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RESUMO

USO DE INT!ELIGENCIA ARTIFICIAL E AEROFOTOGRAMETRIA PARA
IDENTIFICACAO DE FISSURAS EM CICLOVIAS E INTEGRACAO COM GIS

Autor: Tharlys Hikaro Pinheiro Silva
Orientadora: Dr®. Michele Tereza Marques Carvalho
Programa de Pos-graduagao em Estruturas e Construgao Civil

Brasilia, janeiro de 2026.

A inspec¢do e o monitoramento de ciclovias sdo essenciais paraa segurangae o conforto dos usuarios,
porém ainda dependem, em grande parte, de vistorias manuais, com limitagdes de produtividade,
rastreabilidade e padronizagio. Neste trabalho, foi proposto e validado um fluxo integrado para
identificacdo automatizada de fissuras em ciclovias de pavimento rigido, combinando aerofotogrametria
por VANT, modelos de aprendizado profundo e integracdo dos resultados em ambiente GIS, de modo a
transformar saidas de detec¢ao/segmentagao em informagdes georreferenciadas para apoio a gestio da
manutencdo. Como contribui¢ao cientifica, o estudo (i) constitui um banco de dados anotado especifico
para deteccdo e segmentacdo de fissuras em ciclovias de pavimento rigido, (ii) apresenta evidéncias de
que modelos de alto desempenho sdo viaveise robustosmesmo com conjuntos dedados limitados, desde
que haja alta especificidade, (iii) sistematiza e valida um fluxo fim a fim VANT-IA—GIS aplicado a
infraestrutura cicloviaria e (iv) demonstra a conversdo das inferéncias em camadas vetoriais
georreferenciadas, discutindo limitagdes e ajustes necessarios na vetorizacdo das mascaras para
preservacao da morfologia das fissuras. Foi constituido um banco de dados para deteccdo com 738
imagens recortadas (1024x1024), totalizando 1.757 anotagdes de fissuras; apds aumento de dados,
obteve-se um conjunto consolidado com 3.834 imagens. Quatro arquiteturas foram treinadas e
comparadas (YOLOv8m,YOLO11m, YOLO11le RT-DETR-I), alcangandomAP;s, entre 0,797 ¢ 0,831,
com melhor desempenho do YOLO111 (P=0,887; R=0,737; mAP+,=0,831; 12,2 ms/imagem). Para
segmentag¢do, foi construido um dataset com 413 imagens (640%x640) e 895 mascaras anotadas, e trés
modelos foram avaliados (YOLOv8m-seg, YOLO11m-sege YOLOI11l-seg), com destaque para o
YOLOI1 11-seg (P=0,846; R=0,865; mAPs,=0,872; 5,6 ms/imagem). A validacdo externa foi realizada
em ortomosaico georreferenciado, com inferéncia no QGIS via plugin Deepness ap6s conversao para
ONNX, evidenciando coeréncia espacial das detec¢des e a necessidade de ajustes na vetorizagao das
mascaras para preservar a morfologia das fissuras. Como produto, obtiveram-se camadas vetoriais
georreferenciadas aptas a visualizacdo, quantificagdo e analise espacial, consolidando a viabilidade do
método para mapeamento automatizado de patologias em infraestrutura cicloviaria e fornecendo uma

base para integragdes futuras com rotinas de priorizacdo e sistemas de apoio a decisdo.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; VANT; Gestdo da Manutencao; GIS; Ciclovias.



ABSTRACT

USE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND AEROPHOTOGRAMMETRY FOR
CRACK IDENTIFICATION IN BIKE LANES AND INTEGRATION WITH GIS

Author: Tharlys Hikaro Pinheiro Silva

Supervisor: Michele Tereza Marques Carvalho

Postgraduate Program in Structures and Civil Construction

Brasilia, january 2026.

Bike lane inspection and monitoring are essential for user safety and comfort; however, they still rely
largely on manual surveys, with limitations in productivity, traceability, and standardization. This study
proposes and validates an integrated workflow for automated crack identification in rigid concrete bike
lanes, combining UAV-based aecrophotogrammetry, deep leaming models, and the integration of outputs
in a GIS environment, thereby transforming detection/segmentation results into georeferenced
information to support maintenance management. As a scientific contribution, this work (i) establishes
a dedicated annotated dataset for crack detection and segmentation in rigid bike-lane pavements, (ii)
provides evidence that high-performance and robust models are feasible even with limited datasets,
provided that high specificity is ensured, (iii) systematizes and validates an end-to-end UAV—-AI-GIS
workflow applied to cycling infrastructure, and (iv) demonstrates the conversion of model inferences
into georeferenced vector layers, discussing limitations and the adjustments required in mask
vectorization to preserve crack morphology. A detection dataset was built with 738 cropped images
(1024x1024), totaling 1,757 crack annotations; after data augmentation, a consolidated set of 3,834
images was obtained. Four architectures were trained and compared (YOLOv8m, YOLOIIm,
YOLOL11l, and RT-DETR-I), achieving mAPs, values between 0.797 and 0.831, with the best
performance obtained by YOLO111 (P=0.887; R=0.737; mAP;5,=0.831; 12.2 ms/image). For
segmentation, a dataset with 413 images (640x640) and 895 annotated masks was created, and three
models were evaluated (YOLOv8m-seg, YOLO11m-seg, and YOLOI11l-seg), with YOLO111-seg
standing out (P=0.846; R=0.865; mAPs=0.872; 5.6 ms/image). External validation was conducted on a
georeferenced orthomosaic, with inference performed in QGIS using the Deepness plugin after ONNX
conversion, evidencing spatial coherence of the detections and the need for adjustments in mask
vectorization to preserve crack morphology. As an output, georeferenced vector layers suitable for
visualization, quantification, and spatial analysis were produced, confirming the feasibility of the
method for automated mapping of pathologies in cycling infrastructure and providing a basis for future

integration with prioritization routines and decision-support systems.

Keywords: Artificial Intelligence; UAV; Maintenance Management; GIS; Bike Lanes.
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1 INTRODUCAO

Essa dissertacdo de mestrado foi desenvolvida no Programa de Pés-Graduacdo em Estruturas e
Construgao Civil (PECC) da Universidade de Brasilia (UnB) sob a orientagdo da Professora
Dra. Michele Tereza Marques Carvalho, se tratando de uma pesquisa na linha de Gestao e
sustentabilidade na construcdo civil, com area de foco em inteligéncia artificial e aprendizado

de maquina com integragao ao Sistema de Informagao Geografica (GIS).
1.1 CONTEXTUALIZACAO

A infraestrutura viaria desempenha um papel essencial na mobilidade urbana, sendo a qualidade
dos espagos para circulagdo de bicicletas um elemento fundamental para garantir seguranga e
conforto aos ciclistas. Essas infraestruturas tém sido amplamente aceitas e utilizadas nas
cidadesao redor do mundo devido a sua contribuicdo significativa em trés pilares fundamentais
dasociedade: a preservacdo ambiental, a melhoria da mobilidade urbana e o fortalecimento da
saude publica (Holm, Gliimer, Diderichsen, 2012; ITF, 2013; Gdtschi; Garrard; Giles-Corti,
2016), alinhando-se a metas dos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS), como
saude e bem-estar, cidades e comunidades sustentaveis e acdo contra a mudanca global do clima
(Organizagao das Nagdes Unidas, 2015). Além disso, o uso da bicicleta nos deslocamentos
complementares consolida-se como uma estratégia eficaz para a reducao das emissdes de gases

de efeito estufa (Motta, 2016).

No cenario nacional, o Distrito Federal (DF) destaca-se por possuir uma das maiores malhas
ciclovidrias doBrasil. De acordo com a Secretaria de Transporte e Mobilidade (SEMOB, 2024),
a rede conta com uma extensdo total de 711,4 km, dos quais 494,5 km sdo compostos por
ciclovias (Figura 1). Uma parcela significativa dessa infraestrutura € constituida por pavimentos
rigidos de concreto, tipologia que, apesar da elevada durabilidade, esta sujeita a degradagdes

especificas ao longo de sua vida 1til exigindo uma gestao para sua manutengao.
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Figura 1 —Malha Cicloviaria do Distrito Federal

Malha Cicloviaria - Distrito Federal
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Fonte: SEMOB (2024)
Nesse contexto, as fissuras figuram como uma das principais manifestagcdes patologicas em
pavimentos de concreto. Embora muitas vezes iniciem como defeitos superficiais, elas
representam uma ameaca a integridade estrutural e a seguranca. A deteccdo precoce e precisa
dessas anomalias ¢ indispensavel para viabilizar interven¢des de manutencdo preventivas,
evitando a propagacdo de danos que podem levar a falhas ou a intervengdes corretivas mais

extensas (Oliveira; Correia, 2013; Hsieh; Tsai, 2020; Fang et al., 2020; Ai et al., 2023; Deng et
al., 2022).

Entretanto, a gestdo da manutencdo dessas extensas malhas vidrias impde desafios
significativos. Os métodos tradicionais de inspe¢do, predominantemente visuais € manuais,
tendem a ser onerosos, lentos e sujeitos a subjetividade humana (Daulat et al., 2022; Sandu;
Varganova; Samii, 2022; West et al., 2024). Diante disso, o uso de veiculos aéreos nao
tripulados (VANT) equipados com cameras de alta resolucdo, aliado a técnicas de Inteligéncia
Atrtificial (IA), surge como uma solugdo. Estudos recentes indicam que o processamento digital
de imagens obtidas por aerofotogrametria permite a identificagdo automatica de patologias,

conferindo agilidade e objetividade ao diagndstico (Omoebamije et al., 2023).
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A convergéncia entre tecnologias emergentes, aerofotogrametria, 1A e GIS, oferece, portanto,
uma nova abordagem para a gestdo da infraestrutura. Enquanto a aerofotogrametria fornece a
base de dados visual detalhada e a A encarrega-se da deteccdo automatizada das fissuras, o
GIS confere o contexto espacial essencial a essas informagoes, possibilitando organizar as
ocorréncias em camadas geograficas e bases de dados para consulta, andlise e priorizacao de
intervengoes. A relevancia dessa integragdo reside na capacidade dendo apenas detectaro dano,
mas de espacializar seu padrdo de ocorréncia sobre a malha ciclovidria, viabilizando tomadas

de decisdo baseadas em dados georreferenciados e otimizando o ciclo de vida do ativo.
1.2 MOTIVACAO DA PESQUISA

No contexto das ciclovias, observa-se a caréncia de diretrizes e metodologias especificas para
a identificacdo, o monitoramento € a manutencdo de fissuras em pavimentos rigidos,
especialmente no que se refere a aplicagdo de tecnologias emergentes em escala de rede.
Embora a utilizagdo conjunta de inteligéncia artificial e aerofotogrametria ja venha sendo
explorada para a inspe¢ao de infraestruturas correlatas, como pavimentos rodovidrios (Sierra et
al., 2022; Tang et al., 2023) e calgadas (Qiu; Lau, 2023), sua aplicacdo direcionada a ciclovias
permanece incipiente, apesar da crescente expansao desse tipo de infraestrutura em centros

urbanos.

Essa lacuna ¢ relevante porque ciclovias apresentam particularidades que impactam
diretamente a aquisicdo e a interpretacdo de imagens: geometrias mais estreitas, maior
proximidade com elementos do ambiente urbano (meio-fio, sinalizagdo horizontal, vegetagao,
sombras projetadas, mobiliario urbano e trafego de pedestres), além de interferéncias
recorrentes associadas a operacao cotidiana. Somam-se a isso variagdes de iluminacdo ao longo
do dia, presenca de sujeira e manchas superficiais, remendos localizados e heterogeneidade de
textura, fatores que elevam a complexidade do problema e podem reduzir o desempenho de
modelos treinados em bases genéricas ou obtidas em contextos distintos (Kang et al., 2020;
Qiu; Lau, 2023. Assim, torna-se necessario investigar estratégias de aquisicdo, modelagem e
validacao que sejam representativas das condicdes reais deciclovias e que produzam resultados

confiaveis para apoiar decisdes para gestdo da manutengao.

Além dodesafio deidentificacdo em si, observa-se uma lacuna ainda mais abrangente na gestao
deinfraestruturas urbanas: a integracao efetiva entre inspecdes automatizadas por A e Sistemas

de Informacdo Geografica. Metodologias recentes que combinam VANT e aprendizado
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profundo, por exemplo, ainda enfrentam limitagdes decorrentes de integragdes restritas com
GIS, 0 que evidencia como a auséncia de fluxos padronizadosreduz a contextualizagdo espacial
dos defeitos e limita o uso gerencial dos resultados (Hu; Yee; Goff, 2024; Tan et al., 2022).
Ainda assim, mesmo quando hé boa acuracia na identificagdo, muitas abordagens ndo avangam
até a etapa em que as ocorréncias sao estruturadascomo informagao georreferenciada (camadas
vetoriais ¢ banco de dados espacial), permitindo consultas, analises de distribuigdo,

quantificagdo e priorizagao de trechos criticos.

Do ponto de vista de operagdo e manutencao, essa integracao ¢ estratégica, pois a gestdo de
redes cicloviarias exige decisdes orientadas por dados: definir onde intervir primeiro, estimar
extensdo/area de dano, planejar recursos e acompanhar a evolugdo das manifestagdes ao longo
do tempo. Nesse sentido, torna-se necessdria a consolidacdo de referéncias cientificas e
metodoldgicas capazes de apoiar gestores e Orgdos publicos na adogdo de praticas mais
eficientes de monitoramento e manutengdo, com maior rastreabilidade e potencial de

padronizagao

Diante desse cenario, este trabalho propde uma abordagem integrada para a identificagdo e o
mapeamento de fissuras em ciclovias de pavimento rigido. A metodologia combina
aerofotogrametria por VANT, modelos de I A para detecgdo e segmentacdo e a integragdo com
ambiente GIS, visando transformar as predi¢cdes em informagao georreferenciada utilizavel para
analise espacial e apoio a tomada de decisdo. Com isso, busca-se contribuir para a
sustentabilidade, seguranga e durabilidade dainfraestrutura cicloviaria, oferecendoum fluxo de

trabalho aplicavel ao contexto de gestdo e manutencdo de ativos urbanos.
1.3 OBJETIVOS

A seguir serdo apresentados o objetivo geral e os especificos desta pesquisa.
1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar um fluxo de trabalho baseado em aerofotogrametria por VANT e
modelos de inteligéncia artificial para a identificacdo automatizada de fissuras em ciclovias de
pavimento rigido, integrando os resultados a um ambiente GIS para apoiar o mapeamento

georreferenciado e a gestdo de operagdo e manutencao da infraestrutura.
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1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho consistem em:

Disponibilizar e caracterizar um banco de dados anotado de fissuras em ciclovias de
pavimento rigido de concreto, obtido por imagens de VANT e rotulagem manual,
voltado a suprir a escassez de dados para essa tipologia e viabilizar o desenvolvimento
¢ a avaliagao de modelos de IA.

Quantificar e comparar o desempenho de arquiteturas de inteligéncia artificial na
deteccdo e segmentacdo de fissuras em pavimentos rigidos, identificando as
configuragdes com melhor equilibrio entre acuracia e eficiéncia computacional para o
cenario estudado.

Verificar a capacidade de generalizagdo dos modelos selecionados em um estudo de
caso independente, com dados adquiridos por VANT com posicionamento cinematico
em tempo real (RTK) e ortomosaico georreferenciado, avaliando a robustez do método
em um cendrio distinto daquele utilizado no treinamento.

Gerar e avaliar, por meio da integracao IA—GIS, produtos geoespaciais derivados das
inferéncias (mapas tematicos e camadas vetoriais georreferenciadas) que viabilizem a
quantificagdo e a analise da distribui¢ao espacial dos danos como suporte a gestdao da

manutengdo e a priorizacao de trechos criticos.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos, estruturados de modo a apresentar

sequencialmente a fundamentagdo, o desenvolvimento metodolédgico, os resultados obtidos e

as conclusdes da pesquisa:

Capitulo 1 — Introdugdo: Apresenta a contextualizagdo do tema, a problematica
relacionada a manuteng¢ao de ciclovias de pavimento rigido e a motivagao para o uso de
tecnologias emergentes. Define também os objetivos geral e especificos que nortearam

o estudo.

Capitulo 2 — Revisdo da Literatura: Retine o embasamento tedrico necessario para o
desenvolvimento da pesquisa, abordando as caracteristicas da infraestrutura cicloviaria

e suas manifestagdes patoldgicas, o uso deaerofotogrametria com VANT na engenharia
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civil, os fundamentos de inteligéncia artificial e visdo computacional (com foco em

identificacdo de manifestacdes patologicas) e a integragdo entre IA e GIS.

e Capitulo 3 — Metodologia: Descreve os procedimentos adotados, estando organizado
em trés segdes principais e interdependentes: (1) desenvolvimento e treinamento dos
modelos de deteccao de fissuras; (2) desenvolvimento e treinamento dos modelos de
segmentagdo; e (3) realizacdo de um estudo de caso pratico para validagdo externa e

integracao dos modelos ao ambiente GIS para mapeamento automatizado.

e Capitulo 4 — Resultados e Discussdes: Apresenta a analise dos dados obtidos, seguindo
amesma estrutura tripartida da metodologia. Discutem-se primeiramente o desempenho
quantitativo e qualitativo dos modelos de detec¢ao, seguidos pela avaliagdo dos modelos
de segmentacdo. Por fim, sdo apresentados os resultados espaciais do estudo de caso,

demonstrando a aplicagao pratica do fluxo integrado IA-GIS.

o Capitulo 5 — Conclusdes: Sintetiza os principais achados da pesquisa em relacdo aos
objetivos propostos, destacaas contribuigdes acad€micas e praticas do trabalho e sugere

recomendacdes para trabalhos futuros.
2 REVISAO DA LITERATURA

A revisdo da literatura apresentada neste capitulo consolida os fundamentos e o estado da arte
que sustentam o desenvolvimento destadissertagdo. Inicialmente, abordam-se as caracteristicas
da infraestrutura cicloviaria e do pavimento rigido, com énfase nas fissuras como principais
manifestagdes patologicas, nas limitagdes de abordagens predominantemente manuais € nos
desafios de sua manutencdo. Na sequéncia, discute-se o uso da aerofotogrametria com VANT
na engenharia civil, destacando seu potencial para inspe¢des remotas. Posteriormente, sdo
apresentados os fundamentos de Inteligéncia Artificial e Visdo Computacional, focando nas
arquiteturas de aprendizado profundo aplicadas a identificacdo de danos. Por fim, o capitulo
examina a integracdo entre esses modelos € o GIS, contextualizando o mapeamento

automatizado como ferramenta de apoio a gestao.
2.1 INFRAESTRUTURA CICLOVIARIA, PAVIMENTO RiGIDO E FISSURAS

A infraestrutura ciclovidria vem ganhando relevancia no contexto da mobilidade urbana por
viabilizar deslocamentos ativos com beneficios ambientais e de saide publica. Contudo, para
que o uso da bicicleta seja seguro e confortavel, a qualidade funcional do pavimento torna-se
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um requisito central: irregularidades, desniveis e, principalmente, fissuras podem reduzir o
conforto de rolamento, aumentar a percep¢ao de risco e elevar a probabilidade de acidentes,

sobretudo em ciclovias com trafego recorrente e exposi¢do continua as agdes do ambiente.

Do ponto de vista do projeto e da operagdo, o pavimento de ciclovias deve atender a requisitos
basicos relacionados ao desempenho superficial. Recomenda-se uma superficie regular,
impermedvel, antiderrapante e, preferencialmente, com aparéncia agradavel, de modo a
favorecer o conforto e a seguranca do ciclista. Além disso, como a ciclovia frequentemente se
desenvolve proxima a areas de circulagao depedestres, ¢ desejavel que haja diferenciagao visual
(cor, textura ou padrdo) entre as faixas, reduzindo conflitos de uso. Em trechos de interferéncia
com acessos veiculares (garagens, estacionamentos e travessias), ainda que ciclovias ndo sejam
dimensionadas para grandes solicitacdes, ¢ comum a recomendacdo de reforco local da
estrutura (por exemplo, com armagdo e camada de concreto magro), justamente para mitigar

danos associados a carregamentos ndo previstos em condi¢des normais de operagdo (BRASIL,

2007).

A escolha do tipo de pavimentac¢do em ciclovias tendea considerar disponibilidade de materiais
e mao de obra, custo, rapidez de execucao, conforto de rolamento e manutengdo. Entre as
solucdes usuais, destacam-se: pavimentos flexiveis (tipicamente asfalticos), pavimentos rigidos
(concreto) e pavimentos em blocos intertravados. Cada alternativa apresenta compromissos
distintos. Em geral, pavimentos rigidos oferecem elevada durabilidade e boa estabilidade
geométrica; pavimentos flexiveis podem ter menor custo inicial e execucdo mais rapida; e
blocos intertravados favorecem intervengdes localizadas e reuso, embora possam demandar
maior controle executivo para evitar irregularidades e recalques diferenciais ao longo do tempo

(Silva et al., 2023; Petronio; Rodgher; Florian, 2024).

No caso especifico do pavimento rigido, trata-se de um sistema caracterizado por elevada
rigidez em relagdo as camadas inferiores, o que permite a placa de concreto distribuir tensdes e
absorver esforcos de maneira distinta do comportamento tipico de pavimentos flexiveis (DNIT,
2006). Os pavimentos de concreto se destacam por utilizar concreto como camada de
rolamento, podendo ser executados por diferentes técnicas (moldagem in loco ou solugdes pré-
moldadas), com implicagdes diretas no planejamento, no controle tecnolégico, na execugao e
na manuteng¢do ao longo do ciclo de vida (Balbo, 2009). Para ciclovias, ¢ comum a adogao de
concreto simples moldado in loco, com argumentos técnicos associados ao conforto de

rolamento, a durabilidade e a facilidade de manutencao. Estudos aplicados a ciclovias apontam
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que, apesar do custo inicial frequentemente superior ao de solugdes flexiveis, o desempenho e
a vida 1util podem justificar a escolha do pavimento rigido quando se considera o

comportamento ao longo do tempo e a necessidade de intervengdes (Bastos; Mota, 2013; Pontes

Junior, 2019; Petronio; Rodgher; Florian, 2024).

Sob a otica de desempenho mecénico e funcional, parametros usuais de dosagem e resisténcia
sdo empregados para garantir integridade e conforto ao ciclista. Em aplicagcdes reportadas para
ciclovias, sdo citados consumos de cimento da ordem de 350 kg/m? e resisténcias a compressao
em torno de 25 MPa, como valores compativeis com o desempenho requerido, desde que
associados a adequada execu¢do e controle (Pontes Junior, 2019). Nessa perspectiva, o
desempenho do pavimento rigido ndo depende apenas das propriedades do concreto, mas
também do detalhamento e execugdo de juntas, da condigdo de suporte (base/sub-base) e do
controle de fatores que influenciam retragdo, fissuracdo e transferéncia de carga (Silva Junior,

2018)

As manifestagdes patoldogicas em pavimentos rigidos de ciclovias incluem um conjunto de
anomalias: fissuras transversais, longitudinais, diagonais, de canto e por retra¢do plastica, além
de quebras localizadas, esborcinamento de juntas, manchas, buracos, algamento de placas e
placas divididas, entre outras. Entre elas, as fissuras sdo particularmente criticas porque
funcionam como “porta de entrada” para agua e particulas, favorecendo deterioragdo
progressiva e aumento de custos de manutengdo. Além disso, fissuras podem estar associadas
tanto a mecanismos estruturais (por exemplo, fadiga por solicitagdes repetidas e condigdes de
suporte inadequadas) quanto a mecanismos construtivos e de materiais (retragdo, cura
deficiente, variagdes térmicas, detalhes de juntas e selagem) (Hora; Pereira, 2020). Bricefio
(2019), por exemplo, discute a relagdo entre aplicagdo repetida de cargas e danos por fadiga em

pavimentos rigidos, com potencial evolucdo para fissuracdo e desintegracdo da placa.

