado entre a capacidade de identificar corretamente os
objetos e a de evitar classificagoes equivocadas. O gréafico do limiar de confianca evidenciou que o
ponto 6timo de operacdo foi alcancado em 32%, garantindo o melhor compromisso entre
minimizar falsos positivos e ndo perder demasiadas detecoes. Além disso, a analise do

desempenho por épocas mostrou uma estabilizacio das métricas de mAP ao longo do
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treinamento, bem como uma convergéncia adequada das curvas de perda (Box, Class e Object

Loss), sem sinais relevantes de sobreajuste.

A matriz de confusio, por sua vez, permitiu uma analise detalhada das fragilidades do modelo em
classes especificas. A classe 103 - fendas longitudinais em nivel baixo) destacou-se negativamente,
apresentando o maior namero de falsos negativos, o que indica que é frequentemente perdida.
Para melhorar esse resultado, seria necessario aumentar o nimero de anotacGes dessa classe,
garantindo maior representatividade no processo de treinamento. Outro ponto critico foi a
confusdo recorrente entre as classes 102 e 100 (pele de crocodilo em nivel médio e pele de
crocodilo em nivel severo), sendo que a classe 102 foi incorretamente classificada como 100 em
cinco ocasides. Esse comportamento evidencia a semelhanca entre os padroes dessas classes e
reforca a necessidade de ampliar a base de dados e realizar mais anotagbes dessas degradagGes.
J4 a classe 104 - fendas longitudinais em nivel médio apresentou baixo desempenho devido a
reduzida quantidade de exemplos disponiveis, o que dificultou o aprendizado do modelo para essa

classe.

E importante ressaltar que o estudo foi conduzido em um cenario restrito, com apenas 459
imagens disponiveis e cobrindo um trecho de via de aproximadamente 150 metros. Essas
limitagoes impactaram diretamente a capacidade de generalizacdo do modelo, especialmente em
classes menos representadas. Ainda assim, os resultados obtidos podem ser considerados
positivos, demonstrando que, mesmo em um contexto de dados limitados, o modelo foi capaz de
identificar as degradactes de forma consistente, servindo como uma base sblida para as proximas
etapas de experimentacdo. A figura 8 apresenta um exemplo de uma das imagens obtidas na

detecao das degradacoes com recurso a versao 1 da plataforma Roboflow.
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Figura 8 - Exemplo de detecdo das degradagoes presentes numa imagem com recurso a versdo 1 — Roboflow —
Roboflow 3.0

4.3.2 Roboflow —Versao 2

Na segunda analise efetuada, o objetivo manteve-se 0 mesmo que na versao 1: avaliar a capacidade

do modelo, com a mesma base de dados. A principal alteracao introduzida nesta versao foi a
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escolha do tipo de modelo no Roboflow: enquanto a versdo 1 utilizou o modelo padrao da
plataforma Roboflow, o Roboflow 3.0, na versao 2 optou-se pelo modelo YOLOv11, reconhecido
por suas melhorias em deteccdo rapida e maior precisio em classes com menor

representatividade.

Essa mudanca permitiu investigar se a utilizacdo de um modelo mais recente e especializado
poderia reduzir problemas observados na versdo anterior, como falsos negativos elevados na
classe 103 (fendas longitudinais em nivel baixo) e confusoes frequentes envolvendo a classe 102
(pele de crocodilo em nivel médio). As restantes condigdes foram mantidas, isto é, sem ampliagao
de dados, com a mesma divisdo do conjunto de dados (70% para treino, 15% para validagao e 15%
para teste). Foi ainda selecionada a opgao Extra Large (XL), o qual levou cerca de 4 horas para ser

processado.

Esta analise visa comparar o desempenho do YOLOv11 em relacao a versao 1 (Roboflow 3.0),
fornecendo informacgoes sobre ganhos potenciais em precisdo, revocacdo e capacidade de

identificacdo de classes criticas, contribuindo assim para a evolucao do modelo final.

'.:.-\.:.... @

mAP@S0 59.5% YOLOWT Object
Precision  59.8% Detection (Extra Large)
Recall 68.68% (

Figura 9 - Métricas para versdo 2 Roboflow

Na versdo 2, utilizando o modelo YOLOvi1i na configuracio XL e com um processo de
balanceamento dos dados igual ao utilizado na versao 1, com 70% de train set, 15% valid set e 15%
de test set, foram obtidas métricas que mostram um desempenho consistente, ainda que com
algumas diferencas em relacao a versao 1. O valor de mAP@50 atingiu 59,5%, a precisao ficou em
59,8% e a revocacdo alcancou 68,6%. Nota-se que, embora o mAP e a precisdo tenham
apresentado uma leve reducio quando comparados a versao 1, o aumento da revocacao indica que
o modelo se tornou mais eficiente em detectar as instancias corretas, reduzindo a ocorréncia de

falsos negativos.

Esse comportamento sugere que o balanceamento dos dados e a maior capacidade do modelo
YOLOv11 XL contribuiram para aumentar a revocacao da rede, tornando-a mais abrangente na
identificacdo das classes. Entretanto, o ganho em revocacdo veio acompanhado de uma
diminuicao da precisdo, o que revela a necessidade de ajustes adicionais para reduzir confusées
entre classes e minimizar falsos positivos. Assim, os resultados da versdo 2 reforcam que o
processo de treinamento avancou em termos de abrangéncia da deteccdo, mas ainda ha espaco

para melhorias na qualidade das predicoes.

43



- -
160% | oeTima ) F1 63.0%

Precision 59.8%

N

Recal 68.6%

a% (@] Confidence Threshold:

a 1a 28 38 4a 5a 68 78 g8 =] 1lee
7 %
Confidence Threshold

Figura 10— Limiar de confianca para versdo 2 Roboflow

A andlise da curva de desempenho em funcao do limiar de confianca (ver Figura 10) indica que o
ponto 6timo de operagido do modelo foi encontrado em 17% de confianca, no qual se obteve um
equilibrio entre a precisdo e a revocagdo. Nesse limiar, os valores estabilizaram em Fi-score de
63,0%, precisdo de 59,8% e revocacao de 68,6%, confirmando que o modelo tende a favorecer a

revocacao na deteccao das classes, mesmo a custa de um ntimero maior de falsos positivos.

Conforme os valores do limiar de confianca aumentam, melhor é considerado o resultado. O valor
de 17% apresentado nesta versdo é considerado baixo, o que influencia negativamente em seus
resultados e na precisao do modelo.

O comportamento das curvas mostra que, conforme o limiar de confianga aumenta, ha uma queda
mais acentuada da revocac¢do em relagio a precisdo, o que reforca que este modelo beneficia de
limiares mais baixos para garantir que as instancias sejam detectadas. Isso estd diretamente
alinhado com os resultados observados no conjunto de métricas globais, em que a revocagio se
destacou em relacdo a precisao. Assim, a versao 2 revela que, embora haja espaco para otimizac¢ao
em termos de reducao de falsos positivos, 0 modelo se mostrou eficaz em manter um nivel elevado

de abrangéncia nas detecgdes, mas a custa de um limiar de confianga reduzido.

Tabela 7 - Matriz de confusdo da versdo 2 Roboflow

Falsos
100 | 101 | 102 | 103 | 104 | 106 | 107 | 108 | 109 .
negativos
100 38 0 0 0 0 0 0 0 1
101 0 0 0] 0 0 0] 0 0 0
102 4 0 68 1 (o} (o} 0 (o} (o} 3
103 0 0 0 9 o} o} 0 0 0 8
104 0] 0] 0] 0] 0 0 0] 0 0 2
106 0] 0] 0] 0] 0 6 0 0 0 0
107 0 0 0 0 0 0 11 0 0 4
108 0 0 0 0 0 0 0 15 1 0
109 0] 0] 0] o) 0 0 0 1 1 0
Falsos
. 8 319 |7 1 | 3 1| 3| 2 0
Positivos
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A matriz de confusdao da versdo 2, apresentada na Tabela 7, permite observar em detalhe o
comportamento do modelo frente as diferentes classes. Nota-se que as classes 100 - pele de
crocodilo em nivel severo (38 acertos), 102 - pele de crocodilo em nivel médio (68 acertos) e 108
- fendas transversais em nivel baixo (15 acertos) apresentaram os melhores desempenhos,
refletindo maior consisténcia na deteccido. Entretanto, algumas classes ainda apresentaram
elevado ntimero de erros, como a 103 - fendas longitudinais em nivel baixo, que apesar de ter
registrado 9 acertos, acumulou 8 falsos negativos, evidenciando que continua sendo uma das

classes mais problematicas.

Além disso, observa-se que ocorreram confusdes relevantes entre classes, como no caso da classe
106 - covas em nivel baixo, que teve 6 deteccOes corretas, mas apresentou erros que a confundiram
com outras classes, e a classe 107 - covas em nivel médio, que contou com 11 acertos, mas também
4 falsos negativos. Os falsos positivos se distribuiram de forma relativamente uniforme entre as
varias classes, indicando que a queda de precisao ja observada nas métricas globais também se

reflete diretamente na matriz.

De forma geral, a matriz confirma o diagnoéstico obtido a partir das métricas: o modelo se mostra
abrangente na deteccdo, ou seja, alta revocagdo, mas ainda sofre com confusoes entre classes
especificas e perda de precisao. Esses resultados reforcam a necessidade de ampliar o ntimero de
imagens e anotacOes, especialmente para classes com maior indice de falsos negativos, como a

103, além de adotar estratégias de refinamento que possam reduzir os falsos positivos.

Box Loss Class Loss Object Loss
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Figura 11 - Curvas de perdas da versdo 2 Roboflow

A avaliacdo das curvas de perda durante o treinamento da versao 2 mostra um comportamento
estavel apos as primeiras iteracoes, ainda que com oscilagdes relevantes em determinados pontos
(ver Figura 11). O Box Loss apresentou queda rapida nas primeiras épocas, estabilizando em torno
de 1,1 ap6s a metade do treinamento, o que indica que o modelo conseguiu aprender a ajustar

razoavelmente bem as delimitacoes das caixas de deteccao.

J4 o Class Loss demonstrou uma reducio consistente, alcangando valores proximos de 1,0, o que

reflete uma boa capacidade do modelo em distinguir as classes, ainda que persistam confusoes
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em categorias especificas, como evidenciado na matriz de confusao. O Object Loss, por sua vez,
apresentou maior instabilidade, principalmente nas tltimas épocas, chegando a crescer
novamente apds a época 200. Esse comportamento pode estar associado a dificuldade do modelo
em diferenciar entre regioes contendo objetos e o fundo da imagem, o que ajuda a explicar a queda

da precisao observada nas métricas globais.

De forma geral, os graficos de loss confirmam que o modelo foi capaz de aprender os padroes do
conjunto de treino, mas também revelam limitacbes na convergéncia final, especialmente no

reconhecimento dos objetos em si.

