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Resumo

A crescente demanda global por energia limpa e sustentavel intensificou a adoc¢ao de tecnologias
renovaveis, com a energia edlica destacando-se como uma das fontes mais promissoras. Garantir
a integridade estrutural e a eficiéncia operacional das turbinas edlicas é essencial, visto que suas
pas estao constantemente expostas a condigdes ambientais adversas que causam erosdo, fissuras
e desgaste superficial. As inspec¢bes visuais convencionais, no entanto, ainda sao limitadas pela
subjetividade humana, altos custos operacionais e baixa escalabilidade.

Em resposta a essas limitacoes, este trabalho apresenta uma abordagem automatizada de
inspecao visual baseada em aprendizado profundo, propondo um modelo de segmentacao leve
derivado da arquitetura YOLOvS8 e aprimorado com o Mdédulo de Atencao de Bloco Convolucional
(CBAM). A inclusao de mecanismos de atengao permite que a rede capture melhor as caracteristicas
espaciais e de canal, melhorando sua capacidade de detectar defeitos sutis e de baixo contraste,
mantendo a eficiéncia computacional para implantagao no mundo real.

O modelo proposto, denominado YOLOv8+CBAM, foi treinado em amostras recortadas e
anotadas do conjunto de dados publico Blade30. Os resultados experimentais demonstram
melhorias significativas no desempenho, com a Interse¢ao sobre Unido média (mloU) aumentando
de 0,57 para 0,61 em comparacao com o modelo YOLOvS. O método apresenta alta sensibilidade
a pequenos defeitos, robustez contra desequilibrio de classes e inferéncia eficiente, adequada para
ambientes com recursos limitados.

De modo geral, este estudo contribui para o avango da deteccao automatizada de defeitos em
pas de turbinas edlicas, integrando imagens obtidas por drones e técnicas de aprendizado profundo
em um pipeline de segmentacao unificado. Extensdes futuras podem explorar a quantificacao da
severidade dos defeitos e a integracao com sistemas de mosaico de imagens para dar suporte a fluxos

de trabalho de inspecao e manutencao totalmente auténomos.

Palavras-chave: Energia edlica. Inspecao automatizada. Aprendizado profundo. Segmentacao

de imagens. Péas de turbinas edlicas.






Abstract

The increasing global demand for clean and sustainable energy has intensified the adoption
of renewable technologies, with wind power standing out as one of the most promising sources.
Ensuring the structural integrity and operational efficiency of wind turbines is essential, as their
blades are constantly exposed to harsh environmental conditions that cause erosion, cracks, and
surface wear. Conventional visual inspections, however, remain limited by human subjectivity, high
operational costs, and low scalability.

In response to these limitations, this work presents an automated visual inspection approach
based on deep learning, proposing a lightweight segmentation model derived from the YOLOvVS
architecture and enhanced with the Convolutional Block Attention Module (CBAM). The inclusion
of attention mechanisms enables the network to better capture spatial and channel-wise features,
improving its ability to detect subtle and low-contrast defects while maintaining computational
efficiency for real-world deployment.

The proposed model, named YOLOv8+CBAM, was trained on cropped and annotated samples
from the public Blade30 dataset. Experimental results demonstrate significant performance
improvements, with the mean Intersection over Union (mloU) increasing from 0.57 to 0.61 compared
to the baseline YOLOvVS8. The method shows high sensitivity to small defects, robustness against
class imbalance, and efficient inference suitable for resource-constrained environments.

Overall, this study contributes to advancing automated defect detection in wind turbine blades
by integrating UAV-based imaging and deep learning techniques into a unified segmentation
pipeline. Future extensions may explore defect severity quantification and integration with image

mosaicking systems to support fully autonomous inspection and maintenance workflows.

Keywords: Wind energy. Automated inspection. Deep learning. Image segmentation. Wind

turbine blades.
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Capitulo 1

Introducao

A energia eélica consolidou-se como um dos pilares fundamentais na transicao global em direcao
a sistemas energéticos mais sustentaveis e ambientalmente responsaveis [Zhang et al. 2018].

Dentre os diversos componentes criticos que compoem a infraestrutura de geracdo de
energia por meio dos ventos, as pds das turbinas edlicas (do inglés, Wind Turbine Blades
— WTBs) desempenham um papel essencial na eficiéncia da conversdo energética, sendo
diretamente responsaveis pela captacao e transferéncia da energia cinética do vento para o gerador
mecanico [Garcia Marquez et al. 2012].