Evidéncias em campo reforcam a predominancia das fissuras como dano recorrente em
ciclovias de concreto e mostram que sua evolucao pode ser acelerada por fatores executivos e
de uso. No caso de Brasilia-DF, a ciclovia da Esplanada dos Ministérios (trecho central e
intensamente utilizado) foi investigada em inspegdes em diferentes momentos. Um estudo
prévio (2017) reportou o trecho como aquele com maior nimero de danos avaliados, totalizando
799 ocorréncias mapeadas, o que motivou seu acompanhamento posterior (Silva Jinior, 2018).
Posteriormente, em inspecdes realizadas em 2020, foram contabilizadas 1987 manifestacoes

patoldgicas, com predominancia de fissuras de canto (976 incidéncias), longitudinais (536) e
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por retragdo plastica (252), evidenciando um aumento expressivo em relagdo ao levantamento
anterior, no qual as fissuras de canto e longitudinais mais que quintuplicaram, além do

acréscimo de ocorréncias por retragao plastica e transversais (Hora, 2021).

A interpretacdo desse crescimento aponta para causas combinadas. Em particular, a execucgao
inadequada das juntas e a auséncia/deficiéncia de selagem aparecem como fatores fortemente
associados ao aumento de fissuracdo, por favorecerem infiltragdo, movimentagdes e
concentracdo de tensdes. Além disso, o wuso inadequado da ciclovia, como
circulacao/estacionamento de veiculos e a fixacdo de estruturas temporarias para eventos,
introduz agdes e cargas para as quais o pavimento nao foi dimensionado, acelerando o processo
de deterioracdo e comprometendo o desempenho funcional (Hora, 2021). Esses achados
reforcam que a durabilidade da infraestrutura ciclovidria ndo depende apenas do tipo de
pavimento escolhido, mas também de qualidade construtiva, operagdo compativel com o

projeto e estratégias efetivas de manutengao e fiscalizacao.

Nesse cenario, a gestdo da manutengdo se beneficia diretamente de inspecdes periddicas e
monitoramento continuo, com foco na identificagdo precoce de fissuras e no acompanhamento
de sua evolugdo espacial e temporal. Tradicionalmente, inspecdes visuais in loco sdo
amplamente utilizadas por demandarem baixo investimento inicial e dependerem de
procedimentos consolidados. Porém, ha limitagdes relevantes: subjetividade na avaliacdo,
dependéncia de mdo de obra especializada, baixa escalabilidade para grandes extensodes e
dificuldade em manter dados estruturados e padronizados para analises comparativas ao longo
do tempo. Na pratica, metodologias de inspecdo podem exigir instrumentos simples (ex.: trena
e fissurdmetro para medicdes), registros por trecho e organizacdo sistematica das ocorréncias,
mas ainda assim a coleta ¢ trabalhosa e suscetivel a inconsisténcias quando realizada em redes

extensas (Albuquerque, 2020).

Assim, abre-se espaco para abordagens automatizadas e reprodutiveis, capazes de aumentar a
frequéncia de inspegdo, reduzir a subjetividade e, principalmente, gerar produtos digitais
estruturados que alimentem rotinas de priorizagdo de intervengdes. E exatamente nesse ponto
que tecnologias como aerofotogrametria com VANT e métodos de inteligéncia artificial se
tornam estratégicos por permitirem mapear fissuras com alta cobertura espacial, registrar a
condicdo do pavimento em bases georreferenciadas e apoiar decisdes de manutencio,

fundamento que conduz aos proximos topicos desta revisao.
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2.2 AEROFOTOGRAMETRIA E USO DE VANT NA ENGENHARIA CIVIL

A adocdo de VANT, popularmente chamados de drones, tem se consolidado como uma
alternativa eficiente para aquisicdo de dados em inspeg¢des de infraestrutura e edificagoes,
sobretudo quando se busca ampliar a cobertura espacial, reduzir o tempo de levantamento e
aumentar a frequéncia de monitoramento. Em comparacdo com vistorias exclusivamente
presenciais, os VANT permitem a coleta sistematica de imagens com repetibilidade e em curto
intervalo de tempo, favorecendo estratégias de manutencdo mais proativas e contribuindo para

a seguranca viaria (Khan et al., 2024; Wang; Ye, 2022).

Além disso, por operarem remotamente, reduzem a exposi¢do de equipes a situacdes de risco e
eliminam, em muitos casos, a necessidade de interdicdo de areas, andaimes, plataformas
elevatorias e mobilizagdo de grandes equipes, o que tende a diminuir custos operacionais e
aumentar a viabilidade de inspegdes periddicas (Nooralishahi et al.,, 2021; Azari; O’shea;

Campbell, 2021; Shafiee et al., 2021).

No contexto da engenharia civil, essa capacidade de aquisicao rapida e com alta densidade de
informagdes tem sido explorada em inspecdes de pontes, fachadas, taludes, edificacdes e
instalagdes industriais, possibilitando tanto avaliacdes visuais remotas quanto analises mais
detalhadas apoiadas por produtos derivados do processamento fotogramétrico. A depender do
objetivo e do plano de voo, imagens obtidas por VANT podem ser processadas para gerar
nuvens de pontos, malhas texturizadas, modelos tridimensionais e, especialmente, ortomosaicos
georreferenciados, produtos que representam a superficie de forma ortorretificada, com escala
uniforme e compativel com medigdes e integracdo em GIS (Dorafshan; Maguire, 2018;
Mandirola et al., 2022). Para aplicagdes em pavimentos, o ortomosaico se torna particularmente
relevante por permitir a leitura continua do trecho e a vinculagdo direta com coordenadas,

favorecendo a espacializagao de danos e a comparacao temporal entre campanhas.

A aerofotogrametria aplicada a VANT baseia-se, em linhas gerais, na reconstru¢do geométrica
a partir de multiplas imagens sobrepostas, associando principios de visdo estereoscopica e
algoritmos de correspondéncia de pontos. Em um fluxo tipico, realiza-se o planejamento devoo
e aquisicdo dasimagens (frequentemente em tomada nadiral para pavimentos, 90° para baixo),
o alinhamento por técnicas do tipo Structure-from-Motion (SfM), a geragdo denuvem depontos
densa por Multi-View Stereo (MVS), a producao de modelo de superficie e a ortorretificacdo e

mosaico final. O resultado ¢ um produto cartografico continuo, cujo valor pratico esta na

22



compatibilidade com andlises métricas e com a sobreposicio de camadas tematicas em

ambiente GIS.

A qualidade do ortomosaico e sua utilidade para inspecao dependem diretamente de fatores de
aquisicao e processamento, tais como altura de voo (e consequentemente o Ground Sample
Distance — GSD), sobreposicao longitudinal e lateral, estabilidade do voo, iluminagdo, presenga
de sombras, textura do pavimento e pardmetros de calibracio da camera. Em pavimentos, ha
um desafio adicional: fissuras tendem a ser feigdes finas e de baixo contraste, o que exige GSD
suficientemente pequeno para preservar a visibilidade dos danos. Em contrapartida, reduzir a
altura de voo aumenta a quantidade de imagens e o custo computacional do processamento,
além de exigir maior rigor no controle de desfoque por movimento, exposicdo e variagoes
radiométricas. Também ¢ importante notar que a etapa de mosaico pode introduzir efeitos de
reamostragem e suavizagao, o que demandacuidados quando o objetivo € detectar feicdes muito
estreitas; por isso, em aplicacdes de detec¢do automatizada, € comum empregar estratégias de
inferéncia por blocos (files) ou janelas deslizantes no ortomosaico ou mesmo analisar imagens

individuais em alta resolu¢@o, conforme as necessidades do fluxo de trabalho (Song; Liu; Yuan,

2024).

No contexto de detecgdo automatica de fissuras, o GSD também impacta diretamente a escala
aparente dos danos e, consequentemente, o desempenho de modelos de visdo computacional.
Estudo recente discute o GSD como um pardmetro-chave para a detec¢do automatica,
destacando que variacdes de GSD podem exigir estratégias de adequagdo entre aquisi¢ao e

processamento (Boutet; Hallot, 2025).

Além desses aspectos técnicos, a defini¢ao da altitude e do plano de voo ¢ frequentemente
limitada por restrigdes legais e de seguranca operacional, como limites regulamentares de
altura, exigéncia de autorizagdes e condicionantes para operagdo em areas urbanas e/ou
préximas a zonas sensiveis, o que pode reduzir a flexibilidade para atingir GSD muito pequenos

em determinados trechos (ANAC, 2017; DECEA, 2020).

A georreferéncia € outro elemento central quando a finalidade € integrar resultados em ambiente
GIS. Em geral, pode ser obtida por diferentes arranjos, como posicionamento embarcado com
RTK, uso de pontos de controle em solo ou combinagdes desses métodos. A escolha influencia
a acurdcia posicional final e, consequentemente, a confiabilidade de andlises espaciais e da
localizagdo dos danos ao longo da malha cicloviaria. Para aplicagdes de manutencdo, essa
consisténcia espacial € crucial: mapas tematicos, quantificacdo por trechos e priorizagdo de
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intervencdes dependem de que os produtos estejam corretamente referenciados e sejam

comparaveis entre diferentes campanhas.

Quando associada a inteligéncia artificial, a aerofotogrametria com VANT amplia
significativamente a escalabilidade do processo de inspe¢cdo. As imagens capturadas podem
alimentar modelos de aprendizado profundo (deep learning - DL) capazes de identificar
automaticamente manifestagdes patologicas, reduzindo o esforco manual de triagem e
aumentando a reprodutibilidade dos diagnodsticos. Estudos recentes indicam desempenhos
elevados na deteccdo automatizada de danos a partir de imagens de VANT, com valores de
mean average precision (mAP) variando amplamente conforme o tipo de dano, qualidade das
imagens, método e conjunto de dados utilizados (He ef al., 2023; Khan et al., 2024; Silva et al.,
2020; Silva et al.,, 2023). Entretanto, essa mesma literatura aponta um ponto critico: a
generalizagdo dos modelos ¢ fortemente condicionada pela representatividade do banco de
dados empregado no treinamento. Em muitos casos, o uso de bases genéricas — com padrdes
de superficie, condigdes de iluminagao e contextos distintos do cenario real de operagdo —
limita o desempenho quando o método ¢ transferido para ambientes urbanos especificos. Assim,
a obtencdo de imagens em inspegdes reais, contemplando variagdes de textura, juntas,
sinalizagdo, sombras e diferentes estagios de degradacao, torna-se fundamental para construir

modelos mais robustos e aderentes ao problema aplicado (Arafin; Billah; Issa, 2023).

Dessa forma, a aerofotogrametria com VANT ndo se restringe a captura de imagens, mas
constitui a base de um fluxo de trabalho digital no qual dados georreferenciados de alta
resolucdo podem ser transformados em produtos cartograficos (como ortomosaicos) e,
posteriormente, analisados por modelos de visdo computacional. Essa integra¢do cria as
condi¢des necessarias para a automagao da identificagdo de fissuras e para a organizagdo dos
resultados em ambiente GIS, conectandoa etapa de aquisicdo (VANT/fotogrametria) ao nucleo
de processamento apresentado no topico seguinte, sobre inteligéncia artificial e visdao

computacional.
2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E VISAO COMPUTACIONAL

A Inteligéncia Artificial pode ser compreendida como o campo cientifico dedicado ao
desenvolvimento de maquinas e sistemas capazes de executar tarefas associadas a inteligéncia
humana, incluindo a interpretacdo de informagdes, reconhecimento de padrdes, tomada de

decisdo e aprendizagem a partir de dados. Nesse contexto, a IA tornou-se particularmente
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relevante com a expansao da capacidade de processar grandes volumes de dados e construir
modelos estatisticos em larga escala, impulsionando avangos em areas como Visdo
computacional, robdtica, veiculos autonomos, tradugdo automatica, reconhecimento de voz,
diagnostico médico e aplicagdes generativas (Baduge et al., 2022). Embora o termo tenha
origem nas primeiras décadasdodesenvolvimento da computagao, o crescimento recente dalA
¢ fortemente associado a consolidagdo de duas frentes tecnologicas: o aprendizado de maquina
(Machine Learning — ML) e o DL, viabilizados pela combina¢do entre maior capacidade
computacional (especialmente via GPUs), desenvolvimento de algoritmos mais eficientes e
ampla disseminacdo de bibliotecas e softwares que facilitam implementagdo e reproducao de

resultados (Baduge et al., 2022).

O aprendizado de maquina ¢ um subcampo daIA orientado a constru¢do de modelos capazes
de aprender padroes a partir de dados e realizar previsdes ou classificagdes sem que todas as
regras sejam explicitamente programadas. Em termos operacionais, esse processo envolve
ajustar parametros internos do algoritmo com base no desempenho observado em exemplos
anteriores, promovendo melhora progressiva ao longo das iteragdes de treinamento (Oliveira,
2018; Baduge et al., 2022). O aprendizado profundo, por sua vez, constitui uma especializagao
do ML baseada em modelos com multiplas camadas de processamento, capazes de extrair
representagdes hierarquicas dos dados de entrada, das mais simples as mais abstratas, o que o
torna especialmente adequado a dados de alta dimensao, como imagens, videos e sinais (Deng;
Yu, 2014; Baduge et al., 2022). De forma geral, enquanto métodos tradicionais de ML
frequentemente exigem a defini¢do e extragdo manual das caracteristicas da imagem, o DL se

destaca por aprender automaticamente caracteristicas discriminantes diretamente dos dados.

No centro de grande parte das aplicagdes contemporaneas de DL em visdo computacional estao
as redes neurais artificiais. Essas redes sdo estruturas computacionais inspiradas no principio
de funcionamento de redes neurais bioldgicas, organizadas em camadas de nos (neurénios)
conectados, em que as saidas de uma camada alimentam as entradas da camada seguinte. Esse
arranjo possibilita a propaga¢do dosinal e o aprendizado de padrdes por meio do ajuste de pesos
sindpticos e limiares (Van Gerven; Bohte, 2018). De modo didéatico, o funcionamento pode ser
descrito em duas etapas: fase de aprendizado, na qual os pardmetros sdo recalibrados para
reforcar respostas corretas e reduzir respostas incorretas, e fase de utilizagdo, quando a rede,
com parametros estabilizados, passa a ser empregada para resolver o problema-alvo, podendo

ser reavaliada e refinada em ciclos posteriores de otimizacao (Oliveira Jr. et al., 2007).

25



Dentro desse universo, as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks —
CNNSs) ocupam papel central por serem projetadas para processar dados com estrutura em
grade, como imagens. As CNNs operam com camadas convolucionais, pooling ¢ camadas
densas (totalmente conectadas), formando um pipeline que extrai caracteristicas visuais por
meio de filtros, reduz dimensionalidade preservando informagdes relevantes e, por fim, realiza
tarefas como classificagdo, regressao ou detecgdo. A convolugdo permite capturar padrdes
locais (bordas, texturas, contrastes) e, em camadas mais profundas, padrdoes mais complexos
(formas e arranjos espaciais), com eficiéncia computacional superior a arquiteturas totalmente
conectadas para dados visuais (Baduge ef al., 2022). Uma estrutura tipica de CNN aplicada a
classificagdo pode ser representada por um fluxo de camadas convolucionais com ativagao
(como ReLU), pooling, repeticdo do bloco para aprendizado progressivo de caracteristicas,
seguido de flatten e camadas densas culminando em uma camada de decisdo (por exemplo,
Sofimax) (Tabian; Fu; Khodaei, 2019). Esse principio geral sustenta uma ampla variedade de
arquiteturas e aplicacdes, incluindo inspegdes automatizadas de superficies de concreto e

pavimentos.

Nos ultimos anos, o avango das CNNs e da visdo computacional baseada em DL impulsionou
o aumento de pesquisas voltadas a deteccdo automatizada de fissuras e outros danos em
infraestruturas, em fun¢do da precisdo, robustez e capacidade de operacdo em diferentes
condicdes de coleta de imagem (Nishikawa et al., 2011; Dung; Anh, 2019; Han; Yang; Yang,
2024). No dominio de pavimentos, em particular, a deteccao de fissuras tem relevancia por se
tratar de uma manifestacdo frequentemente predominante, com potencial de evolucao
progressiva e impacto direto na funcionalidade. Diversos trabalhos reportam aplicacdes de DL
para inspecao visual, com uso de CNNs e arquiteturas modernas para reconhecimento e
localizagdo de danos em imagens, superando abordagens tradicionais em velocidade,
objetividade e consisténcia de resultados, desde que haja dados representativos para

treinamento (Jiang; Pang; Li, 2021; Santos; Carvalho, 2025; Wang et al., 2024).

Do ponto de vista da formulagdo do problema, a identificagdo de fissuras por aprendizado
profundo costuma ser organizada em duas tarefas principais: detec¢do de objetos e segmentacao
(Han; Yang; Yang, 2024). Na deteccdo, busca-se localizar e classificar regidoes de interesse por
meio de caixas delimitadoras (bounding boxes), o que ¢ adequado quando o objetivo ¢
identificar a presenca e a posicdo aproximada do dano. Na segmentacdo, busca-se delinear a

forma do dano em nivel de pixel, possibilitando representacdes mais precisas e,

26



consequentemente, extracdo de métricas geométricas com maior fidelidade, como area
degradada e extensdo linear de fissuras, fundamentais quando o foco ¢ quantificacdo e suporte

a manutencao.

A deteccao de objetos pode ser abordada por arquiteturas de duas etapas (two-stage), como a
familia R-CNN (Girshick et al., 2014), ou de uma etapa (one-stage), como SSD (Liu ef al.,
2016) e YOLO. Na familia R-CNN, a rede primeiro propde regides candidatas e, em seguida,
classifica e refina essas regides; ja em detectores one-stage a predicdo ocorre de forma direta
sobre a imagem, priorizando eficiéncia e rapidez, caracteristica especialmente relevante em
aplicagdes que demandam tempo deresposta reduzido. A série YOLO, introduzida inicialmente
como “You Only Look Once”, consolidou-se como referéncia em deteccao em tempo real por
unificar o processo de localizagdo e classificagdo em uma Unica passagem de inferéncia,
equilibrando desempenho e velocidade (Redmon et al., 2016). Esse equilibrio se torna
particularmente vantajoso em inspe¢des de pavimentos, em que o volume de dados pode ser

elevado e a execugao precisa ser escalavel.

Em aplicagdes de fissuras, muitos cenarios demandam respostas rapidas e a delimitacdo
aproximada da regido danificada ¢ suficiente para triagem e planejamento inicial de inspecao.
Nesses casos, métodos baseados em bounding boxes tendem a apresentar menor custo
computacional do que abordagens em nivel de pixel, favorecendo uso pratico em grandes areas,
como ortomosaicos (Su et al., 2024). Por essa razao, a séric YOLO tém sido amplamente

empregada em inspecao de pavimentos e estruturas.

Como exemplos, Wang et al. (2023) utilizaram YOLOVS5 com ajustes de hiperparimetros e
dados sintéticos/virtuais para aprimorar o reconhecimento de rachaduras e buracos em
pavimentos asfalticos, evidenciando o potencial desses modelos em cendrios com multiplas
classes de dano. Em uma perspectiva semelhante, Qiu e Lau (2023) compararam diferentes
arquiteturas e destacaram a adequagao dos modelos ResNet50-based YOLOv2 e YOLOv4-tiny,
que demonstraram o melhor equilibrio entre precisdo na identificagdo de fissuras pequenas e

velocidade de processamento necessaria para inspegoes em tempo real.

A evolu¢ao dos modelos YOLO acompanha avangos em backbones, necks, fungdes de perda,
estratégias de aumento de dados e refinamentos de treinamento, frequentemente incorporados
por implementacdes amplamente disseminadas na comunidade. No contexto desta dissertagao,
a escolha por versdes recentes, disponibilizadas e consolidadas em bibliotecas amplamente
adotadas, como a Ultralytics, que oferece documentacdo, modelos pré-treinados e rotinas
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padronizadas de treinamento, validacdo e exportacdo, favorece a reprodutibilidade e a
integracdo com diferentes ambientes computacionais, além de permitir comparagao direta entre
variagdes arquiteturais e tamanhos de modelo (Jocher et al., 2023; 2024; Su et al., 2024).
Também tém sido propostos ajustes e variantes especificas para aprimorar a deteccdo de
fissuras, considerando os desafios tipicos desse objeto (feicdes finas, baixo contraste e alta
variabilidade), como discutido em propostas recentes de adaptagdo de arquiteturas para o

dominio de trincas (Su et al., 2024).

Além do dominio tradicional das CNNs, modelos baseados em Transformers passaram a ganhar
espago na visdo computacional ao incorporar mecanismos de atencdo capazes de modelar
relagdes espaciais de longo alcance. Um marco dessa transicdo foi o DETR (DEtection
TRansformer), que reformulou a detec¢do como um problema de predigdo direta de conjuntos
e reduziu dependéncias de heuristicas classicas como a supressdo de ndo-maximos (Non-

Maximum Suppression — NMS) (Carion et al., 2020).

Apesar dos beneficios conceituais, limitagdes de custo computacional e convergéncia
motivaram variantes mais eficientes, como o Deformable DETR, que introduz atencao
deformavel para reduzir complexidade e acelerar treinamento (Zhu et al, 2020). Mais
recentemente, o RT-DETR (Real-Time Detection Transformer) foi proposto com foco em
viabilizar desempenho em tempo real, aproximando a eficiéncia de inferéncia das CNNs
modernas sem perder a capacidade de capturar contexto global, o que pode ser relevante em

imagens com ruido visual, variagcdes de textura e multiplos padrdes concorrentes (Zhao et al.,

2023).

A literatura recente também aponta que modelos baseados em Transformers podem apresentar
vantagens em cenarios com restricdo de dados rotulados, ao explorar estratégias como
aprendizado semi-supervisionado e melhor aproveitamento de grandes volumes de dados ndo
rotulados (Singh; Hoskere, 2023; Eltouny; Sajedi; Liang, 2024; Liu et al., 2024). Ainda,
arquiteturas hibridas, combinando CNNs e Transformers, tém sido investigadas como
alternativa para unir eficiéncia de extracao local das convolugdes com a capacidade global de

aten¢do dos Transformers, com ganhos reportados em alguns cenarios de segmentacdo e

deteccdo (Zhang et al., 2024).

De maneira geral, enquanto as CNNsbaseiam sua eficacia na localidade e no compartilhamento
de pesos, o que as torna eficientes e rapidas para extragdo de caracteristicas de bordas e texturas
de fissuras, elas encontram limites na captura de dependéncias de longo alcance e no
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entendimento contextual da cena. Por outro lado, a abordagem baseada em Transformers supera
essa limitacdo através do mecanismo de atencdo global, que permite ao modelo correlacionar
informagdes de todaa imagem simultaneamente ¢ estabelecer dependéncias globais entre pixels
distantes, superando o limite de localidade das CNNs convencionais. Contudo, essa
flexibilidade arquitetonica impde um limite de eficiéncia computacional, exigindo otimizagdes
(como as presentes no RT-DETR) para que o modelo possa operar em tempo real sem demandar

recursos excessivos de hardware.

Assim, o contraponto entre CNNs e Transformers representa nao apenas uma diferenca
arquitetural, mas também uma tendéncia de pesquisa em inspe¢do automatizada, justificando
comparagdes experimentais entre familias de modelos quando o objetivo inclui desempenho e

viabilidade operacional.