A versao 2, treinada com o modelo YOLOv11 XL e com balanceamento dos dados, apresentou
resultados consistentes, mas com caracteristicas distintas da versdo 1. As métricas globais
registaram um mAP@50 de 59,5%, precisdo de 59,8%, revogacao de 68,6% e Fi-score de 63%,
evidenciando uma maior sensibilidade do modelo, ainda que a custa de um aumento dos falsos
positivos. A matriz de confusdo confirmou esse comportamento: classes como 100, 102 e 108
tiveram bom desempenho, mas outras, como a 103, ainda concentraram elevado niimero de falsos
negativos, mostrando que a distribuicao desigual das anotacgoes segue impactando o desempenho
do modelo. J4 a analise das curvas de perda revelou que o modelo conseguiu estabilizar o Box
Loss e o Class Loss, mas manteve instabilidades no Object Loss, sobretudo nas tltimas épocas, o
que ajuda a explicar as dificuldades em reduzir falsos positivos. Assim, a versao 2 se destacou pela
maior abrangéncia na detecgao e pelo avango na revocagdo, mas também expos a necessidade de
estratégias adicionais para refinar a precisao e melhorar a diferenciacio entre classes proximas.
A Figura 12 apresenta um exemplo de degradacoes detetadas em uma imagem, com recurso a

versao 2 da platafroma Roboflow.
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Figura 12 - Exemplo de dete¢ao das degradagoes presentes numa imagem com recurso a versdo 2 — Roboflow —
YOLOvI11
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4.3.3 Roboflow — Versao 3

Na versiao 3 do estudo, manteve-se 0 mesmo conjunto de dados utilizado nas versoes anteriores,
porém com a aplicacao de técnicas de ampliagdo de dados, tendo como objetivo analisar o impacto
dessa estratégia sobre o desempenho do modelo Roboflow 3.0. Para esta etapa, foi empregue a
configura¢iao Roboflow 3.0 XL, a mesma adotada na versao 1, mas com uma base enriquecida por
transformacoOes artificiais. As operagoes de ampliacio de dados realizadas incluiram
espelhamento horizontal, recorte com variacdo de zoom entre 0% e 10% e rotacoes entre -15° e
+15°, de modo a gerar maior diversidade de amostras durante o processo de treino. Apos a
aplicacao destas técnicas de ampliacao de dados, o total de imagens passou a ser de 781,
distribuidas segundo um rebalanceamento automatico de 62% para treino e 19% para validacao e

teste. O processo de treinamento desta versao teve duracio aproximada de 6 horas.

Essa versdo nao teve como proposito substituir os dados originais, mas sim investigar se a
introducao de variacoes artificiais poderia influenciar a capacidade de generalizacao do modelo.
Assim, a versao 3 constitui um passo importante para verificar os efeitos da ampliacdo de dados
na tarefa de deteccao, reconhecendo desde o inicio que os resultados podem nao necessariamente
superar aqueles obtidos sem o uso dessa técnica, mas ainda assim fornecem subsidios relevantes

para compreender o comportamento do modelo em diferentes condi¢des de treinamento.

mAP@S0 50.2% Roboflow 3.0 Object
Precision  54.2% C—= Detection (Extra Large)
Recall 67 .4% «

Figura 13 - Métricas para versao 3 Roboflow

Como pode ser observado na Figura 13, o desempenho obtido na versdo 3 apresentou um
mAP@50 de 59,2%, indicando que, em média, o modelo detectou corretamente cerca de 60% dos
objetos, considerando a sobreposi¢io adequada entre a deteccao e o objeto real. A precisdo foi de
54,2%, mostrando que pouco mais da metade das deteccbes realizadas eram corretas, enquanto
recalque a revocacdo de 67,4% revela que a maioria dos objetos reais foi identificada, embora
ainda houvesse perdas. Esses resultados sugerem que o modelo tende a gerar muitos falsos
positivos, refletindo um comportamento de alta revocacdo, mas menor precisdo. Apesar do
aumento da base de dados, os indicadores ndo superaram a versao anterior, o que evidencia que
a ampliacdo das imagens nem sempre garante uma melhoria significativa na precisdo,
especialmente diante do ntmero total limitado de imagens e da presenca de classes sub-

representadas.
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Figura 14 — Limiar de confianga da versdao 3 Roboflow

A Figura 14 apresenta o grafico do limiar de confianca referente a versdo 3 do modelo treinado no
Roboflow. Observa-se que o limiar 6timo de confianca foi definido em 28%, valor relativamente
baixo, o que indica que o modelo necessita de um nivel reduzido de confianca para alcancar o
melhor equilibrio entre precisao e revocacdo. Isso sugere que as previsoes realizadas nao
apresentam alta consisténcia, uma vez que seria esperado um limiar mais elevado em modelos

com maior robustez.

Quanto aos resultados quantitativos, o0 modelo apresentou um Fi-score de 58,0%, refletindo um
desempenho moderado no equilibrio entre precisdo e revocagido. A precisdo atingiu 54,2%,
evidenciando a ocorréncia de falsos positivos em ntimero significativo, ou seja, o modelo por vezes
classifica incorretamente objetos como pertencentes a uma determinada classe. Por outro lado, a
revocacao foi de 67,4%, indicando que o modelo conseguiu identificar a maioria das instancias
presentes, ainda que com erros de classificacdo associados. Essa diferenca entre precisio e
revocac¢ao mostra que o modelo tem maior capacidade de detectar objetos, mas ainda carece de

maior seletividade para reduzir classificacoes equivocadas.

Tabela 8 — Matriz de confusdo da versdo 3 Roboflow

Falsos
100 | 101 | 102 | 103 | 104 | 106 | 107 | 108 | 109 .
negativos
100 49 0o | 22 0] 0 0 0] 0 0 15
101 0 2 0] 0] 0 0 0] 0 0 0
102 3 0 |144]| o 0 0 0] 0 0 23
103 0] 0] 0] 22 3 0 0] 0 0 13
104 0] 0] 0] 0] 9 0 o] 0 0 2
106 0] 0] 0] 0] 0 9 1 0 0 7
107 0] 0] 1 0] 0 0 24 0 0 6
108 0 0 0 0 0 0 0 27 0 2
109 0] 0] 0] 0] 0 0 0] 6 0 0
Falsos
. 24 3 78 | 19 11 5 1 6 6 0
Positivos
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A Tabela 8 apresenta a matriz de confusao da versao 3 do modelo, permitindo uma analise mais
detalhada do desempenho por classe. Observa-se que algumas classes tiveram desempenho mais
consistente, como a classe 102 - pele de crocodilo em nivel médio, que registrou 144 acertos, mas
também apresentou 23 falsos negativos e 78 falsos positivos, indicando que, apesar de ser a mais
bem representada, ainda sofre com erros relevantes de classificacdo. A classe 100 - pele de
crocodilo em nivel severo também obteve um nimero expressivo de acertos (49), porém com 15
falsos negativos e 24 falsos positivos, revelando dificuldades na diferenciacao frente as demais

categorias.

Em contrapartida, algumas classes apresentaram baixo nimero de amostras corretamente
identificadas, o que evidencia limitacoes importantes do modelo. A classe 103 - fendas
longitudinais em nivel baixo, por exemplo, foi corretamente detectada em 22 casos, mas
acumulou 13 falsos negativos e 19 falsos positivos, sendo uma das mais probleméticas do
conjunto. J4 classes como 106 - covas em nivel baixo e 107 - covas em nivel baixo tiveram
desempenho modesto, com apenas 9 e 6 acertos, respectivamente, acompanhados de falsos

negativos e positivos que impactam negativamente sua confiabilidade.

De modo geral, a matriz de confusdo confirma a tendéncia ja observada nos indicadores globais:
o modelo apresenta uma revocagdo relativamente elevada, conseguindo identificar varias
instancias presentes, mas ao custo de gerar classificacbes equivocadas, sobretudo nas classes 100,
102 e 103, que concentram os maiores indices de erro. Isso reforca a interpretacdo de que o
aumento da base de dados nesta versao nao resultou em ganhos substanciais de robustez, uma

vez que os erros de classificacdo permanecem significativos.
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Figura 15 - Curvas de perda da versdao 3 Roboflow

A Figura 15 apresenta as curvas de perda obtidas durante o treinamento da versao 3 com o modelo
Roboflow 3.0, correspondentes a Box Loss, Class Loss e Object Loss ao longo de 100 épocas. Nota-
se que as trés curvas exibem grande oscilacdo ao longo do processo, sem um padrao de
convergéncia suave. Esse comportamento indica que o modelo apresentou dificuldades em

estabilizar o aprendizado, mesmo ap6s um ntimero elevado de épocas.
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No caso da Box Loss, observa-se variacao frequente entre valores proximos de 1,0 e picos acima
de 1,8, sugerindo inconsisténcia na capacidade de ajustar corretamente as coordenadas das caixas
delimitadoras (bounding boxes). A Class Loss, por sua vez, também se manteve instavel,
oscilando em torno de 1,2 a 1,7, o que evidencia dificuldade do modelo em diferenciar
adequadamente as classes do conjunto de dados. A Object Loss apresentou comportamento
semelhante, variando em torno de 1,3 a 1,6, indicando que o modelo teve problemas em distinguir

com clareza a presenca ou auséncia de objetos nas imagens.

Esse padrao de instabilidade nas curvas sugere que, apesar do aumento da base de dados por meio
de técnicas de ampliacao de dados, o modelo ndo alcancou uma melhora significativa em termos
de robustez e generalizacdo. Pelo contrario, a falta de suavidade nas curvas reforca que o
treinamento apresentou dificuldades de convergéncia, o que pode estar associado tanto a

complexidade das classes quanto ao desequilibrio e limitacoes da base de dados utilizada.

Ao concluir a anilise da versdo 3, observa-se que o modelo ainda apresenta limitacoes
importantes, especialmente no reconhecimento de algumas classes especificas. A classe 102 - pele
de crocodilo em nivel médio foi frequentemente perdida, mesmo sendo uma das mais
representadas no conjunto de dados, o que indica a necessidade de ampliar significativamente o
nimero de amostras anotadas dessa categoria. Além disso, a classe 100 - Pele de crocodilo em
nivel severo apresentou confusoes recorrentes com a classe 102, demonstrando que o modelo
encontra dificuldades em distinguir ambas, possivelmente pela semelhanca visual entre elas ou
pela caréncia de exemplos suficientemente diversificados que permitam melhorar a diferenciacao.
Outro aspecto critico é a classe 101 - pele de crocodilo em nivel baixo, que possui apenas duas
instancias em todo o conjunto (representando cerca de 0,5% do total). Essa sub-representacio
severa compromete de forma direta o aprendizado do modelo, que nao dispée de exemplos
suficientes para generalizar padroes e realizar predigcoes consistentes. Essa discrepancia entre
classes, com algumas super-representadas e outras praticamente ausentes, gera um desequilibrio

estrutural nos dados, afetando negativamente tanto a precisdo quanto a revocacao.

De modo geral, a versdo 3 evidencia que o simples aumento da base de dados por meio da
ampliacdo de dados nio foi suficiente para corrigir os problemas fundamentais do conjunto de
dados. Para melhorar o desempenho em versoes futuras, sera imprescindivel coletar e anotar um
ntmero maior de instancias, em especial das classes mais criticas, a fim de reduzir o desequilibrio
e possibilitar um treinamento mais robusto e consistente.

A Figura 16 apresenta degradacdes no pavimento detetadas com recurso a versio 3 do programa
Roboflow.
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Figura 16 - Exemplo de detecdo das degradagdes presentes numa imagem com recurso a versao 3 — Roboflow —
Roboflow 3.0 com base de dados ampliada

4.3.4 Roboflow — Versao 4

A quarta versao do estudo foi concebida a partir das mesmas bases estabelecidas na versaos,
mantendo o objetivo de ampliar a diversidade do conjunto de imagens e, consequentemente,
aumentar a capacidade de generalizacdo do modelo. Para isso, foram novamente aplicadas
técnicas de ampliacdo de dados, detalhadas da seguinte forma: espelhamento horizontal, que
permite simular a ocorréncia de objetos em orientacoes invertidas; recorte, com variacao de 0%
de zoom minimo e 10% de zoom maximo, que introduz alteraces subtis no enquadramento e
escala dos objetos; e rotacbes entre -15° e +15°, cuja finalidade é expor o modelo a variacbes
angulares que podem ocorrer em situacOes reais. A utilizacdo combinada dessas técnicas
possibilita que o modelo seja treinado com imagens mais variadas, reduzindo a probabilidade de

sobreajuste (overfitting) e preparando-o para lidar com cenarios menos controlados.

Assim como na versao 3, manteve-se o balanceamento da base de dados com 62% das imagens
destinadas ao treinamento, 19% para validacao e 19% para teste. Essa proporcao foi escolhida de
modo a garantir consisténcia metodologica entre as diferentes versées do experimento,

permitindo que as comparacgoes de desempenho sejam feitas de forma controlada.

