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INTRODUCAO

* I[mportancia da qualidade das ciclovias para
mobilidade urbana sustentavel.

* Problema: fissuras comprometem conforto,
durabilidade e seguranca.

* [nspecdes visuais manuais sao lentas,
subjetivas e pouco padronizadas. A




INTRODUCAO

 Lacuna: poucas metodologias automatizadas
especificas para ciclovias, que considerem as
particularidades desses espacos.

* Objetivo do estudo: propor e avaliar o uso de
imagens de drones combinadas com visao
computacional + inteligéncia artificial (YOLO)
para identificar automaticamente fissuras em
ciclovias de pavimento rigido.
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REVISAO BIBLIOGRAFICA

* Fissuras sao manifestacdes patoldégicas comuns em
pavimentos rigidos (Hora, 2021; Silva Junior, 2018).

* Redes neurais convolucionais vém ganhando destaque
na deteccao automatica de fissuras em estruturas de
concreto oferecendo agilidade, padronizacao e
reducao da subjetividade na identificacao de danos (Ai
et al., 2023; Dung; Anh, 2019).

®* YOLO: deteccao em tempo real, uso de bounding
boxes  (caixas  delimitadoras), menor  custo
computacional que segmentacao (Han; Yang, Yang,
2024). -




REVISAO BIBLIOGRAFICA

* Data augmentation (aumento de dados):
aumenta diversidade e robustez do modelo por
meio de transformacdes como rotacoes,
redimensionamentos e ajustes de cores.

Transfer learning: reutiliza pesos de redes
treinadas, util em bases pequenas, pois reduz a
necessidade de grandes volumes de dados
rotulados e melhora a velocidade de
convergéncia do treinamento (Philip et al.,éQEB).
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METODOLOGIA

12 ETAPA = 22 ETAPA
i I i Coleta dos dados - imagens das ciclovias ..-b Pré-Processamento das imagens
(utilizacdo de drone) (Auto-orientaco e divisdo em blocos)
32 ETAPA 42 ETAPA
@ Anotacéo das fissuras nas imagens :ﬁ: Treinamento dos modelos
(Roboflow) (YOLOv11)

52 ETAPA
Avaliacdo dos modelos

(Quantitativa e Qualitativa)
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Coleta, pré-processamento e
anotacao de imagens das ciclovias

* Drone: DJI Phantom 4 Advanced+, resolucao
5472x%3078 px, altura 7-30 m.

o Area de tuo: sa SuI —IiaF.




Coleta, pré-processamento e
anotacao de imagens das ciclovias

* Foi utilizado o Roboflow (Dwyer et al., 2024)
para realizar as seguintes tarefa:
— Divisao das imagens em 3x3 blocos (tiles);

— Anotacao: fissuras em placas diferentes - caixas
diferentes; fissuras ramificadas - uma caixa por
ramificacao.
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Treinamento dos Modelos

 Arquitetura: YOLOvllm (equilibrio entre
precisao e custo computacional).

* Data Augmentation:
— Espelhamento horizontal e vertical.
— Rotacoes (90°, 180°, 270°).
— Zoom de 0% a 30%.

— Objetivo: ampliar a diversidade e o volume do
banco de dados antes do treinamento.




Treinamento dos Modelos

Modelo 1 (Transfer Learning): pré-treinado
em dataset (banco de dados) genérico de
fissuras (7.070 imagens) + ajuste fino com
banco local (656 imagens).

Modelo 2: treinado apenas com banco local
(656 imagens).

Configuracdao de treino: imgsz=1024,
epochs=100, batch=8.
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Avaliacao dos Modelos

* Métricas:
— Precision (precisao): proporcao de deteccoes
corretas sobre o total de deteccdes feitas.

— Recall: proporcao de fissuras detectadas sobre o
total existente.

— MAPs: média da precisao considerando predicoes
corretas com Intersection over Union (loU) = 50%.
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Avaliacao dos Modelos

* As meétricas foram complementadas por uma
analise qualitativa de inferéncias geradas em
imagens nao utilizadas para treinamento, com
o objetivo de interpretar o desempenho final
do modelo.
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RESULTADOS - Quantitativo

e Tabela 1 — Comparacao dos
entre o Modelo 1 e o Modelo 2

desempenhos

Modelo Precision (%) Recall (%) mAP;, (%)
Modelo 1 53,3 45,1 46,3
Modelo 2 49,1 44,3 43,3

Fonte: Autores.
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RESULTADOS - Quantitativo

e Comparacao do Resultado

Estudo Estudo / Modelo N° de imagens (treino) mAP50 (%)
YOLOv3 512 52,43
Jiang, Pang e Li (2021) Fast-YOLO 689 55,92
MobileNet-SSD 679 43,31
YOLOv11m (Modelo 1) 656 46,3

Presente estudo
YOLOv11m (Modelo 2) 656 43,3
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RESULTADOS - Qualitativo

Falha de deteccao de fissura

A

Deteccao bem-sucedida de fissura com presenca de
vegetacao sobreposta a superficie do pavimento

a




17

Resultados - Qualitativo

Deteccao parcial de fissura em condicao adversa de
iluminacao, com predicoes descontinuas
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DISCUSSOES

Transfer Learning aumentou a precisao, recall
e MAPss mesmo com mudanca de dominio.

Dataset limitado e variabilidade visual
impactam métricas.

Perda de detalhes em fissuras finas pode
ocorrer devido ao redimensionamento.

Necessidade de ampliar base de imagens e
incluir cenarios adversos.
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CONCLUSOES

* YOLOv1lm viavel para deteccao automatica
de fissuras em ciclovias, com imagens obtidas
de drones.

* Transfer learning melhora desempenho frente
ao treino apenas local.

 Potencial para inspecdes mais rapidas e
padronizadas. .

! "INFRAESTRUTURA PARA UM BRASIL SUSTENTAVEL E INTEGRADO" s




20

CONCLUSOES

* Futuras pesquisas:
— Ampliar banco de dados e variedade visual.
— Testar recortes menores mantendo resolucao.

— Integrar resultados em GIS para mapeamento de
manutencao.

* O estudo demonstra que, mesmo com um banco
de dados reduzido, é viavel empregar
arquiteturas leves como YOLOv11l em aplicacoes
praticas e reais de inspecao de infraestrutura.

W
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