Embora a detec¢do por caixas seja eficiente, a tarefa de inspecdo pode exigir delimitagdo mais
precisa do dano, especialmente quando se pretende estimar quantitativos associados a
manutenc¢do (Santos; Carvalho, 2025). A segmentagdo, ao operar em nivel de pixel, permite
delinear a geometria real da fissura, tornando possivel medir extensdo, area e padrdes de
distribuicdo com maior fidelidade, algo particularmente importante quando os resultados
precisam alimentar bases georreferenciadas e andlises espaciais. Nesse sentido, Han, Yang e
Yang (2024) apontam que a identificagdo de fissuras por DL se organiza majoritariamente entre
deteccdo e segmentacdo, com escolhas condicionadas pelo equilibrio entre custo

computacional, precisao geométrica e finalidade do produto.

Diferentes estratégias tém sido reportadas para segmentacao e quantificacdo. Kang et al. (2020),
por exemplo, propuseram um método automatizado de detec¢do, localizagao e quantificagao
utilizando um fluxo baseado em CNN com Faster R-CNN para identificagdo das regides
associadas as fissuras. Ja revisdes recentes em inspecao automatizada apontam que arquiteturas
modernas (tanto CNNs quanto Transformers e hibridos) tém ampliado a capacidade de
segmentar e caracterizar danos com maior robustez, fortalecendo o uso de saidas em nivel de
pixel para apoiar decisdes de reparo e manutencao (Santos; Carvalho, 2025; Dang et al., 2023;

Zuo et al., 2025).

Do ponto de vista metodologico, o desempenho de modelos de DL depende fortemente da
qualidade e representatividade do conjunto de dados, além de escolhas relacionadas a
arquitetura, hiperparametros e estratégias de treinamento. Em inspecao de fissuras, desafios
como desbalanceamento de classe (muitos pixels de fundo e poucos de fissura), variabilidade
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de textura, baixa relacao sinal-ruido e diversidade de condigdes de ilumina¢ao tornam comum
a adocdo de técnicas de aumento de dados (data augmentation) para aumentar diversidade do
conjunto de treinamento. Essa técnica amplia virtualmente a base de dados por meio de
transformagdes geométricas e fotométricas (rotagdes, redimensionamentos, recortes, alteragdes

de brilho/contraste e cor), contribuindo para melhorar generalizacdo e reduzir sobreajuste

(overfitting) (Lee; Lee; Kim, 2022; Maharana; Mondal; Nemade, 2022).

Outra estratégia amplamente utilizada ¢ o aprendizado por transferéncia (transfer learning),
que consiste em reutilizar conhecimento aprendido por um modelo previamente treinado em
uma tarefaou grande conjunto de dados, adaptando-o a um novo dominio relacionado. Ao partir
de pesos ja ajustados para extrair caracteristicas visuais gerais, o modelo pode alcangar melhor
desempenho com menos dadosrotulados e menor tempo detreinamento, desde que a adaptagao
seja conduzida adequadamente (Olivas et al., 2009; Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). Em
aplicacdes de deteccdo e segmentacdo de fissuras, essa abordagem ¢ especialmente til quando
o banco de dados ¢ limitado ou quando se busca robustez em cenarios distintos do treinamento
original, sendo comum o ajuste fino (fine-tuning) e/ou congelamento parcial de camadas para

equilibrar estabilidade e adaptagdo (Chen et al., 2023; Munawar et al., 2021; Wang et al., 2024).

Em sintese, a literatura evidencia que a inspe¢ao automatizada por visdo computacional pode
ser formulada tanto como detec¢dao (com ganho de eficiéncia e viabilidade em tempo real)
quanto como segmentacao (com ganho de precisdo geométrica e capacidade de quantificagdo).
A evolugdo de arquiteturas, de CNNs classicas e detectores como YOLO a incorporagao de
Transformers como DETR e RT-DETR, amplia o repertério de solugdes disponiveis e justifica
abordagens comparativas para selecionar modelos com melhor equilibrio entre acurécia e custo
computacional. Esses fundamentos sustentam a aplicacdo desenvolvida nesta dissertagdo, em
que imagens obtidas por aerofotogrametria sdo processadas por modelos de DL para identificar
fissuras e produzir resultados compativeis com integragcdo espacial, tema que se conecta ao
estado da arte em deteccao de fissuras e as etapas subsequentes de organizacao dos dados para

uso em GIS.
2.4 INTEGRACAO IA-GIS

Projetos de infraestrutura linear, como estradas, ferrovias e ciclovias, apresentam extensao
significativa, elevada variabilidade de condi¢des ao longo do tracado e forte dependéncia do

contexto espacial (uso do solo, drenagem, sombreamento, entorno construido). Nesse cenario,
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a adogdo do GIS tem se consolidado como estratégia para organizar, analisar € comunicar
informagdes georreferenciadas ao longo do ciclo de vida do ativo, do planejamento e projeto a
operacao ¢ manutengdo (O&M) (Ojo et al., 2019; Karimi; Iordanova, 2021; Malinverni et al.,
2020). A partir dessa base espacial, a integracdo com I A, especialmente visdo computacional e
aprendizado profundo, amplia o potencial de automagao dainspecao, permitindo que anomalias
detectadas em imagens sejam vinculadas a coordenadas e convertidas em informagdes

acionaveis para gestao.

Em termos de representacao, o GIS opera principalmente com dois modelos de dados: raster e
vetor (Longley et al., 2013). Em aplicagdes de inspe¢do com VANT, o raster normalmente
corresponde a ortomosaicos georreferenciados (frequentemente em GeoTIFF), que preservam
a continuidade espacial e permitem andlises distribuidas ao longo de grandes extensoes. Ja os
resultados da I A, caixas delimitadoras (detecgdo) e, sobretudo, mascaras (segmentagdo), podem
ser convertidos em feigdes vetoriais (linhas/poligonos), viabilizando consultas, filtros e calculos
métricos (extensdo, area, densidade e distribuigdo espacial de danos) em camadas tematicas

dentro do GIS (Dipankar; Suman, 2023).

A literatura recente mostra que, embora existam muitos estudos de detec¢ao/segmentagdo de
fissuras por visdo computacional, a etapa de georreferenciamento e integracdo efetiva em GIS
ainda ¢ frequentemente negligenciada, o que limita analises espaciais e reduz o valor do dado
para planejamento e priorizacdo de manutencdo. Hu, Yee e Goff (2024) destacam
explicitamente essa lacuna e propdem um fluxo para pontes que combina criagdo de
ortomosaicos georreferenciados, segmentacio por deep learning e visualizagdo em ambiente
GIS, visando superar a fragmentagdo entre “detectar” e “gerir” o dano no contexto espacial do

ativo.

Entre os estudos aplicados, observa-se um padrao metodoldgico recorrente: aquisicao de
imagens (VANT ou sistemas moveis), geragdo de produto georreferenciado (ortomosaico),
inferéncia por modelos de IA e mapeamento do dano em camadas GIS. No contexto de
pavimentos de concreto em ambiente portudrio, Tsaimou et al. (2024) apresentam uma
metodologia que combina imagens de VANT e aprendizado profundo para identificagdo de
fissuras e construcao de mapas 2D georreferenciados dos danos, reforcando o valor da etapa de
mapeamento para inspe¢des em areas extensas e de dificil controle manual. Em abordagem
semelhante voltada a pavimentos, o estudo de Dipankar e Suman (2023) explicitamente

enquadra como objetivo a detec¢do e mapeamento de fissuras, relatando a plotagem dos
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resultados no GIS como parte do fluxo de trabalho, o que evidencia a consolidacdo dessa

integracdo como produto de inspegao.

Além do caso de ortomosaicos, ha exemplos em que a georreferéncia ¢ explorada para vincular
defeitos a modelos e elementos do ativo. Yoon et al. (2023) propdem um método de inspec¢ao
externa de edificacdes com VANT e CNN em que um sistema de coordenadas geograficas e
pontos de controle/coordenagdo sdo usados para obter localizagdo e, a partir disso, as deteccdes
(incluindo fissuras) sao convertidas em coordenadas vetoriais, permitindo representar a posicao
dos defeitos e automatizar a modelagem 3D para fins de manutencao. Essa abordagem reforca
um ponto central para O&M: detectar o defeito ¢ importante, mas localizd-lo de forma

consistente e rastreavel ¢ o que viabiliza gestao, historico e tomada de decisao.

Em termos de implicagdes para a gestdo e a operagdo, a integragdo GIS—IA potencializa: (a)
automagdo e produtividade na inspecao; (b) rastreabilidade espacial do dano (onde ocorreu,
como evolui, com que densidade); (¢) quantificacdo (extensdo/area de fissuras a partir de
feicdes vetoriais) e (d) suporte a agdes preventivas e priorizacdo por criticidade, sobretudo em
ativos extensos. Ao mesmo tempo, permanecem desafios relevantes para consolidar a
integragdo como pratica operacional: dependéncia da qualidade do dado (iluminagdo, sombras,
obstrucdes, variabilidade de textura), necessidade de padronizagdo de produtos (formato,
sistema de referéncia, atributos minimos), interoperabilidade e, frequentemente, validagdo
manual em ciclos de atualizagdo, seja porque o modelo falha em alguns cenérios, seja porque

parte do processo demanda intervengao quando objetos/defeitos nao sao reconhecidos (Yoon et

al., 2023)

Em sintese, os estudos analisados reforcam que a integracdo GIS—IA ¢ especialmente
promissora para O&M de infraestrutura linear, mas ainda esta em fase de consolidagdo: a
literatura indica avango consistente na deteccdo/segmentagao, porém o fluxo completo ainda
aparece em menor numero de trabalhos e com distintos niveis de maturidade. A consolidagao
dessa integracdo tende a depender de fluxos mais padronizados, com foco em
interoperabilidade, enriquecimento semantico dos defeitos (tipo, severidade, métricas) e
automacao de atualizacdo do banco espacial, de modo que a saida da IA se transforme, de fato,

em informagdo de gestao.

Este capitulo apresentou os fundamentos e o estado da arte que sustentam a presente pesquisa,
articulando trés frentes complementares: a aquisicdo de dados por aerofotogrametria com
VANT e a geracao de produtos georreferenciados (ortomosaicos) para inspe¢ao de pavimentos;

32



o uso de modelos de aprendizado profundo, com destaque para detectores e segmentadores
baseados em YOLO, para identificagdo automatizada de fissuras e o papel dos Sistemas de
Informacao Geografica na estruturagcdo, visualizagao e analise espacial de danos em ativos
lineares. A literatura evidencia avangos relevantes em desempenho de detecgdo/segmentacao,
mas também indica que fatores como resolu¢ao/GSD, variagdes de iluminagdo e qualidade do
dado, além de escolhas de treinamento e estratégias de inferéncia, influenciam diretamente a

robustez dos resultados em cenarios reais.

Além disso, a revisdo aponta uma lacuna recorrente: mesmo quando modelos alcancam boa
acuracia, muitas abordagens ndo avangam para a etapa de transformar as inferéncias em
informagdo espacialmente estruturada (camadas vetoriais e banco de dados geografico),
limitando andlises de distribui¢do, quantificagdo e priorizacdo de intervencdes. Assim, o
capitulo reforca a relevancia de fluxos padronizados que conectem aquisicdo por VANT,
inferéncia por IA e integracdo em GIS como base para aplicacdes de gestdo da manutencgao.
Com esse enquadramento, o proximo capitulo descreve a metodologia adotada para constituir
os conjuntos de dados, treinar e avaliar modelos de detec¢do e segmentacdo, validar
externamente em ortomosaico georreferenciado e operacionalizar a integracao dos resultados

em ambiente GIS.
3 METODOLOGIA

A metodologia adotada nesta pesquisa foi estruturada de modo a atender ao objetivo geral e aos
objetivos especificos propostos, organizando o desenvolvimento da pesquisa de forma

sistematica, consistente e reprodutivel.

O fluxo metodologico foi dividido em trés se¢des principais, sequenciais e interdependentes,

descritas ao longo deste capitulo. A visdo global dessa estrutura ¢ apresentada na Figura 2.
Em resumo, as trés se¢des que compdem a metodologia desta dissertagdo compreendem:

* Secdo 1 — Desenvolvimento e treinamento de modelos de inteligéncia artificial para
deteccao de fissuras em ciclovias;

* Secdo 2 — Desenvolvimento e treinamento de modelos de inteligéncia artificial para
segmentagdo de fissuras;

* Secdo 3 — Estudode caso para validagdo externa dos modelos de [A e integracdo em

ambiente GIS para mapeamento automatizado.
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Figura 2 — Metodologia proposta
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Fonte: O autor.

3.1 SECAO 1 - DESENVOLVIMENTO E TREINAMENTO DE MODELOS DE
INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA DETECCAO DE FISSURAS EM CICLOVIAS

Nesta secdo, apresenta-se a metodologia adotada para o desenvolvimento e a avaliacdo de
modelos de inteligéncia artificial aplicados a detec¢dao automatica de fissuras em ciclovias, a
partir de imagens obtidas por VANT. Esta se¢do ¢ composta por quatro etapas, organizadas de

forma sequencial e interdependente, conforme ilustrado na Figura 3.

Figura 3 — Fluxo metodolégico adotado para o desenvolvimento e treinamento dos modelos de detecg¢do de
fissuras em ciclovias
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Inicialmente, realiza-se a coleta de dados, por meio de levantamento aerofotogramétrico da
malha cicloviaria selecionada. Em seguida, procede-se a preparacdo do conjunto de dados,
abrangendo o recorte, a padronizagdo das imagens, a rotulagdo das fissuras e o data
augmentation. A terceira etapa corresponde a implementacao e ao treinamento dos modelos de
deteccdo, utilizando diferentes arquiteturas de aprendizado profundo. Por fim, os modelos
treinados sdo submetidos a uma avaliagdo de desempenho, contempland o andlises quantitativas
e qualitativas, com o objetivo de verificar sua robustez e capacidade de generalizacdo frente as

condi¢des reais de aquisicao das imagens.
3.1.1 Coleta de dados — Etapa 1

O estudo foi conduzido em trechos de ciclovias com pavimento de concreto rigido localizadas
em Brasilia, DF. As imagens utilizadas foram obtidas a partir de duas coletas distintas,
envolvendo diferentes equipamentos e parametros operacionais. A Tabela 1 sintetiza os

principais parametros de e a origem de cada conjunto.

Tabela 1 — Caracteristicas das coletas de imagens por VANT utilizadas no estudo

Altura de

Fonte Drone Local Resolugao Voo Modo de vbo
(Santos; Dusi, 2022) D1 Phantom 4 Asa Sul 5472x3078 5m Manual
Advanced+
(O autor) DJI Mavic 3 Enterprise ~ L0° 4000x3000 12m-35m  Automatizado
Monumental

Fonte: O autor.

As imagens coletadas por Santos e Dusi (2022) correspondem a trechos localizados na Asa Sul
e foram adquiridas com o VANT DJI Phantom 4 Advanced+. J& as imagens obtidas com o DJI
Mavic 3 Enterprise foram coletadas pelo autor em trechos de ciclovia do Eixo Monumental.
Para garantir uma captura padronizada e ortogonal do pavimento, todos os voos foram

executados com a cadmera apontada perpendicularmente para o solo (angulo de 90°).

Com o objetivo de gerar um banco de imagens que representasse condigdes reais de operagao,
os sobrevoos foram realizados em alturas variadas, com o VANT posicionado entre 5 metros e
35 metros em relagdo ao nivel dopavimento. A utilizacdo dedois sensores distintose a variagao
na altura de voo resultaram em um dataset heterogéneo, com ampla variabilidade em termos de
resolucdo espacial, condigdes de iluminacdo natural, presenca de sombreamento de arvores e
edificagdes, e ruidos diversos (por exemplo folhas, galhos, sujidade e detritos sobre o

pavimento). Essa variabilidade ¢ intencional, visando o desenvolvimento de um modelo de
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identificacdo de fissuras que seja robusto, capaz de manter desempenho consistente frente as

diferentes condigdes operacionais observadas em ciclovias urbanas de pavimento rigido.
3.1.2 Preparacao do conjunto de dados — Etapa 2

A prepara¢dao do conjunto de dados para o treinamento dos modelos envolveu trés subetapas
sequenciais de pré-processamento: o recorte e padronizacdo das imagens, a rotulagdo das

fissuras e, por fim, o aumento de dados.

Inicialmente, abordou-se o desafio imposto pela alta resolu¢do das imagens brutas obtidas pelos
VANT, que inviabilizam o processamento computacional direto para o treinamento de modelos
deaprendizado de maquina. O treinamento dos modelos utilizando as imagens em sua resolucdo
nativa demandaria elevado custo computacional, ao passo que o redimensionamento integral
dessas imagens para dimensdes menores resultaria em perda significativa de detalhes, tornando

as fissuras, que sao anomalias de pequena escala, praticamente indistinguiveis.

Para contornar essa limitacao, foi adotadauma etapa de pré-processamento baseada na extragao
de regides de interesse (ROI). Essa estratégia fundamenta-se na abordagem metodologica
proposta por Santos e Carvalho (2025), que demonstraram que o isolamento de danos em
recortes de menor dimensao, em detrimento do uso da imagem completa redimensionada,
aumenta significativamente a capacidade dos modelos de detectarpatologias de pequena escala,
como fissuras, ao preservar a densidade de pixels original do objeto. Asimagens originais foram
segmentadas em recortes com dimensdes padronizadas de 1024x1024 pixels, preservando a
escala e aresolucao espacial dopavimento em cadarecorte. Dessa forma mantém-se os detalhes
finos das fissuras e, a0 mesmo tempo, padroniza-se a dimensao das imagens de entrada para as

etapas subsequentes.

Os recortes gerados contemplaram tanto trechos de pavimento com a presenca de fissuras
quanto trechos integros, sem manifestagdes patologicas visiveis. A inclusdo de amostras
negativas no conjunto de dados visa auxiliar o modelo a diferenciar adequadamente padrdes de
fissuracdo de variagdes naturais da textura do pavimento, contribuindo para a redu¢do de falsos

positivos e para a melhoria do desempenho geral da detecgao (Gao et al., 2019).

E importante ressaltar que uma tinica imagem bruta de alta resolucio pdde originar multiplas
ROI distintas. Adicionalmente, devido a alta sobreposicdo inerente aos levantamentos

aerofotogramétricos, era comum que ROI quase idénticas fossem extraidas de imagens
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consecutivas. Para evitar redundancia e garantir a diversidade do dataset, realizou-se um

processo de verificagdo manual, mantendo apenas uma versao de cada regido deinteresse unica.

Apos a etapa de recorte, procedeu-se a rotulagdo do conjunto de dados utilizando a plataforma
de anotagdo de imagens Roboflow (Dwyer et al., 2024). O método de anotagdo foi o de caixas
delimitadoras, onde cada fissura visivel foi demarcada por um retdngulo. Para garantir a
consisténcia e a padronizagdo em todo o dataset, foi estabelecido um protocolo de anotagio

com as seguintes diretrizes:

. Divisao por Placa de Pavimento: Cada anotagdo foi contida dentro de uma unica placa
de concreto. Fissuras que se estendiam por multiplas placas foram seccionadas na junta de
dilatagdo, recebendo uma caixa delimitadora distinta para cada segmento, conforme
exemplificado na Figura 4a. Essa abordagem possibilita, em trabalhos futuros, andlises

relacionadas a densidade de danos por placa de pavimento.

. Critério de Conexao da Fissura: A definicao de uma ou multiplas anotagdes por placa
foi baseada na conexao visual entre as fissuras. Fissuras sem conexao fisica aparente dentro da
mesma placa foram rotuladas individualmente, cada uma com sua prépria caixa (Figura 4b).
Em contrapartida, uma fissura continua, mesmo que apresentasse ramificagoes, foiencapsulada

por uma Unica caixa delimitadora abrangente, como ilustrado na Figura 4c.

Figura 4 — Exemplos de aplicacdo do protocolo de anotacdo das fissuras em ciclovias de pavimento rigido
(deteccdo): (a) fissura dividida conforme os limites das placas de concreto; (b) fissuras sem conexao fisica
aparente rotuladas individualmente; (c) ramifica¢des conectadas visualmente sdo agrupadas em uma tnica
bounding box.

Fonte: O autor.

O processo de rotulagdo foi executado de forma semi-automatizada para otimizar a eficiéncia e

consisténcia. Inicialmente, as primeiras 100 imagens do conjunto de dados foram rotuladas
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manualmente. Este subconjunto inicial foi entdo utilizado para treinar um modelo preliminar
dentro do proprio ambiente Roboflow. Subsequentemente, a funcdo "Label Assist" da
plataforma foi empregada, permitindo que o modelo treinado sugerisse automaticamente caixas
delimitadoras nas imagens restantes, que eram entdo validadas, ajustadas ou descartadas. Esta

abordagem hibrida acelerou o processo de rotulagao, mantendo a qualidade do dataset final.

Por fim, com o conjunto de dados rotulados, aplicou-se a técnica de data augmentation
utilizando-se a plataforma Roboflow. Segundo Mumuni ¢ Mumuni (2022), a técnica de data
augmentation em visao computacional fundamenta-se na geracdo de instancias sintéticas de
treinamento, visando expandir a diversidade do conjunto de dados sem a necessidade de novas
coletas em campo. O processo emprega transformagdes que simulam variacdes fisicas e
ambientais, englobando alteragdes geométricas (como rotagdes e translagdes), ajustes no espaco
de cor (brilho e contraste) e a introducdo de ruidos, estratégias para reduzir overfitting e
aprimorar a robustez dos modelos de aprendizado profundo. O protocolo de aumento de dados
foi configurado para gerar 6 novas variacoes para cada imagem original do conjunto de

treinamento, resultando em um fator de expansao total de 7x.

O conjunto de transformagdes aplicadas aleatoriamente a cada imagem incluem: inversdo
horizontal e vertical (flip), rotagdes de 90° (90° rotate), rotagdes entre -15° e +15° (rotation),
ajustes de brilho entre -15% e +15% (brightness), aplicacdo de desfoque (blur) deaté 1,5 pixels
e adicdo de ruido (noise) em até 1% dos pixels. A Figura 5 ilustra visualmente o resultado da
aplicagdo dessas transformacdes sobre uma imagem amostral do pavimento, destacando a
imagem original (2 esquerda) em contraste com as diversas variagdes sintéticas geradas (a
direita), demonstrando a variabilidade introduzida no treinamento. Essas transformagdes foram
selecionadas para aumentar a robustez do modelo a variacdes de ponto de vista, iluminagdo e

ruidos visuais, comuns em levantamentos com VANT.
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Figura 5 — Exemplos de transformacdes aplicadas no processo de data augmentation das imagens de ciclovias de
pavimento rigido.

noise
Fonte: O autor.

3.1.3 Implementagio e treinamento dos modelos de detec¢cio — Etapa 3

Para a tarefa de identificacdao automatica de fissuras em ciclovias, foi adotada uma abordagem
baseada em aprendizado profundo para deteccdo de objetos. O fluxo metodologico desta etapa
compreendeu a sele¢do de arquiteturas representativas do estado da arte, o treinamento dos
modelos por meio de transfer learning e fine-tuning dosparametros, demodo a possibilitar uma

analise comparativa consistente entre diferentes paradigmas de detecgao.
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Considerando as duas vertentes principais abordadas no topico 2.3, que fala sobre as CNN e as
arquiteturas baseadas em transformers, este trabalho avaliou arquiteturas representativas de
cada paradigma, com o objetivo de comparar seu desempenho na deteccdo automatica de
fissuras em ciclovias de pavimento rigido. No grupo das redes convolucionais, foram
selecionadas as arquiteturas YOLOVS8 (Jocher, Ayush, Jing, 2023) ¢ YOLOI11 (Jocher, Jing,
2024), reconhecidas pelo equilibrio entre precisdo e eficiéncia computacional. A YOLOVS
corresponde a iteracdo consolidada mais recente no momento do estudo, enquanto a YOLOI1
foi incorporada por se tratar de uma arquitetura recente, ainda pouco explorada em estudos
aplicados a inspecao automatizada de infraestrutura civil, permitindo avaliar seu desempenho
em um contexto real de deteccdo de fissuras em ciclovias de pavimento rigido. Para representar
o paradigma baseado em Transformers, foi escolhida a arquitetura RT-DETR (Zhao et al,
2023), considerando sua concepg¢do orientada a aplicagdes em tempo real e a adogdo recente

em estudos de deteccdo de objetos.