A principal modificacdo introduzida nesta versao esta relacionada ao tipo de modelo adotado.
Enquanto a versao 3 foi executada com o modelo Roboflow 3.0, a versdo 4 foi treinada no
YOLOv11, na configuracdo XL, que representa uma arquitetura mais robusta e com maior
capacidade de aprendizado. Essa escolha teve como objetivo avaliar se a utilizagdo de uma rede
mais recente e poderosa poderia proporcionar ganhos significativos de desempenho em relagao
as versoOes anteriores, mesmo mantendo as estratégias de ampliacdo de dados. O processo de

treinamento demandou aproximadamente seis horas.
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Figura 17 - Métricas para versdao 4 Roboflow

Na versao 4, utilizando o modelo YOLOv11 XL, os resultados demonstraram um desempenho
global superior em relacdo a versao 3. O valor de mAP@50 atingiu 69,7%, representando um
aumento significativo na métrica de avaliacdo principal. Este resultado indica que o modelo
conseguiu melhorar a capacidade de identificar corretamente os objetos no conjunto de teste,

aproximando-se de valores considerados satisfatorios em estudos de deteccio automatica.

A precisio alcangou 64,5%, o que revela uma reducao no nimero de falsos positivos relativamente
as versoes anteriores (2 e 3), sugerindo maior seletividade do modelo na classificacao.
Paralelamente, a revocacao atingiu 70,2%, demonstrando uma boa capacidade de identificar a
maioria das instancias presentes nas imagens, ainda que com algumas perdas associadas. A
combinacdo destes dois indicadores reflete um modelo mais equilibrado, capaz de aumentar a

taxa de detecgles corretas sem comprometer excessivamente a seletividade.

Estes resultados evidenciam que a utilizacdo do YOLOvi1 na versdo XL trouxe ganhos de
desempenho em relacao a versao 3, sobretudo pela maior robustez da arquitetura, que se mostrou
mais eficiente na exploracao da base de dados aumentada. Contudo, ainda se observam margens
para melhoria, uma vez que tanto a precisao como a revocacdo permanecem abaixo de valores

ideais para aplicagdes em cenarios reais mais exigentes.
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Figura 18 — Limiar de confianga da versdo 4 Roboflow

A Figura 18 apresenta o grafico do confidence threshold relativo a versao 4. O ponto 6timo foi
identificado em 34%, valor mais elevado do que o registado na versao 3 (28%), sugerindo que
nesta versao o modelo apresenta maior confianga nas suas predi¢oes. Este aumento do limiar
6timo é um indicador positivo, uma vez que evidencia maior consisténcia nas classificagoes,

reduzindo a necessidade de aceitar predicoes com baixos niveis de confianca.
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Em termos de métricas associadas, o modelo alcangou um F1-score de 66,1%, superior ao obtido
na versao 3 (58%), confirmando um melhor equilibrio entre precisao e revocacdo. A precisao
manteve-se em 64,5%, revelando uma reducdo moderada de falsos positivos, enquanto a
revocacao chegou a 70,2%, o que indica que o modelo conseguiu identificar uma proporcao mais

elevada das instancias presentes no conjunto de teste.

A anélise conjunta destes resultados mostra que o YOLOv11 XL nao s6 conseguiu manter uma boa
capacidade de deteccao (revocacdo), como também aumentou a seletividade das suas predigoes,
refletindo-se num valor mais robusto de Fi-score. Estes ganhos sugerem que a adocdo desta

arquitetura mais recente contribuiu para uma melhoria efetiva do desempenho face as versées

anteriores.
Tabela 9 - Matriz de confusdo da versdo 4 Roboflow
Falsos
100 | 101 | 102 | 103 | 104 | 106 | 107 | 108 | 109 .
negativos
100 81 0] 3 0] 0 0 0 0 0 2
101 0] 0] 0] 0] 0 0 0 0 0 2
102 5 o | 156 1 1 0o 0 0o 0o 7
103 0] 0] 1 23 3 0 0] 0 0 11
104 0] 0] 0] 0] 9 0 0] 0 0 2
106 0 0 0 0 o} 15 1 o} o} 1
107 0] 0] 1 0] 0 0 25 0 0 5
108 0 0 0 0 0 0 0 33 o 6
109 0 0 0 0 0 0 0 3 3 0
Falsos
17 3 15 | 17 | 10 4 2 8 1 0
Positivos

A Tabela 9 apresenta a matriz de confusdo correspondente a versao 4, permitindo avaliar em
detalhe o desempenho por classe. De forma geral, observa-se uma melhoria em relacao a versao
3, com um aumento consideravel no nimero de predicoes corretas em varias categorias. A classe
102 - pele de crocodilo em nivel médio, que anteriormente registava perdas significativas,
alcancou 156 acertos, ainda que tenha apresentado 7 falsos negativos e 15 falsos positivos,
revelando que, embora tenha havido progresso, continua a ser uma das categorias mais

desafiantes para o modelo.

A classe 100 - pele de crocodilo em nivel severo também demonstrou evolugdo, com 81
classificacOes corretas, contra 49 na versao 3, e apenas 2 falsos negativos, embora ainda apresente
17 falsos positivos, confirmando a persisténcia de alguma confusao com outras classes. A classe
103 - fendas longitudinais em nivel baixo, por sua vez, manteve um desempenho modesto, com
23 acertos, mas acumulou 11 falsos negativos e 17 falsos positivos, permanecendo como uma das

classes mais problemaéticas, tal como observado em versodes anteriores.
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Outras classes, como a 104 - fendas longitudinais em nivel médio, 106 - covas em nivel baixo e
107 - covas em nivel médio, tiveram desempenho mais equilibrado, ainda que limitado pelo
reduzido nimero de amostras disponiveis. Destaca-se também a classe 108 - fendas transversais
em nivel baixo, que atingiu 33 predicées corretas, mas ainda apresentou 8 falsos positivos e 6
falsos negativos, evidenciando alguma inconsisténcia no seu reconhecimento. A classe 101 - pele
de crocodilo em nivel baixo, devido a sua sub-representacgao (apenas duas instancias no total do
conjunto), ndo obteve qualquer detecdo correta, reforcando a ideia de que o desequilibrio de

dados compromete de forma significativa a capacidade de aprendizagem do modelo.

De forma global, a matriz de confusdo da versao 4 confirma os ganhos ja observados nas métricas
globais, nomeadamente na reducao de erros em classes com maior representatividade, como a
100 e a 102. No entanto, o desempenho continua a ser limitado pelo desequilibrio do conjunto de
dados, especialmente nas classes minoritarias, como a 101, que carecem de exemplos suficientes
para treinar adequadamente o modelo. Assim, embora o YOLOv11 XL tenha contribuido para uma
melhoria significativa, o problema estrutural da base de dados permanece como principal fator

limitante.
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Figura 19 - Curvas de perdas da versdo 4 Roboflow

Na Figura 19 apresentam-se as curvas de perda da versao 4, correspondentes as métricas Box
Loss, Class Loss e Object Loss, ao longo das 100 épocas de treino. De forma geral, observa-se que
as trés curvas apresentam oscilagoes regulares, sem tendéncia clara de convergéncia para valores

proximos de zero.

A Box Loss, associada a precisdo na localizacdo das caixas delimitadoras, variou entre
aproximadamente 1,0 e 1,7, estabilizando maioritariamente em torno de 1,3. Apesar de uma
descida inicial, verificou-se a manutencao de flutuacoes significativas ao longo de todo o processo,
o que indica que o modelo teve dificuldade em refinar consistentemente os limites espaciais das

deteccoes.

No caso da Class Loss, que representa os erros na classificacdo das instancias detectadas,
registaram-se valores entre 0,9 e 1,8, com um valor médio préoximo de 1,4. Esta oscila¢do evidencia
que, mesmo apos varias épocas de treino, o modelo nao conseguiu reduzir de forma estavel os

erros de atribuicao de classe, o que se reflete diretamente nos problemas identificados em classes
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minoritarias, como a 101 - pele de crocodilo em nivel baixo e a 103 - fendas longitudinais em nivel

baixo.

Por fim, a Object Loss, relacionada com a capacidade de distinguir objetos em relagdo ao fundo
da imagem, apresentou valores préximos da Box Loss, oscilando entre 1,1 e 1,6, estabilizando em
torno de 1,3. Este comportamento sugere que o modelo manteve um nivel de incerteza
relativamente elevado na diferenciacio entre regioes com e sem objetos, o que contribui para o

nimero de falsos positivos registados em vérias classes.

O desempenho obtido na versdo 4, embora superior as versoes iniciais, continua a evidenciar
limitacOes relevantes. A analise da matriz de confusdo confirma que a classe 103 permanece
frequentemente perdida, o que pode estar associado ao facto de corresponder a fendas de menor
dimensao e, consequentemente, mais dificeis de detetar pelo modelo nas imagens. Esta
dificuldade reflete-se tanto nos falsos negativos elevados como nas incertezas registadas ao longo

do treino, visiveis nas métricas de perda.

A classe 102 - pele de crocodilo em nivel médio manteve-se como uma das mais problematicas,
apresentando confusdes recorrentes com a classe 100 - pele de crocodilo em nivel severo. Esta
situacao indica que as duas categorias possuem semelhancas visuais consideraveis, o que reforca
a necessidade de ampliar o nimero de exemplos de cada uma, permitindo ao modelo distinguir
melhor as diferencas entre ambas. Por sua vez, a classe 101 - pele de crocodilo em nivel baixo
continua a necessitar de um ntimero mais robusto de exemplos no conjunto de treino, uma vez
que a sua representacdo atual é insuficiente e compromete a capacidade do modelo em aprender

padroes consistentes para esta categoria.

De forma global, os resultados obtidos com o YOLOv11 XL, ap6s seis horas de treino, mostram
ganhos em métricas como a revocagdo, mas deixam claro que o desequilibrio das classes e a
variabilidade limitada da base de dados ainda condicionam a performance final. Assim, o
progresso desta versao reforca a importancia de estratégias direcionadas para o aumento e
diversificacdo da base de dados, sobretudo para as classes minoritarias ou mais complexas, de

forma a reduzir as confusdes observadas e melhorar a generalizagdo do modelo em cenarios reais.

A Figura 20 apresenta um exemplo de uma das detecoes realizadas com recurso a versao 4.
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Figura 20 - Exemplo de dete¢do das degradagdes presentes numa imagem com recurso a versdo 4 — Roboflow —
YOLOv11 com base de dados ampliada

4.4 Testes no modelo YOLO

Apos a conclusio da etapa experimental realizada na plataforma Roboflow, tornou-se necessario
avancar para os testes diretamente no modelo YOLO, de forma a obter uma avaliacdo mais
rigorosa e completa do desempenho do algoritmo em ambiente local. Para este fim, foi utilizada
uma licenga académica disponibilizada pela Ultralytics, empresa responsavel pelo
desenvolvimento do YOLO, especificamente direcionada a estudantes. Esta licenca possibilitou o
acesso integral as funcionalidades do algoritmo, permitindo conduzir os ensaios de forma

auténoma e sem as limita¢oes de uma plataforma online.

O algoritmo selecionado para esta fase do estudo foi 0 YOLOvV8, uma das versdes mais recentes e
robustas, amplamente reconhecida pela sua eficiéncia na detecdo de objetos em diferentes
contextos. Para a realizacao dos testes foram definidos dois cenarios: o primeiro recorrendo a
base de dados original, sem qualquer aplicacao de técnicas adicionais de pré-processamento das
imagens, e o segundo integrando técnicas de ampliacdo de dados, a fim de avaliar o impacto direto

dessa estratégia na melhoria dos indicadores de desempenho.

Para garantir a consisténcia e compatibilidade entre as diferentes etapas do estudo, foi realizado
o download da base de dados anotada preparada no Roboflow, no formato “type YOLOv11”, que
assegura a plena integracao com a versao do algoritmo utilizada. Assim, manteve-se a coeréncia
entre os conjuntos de dados explorados anteriormente na plataforma Roboflow e aqueles
aplicados nos testes em ambiente local no YOLOvVS, o que facilita a comparacio entre os

resultados obtidos nos dois contextos.
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E igualmente importante salientar que a utilizacdo do YOLO nesta etapa nfio se processa através
de uma interface grafica intuitiva, como sucede no Roboflow. O YOLO nao é uma aplicacao de uso

imediato, mas sim uma ferramenta que exige a execu¢cdo em ambiente de programacao nao-visual.

No presente estudo, a execugao foi feita por meio do Anaconda PowerShell, com a introducio de
comandos e linhas de codigo especificas para treinar, validar e testar os modelos. Este aspeto
confere um carater mais técnico e detalhado ao processo, exigindo maior dominio das

ferramentas de programacao e do funcionamento interno do algoritmo.
4.4.1 YOLO — Versao 1

A versao 1 de testes no YOLOVS8 foi realizada com a base de dados original, sem aplicacao de
técnicas de ampliacao de dados. Para este fim, o conjunto de imagens anotadas foi descarregado
no formato type YOLOv11, de forma a garantir a compatibilidade com o algoritmo e assegurar a

correta leitura das anotacGes durante o processo de treino.

O treino desta versao exigiu um tempo total de execucio de aproximadamente 20 horas e 20
minutos, evidenciando o elevado custo computacional associado ao processo, sobretudo quando
se trata de modelos complexos e de grande escala como o YOLOv8. Esta duracdo prolongada
ilustra a exigéncia técnica da tarefa e a necessidade de recursos computacionais adequados para

suportar experiéncias de detecdo de objetos em contextos de investigagao.

Esta versao assume um papel essencial no estudo, uma vez que estabelece a linha de referéncia
inicial do desempenho do YOLOv8 quando aplicado diretamente a base de dados tal como foi
construida. Os resultados obtidos permitirao compreender de que forma o modelo responde ao
conjunto de imagens sem qualquer enriquecimento adicional, servindo de base para posteriores

comparacgdes com versées em que o aumento de dados sera introduzido.

100 epochs completed in 20.206 hours.
Optimizer stripped from C:\Users\User\runs\detect\trainl5\weights\last.pt, 6.3MB
Optimizer stripped from C:\Users\User\runs\detect\trainl5\weights\best.pt, 6.3MB

Validating C:\Users\User\runs\detect\trainl5\weights\best.pt...

Ultralytics 8.3.203 Python-3.10.18 torch-2.8.8+cpu CPU (Intel Core i5-8265U 1.60GHz)

Model summary (fused): 72 layers, 3,007,U03 parameters, © gradients, 8.1 GFLOPs

Class Images Instances Box(P R MAP50 MAP50-95): 100% = 3/3 0.2it/s 13.0s

all 69 171 0.u4 0.555 0.5u6 0.325
100 38 u3 0.768 0.977 0.965 0.718
lel 1 1 [°] ©] .00721
102 55 70 .518 0.9 . 0.601
103 1 .ue6 0.412 . 0.206
o4 7 .101 0.714 . 0.106
106 .518 0.5 . ©.385
107 7 .536 0.857 . 0.u3
108 1Bt 0.52 0.545 . 0.321
109 10 0.53 0.0909 . ©0.149

Speed: 3.0ms preprocess, 157.2ms inference, 0.0ms loss, 2.7ms postprocess per image

Figura 21 - Resultados da versdo 1 YOLO

Os resultados mostram um mAP50 global de 54,6% e um mAP50-95 de 32,5%, uma precisao de
44% e revocacgao de 55.5%, evidenciando um desempenho razoavel do modelo, considerando a

complexidade do problema e a limitagdo do conjunto de dados.

57



Ao efetuar uma analise por classe, observou-se que a classe 100 - pele de crocodilo em nivel severo
obteve o melhor desempenho, alcancando um mAP50 de 96,5%, demonstrando que o modelo
consegue deteta-la com elevada precisao. Por outro lado, a classe 103 - fendas longitudinais em
nivel baixo apresentou os valores mais baixos (mAP50 de 19,9%), o que confirma a sua maior
dificuldade de detecdo. Ja as classes 101 - pele de crocodilo em nivel baixo e 102 - pele de crocodilo
em nivel médio situaram-se num nivel intermédio, com desempenhos aceitaveis, mas ainda

aquém da classe 100.

Precision-Confidence Curve

— 100
101
— 102
— 103
— 104
— 106
107
—— 108
109
= all classes 1.00 at 0.953

Precision

“0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Figura 22 - Curva de precisdao-confianca para o teste versdao 1 YOLO

A curva Precisdo-Confianca revela que, de forma geral, a precisao do modelo aumenta a medida
que o nivel de confianca cresce. Considerando todas as classes, observa-se que a precisao global
alcanca 1.00 quando o limiar de confianca esta préximo de 0,953, indicando que, em previsées

altamente confiantes, os erros sao praticamente eliminados.

Ao analisar individualmente, a classe 100 - pele de crocodilo em nivel severo mantém um
desempenho muito consistente em todos os niveis de confianca, confirmando a sua robustez. J&
classes como a 102 - pele de crocodilo em nivel médio e a 107 - covas em nivel médio também
evidenciam bom comportamento, mostrando estabilidade e tendéncia a altos valores de precisao

com limites de confianca mais elevados.

Em contrapartida, classes como a 104 - fendas longitudinais em nivel médio e a 108 - fendas
transversais em nivel baixo, revelam maior oscilacdo, com quedas significativas na precisdo
mesmo em niveis de confianga elevados, sugerindo dificuldades do modelo em distinguir

corretamente estas categorias.
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No geral, o grafico da Figura 22 confirma que o ajuste de um limiar de confian¢a mais elevado
pode ser util para reduzir falsos positivos, embora isso possa implicar a perda de algumas detecoes

de classes mais frageis.
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Figura 23 - Curva de Revocagdo-Confianga para o teste versdo 1 YOLO

A curva Revocacao-Confianca evidencia que o modelo alcan¢a um valor médio de revocacao global
de 0,83 quando considerado todos os limites de confianca. Este resultado indica que o modelo
consegue detetar a maior parte dos objetos presentes nas imagens, embora a sua eficicia varie

bastante entre classes.

De forma particular, observa-se que classes como a 100 - pele de crocodilo em nivel severo, 102 -
pele de crocodilo em nivel médio e 107 - covas em nivel médio mantém valores de revocacgio
elevados ao longo de diferentes niveis de confianca, o que mostra que estas categorias sdo
detetadas de forma relativamente consistente. Por outro lado, classes como a 103 - fendas
longitudinais em nivel baixo, 108 - fendas transversais em nivel baixo e sobretudo a 109 - fendas
transversais em nivel médio apresentam desempenhos muito inferiores, com quebras abruptas
de revocacao a medida que o nivel de confianga aumenta, refletindo uma maior dificuldade do

modelo em reconhecer estas classes.

Em termos praticos, o grafico demonstra que reduzir o limite de confianca pode aumentar a
revocacao global permitindo capturar mais objetos, mas a custa de uma maior probabilidade de
falsos positivos. Ja limites mais elevados reduzem drasticamente a revocacao em classes frageis,

limitando o ntmero de detecoes.
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F1-Confidence Curve
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Figura 24 - Curva de F1-Confianga para o teste versdo 1 YOLO

O grafico da curva Fi-Confianca apresenta a relacdo entre o valor do limite de confianca e o
desempenho do modelo em termos da métrica F1. Essa métrica, que resulta da média harmoénica
entre precisao e revocacao, é particularmente relevante, uma vez que equilibra a capacidade de
identificar corretamente as classes (reduzindo os falsos negativos) com a capacidade de evitar

classificacoes incorretas (reduzindo os falsos positivos).

Observa-se que o melhor valor médio de F1 foi de 0,45, alcancado com um limite de confianga em
torno de 0,14. Isto indica que, neste ponto, o modelo apresenta o equilibrio mais favoravel entre
detecles corretas e erros de classificagio. Para valores muito baixos de confianca, hd um aumento
de previsoes incorretas, enquanto valores muito elevados tornam o modelo demasiado restritivo,

reduzindo as detecoes.

No que diz respeito as classes especificas, destacam-se as classes 100 - pele de crocodilo em nivel
severo, 102 - pele de crocodilo em nivel médio e 107 - covas em nivel médio, que alcancaram
valores de F1 mais elevados, evidenciando maior consisténcia e fiabilidade na detecao. Por outro
lado, a classe 103 - obteve resultados mais baixos, refletindo maior dificuldade do modelo em
identifica-la de forma precisa. Ja as classes 104 - fendas longitudinais em nivel médio, 106 - covas
em nivel baixo, 108 - fendas transversais em nivel baixo e 109 - fendas transversais em nivel médio
apresentaram curvas bastante instaveis e valores reduzidos de F1, sugerindo limitacGes acrescidas

na sua detecdo.

De forma global, este grafico permite concluir que, embora o modelo apresente bom desempenho
em determinadas classes, existem categorias que continuam a constituir um desafio para a
detecdo automatica, especialmente quando o limiar de confianca é ajustado para valores mais

exigentes.
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Figura 25 - Matriz de confusdo da versao 1 YOLO

Na matriz de confusao apresentada na Figura 25, nota-se que a classe 100 — pele de crocodilo em
nivel severo, apresenta um nimero consideravel de acertos (31), embora existam também erros
de detecao, incluindo 11 instancias que nao foram detetadas pelo modelo. A classe 102 — pele de
crocodilo em nivel médio, destaca-se pelo elevado nimero de verdadeiros positivos (62), o que
confirma uma boa capacidade de detecao, mas, ao mesmo tempo, regista 24 casos nao detetados,
o que demonstra fragilidade na sua consisténcia. A classe 103 — fendas longitudinais em nivel
baixo, surge apenas com seis instancias corretamente identificadas e duas nao detetadas,
revelando maiores dificuldades do modelo nesta categoria. O mesmo ocorre com a classe 104 —
fendas longitudinais em nivel médio, que conta com cinco acertos e 27 instancias nao detetadas,
sugerindo baixa capacidade de generalizacdo. J4 a classe 107 — covas em nivel médio, apresenta
desempenho mais equilibrado, com seis acertos e apenas uma instancia nao detetada, enquanto
as classes 108 — fendas transversais em nivel baixo e 109 fendas transversais em nivel médio,
revelam desempenho fraco, com pouquissimas instancias corretamente classificadas e uma

proporgao elevada de ndo detegGes.

E importante salientar que, na matriz, o rétulo “background” nio corresponde a uma classe
anotada na base de dados. Ele representa apenas os casos em que o modelo ndo conseguiu detetar
a instancia verdadeira, ou seja, falhas completas de detecio (falsos negativos). Assim, a presenga

desta coluna/linha é essencial para identificar o nimero de ocorréncias ignoradas pelo modelo.
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No geral, a matriz de confusdo evidencia que, embora algumas classes (como a 100 e a 102)
revelem bom desempenho, ainda existem muitas instancias ndo detetadas ou confundidas, em

especial nas classes minoritarias, comprometendo a consisténcia global do modelo.
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Figura 26 - Métricas da versdo 1 YOLO

No primeiro caso de estudo utilizando o YOLOv8 (versdo 1), observou-se uma evolugio
consistente do processo de treinamento ao longo das 100 épocas. Os graficos de perda evidenciam
que tanto no conjunto de treino quanto no de validagdo houve uma reducao progressiva dos erros,
indicando aprendizado estavel do modelo. Nas fases de treino e validacao, a box loss, relacionada
a localizacdo das caixas delimitadoras, apresentou queda significativa nas primeiras épocas e
estabilizou em torno de valores préximos a 1.0, sugerindo que o modelo conseguiu ajustar
adequadamente a deteccao espacial dos objetos. A cls loss, que mede os erros de classificagio,
também diminuiu de forma continua, estabilizando préximo a 1.0, o que demonstra boa

capacidade de distincao entre as classes anotadas.

Ja a dfl loss (Distribution Focal Loss), associada ao refinamento da localizac¢ao das caixas, seguiu

0 mesmo comportamento, diminuindo de maneira consistente.