Considerando essas vertentes, foram selecionados para este estudo os modelos YOLOvV8m,
YOLOI1m, YOLO11l e RT-DETR-1, cujas especificacdes de porte e complexidade estdo
detalhadas na Tabela 2. A selecao de diferentes portes (médio e grande) e paradigmas visa
fornecer subsidios para definir a configuracdo mais eficiente para cenarios reais de inspecgdo,

possibilitando avaliar o impacto dessas varidveis no processo de treinamento e nos resultados.

Tabela 2 — Modelos utilizados para deteccdo

Modelo Porte Pardmetros (M)
YOLOv8m Médio 259
YOLOI1m Médio 20.1
YOLOL111 Grande 253
RT-DETR-l  Grande 32.0

Fonte: O autor.

Definidas as arquiteturas, a etapa de treinamento seguiu as praticas consolidadas em visao
computacional. O conjunto de dados anotado foi dividido aleatoriamente na propor¢ao de 70%
para treinamento, 20% para validagdo e 10% para teste. O subconjunto de treinamento foi
utilizado para o ajuste dos pesos e aprendizado das caracteristicas visuais das fissuras, enquanto
o de validagdo foi empregado para monitoramento continuo do desempenho, prevengdo de
overfitting, ajuste de hiperparametros e sele¢do do modelo com melhor desempenho. Por fim,
o subconjunto de teste foi utilizado exclusivamente para a avaliagdo do desempenho final e da

capacidade de generalizacdo em dados ndo vistos durante o treinamento.
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A estratégia de treinamento adotada baseou-se em transfer learning. Em vez de treinar os
modelos a partir do zero, foram utilizados pesos pré-treinados em grandes bases de dados de
referéncia!, permitindo que os modelos partissem de representagdes visuais previamente
aprendidas. A partir dessa inicializagdo, foi realizado um processo de fine-tuning, no qual os
pesos das redes foram refinados para especializar cada modelo (Tabela 2) na tarefa especifica
de detecgdo de fissuras em pavimentos de ciclovias, aproveitando o conhecimento previamente

adquirido sobre formas e texturas.

Com o objetivo de assegurar a padronizagao e a comparabilidade entre os experimentos, todos
os modelos foram treinados utilizando os mesmos hiperparametros, conforme apresentado na

Tabela 3.

Tabela 3 — Configuragao dos hiperparametros adotados no treinamento dos modelos de detecgao

Hiperparametro Codigo  Valor
Tamanho da imagem de entrada imgsz 1024
Taxa de aprendizado inicial Ir0 0.001
Tamanho do lote batch 16
Namero maximo de épocas epochs 300
Paciéncia (parada antecipada) patience 30

Fonte: O autor.

O tamanho das imagens de entrada foi fixado em 1024 x 1024 pixels, compativel com a etapa
de recorte adotada na preparacdo do conjunto de dados. A taxa de aprendizado inicial foi
definida como 0,001, o tamanho do lote (batch size) como 16, e 0 nimero maximo de épocas
como 300, sendo empregado um critério de parada antecipada (early stopping) com paciéncia
de 30 épocas. A padronizacdo dessas variaveis visa garantir que as diferengas de desempenho
observadas sejam decorrentes da arquitetura da rede, e ndo de variagdes na configuragao do

treinamento.

Todos os experimentos computacionais deste estudo, incluindo o treinamento e a avaliagao dos
modelos, foram implementados em linguagem Python, utilizando a biblioteca PyTorch. O
ambiente de hardware consistiu em uma estacao de trabalho equipada com processador AMD
Ryzen 7 5700X3D (8-Core, 3.00 GHz), 32 GB de memoéria RAM e uma unidade de
processamento grafico (GPU) NVIDIA GeForce RTX 4090, garantindo capacidade

1 O conjunto de dados utilizado para o pré-treinamento dos modelos foi o COCO (Common Objects in Context).
Trata-se de uma base de dados de larga escala amplamente utilizada como benchmark em visdo computacional,
contendo maisde 330 mil imagens e 80 categorias de objetosrotulados, permitindo que a rede inicie o treinamento
com capacidade robusta de extra¢do de caracteristicas (Lin et al., 2014).
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computacional adequada para o treinamento de modelos de grande porte e para a execugdo dos

experimentos de forma eficiente e reprodutivel.

Os modelos treinados a partir desse procedimento foram, entdo, submetidos a uma etapa de
avaliacdo quantitativa e qualitativa, descrita a seguir, com o objetivo de comparar seu

desempenho e analisar sua adequacao ao contexto de inspe¢ao automatizada de ciclovias.
3.1.4 Avaliacdo de desempenho dos modelos de deteccio — Etapa 4

A performance dos modelos de detecgao de objetos foi avaliada de forma quantitativa para
estabelecer uma comparagao direta e objetiva. A analise ¢ fundamentadana curva de Precision-
Recall (PR), que representa a relagdo entre a precisdo (P) e recall (R) do modelo em diferentes
limiares deconfianca. P medea acuracia das detecgdes, indicando a proporcao deidentificagcdes
corretas dentre todas as detecgdes realizadas pelo modelo, enquanto R mede a capacidade do
modelo de encontrar todas as fissuras que realmente existem no conjunto de dados. As

formulagdes matematicas para ambas as métricas sdo apresentadas nas Equagdes 1 e 2,

respectivamente.
TP ~
P= ——— Equacdo 1
TP +FP auag
R = _ TP Equagao 2
TP +FN
Onde:

TP representa os Verdadeiros Positivos (detecgdes corretas);
FP os Falsos Positivos (detecgdes incorretas);
FN os Falsos Negativos (fissuras ndo detectadas pelo modelo).

Para a classificacdo dasdetecgdes,adotou-se o critério daInterse¢ao sobre a Unido (Intersection
over Union —10U), que quantifica a sobreposicdo geométrica entre a caixa delimitadora predita
pelo modelo e a caixa de referéncia (ground truth) anotada manualmente. Uma predicao foi
considerada correta, sendo classificada como Verdadeiro Positivo, quando o valor de IoU entre
as caixas fosse superior a 0,50. Predi¢cdes com valores de [oU inferiores a esse limiar foram
consideradas incorretas, contribuindo para a contabilizagdo de falsos positivos ou falsos

negativos, conforme o caso.
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Para consolidar a curva PR em uma métrica Uinica que quantifique o desempenho global do
modelo, utilizou-se a Precisdo Média (Average Precision - AP), definida como a area sob a
curva PR, conforme apresentado na Equacao 3. A AP sintetiza a capacidade do modelo de
manter alta precisdo em diferentes niveis de recall, ou seja, valores mais elevados de AP
indicam melhor desempenho do modelo, refletindo simultaneamente maior precisdo nas
deteccdes e maior capacidade de identificar a maioria das ocorréncias reais das manifestacdes

patoldgicas no conjunto de dados.

AP = fol P(R) d(R) Equagdo 3

Como métrica principal de comparagdo entre os modelos, foi adotadaa mAP com limiar de [oU
igual a 0,50, denominada mAPso. Essa métrica fornece uma avalia¢do sintética e abrangente da
capacidade geral de deteccao dos modelos. Considerando que este estudo se concentra em uma
unica classe de objeto (“fissura”), o valor de mAP ¢ numericamente equivalente ao valor da AP

calculada para essa classe.

Para garantir a consisténcia e a reprodutibilidade do processo de avaliacdo, o calculo das
métricas foirealizado por meio de um script desenvolvido em Python, que executou os modelos

finalizados sobre o conjunto de teste previamente separado do dataset.

Além da avaliagdo quantitativa, foi realizada uma analise qualitativa para examinar a robustez
das arquiteturas frente a condi¢des adversas comuns em levantamentos aerofotogramétricos.
Essa avalia¢ao consistiu na comparagao visual das inferéncias geradas por cada modelo em um
conjunto de imagens ndo utilizadas no treinamento, abrangendo diferentes cenarios de
iluminagdo (exposi¢do solar e sombreamento), desfoque e interferéncias visuais, como sujeira
ou marcas no pavimento. As deteccdes foram comparadas lado a lado para cada cenario,
permitindo identificar padrdes de acerto e erro, bem como pontos fortese limitagdes especificas

de cada arquitetura no contexto de aplicagdo proposto.

32 SECAO 2 — DESENVOLVIMENTO E TREINAMENTO DE MODELOS DE
INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA SEGMENTACAO DE FISSURAS

Nesta secdo ¢ apresentada a metodologia adotada para o desenvolvimento e a avaliacdo dos
modelos de segmentagdo de fissuras em ciclovias de pavimento rigido. A abordagem evolui da

deteccdo de objetos, cujo objetivo ¢ identificar a presenca e a localizacdo aproximada das
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fissuras por meio de caixas delimitadoras, para a segmentacdo de instdncia, que visa a
delimitagdo das fissuras em nivel de pixel, gerando mascaras que permitam, futuramente, a
extracao de propriedades fisicas como extensao e largura. Esse procedimento demanda maior
detalhamento espacial e maior rigor no processo de anotacdo dos dados. O fluxo metodologico

adaptado para esta tarefa estd ilustrado na Figura 6.

Figura 6 — Fluxo metodologico adotado para o desenvolvimento e avaliacio dos modelos de segmentagdo de
fissuras em ciclovias
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Fonte: O autor.
Em fun¢do das especificidades inerentes a tarefa de segmentagdo, algumas adaptacdes
metodoldgicas foram necessarias em relacdo ao fluxo apresentado na Secdo 3.1. Essas
adaptacdes envolvem, principalmente, a selecdo e a aquisi¢do do conjunto de dados, a estratégia
de recorte e padronizagdo das imagens, o tipo de anotagao empregado e a configuragdo dos

modelos utilizados. Ainda que a estrutura geral do fluxo metodologico seja mantida, as
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modificag¢des introduzidasrefletem as demandas computacionais mais elevadas e a necessidade

de maior precisdo geométrica associadas a segmentacao de fissuras.

O fluxo metodologico adotado nesta etapa € organizado em quatro etapas principais: (1) coleta
de dados, (2) preparacdo do conjunto de dados, (3) implementacdo e treinamento dos modelos

de segmentacdo e (4) avaliagdo dos modelos.
3.2.1 Coleta de dados — Etapa 1

A coleta de dados para a etapa de segmentagao de fissuras foi realizada em trechos de ciclovias
com pavimento de concreto rigido localizadas em Brasilia, DF, por meio de levantamento
aerofotogramétrico com veiculo aéreo ndo tripulado (VANT). Diferentemente da etapa de
deteccdo, nesta fase foram utilizadas exclusivamente imagens obtidas com o VANT DJI Mavic
3 Enterprise, em voos automatizados realizados a uma altura aproximada de 12 m em relagao

ao nivel do pavimento.

A adogdo dessa altura de voo estd diretamente associada as exigéncias da tarefa de
segmentacgdo, que demandamaior nivel de detalhamento espacial para a delimita¢do precisa das
fissuras em nivel de pixel. Em alturas mais elevadas, a resolugdo espacial resultante pode
comprometer a identificagdo dasbordas e a continuidade das fissuras, dificultandoa geracao de
mascaras acuradas. Nesse sentido, 0 voo a 12 m representa a menor altura operacional viavel
em levantamentos automatizados com VANT de uso profissional, permitindo maximizar a
resolucdo das imagens sem recorrer a voos manuais, que seriam menos representativos de

cendrios praticos de inspe¢do em larga escala.

Além docritério técnico relacionado a resolugdo espacial, a selecdo desse subconjunto de dados
buscou aproximar a metodologia das condicdes reais de aplicagdo, nas quais um operador tende
a empregar voos automatizados para o levantamento de extensos trechos de ciclovias ou outras
infraestruturas urbanas. Dessa forma, a estratégia adotada prioriza a viabilidade operacional do
método proposto, alinhando o processo de aquisicdo de dados as praticas mais provaveis em
aplicagdes de engenharia. Adicionalmente, essa restricdo amostral permite avaliar o
desempenho dos modelos em um cenario controlado de menor variabilidade de sensores,

isolando a capacidade intrinseca de segmentagdo da influéncia de resolu¢des mistas.

O conjunto de imagens utilizado nesta etapa corresponde, portanto, a um recorte especifico do

banco de dados empregado na etapa de detecgdo, oriundo das coletas sintetizadas na Tabela 1,
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selecionado de forma a atender simultaneamente as demandas computacionais da segmentacgao
e aos objetivos do estudo. Essa selecdo possibilita investigar o desempenho dos modelos de
segmentagdo em um contexto controlado e especifico, mantendo coeréncia com a abordagem
metodologica adotada e permitindo avaliar, nos resultados, a eficacia da segmentagdo mesmo a

partir de um conjunto de dados menos extenso, porém tecnicamente adequado a tarefa.
3.2.2 Preparacio do conjunto de dados — Etapa 2

Uma vez selecionado o subconjunto de imagens de alta resolugdo, procedeu-se a etapa de
preparacdo do conjunto de dados, que seguiu principios metodologicos semelhantes aos
adotados na etapa de detec¢do, com adaptagdes especificas decorrentes das particularidades da
segmentacgdo. Essas adaptagdes envolveram a estratégia de recorte e padronizagdo das imagens,

o tipo de anotacdo empregado e o rigor do processo de validacdo manual.

Diferentemente da abordagem adotada na deteccdo, o recorte das imagens em ROI foi
padronizado em 640x640 pixels. Essa reducdo dimensional, em comparagdo aos 1024 pixels
utilizados anteriormente, justifica-se pela maior complexidade das redes de segmentagdo, que
demandam mais memoria da GPU para processar as mascaras de pixels. A escolha dessa
resolugdo também se alinha a entradanativa dos modelos empregados, garantindo um equilibrio
adequado entre custo computacional e precisdo. Dessa forma, foi possivel reduzir o esforco de
processamento associado ao treinamento, sem comprometer o nivel de detalhe necessario para

a delimitacdo das fissuras.

Na sequéncia, a etapa de rotulagdo das fissuras foi realizada na plataforma Roboflow,
introduzindo outra alteragdo metodologica desta secdo: a migragdo da anotagdo por caixas
delimitadoras para a demarcacdo por poligonos. Nesse processo, cada fissura visivel foi
delimitada manualmente por um poligono ajustado a sua geometria real, permitindo a geragao
de mascaras representativas das areas fissuradas. Para garantir a consisténcia entre as etapas de
deteccdo e segmentacdo, manteve-se o protocolo de anotagdo previamente estabelecido,
incluindo a divisdo das anotagdes por placa de pavimento e o critério de conexdo visual das
fissuras. Fissuras continuas dentro de uma mesma placa foram representadas por um unico
poligono, enquanto fissuras desconectadas foram anotadas separadamente. Exemplos desse

processo de anotacao sdo apresentados na Figura 7.
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Figura 7 — Exemplos de aplicacdo do protocolo de anotagdo das fissuras em ciclovias de pavimento rigido
(segmentacdo): (a) fissura segmentada conforme os limites das placas de concreto; (b) fissuras sem conexdao
fisica aparente rotuladas individualmente; (c) ramificagdes conectadas visualmente sdo agrupadas em uma tnica

(b)

Fonte: O autor.

Com o objetivo de otimizar o processo de anotagdo e reduzir o esforco manual, adotou-se uma
abordagem semi-automatizada semelhante a empregada na etapa de detecgdo. Inicialmente, um
subconjunto das imagens foi anotado manualmente, sendo utilizado para o treinamento de um
modelo preliminar de segmentagdo dentro do ambiente Roboflow. Em seguida, a
funcionalidade Label Assist daplataforma foi empregada para gerar sugestdes automaticas de

poligonos nas imagens restantes, que foram posteriormente avaliadas.

Diferentemente da etapa de deteccdo, o processo de validagdo manual nesta fase foi conduzido
de forma mais rigorosa, uma vez que pequenas imprecisdoes na delimitacdo das bordas das
fissuras podem impactar significativamente o desempenho dos modelos de segmentacdo. Todas
as mascaras geradas foram revisadas, com ajustes vértice a vértice, de modo a assegurar que os
poligonos acompanhassem fielmente a geometria irregular das fissuras observadas nas imagens,
excluindo areas de pavimento integro. Essa precisao ¢ fundamental para que o modelo aprenda

a segmentar a patologia em si e ndo apenas a sua vizinhanca.

Por fim, apos a conclusdo da anotagdo e validagdo das mascaras, aplicou-se o processo de
aumento de data augmentation, replicando as mesmas técnicas e parametros definidos na etapa
de deteccao, incluindo rotagdes, espelhamentos, ajustes de brilho, desfoque e ruido. A adogao
das mesmas estratégias de aumento de dados visou ampliar a variabilidade do conjunto de
treinamento e aumentar a robustez dos modelos, mantendo consisténcia metodologica entre as

diferentes etapas do estudo.
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3.2.3 Implementacio e treinamento dos modelos de segmentacio — Etapa 3

A implementagdo e o treinamento dos modelos de segmentacdo de fissuras seguiram uma
abordagem baseada em aprendizado profundo, utilizando arquiteturas da familia YOLO
adaptadas para a tarefa de segmentagdo de instancia. A escolha por essas arquiteturas visou
manter coeréncia metodologica com a etapa de deteccdo, além de possibilitar a comparacao

indireta entre os desempenhos das abordagens de detecgdo e segmentagao.

Foram avaliados trés modelos de segmentacdo derivados das arquiteturas YOLOvVS (Jocher,
Ayush, Jing, 2023) e YOLOI1 (Jocher, Jing, 2024): YOLOv8m-seg, YOLOIlm-seg e
YOLOI11l-seg. Esses modelos compartilham a mesma base arquitetural e os mesmos principios
gerais deextracdo de caracteristicas e geragao deprevisoes, diferindo principalmente quanto ao
porte e ao nimero de parametros, conforme apresentado na Tabela 4. Essa variagdo permite
analisar o impacto da complexidade do modelo na qualidade das mascaras geradas e no custo
computacional associado, possibilitando investigar o equilibrio entre precisdo da segmentacdo
e eficiéncia computacional, aspecto relevante para aplicagdes praticas de inspecao

automatizada.

Tabela 4 — Modelos utilizados para segmenta¢ao

Modelo Porte Parametros (M)
YOLOv8m-seg Médio 273
YOLO11m-seg Médio 224
YOLOL11l-seg Grande 27.6

Fonte: O autor.

O conjunto de dados anotado foi dividido aleatoriamente em trés subconjuntos distintos,
mantendo a propor¢ao adotada na etapa de deteccdo: 70% das imagens foram destinadas ao

treinamento, 20% a validagdo e 10% ao teste.

A estratégia de treinamento adotada baseou-se em transfer learning, utilizando pesos pré-
treinados disponibilizados pelos desenvolvedores das arquiteturas YOLOv8 e YOLOI11. A
partir desses pesos iniciais, realizou-se o fine-tuning dos modelos para a tarefa especifica de
segmentagdo de fissuras em ciclovias, permitindo acelerar a convergéncia do treinamento e
melhorar a capacidade de generalizagdo, especialmente considerando o volume reduzido do

conjunto de dados.

Para assegurar a comparabilidade entre os experimentos, manteve-se o0 ambiente

computacional, descrito em 3.1.3, e a maioria dos hiperparametros. A Unica alteracdo foi a
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reducdo da dimensao de entrada (imgsz) para 640 pixels, conforme justificado anteriormente
pela demanda de memoria da tarefa de segmentacdo. Os parametros especificos adotados no

treinamento estdo detalhados na Tabela 5.

Tabela 5 — Configuracdo dos hiperparametros adotados no treinamento dos modelos de segmentagio

Hiperparametro Cédigo  Valor
Tamanho da imagem de entrada imgsz 640
Taxa de aprendizado inicial Ir0 0.001
Tamanho do lote batch 16
Numero maximo de épocas epochs 300
Paciéncia (parada antecipada) patience 30

Fonte: O autor.
3.2.4 Avaliacio de desempenho dos modelos de segmentacio — Etapa 4

A avaliacdo do desempenho dos modelos de segmentacdo foi realizada de forma quantitativa,
utilizando o conjunto de teste previamente definido e o script computacional descrito na se¢ao
anterior. Nesta etapa, buscou-se mensurar a capacidade dos modelos em delimitar corretamente
as fissuras em nivel de pixel, a partir da comparacdo entre as mdscaras segmentadas

automaticamente e as mascaras de referéncia anotadas manualmente.

Para garantir consisténcia metodologica com a etapa de deteccdo, adotaram-se as mesmas
métricas globais de desempenho empregadas na Secdo anterior. Embora os conceitos
matematicos de precision, recall e mAP permanecam os mesmos apresentados nas Equagdes 1,
2 ¢ 3 (Segdo 3.1.4), a base de calculo para a classificagdo dos acertos sofreu uma alteracao

conceitual com a substitui¢do do loU de caixas pelo loU de Mascaras (Mask loU).

Diferentemente da detec¢do, onde se avalia a sobreposicdo de retangulos, o Mask IoU calcula
a intersecao pixel a pixel entre a mascara predita pelo modelo ¢ a mascara de referéncia
(poligono anotado manualmente). Essa métrica é significativamente mais rigorosa, pois
penaliza predigdes que, embora localizem a fissura, falham em delinear sua morfologia exata.
Dessa forma, a métrica principal adotada para a comparacao dos modelos foi a mAPso, essa
métrica sintetiza o desempenho global do modelo ao considerar diferentes limiares de

confianga, sendo calculada a partir da area sob a curva PR, considerando um limiar minimo de

loU igual a 0,50 entre as mascaras segmentadas e as mascaras de referéncia.

No entanto, considerando as particularidades das métricas de segmentacdo e a necessidade de

comparabilidade com o estado da arte, foram incorporados dois indicadores adicionais: o F1-
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Score e o Coeficiente Dice. Em tarefas de segmentacdo binaria, o Coeficiente Dice ¢
matematicamente equivalente ao F1-Score (média harmoénica entre precisdo e recall). Portanto,
ambos foram derivados diretamente dos valores de Precision € Recall obtidos no conjunto de

teste, conforme a Equagdo 4:

Dice =Fl-score =2- Preclls?on Recall Equacdo 4
PRecision + Recall

Essa métrica quantifica a similaridade espacial entre a predicdo e o gabarito, sendo amplamente
utilizada para validar a fidelidade geométrica da segmentacdo e permitindo a comparacao direta

com trabalhos que reportam o Dice ou o Fscore.

Dessa forma, a métrica principal adotada para a hierarquizagdo dos modelos foi a mAP s,
enquanto o F1-Score e o Dice serviram como indicadores complementares para validagao
cruzada com outros trabalhos académicos. Todas as métricas foram computadas
exclusivamente sobre o conjunto de teste, composto por imagens ndo utilizadas durante o
treinamento, assegurando uma avaliagdo imparcial da capacidade de generalizacdo dos
modelos. A andlise comparativa entre os diferentes modelos de segmentagdo considerou nao
apenas os valores absolutos das métricas obtidas, mas também a influéncia do porte do modelo
e do niimero de parametros no desempenho alcancado, permitindo avaliar o compromisso entre

a qualidade das mascaras geradas e o custo computacional associado.