Em relacdo as métricas de desempenho, verificou-se um crescimento expressivo da revocacao,
que atingiu valores proximos a 0.6, indicando que o modelo foi capaz de identificar a maioria dos
objetos presentes nas imagens. A precisao apresentou maior oscilagdo ao longo do treinamento,
mas estabilizou em torno de 0.5-0.6, o que revela certa dificuldade em evitar falsos positivos. Os
indicadores de qualidade global, expressos pelo mAP50 e mAP50-95, também mostraram
evolucao progressiva. Como pode ser observado nos tltimos dois graficos da Figura 26, 0 mAP50
alcancou valores préximos a 0.45-0.50, enquanto o mAP50-95, métrica mais rigorosa,
estabilizou em torno de 0.27—-0.30. Esses resultados sao coerentes com a complexidade da tarefa

e demonstram que o modelo conseguiu aprender padroes relevantes para a detec¢do, embora
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ainda exista margem para aprimoramento, especialmente no aumento da precisao e na melhoria

do desempenho sob critérios mais restritivos de sobreposicao (IoU).

De forma geral, os resultados da versao 1 indicam que o modelo YOLO conseguiu aprender de
maneira estavel e generalizar bem entre treino e validacao, sem sinais marcantes de sobreajuste.
Contudo, a performance final, principalmente em termos de mAP mais elevado, ainda esta
limitada pelo conjunto de dados disponivel e pela complexidade intrinseca do problema.

A Figura 27 apresenta um exemplo de dete¢do obtido com o modelo versao 1 do YOLO.
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Figura 27 - Exemplo de dete¢ao com o modelo versdo 1 do YOLO.

4.4.2 Versao 2 YOLO

Na versao 2 desenvolvida com o modelo YOLO, manteve-se a mesma base de dados utilizada na
Versao1, porém com a aplicagio de técnicas de ampliacdo de dados, com o fim de aumentar a
variabilidade das amostras e, consequentemente, aumentar a robustez do treinamento. As
estratégias de aumento de dados incluiram o uso de espelhamento horizontal, recorte (com 0%
de minimum zoom e 10% de maximum zoom) e rotagdes entre -15° e +15°, que permitiram gerar
variagOes artificiais das imagens originais. Com isso, o ntimero total de imagens passou de 459

para 781, representando um incremento consideravel no volume de dados disponiveis.
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A divisdao da base de dados seguiu uma proporcao equilibrada, sendo 62% destinada ao treino,
19% a validacao e 19% ao teste, de modo a garantir uma avaliacao consistente do desempenho do
modelo. O treinamento deste caso demandou maior tempo computacional, totalizando
aproximadamente 27 horas de execucdo, reflexo do aumento no nimero de imagens e da

complexidade adicional trazida pelas transformacgoes aplicadas.

Este caso tem como objetivo avaliar em que medida o uso de técnicas de ampliacdo de dados pode
contribuir para melhorar a capacidade de generalizacio do modelo, possibilitando uma
comparacdo direta com os resultados obtidos na Versao 1, em que a base de dados foi utilizada

em sua forma original.

100 epochs completed in 27.143 hours.
Optimizer stripped from C:\Users\User\runs\detect\trainl6\weights\last.pt, 6.3MB
Optimizer stripped from C:\Users\User\runs\detect\trainl6\weights\best.pt, 6.3MB

Validating C:\Users\User\runs\detect\trainl6\weights\best.pt...

Ultralytics 8.3.203 Python-3.10.18 torch-2.8.8+cpu CPU (Intel Core i5-8265U 1.60GHz)

Model summary (fused): 72 layers, 3,007,403 parameters, © gradients, 8.1 GFLOPs

Class Images Instances Box(P R MAP50 mAP50-95): 100% = 5/5 0.2it/s 21.9s
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Speed: 3.0ms preprocess, 126.8ms inference, 0.0ms loss, 1.6ms postprocess per image

Figura 28 - Resultados da versao 2 YOLO

Em termos de resultados globais, o modelo alcancou valores satisfatorios. A revocacao situou-se
em 52.9%, revelando que o sistema conseguiu identificar cerca de 53% dos objetos presentes nas
imagens. A precisdo global foi de 58.7% o que indica que, embora tenha conseguido localizar
corretamente uma parte relevante dos objetos, ainda apresentou falsos positivos em quantidade
consideravel. O mAP@50 foi de 52.2%, ligeiramente superior ao obtido na Verséo 1, o que sugere
que o uso de técnicas de ampliacdo de dados contribuiu para um melhor desempenho geral. No
entanto, 0 mAP@50-95 manteve-se em 28.2% resultado semelhante ao da Versdo 1, o que
demonstra que o modelo continua a apresentar limitacbes quando avaliado em critérios mais

rigorosos de sobreposicao (IoU elevados).

A anélise por classe permite observar diferencas relevantes. A classe 100 — pele de crocodilo
severa, destacou-se com um desempenho muito elevado, atingindo valores de revocacao de 98.1%
e mAP@50 de 92.4%, demonstrando que o modelo aprendeu de forma consistente os padroes
desta categoria. Situacdo semelhante ocorreu na classe 102 — pele de crocodilo em nivel médio,
com recall de 85.9% e mAP@50 de 82.4%, também evidenciando um bom ajuste. Outras classes,
como a 103 — fendas longitudinais em nivel baixo e a 108 — fendas transversais em nivel baixo,
apresentaram desempenhos medianos, com valores de precisdo e revocacido aceitiveis, mas
inferiores as melhores classes. Por outro lado, algumas categorias com menor nimero de
instancias, como as classes 101 — pele de crocodilo em nivel baixo, 104 — fendas longitudinais em
nivel médio, 106 — covas em nivel baixo, e 109 fendas transversais em nivel médio, registaram
desempenhos fracos, com valores reduzidos de revoca¢ido e mAP, demonstrando a dificuldade do

modelo em aprender adequadamente classes com poucos exemplos.
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De forma geral, os resultados da Versdo 2 indicam que a ampliagdo dos dados contribuiu
positivamente para aumentar o mAP@50 global e melhorar o desempenho em classes mais
representativas. Contudo, classes pouco representadas na base de dados continuaram a
apresentar resultados insatisfatorios, evidenciando que o aumento artificial das imagens nao foi
suficiente para compensar a escassez de exemplos reais. Estes resultados reforcam a importancia
do equilibrio entre as classes no processo de anotacao e sugerem que, para atingir melhorias mais

significativas, seria necessiria uma base de dados maior e mais homogénea.
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Figura 29 - Curva de Precisdo-Confianga para a versdo 2 YOLO

A Figura 29 apresenta a curva de precisao-confianga em func¢ao do limite de confianca. Em termos
gerais, a curva agregada de todas as classes (linha azul espessa) mostra uma tendéncia crescente,
atingindo valores de precisao proximos de 1.0 quando o nivel de confianca ultrapassa 0.9, o que
demonstra que, ao considerar apenas predicoes de alta confianca, o modelo reduz

significativamente a ocorréncia de falsos positivos.

Ao observar o desempenho por classe, nota-se que, a semelhanga dos resultados da Versao 1,
algumas categorias apresentam curvas bem definidas e estaveis. E o caso da classe 100 — pele de
crocodilo em nivel severo e da classe 102 — pele de crocodilo em nivel médio, cujas curvas atingem
valores de precisao elevados, superiores a 0.9, quando o limite de confianga se aproxima de 1.0,
confirmando os bons resultados ja identificados nos indicadores de mAP. Também a classe 107 —
covas em nivel médio, evidenciou uma curva bastante consistente, alcangando rapidamente niveis

altos de precisdo mesmo com limites de confianga médios.

Por outro lado, algumas classes revelam maior instabilidade, como a classe 103 — fendas
longitudinais em nivel baixo, que apresenta oscilacoes acentuadas ao longo da curva, sugerindo
inconsisténcia na detecdo. As classes 104 — fendas longitudinais em nivel médio, 106 — covas em
nivel baixo e 109 — fendas transversais em nivel médio, menos representadas na base de dados,

também evidenciam comportamento irregular, com valores de precisdo bastante reduzidos para
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limites de confianca baixos, o que indica dificuldade do modelo em aprender os padrées destas
categorias.

De forma global, o grafico confirma a tendéncia observada nos resultados numéricos: as classes
com maior nimero de instancias anotadas apresentam curvas de precisdo mais estaveis e de
melhor desempenho, enquanto as classes minoritarias sofrem com maior variabilidade e baixa
confiabilidade nas previsdes. Este comportamento reforca a conclusdo de que a escassez de
exemplos em determinadas classes limita a capacidade do modelo, mesmo com o uso de técnicas
de ampliacdo de dados.
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Figura 30 - Curva de Revocagao-Confianga para a versdo 2 YOLO

A Figura 30 mostra a curva de revocagdo-confianca em fun¢do do nivel de confianga, para as
diferentes classes do modelo. Observa-se que a revocac¢io tende a diminuir quando a confianga
aumenta, evidenciando o equilibrio natural entre reter mais detec¢oes, alta revocagio, e garantir

maior precisao, para limites altos de confianca.

A linha azul representa o valor médio global, indicando que o modelo apresenta uma revocacao
média de 0.75 quando o limite de confianca é zero, ou seja, ao considerar todas as predicoes
possiveis. A medida que o limite de confianca aumenta, a revocacio global desce gradualmente,

atingindo valores proximos de zero para limites de confianca préximos de 1.0.

Ao analisar classe por classe, nota-se que a classe 100 — pele de crocodilo em nivel severo,
apresenta a curva mais robusta, conseguindo manter niveis elevados de revocacao, superiores a
80%, mesmo até valores intermédios de limite de confianca. Também a classe 102 — pele de
crocodilo em nivel médio, e a classe 107 — covas em nivel médio, demonstraram um desempenho
satisfatorio, com curvas consistentes e revocac¢io relativamente elevada em diferentes niveis de

confianca.

Em contrapartida, algumas classes apresentam desempenho bastante fraco, como a classe 103 —
fendas longitudinais em nivel baixo, e a classe 109 — fendas transversais em nivel médio, cujas

curvas descem abruptamente para valores baixos de limite de confianca, revelando grande
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dificuldade do modelo em identificar instancias dessas classes. O mesmo comportamento instavel
pode ser observado nas classes 104 — fendas longitudinais em nivel médio, 106 — covas em nivel
baixo, e 108 — fendas transversais em nivel baixo, confirmando a tendéncia ja observada nos
graficos anteriores: classes com menos exemplos anotados resultam em curvas de revocacao
menos estaveis e valores globais reduzidos.

Assim, este grafico reforca a conclusao de que o modelo apresenta boa capacidade de detecao nas
classes mais representadas da base de dados, mas baixa generalizacdo nas categorias minoritarias,
o que limita o equilibrio global entre revocacao e precisao.
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Figura 31 - Curva de F1-Confianca para aversdo 2 YOLO

A Figura 31 apresenta a curva F1—Confiang¢a, que mostra como a métrica F1 varia em funcao do
nivel de confianca atribuido pelo modelo as suas predigdes. Recorde-se que o F1 resulta do
equilibrio entre precisdo e revocac¢do, sendo, portanto, uma métrica bastante 1til para avaliar o

desempenho global de um modelo de detegio.

A linha azul, que representa a média de todas as classes, evidencia que o valor maximo de F1
atingido pelo modelo foi de 48%, obtido quando o limite de confianga se encontrava em 18.6%.
Isto significa que, para este ponto de decisdo, o modelo conseguiu encontrar o melhor

compromisso entre identificar corretamente as instancias e evitar falsos positivos.

Quando analisamos as curvas individuais, observa-se que algumas classes apresentam resultados
bastante satisfatorios, nomeadamente a classe 100 — pele de crocodilo em nivel severo, classe 102
— pele de crocodilo em nivel médio, e classe 107 — covas em nivel médio, que atingiram valores de
F1 acima de 75% em determinados limites de confianga. Estas classes destacam-se como aquelas

em que o modelo demonstra maior robustez e equilibrio entre as métricas.

Por outro lado, varias classes revelam baixo desempenho, como a classe 103 — fendas
longitudinais em nivel baixo, classe 104 — fendas longitudinais em nivel médio, e classe 109 —
fendas transversais em nivel médio, cujas curvas permanecem consistentemente em limites de

confianca reduzidos, raramente ultrapassando valores de F1 acima de 40%. Este comportamento
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reflete tanto as dificuldades de generalizacdo do modelo nessas categorias como a influéncia da
distribuicdo desigual de exemplos na base de dados, com algumas classes a apresentarem poucas

instancias anotadas.

De modo geral, a curva confirma que o modelo funciona de forma aceitavel para as classes mais
representadas, mas mantém limitacGes importantes nas classes minoritarias, evidenciando a
necessidade de melhorar o balanceamento e a dimensao dos dados ou aplicar técnicas adicionais

de ampliacdo da base de dados de treino para corrigir tais discrepancias.
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Figura 32 - Matriz de confusdo da versdo 2 YOLO

Na matriz de confusdo da Figura 32, observa-se que algumas classes tiveram bom desempenho,
como a classe 102 — pele de crocodilo em nivel médio, que alcangou 116 acertos diretos, embora
ainda apresente confusbes com as classes 100 — pele de crocodilo em nivel severo, 101 — pele de
crocodilo em nivel baixo, e 109 — fendas transversais em nivel médio. De forma semelhante, a
classe 100 obteve 89 predicoes corretas, mas também sofreu erros consideraveis, sobretudo

confundindo-se com a o background, tendo 61 instancias.

Por outro lado, varias classes apresentam poucas instancias corretamente classificadas,
evidenciando a dificuldade do modelo em generalizar para categorias menos representadas. E o
caso da classe 103 — fendas longitudinais em nivel baixo, com apenas 7 acertos, e da classe 104 —
fendas longitudinais em nivel médio, com apenas 2 acertos, ambas frequentemente confundidas

com outras classes ou mesmo identificadas como “background”.
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Um aspeto importante a destacar é a frequéncia com que instancias de diferentes classes foram
confundidas com o “background”. Este padrao ¢ visivel em varias categorias, por exemplo, 33
instancias da classe 103 e 14 da classe 102, indicando que o modelo, em alguns casos, nao
reconhece a presenca do objeto e opta por classificd-lo como auséncia de classe. De forma geral,
a matriz de confusdo mostra que o modelo apresenta bom desempenho em algumas classes
dominantes, mas ainda sofre com a elevada taxa de confusoes em classes minoritarias e com a
tendéncia de atribuir falsos negativos ao “background”. Estes resultados reforcam a conclusao de
que seria necessario aumentar o namero de exemplos anotados para as classes mais fracas e

melhorar a diversidade da base de treino, de forma a reduzir os enviesamentos do modelo.
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Figura 33 - Métricas da versdo 2 YOLO

Nos trés primeiros gréaficos da parte superior da Figura 33 (train/box_loss, train/cls_loss e
train/dfl_loss), observa-se uma tendéncia decrescente consistente, indicando que o modelo foi
aprendendo a ajustar as caixas delimitadoras, a classificar as instancias e a melhorar a regressao
da distribuicdo das localiza¢6es. O mesmo padrao pode ser verificado nos graficos de validagio
(val/box_loss, val/cls_loss e val/dfl_loss), embora com uma maior oscilagio, o que é esperado,
dado que a validac¢ao trabalha com dados nao vistos durante o treino. A descida gradual destes
valores sugere que nao ocorreu sobreajuste significativo, pois ndo hé divergéncia acentuada entre

treino e validacao.

Nas métricas de desempenho (precisdo, revocacdo, mAP50 e mAP50-95), nota-se uma evolucao
positiva ao longo do treino. A precisao (precision) e o recall aumentaram gradualmente até
estabilizar em valores intermédios, o que indica que o modelo conseguiu melhorar tanto a sua
capacidade de identificar corretamente os objetos (precisdo) como de recuperar a maioria das
instancias presentes (recall).

Em relacao ao mAP50, a métrica atingiu valores proximos de 60% o que confirma que o modelo
conseguiu obter um desempenho razoavel quando considerada a sobreposi¢do de 50%. Ja no

mAP50-95, os valores finais ficaram em torno de 25%, o que ¢ significativamente mais baixo,
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mostrando que o modelo ainda tem dificuldades em realizar predi¢oes consistentes em limiares

de IoU mais exigentes.

No geral, este grafico evidencia que o treino foi estavel e progressivo, sem sinais de degradagao
acentuada. Ainda assim, as oscilacoes presentes nas métricas de validacao e o valor relativamente
baixo do mAP50-95 reforcam a ideia de que o modelo tem limitacGes nas classes minoritarias e

nos casos mais complexos de detecdo, o que ja foi também observado na matriz de confusao.

Os resultados demonstraram que o modelo alcangcou um desempenho estavel, com descida
consistente das perdas e evolucao gradual das métricas. Contudo, os valores finais de precisao,
revocacdo e mAP mantiveram-se apenas em niveis moderados, sem ganhos expressivos em
relacdo a Versao 1. Embora classes como a 100 — pele de crocodilo em nivel severo e a 102 — pele
de crocodilo em nivel médio, tenham apresentado melhor desempenho, outras permaneceram

problematicas, com elevada confusao ou detecoes nao detectadas.

Assim, conclui-se que a aplicacdo da técnica de ampliacdo de dados contribuiu para uma maior
robustez do treino, mas nao foi suficiente para superar as limitacoes impostas pelo reduzido
numero de imagens originais e pelo desequilibrio entre classes. O modelo mostrou-se funcional e
consistente, mas ainda distante de uma performance ideal em cenarios complexos.

A Figura 34 mostra resultados obtidos da versao 2 do YOLO.

102 0102 0.5 SRR R CE LS L AT gxet 3840
|
|
|
|
|
\
|

C fe2100 0.9=== 102 100 0.9
1 Ig-llr:]tgé)japt:g i) Tl&ilnga%m_.;peg %2 e (s J40¢ su4jpeg.n. Schil

=100 0.9 =102 0.4

348 ssestione ) (1613 DIEFE e

3102 0.5
85 jpey.i1. zagii

Figura 34 - Exemplo de dete¢cao com o modelo versdo 2 do YOLO.
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4.5 Comparacao dos 6 modelos

Nesta secao sao apresentados e discutidos, comparativamente, os resultados obtidos nas
diferentes versoes de treinamento do modelo YOLO e na plataforma Roboflow. O objetivo dessa
andlise é avaliar o impacto das configuragtes de treinamento, do balanceamento dos dados e do
tipo de arquitetura utilizada no desempenho final do modelo. Por meio dessa comparacéo, busca-
se identificar quais ajustes contribuiram de forma mais significativa para a melhoria das métricas

de detecgao e para a eficiéncia computacional do processo.
A Tabela 11 apresenta uma sintese dos resultados obtidos para os 6 modelos.

Tabela 10 — Sintese dos resultados obtidos para os 6 modelos treinados.

. Tempo de
Ne° de Precision Recall Modelo
Roboflow BD . mAP@50 processamento
imagens (%) (%) (%)
(h)
Roboflow
3.0
Versao 1 Original 459 61.1 69.7 65.6 Object 4
detection
(X1)
YOLOv11
Versao 2 Original 459 59.5 59.8 68.6 Roboflow 4
(XL)
Roboflow
3.0
Versio 3 Ampliada 781 59.2 54.2 67.4 Object 6
detection
(XL)
YOLOv11
Versao 4 Ampliada 781 69.7 64.5 70.2 Roboflow 6
(X1)
. Tempo de
Ne° de Precision Recall Modelo
YOLOvVS BD . mAP@50 processamento
imagens (%) (%) (%)
(h)
Versao 1 Original 459 54.6 44.0 55.5 YOLOvV8 20
Versao 2 Ampliada 781 52.2 58.7 52.2 YOLOvV8 27

4.5.1 Testes realizados na plataforma Roboflow

A plataforma Roboflow apresentou-se como uma ferramenta acessivel e bastante pratica para o
desenvolvimento dos modelos de detecdo. Disponivel em versao gratuita, permite que qualquer
utilizador experimente funcionalidades basicas, como a anotagdo de imagens e a realizacido de

pequenos treinos. No entanto, para a execucdo dos testes mais complexos desenvolvidos neste
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trabalho, que exigiram um nimero elevado de experiéncias, foi necessario adquirir de uma licenca

paga.

Um dos pontos fortes do Roboflow é a sua interface intuitiva e visual, que facilita tanto a
organizacao da base de dados como o acompanhamento das etapas de treino. Mesmo utilizadores
com menos experiéncia em visdo computacional conseguem rapidamente compreender o

funcionamento da plataforma, o que facilita o processo de utilizacao da plataforma.

Outro aspeto a destacar é a rapidez de processamento. Os testes realizados, incluindo os que
recorreram a arquiteturas mais pesadas com a versao XL, foram concluidos em tempos
significativamente mais curtos quando comparados com o tempo necessario para o treino no
YOLO. Essa agilidade revelou-se uma vantagem importante, sobretudo em fases de
experimentacao, permitindo avaliar diferentes hip6teses de forma eficiente. No entanto, é
provavel que a arquitetura dos modelos YOLO tenha sido simplificada resultando em tempos mais

reduzidos de processamento.

Por fim, a plataforma também se mostrou bastante pratica na apresentacdo de métricas e
resultados finais, disponibilizando gréficos e indicadores de forma clara e organizada. Nao apenas
facilita a interpretacao dos dados, como também permite comparar rapidamente o desempenho

entre diferentes testes.

A tabela 12 apresenta a variagdo dos resultados obtidos nos modelos desenvolvidos no Roboflow,
evidenciando de forma clara o impacto da utilizacao ou nao de técnicas de ampliagao de dados e

da escolha entre os modelos Roboflow 3.0 e YOLOv11.

Tabela 11 - Comparagdo dos resultados obtidos na plataforma Roboflow

Ampliacio de Precisio Revocacio mAP@50 Tempo

Versiao Modelo
dados (%) (%) (%) (h)
Roboflow
Vi Nao 69.7 65.6 61.1 4
3.0
Roboflow .
V3 Sim 54.2 67.4 59.2 6
3.0
A(V3-V1) - - -15.5 +1.8 -1.9 +2
Va2 YOLOv11 Nao 59.8 68.6 59.5 4
V4 YOLOv11 Sim 64.5 70.2 69.7 6
A(V2-Vy4) - - +4.7 +1.6 +10.2 +2
A(V1-V2) - - +9.9 -3.0 +1.6 (o]
A(V3-V4) - - -10.3 -2.8 -10.5 0

Ao comparar a Versao 1 com a Versdo 3 (ambas desenvolvidas com o modelo Roboflow 3.0),
observa-se que a introducdo de técnicas de ampliacao de dados nio trouxe melhorias, pelo

contrario, comprometeu o desempenho em varios aspetos. A precisao sofreu uma descida de 15.5
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pontos percentuais (pp). Assim, uma queda de 15.5 pp significa que o modelo passou a cometer
significativamente mais erros ao classificar corretamente as instancias. A revocacao, por sua vez,
subiu ligeiramente, representando uma melhoria de apenas 1.8 pp, e 0 mAP50 apresentou uma
reducao de -1.9 pp. Estes nimeros mostram que, apesar de o modelo ter identificado um pouco
mais de instancias, a sua capacidade de acertar nas previsdes diminuiu consideravelmente,
levando a mais falsos positivos. Para além disso, o tempo de treino aumentou de 4 para 6 horas,

0 que, face a perda de qualidade nos resultados, torna esta versao menos eficiente.