Além da avaliacdo quantitativa, foi conduzida uma analise qualitativa para examinar a
fidelidade geométrica das madascaras geradas e a capacidade dos modelos em delinear
corretamente a morfologia das fissuras. Essa avaliagdo consistiu na comparagao visual direta
entre as mascaras preditas e o ground truth em imagens do conjunto de teste, abrangendo
diferentes padrdes de fissurag¢ao (lineares, ramificadas e curvilineas), variacdes de contraste e a
presenca de elementos de interferéncia, como sinalizacdo horizontal. As segmentacdes foram
analisadas quanto a sua aderéncia aos contornos reais, preservacao da continuidade e espessura
dotragado, permitindo identificara precisdo dosmodelos em nivel de pixel e sua robustez frente

a complexidade visual do pavimento.
3.3 SECAO 3 -ESTUDO DE CASO E INTEGRACAO IA-GIS

Nesta secao ¢ apresentado o estudo de caso desenvolvido para a validacao externa e a aplicacao
pratica dos modelos dedetecgdo e segmentacao de fissuras treinados nas etapas anteriores, bem

como sua integracdo em ambiente GIS. Diferentemente das secdes anteriores, voltadas ao
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desenvolvimento e a avaliacdo quantitativa dos modelos de IA, esta etapa tem como objetivo
validar a capacidade de generalizacdo dos modelos em dados inéditos e consolidar um fluxo de

integragdo para o mapeamento automatizado de patologias.

Para esse fim, foirealizado um novo levantamento aerofotogramétrico de um trecho deciclovia
localizado em Brasilia, DF, seguido da geragdo de um ortomosaico georreferenciado. Os
modelos previamente treinados foram entdo integrados ao ambiente GIS por meio de uma
abordagem baseada em ferramentas de codigo aberto (open source), utilizando o sofiware QGIS
(QGIS, 2025) e o complemento (plugin) Deepness (Aszkowski et al., 2023). Essa integragao
possibilitou a execucdo dos modelos diretamente sobre o ortomosaico georreferenciado,
estabelecendo um fluxo metodologico que conecta a detecgdo e a segmentacdo automatizada
de fissuras a representacdo geografica das manifestacdes patologicas, com potencial aplicagdo

em atividades de inspe¢do, mapeamento e apoio a manutengao de infraestruturas urbanas.

O fluxo metodolégico adotado para a integracdo entre inteligéncia artificial e GIS, bem como
as principais etapas envolvidas desde a aquisi¢ao dos dados até a validacao dos resultados, ¢
apresentado na Figura 8. A validacdo nesta etapa ¢ conduzida de forma predominantemente
qualitativa e espacial, considerando a coeréncia geométrica das predigdes, a continuidade das
fissuras identificadas e a aderéncia dos resultados ao contexto real de inspe¢do, com potencial
aplicagdo em atividades de mapeamento, inspe¢ao e apoio a manutengdo de infraestruturas

urbanas.
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Figura 8 — Fluxo metodolégico adotado para o desenvolvimento do estudo de caso e integragdo IA-GIS

DJI Mavic 3 Enterprise.
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Fonte: O autor.
3.3.1 Levantamento aerofotogramétrico e geracao do ortomosaico — Etapa 1

Com o objetivo de validar externamente os modelos de detecgdo e segmentacdo de fissuras
desenvolvidos nas se¢des anteriores e avaliar sua aplicagdo em um cenario real de inspecao, foi
realizado um novo levantamento aerofotogramétrico em um trecho de ciclovia de pavimento
rigido localizado em Brasilia, DF. Este trecho ndo foi utilizado em nenhuma etapa de
treinamento, validagdo ou teste dos modelos, garantindo a independéncia dos dados

empregados nesta fase do estudo.

A aquisicao das imagens foi realizada por meio de um voo aerofotogramétrico utilizando um
VANT DJI Mavic 3 Enterprise, equipado com mddulo RTK, visando assegurar maior precisao
no georreferenciamento dos produtos gerados. Durante o levantamento, a camera foi mantida
posicionada perpendicularmente ao pavimento (angulo de 90°), de modo a minimizar distorgdes

geométricas e garantir a captura ortogonal da superficie da ciclovia.
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O levantamento foi realizado a uma altura nominal de voo de 12 m em relagdo ao nivel do
pavimento, adotando-se a mesma configuracdo operacional utilizada na etapa de segmentacao
(3.2.1). Essa escolha visa assegurar a compatibilidade entre as condi¢des de aquisicao dos dados
e aquelas empregadas no desenvolvimento dos modelos, permitindo avaliar seu desempenho

em um cenario coerente com o dominio de aplicacdo considerado.

As imagens adquiridas foram posteriormente processadas no sofiware Agisoft Metashape
(AGISOFT, 2025), seguindo o fluxo padrdao de processamento fotogramétrico, incluindo o
alinhamento das imagens, a reconstru¢gdo da nuvem de pontos, a geragdo do modelo de
superficie e, por fim, a criagdo do ortomosaico georreferenciado. O produto foi exportado no
formato raster GeoTIFF (arquivo .tif), preservando as informagdes espaciais necessarias para

sua posterior integragdo em ambiente GIS.

Quanto a qualidade do georreferenciamento, a utilizacdo de um VANT equipado com modulo
RTK contribui para reduzir as incertezas associadas ao posicionamento por satélite do
equipamento em modo autonomo, resultando em maior consisténcia posicional dos produtos
gerados. Além disso, a aquisicdo com camera nadiral (90°) e a altura controlada favorecem a
ortorretificacio do pavimento, reduzindo distor¢des geométricas. Como verificacao
operacional, o ortomosaico foi sobreposto a camadas de referéncia no QGIS, observando-se
coeréncia no alinhamento de fei¢cdes do pavimento (bordas e elementos lineares), o que indica
consisténcia espacial suficiente para as andlises propostas. Assim, o produto GeoTIFF
georreferenciado ¢ considerado adequado ao objetivo do estudo de espacializar as inferéncias

no ambiente GIS.

O ortomosaico gerado constitui a base espacial para a aplicagdo dos modelos de inteligéncia
artificial desenvolvidos neste trabalho, permitindo a execugdo dasinferéncias diretamente sobre
um produto georreferenciado continuo e representativo do pavimento da ciclovia, de modo que

as deteccdes e segmentacdes preservem a referéncia espacial do levantamento.
3.3.2 Integracio dos modelos de inteligéncia artificial ao ambiente GIS

A integracdo entre os modelos de IA desenvolvidos e o ambiente GIS foi realizada por meio de
uma abordagem baseada em ferramentas open source, adotando o software QGIS como
plataforma central de processamento e anélise espacial. Essa etapa teve como objetivo viabilizar

a aplicacdo pratica dos modelos de deteccdo e segmentacdo de fissuras diretamente sobre o
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ortomosaico georreferenciado, permitindo a avaliagdo do desempenho dos modelos em um

contexto espacial real e operacional.

Inicialmente, o ortomosaico gerado foi importado para o ambiente QGIS no formato GeoTIFF,
preservando suas informagdes de referéncia espacial. Para a execug¢do dos modelos de
inteligéncia artificial sobre esse dado raster, utilizou-se o plugin Deepness (Aszkowski et al.,
2023), que possibilita a integragdo de modelos de aprendizado profundo ao fluxo de trabalho
do QGIS, permitindo a realizagdo de inferéncias diretamente sobre imagens georreferenciadas,

convertendo as predicdes de detecgdo e segmentacao para camadas vetoriais.

O processamento de ortomosaicos de grandes dimensdes pelo plugin ¢ realizado por meio de
uma estratégia de inferéncia fatiada. Neste processo, a imagem georreferenciada € particionada
automaticamente em files com dimensdes definidas pela resolu¢do de entrada nativa de cada
modelo carregado (1024x1024 pixels para os modelos de detecgao e 640x640 pixels para os de
segmentagdo), sendo o resultado a recomposi¢cdo vetorial das predi¢des individuais de cada

bloco.

Para garantir a reprodutibilidade dos experimentos e a compatibilidade entre as bibliotecas de
processamento, foi estabelecido um ambiente computacional controlado. As especificacdes
detalhadas das versdes de software, interpretadores e complementos utilizados na etapa de

integragdo estdo listadas na Tabela 6.

Tabela 6 — Especifica¢cdes do ambiente de software utilizado na integragdo IA-GIS

Software | Componente Versao / Especificacdo

Software , . ,

GIS QGIS 3.40.6 Bratislava

Linguagem de Script Python 3.12.10 (Embarcado no QGIS)
Complemento (Plugin) Deepness 0.6.5

Fonte: O autor.

Para garantir a interoperabilidade entre o ambiente de treinamento (PyTorch) e o ambiente de
producdo (QGIS), foi necessaria a conversdo dos modelos treinados para o formato padrao
aberto ONNX (Open Neural Network Exchange), compativel com o mecanismo de execugao
utilizado pelo plugin. Esse procedimento, executado via script em Python, garantiu a

preservacdo dos pesos treinados e da arquitetura original dos modelos, bem como a
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reprodutibilidade do processo, dissociando a execucao da dependénciadas bibliotecas originais

de treinamento.

Durante os testes preliminares de validacao da integra¢dao, no entanto, identificou-se uma
limitagdo técnica no algoritmo de vetorizagdo nativo do complemento Deepness. Embora a
geracdo de caixas delimitadoras (detec¢do) apresentasse resultados satisfatorios, o processo de
segmentagdo aplicava uma simplificacdo baseada em envoltéria convexa (convex hull) aos
poligonos gerados. Esse comportamento, embora eficiente para feicdes regulares e compactas
(como edificacdes ou lotes), mostrou-se inadequado para a representacao de fissuras, cuja
morfologia ¢ irregular e ndo convexa. A aplica¢do desse algoritmo resultava na eliminagdo das
concavidades e ramificagdes da patologia, comprometendo a fidelidade do mapeamento das

anomalias.

Diante dessa limitagdo, foram realizadas adaptagdes no codigo-fonte do complemento, com o
objetivo de ajustar o processo de vetorizagdo das mdascaras de segmentacdo. O algoritmo de
pos-processamento foi modificado para utilizar o contorno exato da predicao, substituindo a
aproximacgdo convexa pela preservagdo integral dos vértices gerados pelo modelo de
segmentacdo. Essa adaptacdo metodologica garantiu que a camada vetorial final (shapefile)
passasse a apresentar contornos mais precisos € compativeis com a geometria real das

manifestagdes patologicas observadas no pavimento.

Essa integra¢@o permitiu ndo apenas a execu¢ao dos modelos em ambiente GIS, mas também a
geracdo de produtos espaciais passiveis de analise, como camadas vetoriais de fissuras
associadas a coordenadas geograficas reais. Dessa forma, a etapa de integracdo [A-GIS
estabelece um elo entre os resultados obtidos em nivel de imagem e sua aplicacdo em contextos

de inspecdo, monitoramento e suporte a tomada de decisdo em infraestrutura viaria.
3.3.3 Procedimento de validacdo qualitativa e organizacio dos resultados

Apos a integracao dos modelos de deteccdo e segmentacao ao ambiente GIS e a execugdo das
inferéncias sobre o ortomosaico georreferenciado, foi definido um procedimento sistematico
para a validacao qualitativa dos resultados obtidos. Esta etapa teve como objetivo avaliar, de
forma visual e geométrica, a adequagdo das saidas dos modelos ao contexto real de aplicacdo,
complementando a avaliagdo quantitativa realizada nas se¢des anteriores. A opg¢do por uma
analise qualitativa nesta fase justifica-se pela inexisténcia de rétulos anotados (ground truth)

para o ortomosaico daarea deestudode caso, o que inviabiliza o calculo de métricas estatisticas
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tradicionais. Além disso, buscou-se priorizar a validagdo da capacidade de generalizacdo do
modelo em um cendrio de uso pratico, focando na utilidade dos dados georreferenciados para a

gestao de ativos.

Para o estudo de caso, foram selecionados os modelos que apresentaram melhor desempenho
nas avaliagdes quantitativas das etapas de detec¢do e segmentagdo, conforme descrito nas
Secdes 3.1.4 e 3.2.4, respectivamente. Essa sele¢do permitiu concentrar a analise qualitativa
nas configuracdes mais promissoras, reduzindo a influéncia de modelos com desempenho

inferior e garantindo coeréncia entre as etapas metodologicas.

A validacdo qualitativa foi conduzida no ambiente QGIS por meio da sobreposi¢ao das saidas
dos modelos, caixas delimitadoras e mdscaras segmentadas vetorizadas, ao ortomosaico
georreferenciado. Essa abordagem possibilitou a inspecdo visual assistida dos resultados,
considerando a correspondéncia entre as fissuras identificadas automaticamente e as feigcoes
visiveis no pavimento. A andlise foi realizada de forma exploratdria e sistematica ao longo de

todo o trecho da ciclovia.

Como critérios para a validagdo qualitativa, foram considerados aspectos relacionados a
aderéncia geométrica das deteccdes e segmentacdes ao pavimento real, incluindo: a coeréncia
espacial das fissuras identificadas, verificando se o posicionamento das caixas e das mascaras
corresponde ao tragado visivel no ortomosaico; a integridade geométrica, avaliada pela
continuidade e extensdo das fei¢des, a fim de observar se 0 modelo preservou o comprimento
total dapatologia sem fragmentagdes excessivas; e a confiabilidade da classificag¢ao, analisando
tanto a ocorréncia de falsos positivos (detec¢des incorretas em areas sds) quanto de falsos

negativos (omissdo de fissuras visiveis no pavimento).

Os resultados da inferéncia foram organizados em camadas vetoriais distintas no ambiente GIS,
separando-se as saidas provenientes dos modelos de deteccdo e de segmentagdo. Essa
organizagdo permitiu a visualizacdo individual ou conjunta das diferentes representacdes das
fissuras, bem como sua sobreposi¢do ao ortomosaico de referéncia. A estruturacdo dos dados
nesse formato visa facilitar analises posteriores, possibilitando sua utilizagdo em procedimentos
de mapeamento, quantificacdo e apoio a tomada de decisdo em atividades de monitoramento e

manutencao de ciclovias.

As analises e as discussdes dos resultados obtidos a partir desse procedimento de validagao

qualitativa sdo apresentadas no capitulo seguinte, no qual se avalia o desempenho dos modelos
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no contexto do estudo de caso e se discutem as implicagdes praticas da integragdo entre
inteligéncia artificial e sistemas de informagdo geografica para a inspe¢do automatizada de

infraestruturas cicloviarias.
4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir do desenvolvimento,
treinamento e aplicagdo dos modelos de inteligéncia artificial propostos nesta pesquisa. A
andlise estd organizada de forma a refletir a estrutura metodologica adotada no Capitulo 3,
permitindo uma leitura continua e coerente entre as etapas demétodo e os respectivos resultados

alcangados.

A discussdo inicia-se pela analise do desempenho dos modelos de detecgao de fissuras, seguida
pela avaliacdo quantitativa dos modelos de segmentagdo. Por fim, apresenta-se a validagao
externa dametodologia através do estudode caso, onde se discutem os resultados daintegragao

dos modelos ao ambiente GIS e sua aplicabilidade pratica na inspecao de infraestruturas.

4.1 DESEMPENHO DOS MODELOS DE DETECCAO DE FISSURAS EM CICLOVIAS
(SECAO 1)

Esta secdo apresenta e discute os resultados obtidos para os modelos de detec¢ao automatica de
fissuras em ciclovias de pavimento rigido. A analise concentra-se no desempenho quantitativo
dos modelos avaliados, bem como na interpretacdo qualitativa das inferéncias geradas,
considerando as particularidades das imagens aerofotogramétricas utilizadas, as

potencialidades e limitagdes das arquiteturas analisadas no contexto da aplica¢do proposta.
4.1.1 Caracterizacdo do conjunto de dados para deteccio

O conjunto dedadosinicial, obtido por meio do levantamento aerofotogramétrico, foi composto
por imagens brutas com resolucdes nativas de 5472x3078 e 4000x3000 pixels. Apds as etapas
de prepara¢do metodoldgica, que incluiu o recorte de regides de interesse, o dataset consistiu
em 738 imagens, todas com a dimensao padronizada de 1024x1024 pixels. A Figura 9 ilustra o
processo de extra¢do das ROIs, no qual a imagem original (a) apresenta areas destacadas para
recorte, enquanto as imagens (b) e (c) mostram exemplos de fissuras sob diferentes condicdes

de iluminag¢do, incidéncia solar direta e sombreamento, respectivamente.
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Figura 9 — Processo de extragdo de ROIs a partir da imagem original.

(©

Fonte: O autor.

O processo de rotulacdo deste conjunto de imagens resultou em um total de 1.757 anotagdes de
caixas delimitadoras, distribuidas na classe tnica "fissura". Em média, o banco de dados possui

2,4 anotagdes por imagem, indicando que multiplas fissuras por imagem sdo um cenario
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comum. A Tabela 7 detalha a distribui¢do completa do dataset, apresentando a divisdo tanto

das imagens quanto das anotagdes entre os conjuntos de treinamento, validagao e teste.

Tabela 7 — Distribuicdo de imagens e anotacdes entre os conjuntos de dados de detec¢do

Proporcdo de Proporcdo de

Conjunto  N°de Imagens Imagens (%) N° de Anotacoes Anotacoes (%)
Treinamento 516 70 1157 66
Validacao 148 20 408 23
Teste 74 10 192 11
Total 738 100 1757 100

Fonte: O autor.

Ao analisar a Tabela 7, nota-se uma alta correspondéncia entre a proporcao de imagens e a de
anotacdes em cada conjunto. A distribui¢do das anotagdes acompanha de perto a divisdao de 70-
20-10 das imagens, com diferencas percentuais minimas em cada subconjunto. Essa
proximidade geral na densidade de fissuras entre os conjuntos valida o desafio proposto e

garante que a avaliagdo de desempenho dos modelos seja justa e fidedigna.

Para analisar a densidade de fissuras por imagem, a Figura 10 apresenta o histograma da
contagem de anotagdes. Observa-se que a maioria das imagens possui entre 1 € 5 anotagoes, e
que uma porcao significativa do dataset (132 imagens) corresponde a amostras negativas
(pavimento integro), essenciais para treinar o modelo a reduzir falsos positivos.
Adicionalmente, o histograma revela a existéncia de menos imagens com altissima densidade
de fissuras (acima de 10 anotagdes), garantindo que o modelo seja exposto a cenarios de dano
mais severo. Observa-se que essa maior concentracdo de anotagdes por imagem tende a ocorrer
nos recortes provenientes de voos em maiores altitudes. Nesses casos, uma area de 1024x1024
pixels representa uma se¢ao maior do pavimento, aumentando a probabilidade de abranger

multiplas fissuras em uma unica amostra.
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Figura 10 — Histograma da distribui¢do de anotagdes por imagem no conjunto de detec¢ao
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Fonte: O autor.

Desta forma, partindo das 738 imagens unicas, a aplicagdo das técnicas de aumento de dados
(conforme detalhado na Secdo 3.2.3) sobre o conjunto de treinamento resultou em um total de
3.612 amostras para esta etapa. Somando-se as 148 imagens de validacao e as 74 de teste, o
conjunto de dados completo utilizado nos experimentos compreende 3.834 imagens. Este
dataset final e consolidado constituiu a base para o processo de treinamento e a subsequente

avaliacdo comparativa dos modelos, cujos resultados de performance sdo detalhados a seguir.
4.1.2 Treinamento dos modelos de deteccio

O comportamento de cada um dos quatro modelos foi monitorado durante a fase de treinamento
para analisar a estabilidade da convergéncia e a evolu¢do da performance no conjunto de
validagdo. A Figura 11 apresenta as curvas de aprendizado comparativas, exibindo a perda de

validacao e a métrica mAPs,.
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Figura 11 — Curvas de aprendizado de detec¢do no conjunto de validacdo: (a) Perda de validagao (modelos
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Fonte: O autor.
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A andlise das curvas de perda no conjunto de validagdo, Figura 11 (a) e (b), demonstra que
todas as quatro arquiteturas apresentaram uma convergéncia estavel. Conforme observado o
valor da perda para cada modelo diminuiu consistentemente ao longo das épocas e atingiu um

platd, indicando que o processo de treinamento foi bem-sucedido, sem sinais de instabilidade.

A Figura 11(c) apresenta a evolugdo damétrica mAPs, ao longo do treinamento, revelando as
diferentes caracteristicas de aprendizado de cada arquitetura. Todos os modelos exibiram
incremento acentuado nas primeiras épocas, indicando aprendizado eficaz dos padrdes de
fissuras. Observa-se que o modelo RT-DETR-1 apresentou a convergéncia mais rapida,
atingindo seu platd de performance em aproximadamente 30 épocas. Em contrapartida, os
modelos da familia YOLO, embora tenham necessitado de mais iteragdes até a estabilizagdo
completa, alcangaram picos da métrica mAP;s, ligeiramente superiores. Esses resultados
destacam que, embora o0 RT-DETR-I tenha convergido em menor niimero de ciclos, todos os

modelos atingiram patamares finais de precisdo muito proximos.

Com base nesses resultados, procedeu-se a etapa final de avaliacdao, na qual a performance dos
modelos foi sistematicamente comparada a partir de métricas quantitativas e exemplos
qualitativos de detec¢des no conjunto de teste. Essa andlise buscou verificar a capacidade
efetiva de generalizagdo das redes e identificar eventuais limitagdes praticas na identificacao

automatica de fissuras.
4.1.3 Avaliacdo de desempenho dos modelos de detec¢io

Nesta secdo, ¢ apresentado o desempenho final dos modelos, avaliados sobre o conjunto de
teste, que nao foi utilizado durante nenhuma etapa do treinamento. Esta avaliagdo representa a
avaliacdo da capacidade de generalizacdo de cada arquitetura para detectar fissuras em dados

nao vistos. Os resultados de performance dos modelos estdo consolidados na Tabela 8.

Tabela 8 — Desempenho dos modelos de detec¢ao

Modelo P R mAPs, Velocidade de Inferéncia (ms)
YOLOv8m 0,823 0,766 0,823 8,8
YOLOlIm 0,893 0,714 0,823 9,8
YOLO111 0,887 0,737 0,831 12,2
RT-DETR-1 0,847 0,745 0,797 13,6

Fonte: O autor.
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A Tabela 8 apresenta os principais indicadores de desempenho dos modelos no conjunto de
teste, abrangendo métricas quantitativas de precisdo, recall e mAPso, além do tempo médio de
inferéncia por imagem. Esses resultados permitem comparar de forma abrangente o

comportamento de cada arquitetura em termos de acuracia e eficiéncia computacional.

Observa-se que o modelo YOLO11l obteve o maior valor de mAPso (83,1%), indicando
desempenho ligeiramente superior na deteccdo correta de fissuras em diferentes condigdes de
imagem. O YOLOv8m e o YOLO11m apresentaram mAPso muito proximos (82,3%), o que
demonstra que mesmo em versdes mais compactas daarquitetura YOLO podemalcancgar niveis
elevados de acuracia quando bem ajustadas. Por outro lado, o RT-DETR-I, embora tenha
registrado o menor mAPso (79,7%), ainda assim manteve desempenho competitivo

considerando a complexidade do cenério.

A andlise das métricas de P e R revela nuances relevantes. O YOLO11m obteve o maior indice
de precisao (89,3%), indicando menor incidéncia de falsos positivos. Entretanto, esse modelo
apresentou também o menor recall (71,4%), sugerindo maior seletividade na detecgdo e
eventual perda de fissuras menos evidentes. O YOLOv8m destacou-se por apresentar recall
mais alto (76,6%) com precisdo equilibrada (82,3%), configurando-se como uma op¢ao de
maior sensibilidade. J4 o RT-DETR-Il apresentou um balanco intermediario entre precisao
(84,7%) e recall (74,5%), o que pode contribuir para resultados mais consistentes em cenarios

com alta variabilidade visual.

Do ponto de vista operacional, o tempo médio de inferéncia variou significativamente entre os
modelos. O YOLOv8m apresentou a maior velocidade (8,8 ms por imagem), seguido pelo
YOLOIIm (9,8 ms) e YOLOI11I (12,2 ms). O RT-DETR-], embora tenha demonstrado
capacidade de convergéncia rapida durante o treinamento, apresentou o maior tempo de
processamento por imagem (13,6 ms), permanecendo, ainda assim, em patamar compativel com

aplicagdes em tempo real.

Em relagdo ao risco de overfitting, ndo foram observados indicios consistentes de memorizagao
doconjunto detreinamento. Esse diagnostico € sustentado por dois aspectos: o comportamento
das métricas monitoradas durante o treinamento, nas quais a evolugao no conjunto de validacao
acompanha a redugao das perdas, sem degradacao sistematica do desempenho em valida¢do nas
épocas finais e a proximidade entre o desempenho obtido em valida¢do e o desempenho
reportado no conjunto de teste, composto por imagens ndo utilizadas no treinamento.
Adicionalmente, a estratégia adotada (uso de pesos pré-treinados, aumento de variabilidade via
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aumento de dados e selecdo do melhor ponto de treinamento com base na validagao) contribui

para reduzir a tendéncia de sobreajuste, favorecendo a generalizagdo para imagens nao vistas.

De maneira geral, os resultados indicam que as arquiteturas YOLO, especialmente na
configurag¢do 111, proporcionam melhor equilibrio entre alta acuracia e tempos de inferéncia
compativeis com aplicagdes em larga escala. O RT-DETR-I mostrou desempenho competitivo
e rapidez de convergéncia, mas apresentou limitagdes em mAPso e maior demanda
computacional. Esses achadosreforgam a importancia de considerar ndo apenas a precisao final,
mas também aspectos praticos de desempenho operacional na escolha de modelos para inspeg¢ao

automatizada de fissuras.

A comparagdo dos resultados obtidos neste trabalho com pesquisas recentes que aplicaram
técnicas de aprendizado profundo para a deteccdo de fissuras € essencial para contextualizar o
desempenho das arquiteturas avaliadas. A Tabela 9 apresenta uma sintese de trabalhos
relacionados, destacando o nimero de imagens utilizadas (dataset), a resolucdo empregada no
treinamento e os valores de mAPso obtidos por diferentes modelos. Essa andlise contribui para
evidenciar avangos metodologicos, potenciais limitacdes e as especificidades de cada

configuragdo experimental.

Tabela 9 — Comparagio dos resultados deste estudo com trabalhos relacionados na detec¢do automatica de

fissuras
Referéncia Modelo Total de imagens Tamanho da Imagem mAP;s,
YOLOV3 541 0,524
Fast-YOLO 689 0,559
Jiang, Pang, Li, 2021 SSD 726 1024x1024 0,475
MobileNet-SSD 679 0,433
FasterR-CNN 525 0,563
YOLOV5 0,713
Liu et al., 2024 igigzj_spp ?12 lffsgzg INSWNCIAS 464430 E:ZZZ
Faster R-CNN 0,573
Pavement-DETR 0,871
RT-DETR-R18 0,794
Zuo et al., 2025 YOLOv8s 2440 640%640 0,793
YOLOv8m 0,791
YOLOvV9s 0,740
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Referéncia Modelo Total de imagens Tamanho da Imagem mAP;,

YOLOvIm 0,811
YOLOvV10s 0,825
YOLOv10m 0,730
Deformable-DETR 0,776
Dab-DETR 0,767
Conditional-DETR 0,766
DINO-DETR 0,797
RT-DETR-baseline 0,821
Zhao et al., 2025 RT-DETR- 7397* 640x640
. 0,841
improved
YOLOv8m 0,823
YOLO11m 0,823
Este estudo 738 1024x1024
YOLO111 0,831
RT-DETR-I 0,797

(*) O nimero exato de imagens ndo é informado; o estudo utilizou dados do subconjunto chinés do RDD2022.

Fonte: O autor.

No estudo de Jiang et al. (2021), diferentes arquiteturas foram empregadas para detectar danos
em concreto, incluindo fissuras, manchas e exposicdo de armaduras. Para permitir uma
comparagdo mais adequada, foram considerados apenas os resultados relativos a classe “crack”
(fissuras), que apresentou mAPso variando entre 0,433 (MobileNet-SSD) e 0,563 (Faster R-
CNN). Apesar douso deum dataset similar em resolucao e tamanho ao deste trabalho, observa-
se que o desempenho foi inferior ao alcancado neste trabalho, em que os modelos YOLOv8m,
YOLO11m, YOLO11le RT-DETR-I apresentaram mAPso superiores a 0,79, evidenciando a
evolugdo das arquiteturas de deteccdo de objetos mais recentes em alcangar maior precisao

mesmo em bases de dados moderadas.

Liu et al. (2024) propuseram um sistema de detec¢do baseado em YOLOvVS, YOLOv3-SPP,
YOLOV3 e Faster R-CNN para identificar fissuras e buracos (potholes) em pavimentos de
concreto asfaltico, utilizando imagens capturadas por cadmeras visiveis e térmicas. Para efeito
comparativo, foram consideradas apenas as métricas associadas as imagens visiveis e as classes
de fissuras. Os valores de mAPso apresentados ndo correspondem diretamente ao mAP global
reportado no estudo, mas foram recalculados especificamente para esta analise por meio da

média dos APso obtidos individualmente para cada classe de fissura em cada modelo.
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Esse procedimento permitiu isolar o desempenho relativo exclusivamente as fissuras,
resultando em mAPso que variaram entre 0,573 (Faster R-CNN) e 0,713 (YOLOVS5). Embora o
trabalho tenha empregado um conjunto de dados mais extenso, composto por 3.213 imagens no
total, ndo foi possivel determinar quantas dessas imagens continham exclusivamente fissuras.
Entretanto, o nimero de instancias de fissuras anotadas fora substancialmente superior ao deste
estudo (7.788 instancias no trabalho de Liu et al., em comparacdo com 1.757 instancias
utilizadas neste trabalho). Além disso, as imagens foram redimensionadas para 640x480 px
durante o pré-processamento, ao passo que o presente estudo empregou imagens de entrada
com resolucdo de 1024x1024 px. Essa diferenga de abordagem na defini¢ao das classes,
associada a escolha do modelo e a resolugdo superior, pode ter contribuido para os resultados

mais elevados observados nos modelos do estudo.

O trabalho de Zuo ef al. (2025) avaliou o desempenho de diferentes arquiteturas de detecgao,
incluindo o Pavement-DETR — um modelo baseado em RT-DETR com aprimoramentos
especificos, como mecanismos de atengdo espacial e uma nova fun¢do de perda combinada —
além de variantes do YOLOvVS, YOLOV9, YOLOv10, Deformable-DETR, Dab-DETR,
Conditional-DETR e DINO-DETR. Nesse estudo, que envolveu a deteccao simultanea de seis
categorias de defeitos em 2.440 imagens UAV de pavimentos, o Pavement-DETR apresentou
o maior desempenho, com mAPs, de 0,871. Entre os demais modelos, os valores de mAPs,
variaram entre 0,730 (YOLOvIOm) e 0,825 (YOLOv10s), demonstrando que mesmo
arquiteturas recentes apresentam diferencas significativas na acuracia dependendo da

configuragdo e da estratégia de treinamento.

No presente trabalho, utilizando um dataset consideravelmente menor (738 imagens Unicas) e
restrito a detecgdo exclusiva de fissuras, obtiveram-se valores de mAPso variando de 0,797 (RT-
DETR-1) a 0,831 (YOLO111). Esses resultados superam a maioria dos modelos avaliados por
Zuo etal. (2025), ficando abaixo apenas do Pavement-DETR (0,871) e préximos do YOLOv10s
(0,825). Além do volume reduzido de dados, destaca-se que as imagens foram processadas em
resolucdao de 1024x1024 pixels, superior a utilizada no estudo de referéncia (640x640 pixels),
o que preserva mais detalhes das fissuras e pode ter contribuido para o desempenho alcancado,
ainda que com maior custo computacional. Esse cenario refor¢a que a especializagdo da tarefa
e o uso de transfer learning podem mitigar a dependéncia de grandes volumes de dados
anotados em aplicacdes de deteccao de fissuras, e que a padroniza¢dao do pré-processamento, o

balanceamento do conjunto e a preservagdo de detalhes na entrada, seja por maior resolu¢do ou
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por andlise em blocos, influenciam de forma relevante o desempenho e a estabilidade do modelo

(Katsigiannis et al., 2023; Lee et al., 2023; Fan et al., 2025).

O estudo de Zhao et al. (2025) propds uma versao aprimorada do RT-DETR, incorporando um
backbone especializado (PCAM), mecanismos de atencdo CGA e uma nova fung¢do de perda
denominada Foclar-MPDIoU. Os experimentos foram conduzidos com imagens do
subconjunto chinés do dataset RDD2022, resultando em um mAPs, de 0,841 com precisdo e
recall de 86,4% e 80,1%, respectivamente. Embora o nimero exato de imagens utilizadas nao
seja especificado, o dataset RDD2022 ¢ notoriamente mais amplo que o empregado neste
trabalho, o que pode favorecer o desempenho. Aindaassim, os resultados obtidos pelos modelos
YOLO111 e RT-DETR-I neste estudo apresentaram métricas proéximas, demonstrando que o
uso dearquiteturas de base atualizadas pode atingir niveis competitivos deacuracia. Isso ocorre
porque a evolugdo continua dessas familias de modelos ja incorpora nativamente otimizacdes
de backbone e mecanismos de atengdo que dispensam customizagdes manuais complexas para

a maioria das aplicacdes praticas (Terven; Cordova-Esparza, 2023; Zuo et al., 2025).

De modo geral, esta andlise comparativa evidencia que a utilizagdo de imagens de maior
resolucdo, associada a estratégias de ajuste fino e ao uso de modelos de ultima geracao,
contribuiram para que o presente estudo atingisse métricas competitivas em relacdo a trabalhos
daarea. Esses resultados reforgam o potencial dasabordagens baseadas em YOLO e RT-DETR
para aplicagdes de inspecdo automatizada de pavimentos de concreto, especialmente quando o

foco estd na deteccdo especifica de fissuras em contextos urbanos especificos.
4.1.4 Avaliacio qualitativa das inferéncias dos modelos de deteccio

Este topico apresenta exemplos de inferéncia realizados com os modelos treinados, incluindo
situacoes especificas como imagens com desfoque (blur), alta exposi¢do solar, areas de sombra
pronunciada e imagens contendo ruido visual e obstrugdo parcial devido a galhos e folhas. As
inferéncias foram realizadas considerando um limiar minimo de confianca de 0,30, de modo a
preservar todas as detecgOes potencialmente relevantes para analise qualitativa, incluindo
aquelas com pontuacdes mais baixas. Os exemplos apresentados na Figura 12 ilustram a
robustez ¢ as limitagdes observadas nos detectores em diferentes condigdes de iluminagao,

nitidez e interferéncias visuais.
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Figura 12 — Detecg¢ao de fissuras em ciclovias usando YOLOv8m, YOLO11m, YOLO111 e RT-DETR-I sobre a
influéncia de fatores como desfoque, alta iluminac¢do, sombra e ruido.
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Na condi¢do de desfoque, todos os modelos conseguiram identificar a fissura principal, ainda
que com reducgao perceptivel nas pontuacdes de confianca. O RT-DETR-1 apresentou a deteccgao
com maior confiabilidade e caixa mais bem ajustada ao contorno da fissura, evidenciando boa
capacidadede preservagdo dascaracteristicas relevantes mesmo em imagens com baixa nitidez.
No entanto, esse modelo também gerou uma detecgdo adicional em uma regido sem trinca
aparente, configurando um falso positivo induzido pelo ruido visual. As variantes YOLO11],
YOLO1Ime YOLOv8m mantiveram desempenho satisfatorio, com detecgdes consistentes da
fissura principal e menor propensdo a falsos positivos, embora com scores ligeiramente
inferiores e delimitagdes menos precisas. Esse comportamento reforca a necessidade de
considerar o equilibrio entre a capacidade de identificar todas as fissuras presentes na imagem

(recall) e a tendéncia de produzir detecgdes incorretas (falsos positivos). Tal balango ¢
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determinante para selecionar o modelo mais adequado, especialmente em cenarios sujeitos a
degradacdo da qualidade visual, onde o ruido ou desfoque pode ser incorretamente interpretado
como patologia (Cao; Liu; He, 2020; Gao; Cao; Y1, 2025; Lecca; Bianco, 2025; Gao; Cao; Y1,
2025).

Nas imagens com alta exposicdo solar, todos os modelos foram capazes de identificar
corretamente a fissura principal, evidenciando boa estabilidade frente ao aumento de
luminosidade e redugdo de contraste. O RT-DETR-I apresentou a detec¢ao mais confiavel, com
pontuacdo de 0,91 e caixa bem ajustada a extensdo da fissura, indicando menor sensibilidade
ao brilho intenso. O YOLO111também manteve desempenho consistente, com score elevado e
boa delimitagdo. As variantes YOLO11me YOLOv8m exibiram detecgdes corretas, ainda que
com pontuacgdes ligeiramente inferiores e caixas um pouco mais amplas que a extensao real da
fissura, indicando menor precisao no ajuste dos contornos. Esses resultados demonstram que a
exposi¢cdo solar intensa, embora provoque reducdo moderada na confianga, ndo inviabilizou a

deteccao pelas diferentes arquiteturas.

Nas imagens com sombra pronunciada, todos os modelos conseguiram identificar corretamente
as duas fissuras presentes, demonstrando boa capacidade de detecgao mesmo em regides com
contraste reduzido. O YOLO11m apresentou o desempenho mais consistente, com as maiores
pontuagdes de confianca e caixas bem ajustadas aos contornos das fissuras. O YOLOv8m
também exibiu resultados satisfatorios, com scores elevados e delimitacdes adequadas. As
variantes YOLO111 e RT-DETR-1 mantiveram detecgdes corretas, embora com valores de
confianga inferiores e caixas relativamente bem delimitadas, porém com ligeira reducdo na
precisdo em comparagdo ao YOLOvV8m. Esses achados indicam que, apesar da interferéncia
visual causada pela sombra, todas as arquiteturas foram capazes de id entificar as fissuras, com

variagdes na confianca e no detalhamento das predigdes.

Na situagdo de ruido visual e obstrucdo parcial causada por vegetagdo, observou-se maior
variabilidade na forma como os modelos interpretaram o cenario em relagdo ao protocolo de
anotagdo adotado neste estudo. O YOLO111 foi a tnica arquitetura que produziu duas caixas
delimitadoras separadas, em conformidade com a regra de divisdo por placa de pavimento,
apresentando scores moderados e bom alinhamento aos contornos. O YOLOIllm e o
YOLOv8m identificaram corretamente a presenca das duas fissuras, porém encapsularam
ambas em uma Unica bounding box, contrariando a estratégia de anotagdo definida. O RT-

DETR-I, por sua vez, detectou apenas uma das fissuras, deixando de englobar a segunda trinca
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presente na outra placa, ainda que a caixa gerada tenha apresentado bom ajuste sobre a regido
identificada. Esse comportamento evidencia que, em situa¢des com alta interferéncia visual, os

modelos podem divergir na forma de delimitar miltiplas ocorréncias proximas.

De modo geral, a avaliagdo qualitativa reforgou a observacao de que todos os modelos possuem
elevada capacidade de detecgdao em condigdes favoraveis e mantém desempenho razoavelmente
estavel em cendrios de variagdo de luminosidade e presenga de desfoque. Entretanto, situagdes
de ruido visual intenso e obstrucao parcial demonstraram maior variabilidade nas respostas,
tanto na forma de delimitacao das fissuras quanto na confianca atribuida as predicdes. Entre as
arquiteturas avaliadas, o YOLOI11l destacou-se pelo desempenho mais equilibrado, com
resultados que corroboram as métricas quantitativas obtidas anteriormente e evidenciam maior
consisténcia em diferentes condi¢des. Por outro lado, embora o RT-DETR-I tenha apresentado
menor desempenho geral nas métricas de validagdo, demonstrou comportamento competitivo
na avaliagdo qualitativa, principalmente em cendrios de alta luminosidade e imagens com
desfoque, sugerindo potencial promissor para aplicacdes futuras em ambientes complexos.
Esses achados ratificam que a especializagdo dos modelos garantiu resultados satisfatorios e
competitivos mesmo com um dataset reduzido. Contudo, indicam também que a inclusdo
incremental de exemplos focados nessas situagdes de interferéncia visual extrema constitui um
caminho natural para elevar ainda mais a robustez e a generalizagdo do sistema em trabalhos

futuros.

Embora os modelos de detecgao tenham apresentado desempenho satisfatorio, a delimitagao
geométrica das fissuras permanece limitada a representacdo por caixas delimitadoras,

motivando a andlise dos modelos de segmentagdo apresentada na se¢ao seguinte.

42 DESEMPENHO DOS MODELOS DE SEGMENTACAO DE FISSURAS EM
CICLOVIAS (SECAO 2)

Esta secdo apresenta e discute os resultados obtidos para os modelos de segmentacao de fissuras
em ciclovias de pavimento rigido, considerando tanto o desempenho quantitativo quanto a
qualidade geométrica das mascaras geradas. A analise considera o subconjunto de dados
especifico para esta etapa, discutindo a capacidade dos modelos em delimitar a geometria das

fissuras.
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4.2.1 Caracterizacdo do conjunto de dados para segmentacio

Diferentemente daetapa de deteccdo, o conjunto dedadosutilizado para a etapa de segmentagao
foi composto apenas por imagens capturadas pelo drone DJI Mavic 3 Enterprise, a uma altura
de voo de 12m, originalmente com resolucdo de 4000x3000 pixels. A partir dessas imagens,
foram extraidas regides de interesse correspondentes as areas de ciclovia, as quais foram
recortadas e padronizadas para a dimensdo de 640x640 pixels, resultando em um total de 413

imagens utilizadas nos experimentos de segmentagao.

Essa reducdo na dimensdao de entrada, em comparagcdo aos 1024x1024 pixels utilizados na
deteccdo, ¢ uma estratégia comum em tarefas de segmentagdo de instancias para viabilizar o
custo computacional, dado que a predicdo de mascaras pixel a pixel demanda
significativamente mais memoria da GPU (Bakhtiarnia; Zhang; losifidis, 2022; Minaee et al.,

2022).

O processo de rotulagdo dessas imagens, realizado por meio da demarcagdo de poligonos
representativos das fissuras, resultou em um total de 895 anotacdes. A distribuicdo dessas

amostras entre os conjuntos de treinamento, validacdo e teste ¢ apresentada na Tabela 10.

Tabela 10 — Distribuigdo de imagens e anotagdes entre os conjuntos de dados de segmentacao

Proporcdo de Proporcdo de

Conjunto  N°de Imagens Imagens (%) N° de Anotacoes Anotacoes (%)
Treinamento 290 70 643 72
Validagao 81 20 165 18
Teste 42 10 87 10
Total 413 100 895 100

Fonte: O autor.

A andlise da Tabela 10 demonstra que a propor¢do de anotagdes (72% no treino, 18% na
validacdo e 10% no teste) segue a distribuigdo das imagens (70-20-10), indicando que a
densidade de fissuras ¢ uniforme entre os subconjuntos, o que previne vieses no treinamento.
Esse balanceamento ¢ particularmente relevante para tarefas de segmentagdo, nas quais a

diversidade geométrica das fissuras influencia diretamente o aprendizado das mascaras.

Em relagdo a densidade de anomalias, o conjunto de dados apresenta uma média de 2,2
anotacdes por imagem. Este valor ¢ muito proximo a média observada no dataset de detecgao
(2,4), sugerindo que, mesmo com a reducdo daarea daimagem para 640 x 640, a complexidade

do cendrio se mantém. Isso indica que as fissuras tendem a aparecer agrupadas ou ramificadas,
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desafiando a capacidade do modelo de distinguir instancias individuais adjacentes. Para
detalhar essa caracteristica, a Figura 13 apresenta o histograma da distribui¢cao de anotagdes por
imagem.

Figura 13 — Histograma da distribui¢do de anota¢des por imagem no conjunto de segmentacio
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Fonte: O autor.

O histograma revela um pico acentuado na faixa de 2 a 3 anotagdes por imagem (representando
205 imagens, ou cerca de 50% do total). Essa concentragdo favorece a avaliagdo da
segmentacdo de instancias, pois inclui um nimero recorrente de imagens com multiplas
ocorréncias por cena, permitindo verificar se 0 modelo consegue delimitar e separar mascaras

distintas mesmo quando as fissuras estao proximas.

Além disso, observa-se a presenca de 45 imagens sem anotacdes, constituindo as amostras
negativas. A inclusdo dessas imagens de pavimento integro ¢ fundamental para o treinamento
desegmentacdo, pois ensina a rede neural a distinguir texturas de asfalto saudéavel, contribuindo

para a redu¢do de falsos positivos na avaliagdo final.

De modo geral, o conjunto de dados preparado para a segmentacdo apresenta caracteristicas
compativeis com o0s objetivos do estudo, combinando precisdo geométrica das anotagdes,
diversidade de cendrios visuais ¢ uma quantidade de amostras suficiente para avaliar o

desempenho dos modelos em condigdes controladas.
4.2.2 Treinamento dos modelos de segmentacio

Assim como na etapa de detecgdo, o comportamento de cadaarquitetura foi monitorado durante

a fase de treinamento para analisar a estabilidade da convergéncia e a evolu¢dao da precisdao das
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mascaras geradas a partir da evolucao das curvas de perda (seg loss) e da métrica mAPso no

conjunto de valida¢ao ao longo das épocas de treinamento, conforme observa-se na Figura 14.

Figura 14 — Curvasde aprendizado de segmentacdono conjunto de validagdo: (a) Perda de validacdo (seg_loss),
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Fonte: O autor.
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A analise quantitativa das curvas de perda, Figura 14(a), confirma uma convergéncia acentuada
nas épocas iniciais. Observa-se que o modelo YOLOv8m apresentou a adaptagdo mais rapida,
com uma reducdo maior do erro logo nos primeiros ciclos. Contudo, essa diferenca foi
rapidamente suprimida. A partir da 50* época, todas as arquiteturas atingiram um platd de
estabilidade técnica com valores de perda oscilando minimamente entre 0,56 e 0,60, indicando
que os modelos atingiram o limite de aprendizado possivel com o conjunto de dados disponivel,

sem evidéncias de overfitting ou divergéncia.

A evolucao da métrica mAPso, Figura 14(b), corrobora esse desempenho consistente. De forma
coerente com o comportamento observado nas curvas de perda, todos os modelos atingem
rapidamente valores elevados de mAPs, ultrapassando 0,75 ainda nas primeiras dezenas de
épocas. A partir desse ponto, observa-se um crescimento mais gradual até a estabilizagdo, com
valores finais proximos a 0,86, indicando bom desempenho na segmentacdo das fissuras. A
varia¢ao na duragdo do treinamento (encerrando-se entre 120 e 197 épocas sob o mesmo critério
de parada automatica) nao resultou em diferencas significativas na acuracia final. Esses
resultados demonstram que, para a tarefa de segmentagao de fissuras, do presente estudo, neste
nivel de resolugdo (640 x 640), as otimizacdes arquiteturais do YOLO11 entregam performance
equivalente a versao v8 estabelecida, com todas as redes demonstrando alta capacidade de

generalizagao.

De modo geral, os resultados indicam que todas as arquiteturas foram capazes de aprender de
forma eficaz os padrdes espaciais das fissuras em nivel de pixel. Além disso, a similaridade
entre os desempenhos finais sugere que, para cendrios de segmentagdo de fissuras com imagens
de alta resolucdo e conjuntos de dados moderados, modelos de porte intermedidrio podem
oferecer um equilibrio mais adequado entre desempenho e custo computacional, sem a

necessidade de arquiteturas excessivamente complexas.
4.2.3 Avaliacdao de desempenho dos modelos de segmentacio

A avaliagdo final do desempenho dos modelos de segmentacao foi conduzida sobre o conjunto
de teste, composto por imagens nao utilizadas durante as etapas de treinamento e validagao,
com o objetivo de analisar a capacidade de generalizacio das arquiteturas avaliadas na
delimitacdo de fissuras em nivel de pixel. A analise considerou as métricas de precisao (P),
recall (R) e mean Average Precision com limiar de sobreposicdo IoU igual a 0,50 (mAPso0),

além do tempo médio de inferéncia por imagem, conforme apresentado na Tabela 11.
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Tabela 11 — Desempenho dos modelos de segmentagao

Modelo P R  mAP;s, Dice ou Fscore Velocidade de Inferéncia (ms)
YOLOv8m-seg 0,883 0,787 0,839 0,832 5,2
YOLOl1m-seg 0,853 0,854 0,858 0,854 5,3
YOLOI11l-seg 0,846 0,865 0,872 0,855 5,6

Fonte: O autor.