Ja na comparacio entre a Versao 2 e a Versao 4 desenvolvidas com o modelo YOLOv11, o efeito
da ampliac@o de dados revelou-se positivo. Neste caso, todas as métricas registaram melhorias: a
precisao aumentou +4.7 pp, revocagdo aumentou +1.6 pp e 0 mAP50 + 10.2 pp. Este Gltimo valor
foi um dos melhores de todo o conjunto de testes no Roboflow, indicando que, além de detetar
mais objetos, o modelo conseguiu fazé-lo com maior consisténcia. O tempo de treino também foi

de cerca de 6 horas, mas neste caso o aumento foi compensado pelo ganho claro em desempenho.

De forma geral, pode-se concluir que o impacto da ampliacdo dos dados depende fortemente do
tipo de modelo utilizado. No Roboflow 3.0, o aumento da base de dados resultou numa queda
expressiva da precisdao e nao trouxe ganhos significativos no mAP50, demonstrando que nem
sempre aumentar a diversidade da base é benéfico. Pelo contrario, no YOLOv11, os aumentos
tiveram um efeito positivo, refletindo-se em melhorias simultdneas de precisdo, revocacio e
mAP50. Este contraste evidencia a importdncia de avaliar cada arquitetura de forma
independente e de adaptar as estratégias de treino as suas especificidades, em vez de assumir que

os mesmos métodos vao produzir melhorias universais.

Em relacao a comparacao entre os modelos Roboflow 3.0 e YOLOv11 para a mesma base de dados,
comparando as versoes 1 e 2, ambas sem aumento da base de dados, pode-se notar que a precisao
da versdo 1 apresenta mais 9.9 pontos percentuais em relacio a versao 2. Em relacao a revocacao,
verifica-se para a versao 1, em relacdo a versao 2, uma queda de 3 pontos percentuais e um
mAP@50 com mais 1.6 pontos percentuais, indicando que em termos gerais a versao 1 teve
melhor desempenho (modelo Roboflow 3.0). Ja as versoes 3 e 4, onde houve aumento da base de
dados, todas as métricas da versdo 3 apresentaram piores resultados em relagao a versao 4, a
precisdo reduziu 10.3 pontos percentuais, a revocacao diminuiu em 2.8 pontos percentuais e um
mAP@50 de menos 10.5 pontos percentuais. Para este caso o modelo YOLOv11 apresentou

melhor desempenho.
4.5.2 Testes realizados com o modelo YOLO
O YOLO representou uma alternativa importante no ambito deste estudo, sobretudo pelo facto de

ser possivel aceder gratuitamente a uma licenca de utilizacdo. No entanto, a execucdo dos testes

apresenta caracteristicas diferentes daquelas observadas na plataforma Roboflow.
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Em primeiro lugar, para treinar os modelos no YOLO e na plataforma Roboflow, é necessario que
as imagens ja estejam previamente anotadas, o que implica realizar esse processo manualmente
ou recorrer a outra ferramenta antes da sua utilizacdo. Essa etapa, embora fundamental,
acrescenta uma carga de trabalho adicional, uma vez que o YOLO nao possui um ambiente préprio
e visual para este fim, ao contrario do Roboflow, onde essa etapa pode ser feita dentro do proprio
ambiente da plataforma. Assim, o utilizador precisa preparar cuidadosamente os dados de

entrada, o que pode tornar o processo mais demorado e técnico.

Outro ponto relevante é a interface do modelo. Diferentemente do Roboflow, que oferece uma
abordagem grafica e intuitiva, o YOLO é baseado em codigo, exigindo dos utilizadores
conhecimentos basicos de programacio e alguma familiaridade com linhas de comando. Esta
caracteristica pode ser um desafio para iniciantes, mas ao mesmo tempo oferece maior
flexibilidade e controlo sobre os parametros de treino, permitindo personaliza¢es que vao além

do que uma interface simplificada normalmente oferece.

No que diz respeito ao tempo de processamento para obtencao dos modelos, os testes realizados
demonstraram que o YOLO requer um esforco computacional significativamente maior em
relacdo ao Roboflow, o que pode estar relacionado com uma arquitectura mais complexa. Os
treinos prolongaram-se por mais de 20 horas, mesmo quando a base de dados nio era muito
extensa. Ainda assim, o YOLO tem a vantagem de ser altamente reconhecido na comunidade
cientifica e profissional, com documentacio vasta, suporte continuo da Ultralytics e resultados

consistentes em tarefas de visdo computacional.

Assim, pode-se afirmar que o YOLO, embora mais exigente em termos técnicos e de tempo de
processamento, constitui uma ferramenta poderosa e flexivel, que privilegia a profundidade e a
personalizacao sobre a simplicidade e a rapidez. A tabela 13 apresenta os resultados obtidos no

YOLO, comparando as Versoes 1 e 2 desenvolvidas.

Tabela 12 - Comparagdo dos resultados obtidos com o modelo YOLO

Tempo  precisao Revocacio mAP@50

% N° de .
Versao Augmentations | treino
imagens h
) (%) (%) (%)
Vi Nao 459 20 44.0 55.5 54.6
V2 Sim 781 27 58.7 52.9 52.2
A(V1-V2) - +322 +7 +14.7 -2.6 -2.4

Na versdao 1 do modelo, obteve-se 44,0% de precisdo, 55,5% de revocacdo e um mAP@50 de
54,6%. Observa-se um equilibrio moderado entre precisio e revocacao, indicando que o modelo
conseguiu identificar corretamente um ntimero consideravel de instancias, mesmo com um

conjunto de dados limitado.
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Ja na versao 2, em que foi utilizada uma base de dados aumentada, os resultados apresentaram
uma melhora na precisdo, que passou para 58,7%, mostrando que o modelo se tornou mais
rigoroso e cometeu menos falsos positivos. No entanto, a revocaciao diminuiu para 52,9%, o que
demonstra que o modelo deixou de identificar parte das instdncias verdadeiras. Apesar dessa
variacao, o mAP@50 aumentou ligeiramente para 52,2%, evidenciando uma melhoria discreta na

capacidade global de deteccao.

Esses resultados mostram que o aumento da base de dados contribuiu para um modelo mais
seletivo e preciso, embora com uma leve perda na revocacio. Em sintese, o modelo treinado com
dados aumentados apresentou melhor desempenho geral, ainda que o ganho nao tenha sido linear

em todas as métricas.

Esse comportamento pode estar relacionado tanto com a forma como os dados adicionais foram

gerados, como com possiveis desequilibrios introduzidos no processo.

4.5.3 Comparacao entre testes YOLO (Roboflow YOLOvi1i1 versus
YOLOVS)

Ao comparar as duas plataformas utilizadas neste estudo, Roboflow e YOLO, é possivel identificar

diferencas significativas tanto em termos de acessibilidade como de funcionamento prético.

Para que? todo o processo seja conduzido de forma didatica e acessivel, mesmo para utilizadores
com pouca experiéncia em programacao. Para anotactes e testes simples, existe uma versao
gratuita disponivel, contudo, para os testes realizados neste trabalho, devido ao ntimero de
execucOes necessarias e ao tamanho da base de dados, foi necessério recorrer a uma licenga paga.
Uma das vantagens mais evidentes do Roboflow é a rapidez de processamento: mesmo em
modelos de maior complexidade, como o XL, os tempos de treino mantiveram-se relativamente

curtos, entre 4 e 6 horas, o que possibilitou obter resultados de forma célere e eficiente.

Por outro lado, o YOLO, apesar de também estar acessivel gratuitamente gracas a licenca
disponibilizada pela Ultralytics, exige que as imagens estejam previamente anotadas em
ferramentas externas, o que representa uma etapa adicional do processo. Além disso, toda a
interacdo com a plataforma é feita através de linha de comando, sem recurso a uma interface
visual, o que pode tornar o uso mais dificil para quem nao tem familiaridade com programacao.
Outro fator a destacar é o tempo de execucio, bastante superior ao registado no Roboflow: cada

treino completo ultrapassou as 20 horas, chegando a quase 277 horas em alguns casos.

Enquanto o Roboflow privilegia a usabilidade e rapidez, o YOLO apresenta-se como uma solucao
mais flexivel e personalizavel, mas que exige maior conhecimento técnico e recursos

computacionais mais robustos.
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Para avaliar o impacto do ambiente de treino sobre o desempenho, procedeu-se a uma
comparacao direta entre os modelos obtidos na plataforma Roboflow (configurado com tipo de
modelo YOLOv11) e o modelo YOLO (YOLOVS8) para a mesma base de imagens em dois cenéarios:
sem ampliacdo de dados (base de dados original) e com ampliacdo de dados. Esta comparacao de

métricas e desempenho é apresentada na Tabela 14.

Tabela 13 - Comparagdo dos resultados entre os modelos obtidos no Roboflow-YOLOvI11 e no modelo YOLO-

YOLOVS
Plataforma e 5 Ne° de Tempode Precision Recall mAP@50
- . Configuracio . .
versao de treino imagens treino (h) (%) (%) (%)
Roboflow V1 YOLOv11 - sem 459 4 59.8 68.6 59.5
ampliacdo de dados
YOLOVS - sem
YOLO V1 L 459 20 44.0 55.5 54.6
ampliacao de dados
A(Roboflow 6 s
- - -1 -15. -13.1 -4.
V1-YOLO V1) > 3 49
Roboflow V2 YOLOv11 - com 781 6 64.5 70.2 69.7
ampliacdo de dados
YOLOVS - com
YOLO V2 L 781 27 58.7 52.9 52.2
ampliacdo de dados
A(Roboflow 8
- - -21 -5. -17. -17.
V2-YOLO V2) > 73 75

A comparagdo entre os testes realizados na plataforma Roboflow e no modelo YOLO permitiu
obter conclusoes relevantes para este estudo, fornecendo uma viséo clara sobre o desempenho e
as limitagbes de cada ambiente no contexto da detecdo automatica. De forma geral, verificou-se
que o Roboflow manteve um desempenho superior em termos de eficiéncia e rapidez de
processamento, alcancando métricas mais elevadas tanto nos testes sem ampliacdo de dados
como naqueles com aumento da base de imagens. Por outro lado, o YOLO destacou-se pela
flexibilidade e autonomia que oferece ao utilizador, permitindo maior controlo sobre os
parametros de treino e uma exploracao mais aprofundada do comportamento do modelo, ainda
que com maior exigéncia técnica e maior tempo de execucdo. Assim, as diferencas observadas,
especialmente quanto ao tempo de processamento e a estabilidade dos resultados, sugerem que
trabalhos futuros avaliem o grau de complexidade e otimizacao dos algoritmos utilizados em cada

plataforma.

Nos testes sem ampliacao de dados, utilizando 459 imagens, o Roboflow-YOLOv11 atingiu uma
precisao de 59,8%, revocacdo de 68,6% e um mAP@50 de 59,5%, com tempo de treino de apenas
4 horas. J4 o YOLOVS, sob as mesmas condicGes, apresentou 44,0% de precisdo, 55,5% de
revocacgao e 54,6% de mAP@50, com tempo de treino de 20 horas. Nota-se, portanto, uma
diferenca expressiva de desempenho e eficiéncia a favor do Roboflow, tanto na qualidade dos

resultados quanto no tempo computacional.
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Quando aplicada a base de dados aumentada (781 imagens), o Roboflow-YOLOv11 obteve
novamente resultados superiores, com 64,5% de precisdo, 70,2% de revocacdo e mAP@50 de
69,7%, em 6 horas de treino. Em comparacao, o YOLOvS8 apresentou 58,7% de precisao, 52,9% de
revocacao e 52,2% de mAP@50, necessitando 27 horas de processamento. A diferenca entre as
duas plataformas mostra-se ainda mais acentuada nesta fase, indicando que o Roboflow consegue
tirar melhor proveito da ampliacao da base de dados, enquanto o YOLOv8 demonstrou maior
sensibilidade a complexidade acrescida, resultando em tempos de treino muito mais longos e

desempenho inferior nas métricas globais.