Os resultados indicam que todas as arquiteturas avaliadas apresentaram desempenho
satisfatorio na tarefa de segmentagdo, com valores de mAPso superiores a 0,83, evidenciando
elevada capacidade de identificacdo e delimitagdo das fissuras, mas denotando uma

superioridade da arquitetura YOLO11.

O modelo YOLO11l-seg apresentou o maior valor de mAPso (0,872), associado também ao
maior indice de recall (0,865), indicando maior sensibilidade na identificagdo das regides
fissuradas. Esse comportamento ¢ coerente com o maior porte domodelo e com o maior numero

de parametros, o que amplia sua capacidade de representagdo espacial das fissuras.

O modelo YOLO11m-seg, por sua vez, apresentou um desempenho muito proximo ao daversao
de maior porte, com mAPs, de 0,858 ¢ recall de 0,854, destacando-se pelo equilibrio entre
precisao e sensibilidade. Ao cruzar os dadosde desempenho com o porte dosmodelos, observa-
se que o0 YOLO11Im-seg se destaca pela eficiéncia arquitetural. Com apenas 22,4 milhdes de
parametros, significativamente menor que os 27,3 milhdes do YOLOv8m-seg, ele foi capaz de
superar o antecessor em quase 2 pontos percentuais de mAPso. Além disso, o equilibrio entre
precisao e recall, observado principalmente nas arquiteturas YOLO11, assegura a deteccdo da
maioria das fissuras existentes sem a geragdo excessiva de falsos positivos, comportamento

consistente com os bons resultados de convergéncia previamente observados na Secdo 4.2.2.

O modelo YOLOv8m-seg apresentou o maior valor de precisao (0,883), indicando menor
incidéncia de falsos positivos, porém com recall inferior (0,787), o que sugere um
comportamento mais conservador na segmentacao das fissuras: o modelo erra pouco quando
faz uma predi¢ao, mas tende a omitir fissuras (falsos negativos), o que ¢ indesejavel em

inspecdes de seguranca onde a deteccao de patologias € critica.

Quanto ao risco de overfitting, a verificagdo seguiu os mesmos critérios adotados na etapa de
detecgdo (Se¢do 4.1.3), com andlise do comportamento treino—validagdo ao longo das épocas e
compara¢do entre validacdo e teste. Nao se observaram divergéncias sistematicas que

indicassem perda de generalizacdo no conjunto de teste.
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Por fim, em relag¢do a viabilidade operacional, a analise do tempo médio de inferéncia revelou
diferencas pouco significativas entre os modelos, variando de 5,2 ms a 5,6 ms por imagem. Essa
proximidade indica que, para a resolugdo de entrada utilizada (640 x 640) e o hardware
empregado, o aumento de complexidade do modelo YOLO111(Grande) ndo penaliza o tempo
de resposta de forma significativa em comparagdo aos modelos médios. Todos os modelos
operam confortavelmente em tempo real, validando sua aplicabilidade em sistemas de
monitoramento continuo. Assim, a escolha entre os modelos pode ser orientada
predominantemente pelas métricas de segmentacdo, sem comprometer de forma relevante o

desempenho computacional.

Ao comparar os resultados obtidos com estudos recentes de segmentagdo de fissuras com
imagens aéreas e integragdo a GIS, observa-se coeréncia quanto a faixa de desempenho
alcancada e aos fatores que influenciam diretamente as métricas. Hu, Yee e Goff (2024), por
exemplo, reportam Dice = 88,1%, precisdo = 77,5% e recall = 76,5% para segmentacao de
fissuras aplicada a inspe¢do com VANT, indicando bom desempenho global na delimitagao
pixel a pixel. No presente trabalho, os melhores resultados foram obtidos pelos modelos da
familia YOLO11, com destaque para o YOLO11l-seg, que atingiu Dice = 85,5%, precisdo =
84,6% erecall = 86,5%, e para 0 YOLO11m-seg, com Dice = 85,4%, precisdo =85,3% e recall
= 85,4%. Nota-se, portanto, que, embora o Dice reportado por Hu, Yee e Goff (2024) seja
ligeiramente superior, os modelos deste estudo apresentam precisdo e recall mais elevados,
sugerindo maior capacidade de recuperar a maior parte das regides fissuradas (sensibilidade)
sem aumentar proporcionalmente os falsos positivos. Essa diferenga de comportamento pode
estar associada a particularidades do cenario e do conjunto de dados (padroes de fissuracao,
contraste fissura—fundo, presenca de ruidos e critérios deavaliagdo), ja que o Dice é diretamente
determinado pelo balango entre precisao e recall e pode variar conforme o limiar de decisao

adotado e o rigor na sobreposicdo dasmascaras, especialmente em fissuras finas e descontinuas.

Complementarmente, Tsaimou et al. (2024) analisaram ortofotos de VANT para mapeamento
de fissuras em pavimentos de concreto com integragdo em GIS, por meio de uma abordagem
automatizada baseada em técnicas de visdo computacional. Em condi¢des consideradas mais
favoraveis, os autores reportam F-score médio entre 76,78% e 87,26%; contudo, ¢ importante
notar que esse valor médio ¢ influenciado pelo desempenho muito alto da classe “ndo fissura”
(F1 entre 96,13% e 98,75%), o que pode mascarar parcialmente as dificuldadesna classe de

interesse. Quando se observa especificamente o desempenho para a classe “area fissurada”, o
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Fl-score varia entre 74,04% e 76,12% nos cendrios mais estaveis, mas cai para 57,44% no
cenario com ruido intenso, associado principalmente a marcas depneus e sombras, que geraram
confusdes com padrdes lineares nao patoldgicos. Os autores atribuem explicitamente essa
queda ao aumento de falsos positivos em regides com ruido escuro (marcas de pneu), além de
discutirem que altitude de voo e tamanho de pixel (GSD) afetam a detectabilidade, sobretudo

de fissuras mais finas.

Embora envolvam métodos e condigdes experimentais diferentes, os melhores modelos deste
trabalho apresentaram Dice/F-score ~ 0,854—-0,855, com precisao = 0,846—0,853 e recall =
0,854-0,865, indicando um equilibrio mais consistente entre omissdes € comissdes na
segmentagdo em nivel de pixel. Esse contraste com Tsaimou et al. (2024) refor¢a dois pontos:
(1) o desempenho em fissuras tende a degradar significativamente quando ha padrdes lineares
concorrentes (marcagdes escuras no pavimento € sombras), e (2) alcangar recall alto sem
aumento desproporcional de falsos positivos ¢ determinante para uso em manutencdo, pois
reduz o risco de subestimar trechos criticos. Assim, a evidéncia da literatura corrobora a
interpretacdo de que o desempenho quantitativo observado aqui ¢ competitivo e, a0 mesmo
tempo, que a robustez em cenarios com ruido depende fortemente das condigdes de aquisi¢ao

e da composi¢do do dataset.

Em sintese, os resultados demonstram a superioridade da arquitetura YOLO11 para a inspec¢ao
automatizada de pavimentos. A capacidadedesta familia de modelos em aliar alta sensibilidade
(Recall) a um delineamento preciso das fissuras (mAPs0), sem incorrer em custos
computacionais proibitivos, supera as limitagdes observadas na geragdo anterior (YOLOVS).
Diante da insignificante diferenca no tempo de inferéncia, o modelo YOLO11I-seg consolida-
se como a solugdo mais robusta para a aplicacdo proposta, garantindo o maximo detalhamento
da patologia necessario para a tomada de decisio em manuten¢do, enquanto mantém a

viabilidade de processamento em tempo real.
4.2.4 Avaliacdo qualitativa das inferéncias dos modelos de segmentacio

A avaliagdo qualitativa das inferéncias teve como objetivo analisar, de forma visual e
comparativa, a capacidade dos modelos de segmentacdo em representar adequadamente a
geometria real das fissuras, complementando os resultados quantitativos apresentados nas
se¢Oes anteriores. Para isso, foram selecionadas amostras representativas do conjunto de teste,

contemplando diferentes padrdes geométricos de fissuras, niveis de contraste e condicdes de
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iluminagdo. A Figura 15 apresenta exemplos dessas inferéncias, organizadas demodo a permitir
a comparacdo direta entre a imagem de entrada (ROI), a mascara de referéncia (ground truth)

e as mascaras preditas pelos modelos YOLOv8m-seg, YOLO11Im-seg e YOLO11l-seg.

De maneira geral, observa-se que todos os modelos foram capazes de identificar corretamente
a presenca das fissuras e segmentar suas regides principais, demonstrando boa aderéncia
espacial as mascaras de referéncia. As predigdes preservam, em grande parte, a continuidade
das fissuras, mesmo em casos detracados curvilineos ou irregulares, evidenciando a capacidade
das arquiteturas em capturar padroes espaciais complexos em nivel de pixel. Adicionalmente,
todos os modelos demonstraram robustez frente a ruidos visuais, ndo apresentando falsos
positivos significativos em areas com sinalizacdo horizontal (pinturas de solo), o que indica

adequada distin¢ao entre fissuras e elementos de marcagao vidria.
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Figura 15— Avaliagdo qualitativa da segmentacgdo de fissuras em ciclovias de pavimento rigido: (a) imagem de entrada (ROI), (b) méscara de referéncia (ground truth), (c) méascara predita

pelo modelo YOLOv8m-seg, (d) mascara predita pelo modelo YOLOI1 Im-seg e (¢) mascara predita pelo modelo YOLO1 11-seg.
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Ao analisar as inferéncias geradas pelo modelo YOLOv8m-seg (Figura 15c), observa-se um
desempenho consistente na identificagdo das fissuras principais, com boa preservacdo da
continuidade ao longo de seu tragado. Entretanto, em alguns exemplos, nota-se a geragdo de
mascaras ligeiramente mais espessas do que o observado no ground truth, além da inclusao de
pequenos segmentos adicionais em regioes adjacentes a fissura principal, isso ¢ particularmente
notavel na terceira imagem de entrada, onde a ciclovia esta sob forte sombreamento causado
pela vegetacdo. Esse comportamento indica uma tendéncia a supersegmentacdo local,
possivelmente associada a sensibilidade do modelo a feigdes lineares ou variagdes texturais do
pavimento. Ainda assim, o modelo mantém adequada coeréncia geométrica global, sem
fragmentacao significativa das fissuras, o que € compativel com os valores de recall obtidos na

avaliagdo quantitativa.

O modelo YOLO11Im-seg (Figura 15d) apresentou desempenho visualmente consistente na
segmentacdo das fissuras, com boa aderéncia geométrica ao tragado real nas regides
corretamente identificadas. Observa-se que as mascaras geradas acompanham de forma precisa
a largura e a orientacdo da fissura principal, indicando adequada capacidade de delimitagdo em
nivel de pixel. Entretanto, em um dos exemplos, nota-se a interrup¢do da mascara antes da
extremidade final da fissura, caracterizando uma subsegmentagdo parcial em trechos de menor
contraste ou continuidade visual. Ainda assim, o modelo mantém bom alinhamento espacial e
reduzida incorporacdo de regides ndo relacionadas a fissura, evidenciando um equilibrio entre
precisao geométrica e sensibilidade. Esse comportamento estd em consonancia com o0s
resultados quantitativos apresentados na Secdo 4.2.3, nos quais o YOLO11m-seg apresentou
valores elevados de mAP;, e recall, embora ligeiramente inferiores aos obtidos pela versao de

maior porte.

Em relacdo ao YOLOIll1l-seg (Figura 15e), observa-se o desempenho qualitativo mais
consistente entre as arquiteturas avaliadas. O modelo foi capaz de reproduzir a geometria das
fissuras com elevada aderéncia ao ground truth, preservando a continuidade, a curvatura e a
extensdo das trincas ao longo de sua trajetoria. Nos exemplos analisados, o YOLO11l-seg
demonstrou maior capacidade de acompanhar fissuras longas e sinuosas, reduzindo a
ocorréncia de segmentacdes fragmentadas e mantendo uma representagdo mais proxima da

espessura real das fissuras anotadas.

Além disso, o0 modelo apresentou melhor desempenho em cenérios com fissuras multiplas ou

ramificadas, conseguindo delimitar adequadamente as diferentes ocorréncias sem comprometer
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sua integridade geométrica. Esse comportamento ¢ coerente com o maior porte do modelo e
com o nimero ampliado de pardmetros, que favorecem uma representacdo espacial mais rica
em nivel de pixel, e estd alinhado aos resultados quantitativos apresentados na Se¢ao 4.2.3, nos
quais o YOLOIl1l-seg obteve os maiores valores de mAP50 e recall, indicando maior

sensibilidade e consisténcia na segmentacao das fissuras.

Essa superioridade qualitativa do YOLO11l-seg na preservacdo da topologia das fissuras
corrobora avancgos recentes na arquitetura de redes neurais para deteccao de patologias. Huang
et al. (2025) apontam que a nova estrutura de extra¢do de caracteristicas do YOLO11 permite
uma representacao mais fiel de objetos finos e irregulares em comparagao as versoes anteriores,
como 0 YOLOVS, que tendem a apresentar maior fragmentagdo das mascaras em cenarios de
baixo contraste ou ruido de fundo. A dificuldade observada nos modelos menores (como o
YOLOv8m-seg) em manter a continuidade da fissura em 4reas de sombra alinha-se as
limitagdes reportadas por Yuan et al. (2025), que identificaram que arquiteturas sem
mecanismos de atencdo aprimorados frequentemente produzem '"falsos positivos" ou
segmentagdes desconexas em pavimentos complexos. Portanto, a analise visual confirma que a
escolha da versdao "Large" (I) do YOLOI11 nao apenas melhora as métricas numéricas, mas €
decisiva para garantir a fidelidade geométrica, superando os artefatos de supersegmentagdo

comuns em modelos mais leves.

A andlise conjunta dos exemplos evidencia que as diferencas entre os modelos estdo menos
associadas a capacidade de identificar a presenca da fissura e mais relacionadas ao nivel de
refinamento geométrico das madscaras geradas (aderéncia do contorno, preservacdo de
continuidade e supressdo de ruidos). No conjunto avaliado, o YOLOv8m-seg apresentou
segmentagdes consistentes, enquanto as variantes da YOLO11 tenderam a produzir mascaras
com maior fidelidade geométrica, sobretudo no equilibrio entre continuidade, largura aparente
da fissura e reducdo de artefatos. Esse comportamento € coerente com as melhorias reportadas
para o YOLOII em termos de extragdo de caracteristicas (backbone/neck) e suporte a

segmentagdo de instancias, especialmente para pequenos objetos (Ultralytics, 2024).

De modo geral, os resultados qualitativos corroboram as analises quantitativas apresentadas nas
Secdes 4.2.2 e 4.2.3, indicando que as arquiteturas avaliadas sdo capazes de segmentar fissuras
de forma confidvel em imagens de ciclovias obtidas por VANT. A superioridade visual
observada nos modelos YOLO11, em especial na versao l-seg, reforca sua adequagdo para

aplicacdes praticas de inspe¢do automatizada, nas quais a precisdo geométrica das mascaras €
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fundamental para futuras andlises métricas, como estimativa de extensao, orientagdo e evolugao

temporal das fissuras.
43 ESTUDO DE CASO E INTEGRACAO IA-GIS (SECAO 3)

Nesta se¢do sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da aplicagdo dos
modelos de deteccdo e segmentacdo de fissuras em um estudo de caso real, bem como sua
integracdo ao ambiente de Sistemas de Informacdo Geografica. Diferentemente das analises
conduzidas nas se¢des anteriores, fundamentadas em conjuntos de imagens individuais, esta
etapa considera a aplicagdio dos modelos sobre um produto espacial continuo e
georreferenciado, permitindo avaliar seu comportamento em um cendrio real de inspecdo de

ciclovias.

Para garantir a maior confiabilidade dosprodutos cartograficos, foram selecionados os modelos
YOLO11ltanto para a tarefa de detec¢ao quanto para a segmentacao, visto que esta arquitetura
apresentou superioridade métrica consistente (maior mAP e equilibrio entre precision e recall)
e qualitativa em ambas as etapas avaliativas anteriores. Esses modelos foram aplicados a um
ortomosaico georreferenciado obtido a partir de um novo levantamento aerofotogramétrico,
independente dos dados utilizados no treinamento e na validacao, possibilitando uma analise

externa do desempenho dos modelos no contexto proposto.

Esta secdo apresenta os resultados da integracdo entre os modelos de Aprendizado Profundo e
o GIS, demonstrando a eficacia do fluxo proposto para a automatizacdo do mapeamento das
fissuras. A partir dessa integracdo, as saidas de deteccdo e segmentacdo passaram a ser
analisadas sob uma perspectiva espacial, considerando sua representagdo sobre o ortomosaico
e sua organizacdo em camadas georreferenciadas. Dessa forma, os tdpicos subsequentes
discutem os procedimentos técnicos adotados, bem como os resultados espaciais obtidos e suas

implicagdes para a analise e o monitoramento de fissuras em ciclovias.
4.3.1 Caracterizacio do estudo de caso e ortomosaico gerado

O levantamento aerofotogramétrico, realizado conforme 3.3.1, resultou na geracdo de um
ortomosaico georreferenciado de alta resolucao espacial, atingindo um GSD de 4,23 mm/px,
conforme apresentado na Figura 16. Este valor indica que cada pixe/ da imagem representa
fisicamente cerca de 4,2 mm do terreno, conferindo um nivel de detalhamento subcentimétrico

que garante a visualizagdo clara de fissuras, juntas, remendos e elementos de sinalizagdo,

85



permitindo a identificacdo de manifestagdes patologicas lineares com diferentes extensoes e

larguras.

Tal resolucdo demonstra-se compativel com a escala de anélise proposta e encontra respaldo na
literatura recente, como demonstrado por Boutet e Hallot (2025), que identificam o GSD como
um parametro critico para o desempenho de modelos de inteligéncia artificial. Segundo os
autores, embora GSDs extremamente reduzidos permitam a deteccdo de microfissuras, eles
tendem a elevar drasticamente a taxa de falsos positivos devido a confusdo com texturas do
material. Portanto, o valor obtido de 4,23 mm/px estabelece um equilibrio operacional
favoravel: suficiente para a identificacdo de fissuras estruturais pelos modelos de IA, a0 mesmo

tempo em que mitiga o ruido excessivo que resolugdes mais finas poderiam introduzir.

Figura 16 — Ortomosaico georreferenciado da ciclovia: (a) Visdo geral do trecho mapeado; (b) Detalhe da
resolugdo em nivel do pavimento

(b)

Fonte: O autor.
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Visualmente, o ortomosaico (Figura 16) evidencia a continuidade espacial da ciclovia ao longo
do trecho analisado, bem como a heterogeneidade do entorno imediato, composto por areas
gramadas, canteiros e caminhos adjacentes. A presenca de marcagdes pintadas no pavimento e
de variagdes cromaticas naturais do concreto constitui um aspecto relevante do estudo de caso,
uma vez que esses elementos representam potenciais fontes de ruido para os modelos de
inteligéncia artificial e contribuem para a avaliacdo de sua robustez em ambiente real (Tsaimou

et al.,2024; Yuan et al., 2025).

Esse ortomosaico georreferenciado constitui, portanto, a base espacial para a aplicacdo dos
modelos selecionados e para a geragdo das fei¢des vetoriais analisadas nas se¢des subsequentes.
A partir dele, torna-se possivel avaliar ndo apenas a capacidade dos modelos em identificar
fissuras, mas também a coeréncia espacial e a representatividade dos resultados no contexto do

mapeamento de patologias em ciclovias.
4.3.2 Integracio dos modelos de IA ao ambiente GIS

Para esta etapa, aplicaram-se diretamente sobre o ortomosaico georreferenciado do estudo de
caso os modelos YOLO11l de detec¢do e de segmentacdo, selecionados por apresentarem o
melhor desempenho nas avaliagdes discutidas nas seg¢des anteriores deste capitulo, de modo

que a analise refletisse a configuragdo de maior desempenho do método proposto.

O ortomosaico foi inicialmente importado no ambiente QGIS, preservando suas informagoes
de referéncia espacial, e submetido a inferéncia por meio do plugin Deepness, o que demandou
a conversdo prévia dos pesos treinados para o formato de interoperabilidade ONNX (Open
Neural Network Exchange). Essa abordagem possibilitou a execu¢do dos modelos diretamente
sobre um produto espacial continuo, permitindo que as saidas de detec¢do e segmentacdo
fossem associadas as coordenadas geograficas do levantamento. A Figura 17 apresenta uma
visdo do ambiente de execucdo durante a aplicacio de um dos modelos sobre o ortomosaico
georreferenciado e a Figura 18 apresenta uma visdo geral do ortomosaico apos a aplicagdo dos

modelos de deteccdo e segmentacao.
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Figura 17 — Ambiente de execugdo das inferéncias no QGIS por meio do plugin Deepness
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Fonte: O autor.

No caso do modelo de detecgdo, as caixas delimitadoras geradas apresentaram posicionamento
espacial coerente com as regides do pavimento que continham fissuras visiveis, permitindo a
identificagdo das areas afetadas ao longo do trecho analisado. Essas saidas demonstraram
comportamento estavel quando associadas ao sistema de referéncia espacial do ortomosaico,

viabilizando sua representagdo como informagdo georreferenciada no ambiente GIS.
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Para o0 modelo de segmentacdo, a andlise inicial dos resultados evidenciou que a vetorizagao
automatica das mascaras geradas produzia representacdes geométricas excessivamente
simplificadas. Em particular, a aplicacdo de uma envoltoria convexa resultava na supressao de
concavidades e ramifica¢des caracteristicas das fissuras, comprometendo a correspondéncia
entre a geometria vetorial obtida e o tragado real observado no pavimento. Esse efeito pode ser
observado na Figura 19, na qual a feicdo resultante ndo representa adequadamente a morfologia

da patologia segmentada.

Figura 19 — Resultado da vetorizacdo inicial da segmentagdo, evidenciando a simplificacdo geométrica das
fissuras.

Fonte: O autor.

Esse comportamento mostrou-se inadequado para a analise espacial das fissuras, uma vez que
a simplificagdo geométrica inviabilizava a avaliagdo da continuidade e da extensdo das
manifestagdes patoldgicas. A representacdo obtida, embora compativel com feicdes compactas
e regulares, ndo preservava as caracteristicas morfoldgicas essenciais das fissuras, limitando a

interpretagdo dos resultados no contexto do mapeamento de patologias (Dipankar; Suman,
2023; Han; Yang; Yang, 2024).

Para superar essa limitagdo e garantir a fidelidade dos dados vetoriais, foi implementada a
adaptacdo algoritmica descrita na metodologia, forcando a preservagdo dos vértices exatos do
contorno da predicdo. A Figura 20 demonstra o resultado apds este ajuste: a camada vetorial
passou a delinear com maior precisdo a morfologia da fissura, preservando suas ramificagdes e

espessura. Essa correcdo metodologica foi determinante para viabilizar a geracdo de
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mapeamentos técnicos mais precisos, assegurando que o produto vetorial refletisse a acuracia

visual obtida pelo modelo YOLO11I-seg.

Figura 2

y;

0 — Resultado da vetoriza¢do a

R

pos ajuste, com preservacdo do contorno real das fissuras segmentadas.