Esta comparacao final encerra o ciclo do estudo, mostrando que, apesar de limitacGes como o
nimero restrito de imagens e a curta extensdo do troco analisado, foi possivel obter resultados
satisfatorios e extrair conclusdes importantes sobre o comportamento e a eficiéncia das duas

plataformas utilizadas na anélise.
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Capitulo 5

5.0 Conclusoes

O presente trabalho constituiu a etapa final de um processo de investigaciao dedicado a analise e
avaliacdo do desempenho de modelos de detecdo automaética de objetos, para identificar
degradacoes da superficie de pavimentos rodoviarios, recorrendo a duas plataformas distintas: o
Roboflow e 0 modelo YOLO. Trata-se de uma abordagem ainda inovadora e em fase inicial de
desenvolvimento, conforme evidenciado pela revisao da literatura, que revelou um ntimero ainda
limitado de estudos aplicando técnicas de deep learning neste dominio especifico. Essa
constatagdo demonstra que, embora promissora, esta metodologia ainda enfrenta desafios
significativos para a sua consolidacao e aplicagdo generalizada no contexto da gestio e

conservacao de pavimentos rodoviarios.

O estudo foi estruturado em seis testes experimentais, dos quais quatro decorreram na plataforma
Roboflow e dois no ambiente YOLO. As condigbes definidas em cada versio permitiram
compreender de forma sisteméatica como variaveis como a ampliacio de dados, o balanceamento
entre conjuntos de treino, validacio e teste, e a selecdo de diferentes arquiteturas influenciam

diretamente o desempenho e a eficiéncia computacional dos modelos.

Nos primeiros ensaios, testou-se o comportamento dos modelos com a base de dados original
obtida, sem ampliacao de dados, o que possibilitou estabelecer um ponto de referéncia inicial.
Numa fase posterior, aplicaram-se técnicas de ampliacao de dados, tais como rotagoes, zooms e
inversoes horizontais das imagens, as quais aumentaram em 70.15% o ntimero de imagens
disponiveis e permitiram avaliar de forma comparativa o impacto da maior variabilidade dos
dados no desempenho final dos modelos. Paralelamente, foram exploradas arquiteturas de maior
dimensao (XL), o que implica um acréscimo consideravel no tempo de treino, mas também
revelou de que forma o aumento da complexidade estrutural se traduz em ganhos de precisao e

generalizagdo.

A anilise dos resultados evidenciou de forma clara a relevancia da qualidade e representatividade
do conjunto de dados, demonstrando que o desempenho dos modelos é fortemente condicionado
pela distribuicio equilibrada e pela nitidez das instincias identificadas nas imagens. Algumas
classes apresentaram maior suscetibilidade a erros, quer por escassez de exemplos, quer por
semelhanca visual com outras classes, o que limitou parcialmente a obtencao de métricas mais
elevadas. Esta constatagdo reforca a ideia de que, em aplicacGes de visdo computacional, a

qualidade da base de dados é tao determinante quanto a arquitetura do modelo.
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De um modo geral, os seis casos de estudo proporcionaram uma compreensao abrangente tanto
do funcionamento dos modelos e das métricas de avaliacao, como das potencialidades e restricées
de cada ambiente de treino. Enquanto o Roboflow se destacou pela praticidade e automatizacao
dos processos, o YOLO demonstrou maior flexibilidade e controlo técnico, permitindo uma
exploracao mais profunda e personalizavel. Assim, este conjunto de experimentaces nao sé
consolidou os conhecimentos adquiridos, como também forneceu uma base sblida e comparativa
para a formulacao das conclusoes finais apresentadas nos topicos seguintes, encerrando de forma

coerente o percurso analitico desenvolvido ao longo deste trabalho.
5.1 Sintese dos principais resultados e tendéncias

Os resultados obtidos ao longo das diferentes etapas experimentais permitiram identificar
tendéncias consistentes quanto ao comportamento dos modelos e as condicbes de treino. De
modo geral, verificou-se que a plataforma Roboflow, com a versio YOLOvi1, apresentou
desempenho globalmente superior para a base de dados aumentada e a versao Roboflow 3.0 para
a base de dados original, em termos de suas métricas. Essa vantagem manteve-se estavel entre as
configuracGes testadas, o que demonstra a eficiéncia da integracdo automatica e otimizada

oferecida pela plataforma.

Por outro lado, o YOLOVS, executado em ambiente local, mostrou-se uma ferramenta de grande
valor sobretudo pela flexibilidade que oferece. A possibilidade de ajustar parametros, personalizar
o processo de treino e compreender em detalhe o funcionamento interno do modelo torna-o
particularmente indicado para utilizadores com conhecimentos técnicos mais avancados ou que
pretendam explorar configuracées especificas. Contudo, essa liberdade vem acompanhada de
maior exigéncia computacional e de um tempo de processamento consideravelmente superior, o

que limita a sua aplicabilidade em contextos com restri¢oes de recursos e meios computacionais.

No que diz respeito a identificacao das degradac6es da superficie dos pavimentos, a ampliacdo da
base de dados, de 459 para 781 imagens, visou melhorar a detecao e a generalizacao dos modelos,
mas foi realizada de forma aleatéria, sem aplicacdo de técnicas de reequilibrio entre classes. Os
resultados mostraram que essa expansao produziu efeitos distintos nas plataformas analisadas.
No Roboflow, observou-se uma melhoria consistente em todas as métricas, com o mAP@50 a
aumentar de 61,1% para 69,7%, a precisdo a manter-se estavel com 69,7% e a revocacao a subir
de 65,6% para 70,2%, indicando maior capacidade de detecao global. JA no YOLOVS, os resultados
com a base ampliada ndo demonstraram o mesmo comportamento: 0 mAP@50 manteve-se
praticamente inalterado de 54,6% para 54,2%, a precisao aumentou de 44,0% para 58,7%, mas a
revocacao decresceu de 55,5% para 52,2%, sugerindo menor equilibrio entre detecGes corretas e
falsas negativas. Esses resultados evidenciam que o simples aumento da base de dados néo
garante ganhos proporcionais de desempenho, sendo a qualidade das anotagdes e o rigor do
julgamento humano fatores determinantes para a eficicia do processo de aprendizagem. Entre os

seis modelos testados, o Roboflow — Versdo 4 (modelo YOLOvi1 XL com base ampliada)
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apresentou o melhor desempenho geral, combinando as melhores métricas e um tempo de
processamento significativamente inferior ao do YOLOVS, confirmando-se como a op¢ao mais

eficiente e equilibrada.

No que se refere ao desempenho por classe, verificou-se que as categorias 102 — pele de crocodilo
em nivel médio, e 100 - pele de crocodilo em nivel severo, foram as que apresentaram os melhores
resultados de detecdo. Esse comportamento deve-se, em grande parte, ao facto de essas
degradacdes possuirem maior dimensao e contraste visual, o que facilita a sua identificacao pelo
modelo, além de representarem a classe com maior nimero de ocorréncias na base de dados,
contribuindo para uma aprendizagem mais robusta. Ademais, as suas caracteristicas geométricas
bem definidas e facilmente distinguiveis reduzem a probabilidade de confusido com outras classes

de defeitos, o que explica o melhor desempenho obtido nessas categorias.

De forma global, conclui-se que o Roboflow é uma solu¢ao mais acessivel, rapida e eficiente para
estudos aplicados e com recursos limitados, enquanto o YOLOvV8 constitui uma opg¢ido mais
flexivel e investigativa, adequada a cenarios que exijam maior controlo e experimentacao. Assim,
o conjunto dos resultados aponta para uma relacdo de complementaridade entre as plataformas,
em que a escolha ideal depende diretamente dos objetivos, da disponibilidade computacional e

do nivel de profundidade técnica pretendido no estudo.
5.2 Limitacoes do caso de estudo

O caso de estudo apresentou limita¢es que impactaram diretamente o desempenho dos modelos
e a sua capacidade de generalizacdo. A principal restri¢ao esteve associada ao tamanho reduzido
e desequilibrio entre classes de degradacio, da base de dados, composta inicialmente por apenas
459 imagens. Estes aspetos limitaram a diversidade de exemplos disponiveis para o treinamento
e dificultou o aprendizado robusto de padrées visuais, especialmente em classes com menor

representatividade.

A extensao do trecho analisado, com de cerca de 150 metros, também contribuiu para a baixa
variabilidade espacial, restringindo a variedade de cenérios, degradac6es e condi¢oes ambientais
captadas. Essa homogeneidade pode ter levado o modelo a se ajustar excessivamente as

caracteristicas especificas do local, comprometendo seu desempenho em contextos distintos.

Adicionalmente, a presenca de ruidos visuais como sombras, variacoes de iluminacao, reflexos e
diferencas de contraste interferiu na nitidez das imagens e, consequentemente, na qualidade das
anotacoes e das predicoes. Esses fatores dificultaram a distingao entre as areas de deterioracao e
o fundo da via, resultando em deteccoes imprecisas ou até na omissao de defeitos, ocasionando

falsos negativos, sobretudo em regides com baixa iluminagio ou com muitas sombras.

Essas limitacoes evidenciam a necessidade de ampliar significativamente a base de dados, nao

apenas em quantidade total de imagens, mas também na distribuicdo equilibrada entre as
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diferentes classes de degradacao. E fundamental aumentar o ntimero de amostras nas categorias
menos representadas, de forma a permitir que o modelo aprenda de maneira mais consistente os
padroes visuais de cada tipo de defeito. Além disso, a inclusao de imagens captadas sob diferentes
condicées de luminosidade e variacGes naturais do pavimento contribuird para uma
representacdo mais realista e abrangente do fenémeno, fortalecendo a robustez e a capacidade de

generalizacdo dos modelos treinados.
5.3 Indicacoes para trabalhos futuros

Com base nos resultados alcancados, é possivel delinear varias direcbes promissoras para o
aprofundamento deste tipo de investigacdo. Uma das principais recomendacdes consiste em
ampliar e diversificar o uso das técnicas de aumento da base de dados, ndo apenas através do
aumento do nimero de imagens, mas também pela incorporacdo de transformacdes mais

variadas como ajustes de brilho, contraste, saturacao, rotacao, recorte e distor¢coes geométricas.

Estas estratégias podem contribuir para a criacao de bases de dados mais robustas e realistas,
capazes de melhorar a capacidade de generalizacdo dos modelos face a diferentes condicoes de

captacao.

Outra vertente relevante de investigacdo envolve a analise do desempenho dos modelos sob
distintas condi¢Oes ambientais e temporais. A inclusdo de imagens captadas em diferentes
periodos do dia, estagoes do ano ou sob condi¢des atmosféricas adversas, como chuva, neblina ou
variacoes acentuadas de luminosidade, permitiria avaliar a resiliéncia dos algoritmos e a sua

adaptabilidade a contextos mais desafiantes e representativos da realidade.

Recomenda-se igualmente o desenvolvimento de bases de dados mais extensas e heterogéneas,
englobando um niimero maior de trechos de vias e uma distribui¢do mais equilibrada entre as
classes de degradacao. Tal expansao permitira nao s6 melhorar o desempenho das métricas dos
modelos, mas também validar a sua aplicabilidade pratica em diferentes contextos geograficos e

operacionais.

Por fim, uma direcdo de particular interesse seria a integracdo das potencialidades das duas
plataformas analisadas. O Roboflow poderd continuar a ser explorado como ferramenta de
prototipagem rapida, facilitando a anotacdo, o treino inicial e a visualizagao dos resultados,
enquanto o YOLO, pela sua flexibilidade e controlo técnico, podera ser utilizado em fases mais
avancadas, destinadas ao refinamento e personalizacdo dos parimetros de treino. Essa
complementaridade entre ferramentas pode representar um caminho eficiente para otimizar o

equilibrio entre usabilidade e desempenho.

Dessa forma, os trabalhos futuros poderao consolidar e expandir o conhecimento desenvolvido

neste estudo, contribuindo para o avanco de sistemas de detecdo mais precisos, adaptaveis e
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aplicaveis a cendrios reais cada vez mais complexos, aproximando a investigacao cientifica das

exigéncias praticas da gestao e monitorizacao de pavimentos rodoviarios.
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