Fonte: O autor.

Com isso, a integracdo entre os modelos de inteligéncia artificial e o ambiente GIS foi
consolidada, possibilitando a geragdo de resultados espaciais consistentes tanto para a detecgao
quanto para a segmentagdo. Essa etapa evidenciou a viabilidade da integra¢do entre modelos de
IA e GIS para o mapeamento automatizado de fissuras em infraestruturas ciclovidrias, ao
transformar saidas de segmentacdo em dados georreferenciados passiveis de andlise,
visualizacdo e interpretag@o espacial. Além do contexto especifico das ciclovias, os resultados
indicam que o fluxo integrado IA—GIS proposto apresenta potencial de aplicagdo em outras
infraestruturas urbanas, desde que observadas as particularidades de cadasistema. Dessa forma,
consolidou-se um fluxo integrado TA—GIS capaz de apoiar a inspe¢do € o mapeamento
sistematizado de fissuras, estabelecendo as bases para a avaliagdo qualitativa e a discussdo dos

resultados apresentada na secdo seguinte.
4.3.3 Resultados espaciais e validacdo qualitativa integrada

A analise dosresultados espaciais foi conduzidaa partir dasobreposi¢cao dassaidas dos modelos
de deteccdo e segmentacdo ao ortomosaico georreferenciado, permitindo uma avaliagcdo
qualitativa integrada do desempenho das arquiteturas no contexto real da ciclovia. A Figura 21

apresenta trechos representativos do ortomosaico (coluna a), as respectivas deteccdes por caixas
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delimitadoras (coluna b) e as segmentacdes vetorizadas das fissuras (coluna c), sintetizando o

comportamento observado ao longo de todo o trecho analisado.

Figura 21 — Validacao dos resultados espaciais: (a) Trechos do ortomosaico; (b) Camada de detec¢iao
(YOLO111); (c) Camada de segmentagao (YOLOI 11-seg)
(@) (b) (©)

Fonte: O autor.
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De maneira geral, o modelo de detec¢do apresentou desempenho qualitativo satisfatorio, sendo
capaz de identificar corretamente as regides da ciclovia que continham fissuras ao longo de
todo o trecho avaliado. Nao foram observadas ocorréncias relevantes de falsos positivos ou
falsos negativos, e todas as fissuras visiveis no pavimento foram adequadamente localizadas
pelas caixas delimitadoras, conforme ilustrado na Figura 21 (b). Esse comportamento indica
elevada robustez do modelo de deteccdo frente as variagdes geométricas e superficiais do

pavimento, bem como frente a presenca de padrdes visuais concorrentes no ambiente urbano.

Emrelacdo ao modelo desegmentacao, os resultados indicaram boa capacidade de mapeamento
da morfologia das fissuras, com preservagdo do tracado e da continuidade das manifestagdes
patologicas na maior parte dos casos. Conforme observado na Figura 21 (c), praticamente todas
as fissuras presentes no interior daciclovia foram segmentadas, seja de forma continua ou em
segmentos sucessivos. No entanto, foram identificadas algumas ocorréncias pontuais de falsos
positivos e falsos negativos, especialmente em fissuras de menor contraste ou em regides

proximas as bordas do pavimento.

As limitagcdes observadas, de carater pontual, podem ser atribuidas a dois fatores técnicos
distintos. A ocorréncia de leves descontinuidades na geometria de algumas fissuras longas
associa-se ao processo deinferéncia fatiada (filed inference) realizado pelo plugin, que processa
o ortomosaico em blocos de 640 x 640 pixels (resolucdo nativa de treinamento). Essa
abordagem pode introduzir interrup¢des artificiais nas predigdes justamente nas zonas de
transi¢do entre os blocos. J4 aincidéncia de falsos positivos e negativos relaciona-se a natureza
mais restrita do conjunto de dados de segmentagdo em comparagdo ao de deteccdo. Enquanto
o modelo dedeteccao beneficiou-se de um banco de dados com maior variabilidade de sensores
e alturas de voo, o treinamento da segmentagao restringiu-se aimagens obtidasa 12 m de altura
(DJI Mavic 3), visando o detalhamento do pixel. Essa especificidade amostral resulta em uma
menor capacidade de generalizagao frente a variagdes sutis de textura e iluminagdo que
divergem do padrao estrito aprendido, ocasionando ruidos pontuais ndo observados na etapa de
detecgdo. Diante dessas limitagdes pontuais, uma estratégia pratica para aumentar a
confiabilidade do produto ¢ utilizar os modelos de deteccdo e segmentacdo de forma

complementar, com valida¢do cruzada no ambiente GIS.

Considerando que o modelo dedetecgdo apresentou elevada robustez na localizacdo das regides
fissuradas no ortomosaico, enquanto a segmentacao apresentou ocorréncias pontuais de falsos

positivos e falsos negativos, a utilizagdo conjunta dos dois modelos se mostra vantajosa como
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estratégia de validacdo cruzada e refinamento do produto espacial. Na pratica, a camada de
detec¢do pode funcionar como uma regido de interesse para filtrar a camada segmentada:
fissuras segmentadas que nao intersectam as caixas delimitadoras (ou que intersectam apenas
marginalmente) podem ser automaticamente sinalizadas como candidatas a falso positivo e
removidas ou direcionadas para revisao. De modo complementar, regides detectadas que
apresentem segmentagao ausente/fragmentada podem ser marcadas como “necessita inspecao”,
reduzindo o risco de subestimagdo em areas de baixo contraste. Essa combinacdo ¢
particularmente util em trechos préximos as bordas do pavimento e em fissuras sutis, onde a
segmentagdo tende a ser mais sensivel a ruidos e variagdes de textura. No ambiente QGIS, essa
logica pode ser implementada diretamente via operacdes espaciais entre camadas (por exemplo,
interse¢do, selecao por localizacdo e filtragem por atributos), aproveitando que as saidas de

ambos os modelos sdo sobrepostas ao ortomosaico durante a validacao qualitativa integrada.

Apesar dessas particularidades, um ponto de convergéncia fundamental foi a aderéncia de
ambos os modelos ao protocolo de anotagdo estabelecido na metodologia, garantindo coeréncia

entre o padrdo aprendido pelo modelo e os resultados obtidos.

Além da analise no dominio especifico da ciclovia, avaliou-se o comportamento dos modelos
em trechos do ortomosaico correspondentes a superficies pavimentadas ndo pertencentes ao
foco principal do estudo, como calgadas, passeios e trechos de via asfaltica, os quais foram
incorporados ao ortomosaico em fungdo da altura de voo adotada. A Figura 22 apresenta
exemplos representativos desses casos, nos quais se observa que, mesmo em superficies com
coloragdo, textura e acabamento distintos do pavimento da ciclovia, os modelos foram capazes

de detectar e segmentar fissuras.
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Figura 22 — Resposta dosmodelos de detecgdo e segmentacido em superficies pavimentadas fora do dominio de
treinamento
=

Fonte: O autor.
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Nessas superficies externas ao dominio de treinamento, o desempenho dos modelos mostrou-
se inferior ao observado no contexto especifico da ciclovia, com maior ocorréncia de
imprecisdes geométricas e respostas menos consistentes. Ainda assim, a presenga de detecgdes
e segmentacdes ndo aleatérias indica que os modelos aprenderam padrdes morfoldgicos
associados as fissuras, como linearidade, ramificagdo e descontinuidade superficial, e nao
apenas caracteristicas especificas do pavimento da ciclovia. Esse comportamento sugere uma
capacidade de generalizacdo parcial, ainda que limitada, para contextos pavimentados distintos

daqueles utilizados no treinamento.

A andlise conjunta das Figuras 21 e 22 evidencia a complementaridade entre os modelos de
deteccdo e segmentagdo e reforca a robustez do fluxo IA—GIS proposto. Enquanto a deteccao
se mostrou eficiente para a identifica¢do global das regides afetadas por fissuras, a segmentagao
forneceu uma representacao mais detalhada da geometria das manifestagdes patologicas. Em
conjunto, essas abordagens permitiram o mapeamento abrangente das fissuras ao longo da
ciclovia, com muitos acertos e poucos erros, além deindicar o potencial deaplicagdo dométodo
em outros contextos urbanos pavimentados, desde que observadas as limitagdes associadas ao
dominio de treinamento. De forma geral, os resultados espaciais observados confirmam que a
integracdo entre os modelos de inteligéncia artificial e o ambiente GIS possibilita o
mapeamento automatizado de fissuras em ciclovias de forma consistente e representativa,
validando o fluxo metodologico proposto neste trabalho no contexto do estudo de caso

analisado.
4.3.4 Produto e aplicabilidade em inspecido e manutencio

O produto consolidado deste fluxo de trabalho consiste em um banco de dados geografico
estruturado, contendo as camadas vetoriais das patologias devidamente georreferenciadas.
Diferentemente de relatorios de inspegdo tradicionais, baseados em planilhas manuais ou
registros fotograficosestaticos, o resultado obtido permite a manipulagdo dinamica e a consulta
espacial dosdados, alinhando-se a abordagens que tratam a etapa de mapeamento em GIS como
componente essencial para transformar a detec¢do em informacao util a gestao do ativo (Hu;

Yee; Goff, 2024; Tsaimou et al., 2024).

A conversdao das inferéncias (caixas e mascaras) em vetores (shapefiles ou GeoPackage)
viabiliza a extragdo automatizada de quantitativos fisicos essenciais para a gestdo da

infraestrutura. A partir da camada de segmentacdo, por exemplo, torna-se possivel calcular
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indicadores como area fissurada/degradadae métricas lineares associadas as fissuras, a exemplo
do que ¢ reportado em fluxos que integram ortomosaicos georreferenciados, segmentacao por
deep learning e célculo de métricas (area total e comprimento caracteristico de fissuras) para
subsidiar decisdes de manutencdo (Hu; Yee; Goff, 2024). Em abordagens voltadas a
pavimentos, a vetorizacdo € a organizagao dos resultados em camadas GIS também sao
exploradas para analises quantitativas e tematicas (com vistas ao planejamento de intervengdes

(Dipankar; Suman, 2023).

Além da quantificacdo, a componente espacial do produto permite andlises de distribui¢ao de
danos. A visualizagdo integrada no ambiente GIS facilita a identificagdo de zonas criticas de
concentracdo de patologias, permitindo aos gestores priorizarem intervencdes em trechos
especificos da malha ciclovidria baseando-se em critérios objetivos de severidade, em linha
com trabalhos que enfatizam o GIS como suporte para comparar regioes fissuradas, localizar
areas-problema e apoiar a priorizacdo de necessidades de manuten¢do (Dipankar; Suman,
2023). Além disso, ao estruturar as saidas como dados geoespaciais, o fluxo permite
acompanhar metadados que variam ao longo do tempo, como a propagacdao de fissuras,
viabilizando andlises comparativas entre levantamentos € monitoramento evolutivo do dano

(Tsaimou et al., 2024)

Dessa forma, os resultados apresentados neste capitulo comprovam que a integragdo entre a
visdo computacional e o geoprocessamento ¢ capaz de entregar uma ferramenta de suporte a
decisdo robusta, preenchendo a lacuna de integracao identificadana literatura. O fluxo proposto
ndo apenas automatiza a detec¢do, mas sistematiza o mapeamento técnico consolidando a
contribui¢do cientifica do trabalho ao oferecer uma alternativa mais rapida, rastreavel e
auditavel em comparacdo aos métodos de inspecdo visual humana, superando limitagdes

tradicionais de eficiéncia e acessibilidade aos dados (Chun; Yamane; Tsuzuki, 2021).
5 CONCLUSOES

Este trabalho investigou e validou um fluxo metodologico integrado para identificacdo
automatizada de fissuras em ciclovias de pavimento rigido, combinando aerofotogrametria por
VANT, modelos de inteligéncia artificial para deteccdo e segmentacdo e integragdo com um
ambiente GIS voltado a gestdo de inspecdo, operagdo e manutengdo. O estudo partiu do
entendimento de que a inspecdo tradicional de infraestruturas urbanas, frequentemente baseada

em vistorias de campo e registros fotograficos pouco estruturados, limita a rastreabilidade
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espacial, dificulta a quantificacdo dos danos e reduz a capacidade de priorizagdo objetiva de
intervengdes. Nesse contexto, o trabalho foi direcionado ndo apenas a obter bons indicadores
de desempenho em IA, mas principalmente a consolidar um produto georreferenciado e
operacionalizavel no GIS, transformando inferéncias (caixas e mascaras) em camadas espaciais

uteis para planejamento de manutencao.

Os objetivos propostos foram cumpridos de forma integrada. Primeiramente, foi constituido um
banco de dados anotado para a tarefa de detec¢do, com imagens em resolucdo adequada a
identificacdo defissuras e com aumento do conjunto por data augmentation; em seguida, foram
treinados e avaliados modelos representativos, comparando desempenho por métricas
consolidadas (precisdo, recall, mAPso) e tempo de inferéncia, de modo a equilibrar qualidade e
viabilidade computacional. Em paralelo, foi estruturado um banco de dados especifico para
segmentacdo (nivel de pixel), € os modelos foram avaliados de forma comparativa, novamente
considerando métricas e custo computacional, com destaque a estabilidade do treinamento e a

convergéncia dos modelos para patamares semelhantes ao longo das épocas.

Por fim, foi conduzido um estudo de caso independente com aquisi¢do de dadospor VANT e
geracdo de ortomosaico georreferenciado, seguido da execugao da inferéncia em ambiente GIS,
utilizando o QGIS e o plugin Deepness, com processamento em blocos (tiling) e posterior
geracdo de camadas de detecgao e segmentagao. Essa etapa foi decisiva para demonstrar que o
trabalho ndo se encerra no desempenho do modelo, mas evolui até a entrega de informagao

espacial acionavel para a gestao.

O conjunto utilizado para detecgdo foi estruturado com 738 imagens, resolucao 1024x1024,
com um total de 1757 instancias anotadas e divisdao 70%/20%/10% para treinamento, validagao
e teste, respectivamente. Essa configuragdo permitiu avaliar o comportamento de modelos de

detec¢do em um cenario realista de fissuras finas ¢ de alta variabilidade visual.

Entre os modelos testados, observou-se que o desempenho de detec¢do atingiu patamares
consistentes, com destaque para o YOLO111, que apresentou mAPso = 0,831, precisdo = 0,887,
recall = 0,737 e tempo médio de inferéncia de 12,2 ms por imagem, configurando um bom
compromisso entre qualidade e eficiéncia computacional. Outros modelos também
apresentaram desempenho competitivo, como o RT-DETR-l,com mAPso= 0,797 e inferéncia
média de 13,6 ms. Em termos praticos, esses resultados indicam que a detecgdo ¢ efetiva para
triagem e identificagdo global deregides fissuradas, especialmente quando o objetivo ¢ localizar
rapidamente trechos criticos ao longo da ciclovia.
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Um ponto metodoldgico relevante foi a compatibilizacdo entre resolugdo, escala do dano e
altura de voo: o estudo explicitou que a etapa de detec¢do pode ser conduzida com imagens
obtidas em faixas de altura mais amplas (aprox. 5 m a 35 m), desde que a qualidade do produto
(nitidez e GSD)mantenha a fissura representada com informagao suficiente para o modelo. Isso
reforga a aplicabilidade do método em levantamentos operacionais, nos quais restrigdes de voo

e produtividade exigem flexibilidade.

Para segmentacdo, o conjunto foi estruturado com 413 imagens, resolugdo 640x640, 895
anotacoes e divisdao 70%/20%/10% para treinamento, validagdo e teste, respectivamente,
reforgando um cendrio de dados moderados, porém suficientemente representativos para
aprendizagem do padrio espacial das fissuras em nivel de pixel. A evolu¢do do treinamento
indicou estabilizagdo do desempenho e auséncia deevidéncias dedivergéncia, com mAPso final
proximo de 0,86 para as arquiteturas avaliadas, sugerindo que os modelos atingiram um limite

coerente com o conjunto disponivel.

Na avaliagao final em teste, o melhor desempenho foi obtido pelo YOLO111-seg, com mAPso
= 0,872, recall = 0,865, precisao = 0,846 e tempo médio de inferéncia de 5,6 ms, seguido de
perto por outras arquiteturas (por exemplo, YOLO11m-seg com mAPs,=0,858). O resultado ¢
relevante pois mostra que a segmentagao fornece uma representacdo mais detalhada e fiel da
geometria das fissuras, condi¢do essencial para quantificagdo e analise espacial (comprimentos,
areas afetadas e padrdes de concentracdo), especialmente quando o objetivo € apoiar a gestdo

do ativo baseada em evidéncias.

Apesar do tamanho relativamente reduzido do conjunto anotado, tanto para deteccdo como para
segmentagdo, os resultados obtidos indicam que, em uma tarefa especializada e com condigdes
de aquisi¢do e pré-processamento padronizadas, é possivel alcancar desempenho competitivo
na detecgdo de fissuras finas quando se empregam estratégias como transfer learning e data
augmentation, o que constitui um diferencial do trabalho e refor¢a a viabilidade de aplicacdes

em contextos com disponibilidade limitada de dados.

Um aspecto técnico destacado pelo trabalho foi a sensibilidade da segmentagdo a escala: para
essa tarefa, a aquisicdo em altura menor (12 m) foi considerada adequada para preservar a
informagdo necessaria a delimitagdo em nivel de pixel, refor¢ando que o planejamento do voo
deve considerar ndo apenas cobertura e produtividade, mas também a exigéncia de detalhe do

algoritmo e do produto desejado.
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A validagdo por estudo de caso independente teve papel central para demonstrar transferéncia
do método para um cenario distinto daquele utilizado no treinamento e, principalmente, para
mostrar que o fluxo ¢ executavel no GIS com resultados espacialmente consistentes. A
inferéncia foirealizada diretamente no ortomosaico em ambiente QGIS, com divisdo em blocos
para contornar limitacdes de memoria e permitir processamento de grandes dimensdes,
empregando o plugin Deepness. Esse procedimento consolidou a etapa-chave de
operacionalizagdo: em vez de resultados “soltos” em imagens, o processo gera camadas

espaciais sobre o ortomosaico, viabilizando o uso em rotinas de gestao.

A andlise conjunta evidenciou a complementaridade entre detec¢do e segmentacdo: enquanto a
deteccdo se mostrou mais apropriada para o reconhecimento global e rapido deregides afetadas,
a segmentacdo forneceu maior detalhamento geométrico. Em conjunto, as duas abordagens
permitiram o mapeamento abrangente das fissuras ao longo da ciclovia, com potencial de
aplicacdo em outros contextos pavimentados, desde que respeitadas as limitagdes do dominio
detreinamento. Essa conclusdo refor¢a que a robustez dametodologia nao depende deum tinico

tipo de modelo, mas do uso articulado das saidas (caixas e mascaras) em um ambiente espacial.

O produto consolidado do fluxo foi descrito como um banco de dados geografico estruturado,
contendo camadas vetoriais georreferenciadas, o que representa avanco relevante em relagdo a
relatorios tradicionais. Ao converter inferéncias em vetores (Shapefile/GeoPackage), torna-se
possivel extrair quantitativos fisicos, como area degradada e extensdo linear das fissuras, além
deexecutar analises espaciais de distribuicdo (zonas criticas e priorizacao de trechos). Portanto,
o ganho principal do trabalho ndo ¢ apenas identificar fissuras, mas transformar fissuras em

informacdo de gestdo, integravel a 16gica de manuteng¢ado e planejamento.

Apesar dos resultados promissores, o trabalho evidenciou limitagdes. A primeira limitagdo
refere-se ao dominio de treinamento. No estudo de caso, a detec¢ao apresentou capacidade de
generalizagdo parcial, porém limitada, para superficies pavimentadas distintas daquelas usadas
na fase de treinamento. Isso indica que, embora o modelo possa reconhecer padrdes fissurados
em outros contextos, a robustez plena depende de diversidade e representatividade do banco de
dados, sobretudo quando ha variagdes de textura, material, iluminacdo, nivel de desgaste e

interferéncias visuais.

A segunda limitacdo foi operacional e ligada a etapa GIS: observou-se que o processo de
vetorizagao inicial dasmascaras pode aplicar uma simplificagdo geométrica baseada em convex
hull, o que tende a “suavizar” indevidamente fissuras irregulares e reduzir a fidelidade do
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contorno real. Essa constatagdo ¢ particularmente relevante porque o valor da segmentagao para
manutengdo estd justamente em preservar geometria e extensdo. Portanto, para fins de
quantificagdo rigorosa, a etapa de vetorizagao deve ser cuidadosamente ajustada ou substituida
por rotinas que preservem o contorno, incluindo simplificagdo controlada, filtragem por ruido
e, quando necessario, pos-processamento (por exemplo, esqueletonizacdo para célculo de

comprimento).

Diante desses achados, as contribui¢des desta dissertagao se consolidam em multiplas frentes.
A primeira contribuicdo € a propria consolidacdo de um fluxo metodolégico completo e
replicavel, conectando aquisicdo por VANT, preparacdo de dados, treinamento e avaliacdo de
modelos, inferéncia em produtos georreferenciados e integracdo em GIS, com decisdes e
parametros explicitados de maneira a favorecer reuso e adaptagao em outros estudos. A segunda
contribuigdo estd na evidéncia experimental de que, em contextos controlados e bem
caracterizados, com parametros de aquisicdo compativeis com o tamanho do dano e um
conjunto de dados representativo daquele cendrio, € possivel alcancar desempenho robusto e
tecnicamente consistente, sustentado tanto por métricas quantitativas quanto pela qualidade
visual das predigdes, sem inviabilizar o uso operacional devido a custo computacional. A
terceira contribui¢do € a integragdo efetiva com GIS como ponte para a gestdo, deslocando o
foco do simples reconhecimento automatico para a geragao de informacgao espacial acionavel

(camadas, mapas tematicos e base para quantificagdo e priorizagdo de intervengdes).

A quarta contribuicdo ¢ o desenvolvimento do banco de dados anotado, construido
especificamente para a realidade de ciclovias e fissuras em pavimento rigido, com potencial de
apoiar novas investigacdes, comparacdes metodologicas e evolucdo da area; esse banco pode
ser disponibilizado mediante solicitacdo, o que favorece reprodutibilidade e colaboragio,

respeitando as limitagdes de direitos e compartilhamento associadas aos dados de aquisigao.

Como desdobramentos futuros, recomenda-se ampliar e diversificar o banco de dados,
incorporando diferentes ciclovias, materiais, estadosde conservagdo e condi¢des de iluminagdo
e umidade, para reduzir viés de dominio e aumentar a generalizacdo. Também se mostra
promissor investigar estratégias de adaptacdo de dominio e fine-tuning em novos trechos,
diminuindo perdas quando o cendrio de aplicacdo diverge do treinamento. No eixo GIS, é
recomendavel aprimorar o pds-processamento de vetorizagdo para preservar a geometria real
das fissuras e, quando o objetivo for quantificacdo, incorporar rotinas que possibilitem medidas

mais fiéis (por exemplo, métodos que estimem extensdo e conectividade a partir de mascaras
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sem deformacao excessiva). Por fim, hd espago para consolidar a integragdo com rotinas de
gestdo de ativos, aproximando o método de um sistema de apoio a decisdo. Nesse sentido,
sugere-se investigar a interoperabilidade com plataformas BIM (Building Information
Modeling), centralizando as informagdes em um ambiente robusto que possibilite o
rastreamento historico da evolugdo das patologias ¢ a documentagdo das intervengoes

realizadas.

Em sintese, os resultados confirmam que a integracdo entre IA, aerofotogrametria e GIS
possibilita o mapeamento automatizado de fissuras em ciclovias de forma consistente e
representativa, validando o fluxo metodologico proposto no estudo de caso e demonstrando seu
potencial como base tecnoldgica para uma gestdo da manutencdo mais objetiva, rastreavel e

orientadas por dados.
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