No entanto, em funcao de suas dimensoes consideraveis, exposicao prolongada a condigoes
ambientais extremas (como ventos intensos, radia¢do solar, salinidade e umidade), bem como de
seu projeto aerodinamico altamente complexo, as WTBs tornam-se particularmente vulneraveis a
uma ampla gama de defeitos estruturais e superficiais [Liu et al. 2015].

Entre os tipos mais recorrentes de danos observados, destacam-se erosoes de material, trincas,
avarias provocadas por impacto, raios, além da adesdo de particulas ou materiais estranhos a
superficie das pas [Liu et al. 2015]. Tais falhas comprometem significativamente o desempenho
aerodinamico das turbinas, reduzem sua integridade estrutural e afetam diretamente a seguranca
operacional do sistema como um todo [Garcia Méarquez et al. 2012].

Diante desse cenario, torna-se indispensavel o desenvolvimento e a aplicacao de técnicas
de inspecao que sejam, simultaneamente, precisas, confidveis e escalaveis, a fim de garantir
a durabilidade das estruturas ao longo do tempo e otimizar a relacdo custo-beneficio da
manutengao [Garcla Marquez et al. 2012] em parques edlicos.

Tradicionalmente, as inspe¢oes visuais manuais ainda sao amplamente utilizadas para avaliar
as condigoes das pas. Esses procedimentos, normalmente conduzidos por técnicos especializados
por meio de acesso por cordas ou plataformas elevadas, oferecem certa flexibilidade operacional em
situagoes especificas [Ribrant e Bertling 2007].

No entanto, apresentam diversas limitagoes intrinsecas: sao altamente subjetivos, demandam

muito tempo, implicam riscos a seguranca dos inspetores e sdo pouco eficazes para inspegoes em



14 Capitulo 1. Introdugdo

larga escala, como aquelas requeridas em grandes parques edlicos [Ribrant e Bertling 2007].

Adicionalmente, o fator humano pode ocasionar falhas na deteccao de defeitos sutis ou em
estagio inicial, especialmente sob condigoes climaticas adversas ou em ambientes com iluminacao
deficiente.

Com o objetivo de superar essas limitagoes operacionais e garantir maior eficiéncia nos processos
de inspegao, a industria tem adotado, de forma crescente, veiculos aéreos nao tripulados (VANTSs
ou drones) [Marin et al. 2009] [57], equipados com cdmeras de alta resolucdo. Esses dispositivos
possibilitam a realizacao de inspecoes visuais rapidas, sem contato direto com as estruturas, e sob
diferentes angulos de observagao [Tchakoua et al. 2014].

Apesar dos avancos na coleta de imagens, o volume massivo de dados visuais gerado por drones
representa um novo desafio: a interpretagao consistente, eficiente e automatica dessas imagens para
identificar anomalias. Essa dificuldade evidencia a necessidade de sistemas robustos de anélise de
imagens, automatizados e capazes de detectar, localizar e caracterizar miltiplos tipos de defeitos
com alta precisao e confiabilidade [Chandrasekhar et al. 2021].

Nos tltimos anos, avancgos significativos em aprendizado profundo, em especial no uso
de redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs) e de arquiteturas
codificadoras-decodificadoras como a YOLOvVS8 [Zhang et al. 2024], demonstraram grande potencial
em tarefas de segmentacao seméantica aplicadas a diferentes dominios.

Estudos recentes demonstram que o uso de mecanismos de atengdo em redes neurais profundas
tem elevado significativamente o desempenho de tarefas de segmentacao seméantica, especialmente
em cendrios com alta complexidade visual, presenga de ruidos e defeitos sutis [44].

Dentre os mecanismos mais eficazes destaca-se o CBAM [Woo et al. 2018], que combina
atencao espacial e por canal para realgar regioes informativas e suprimir padroes
irrelevantes [Zhao et al. 2025]. Essa estratégia permite a deteccdo precisa de regides defeituosas
mesmo quando estas se apresentam com baixa resolugao, baixo contraste ou em formatos irregulares.

Com base nessas inovagoes, este trabalho propoe um modelo leve de segmentacao semantica,
denominado YOLOv8+CBAM, voltado a deteccao automatica de defeitos estruturais em pas de
turbinas edlicas a partir de imagens reais adquiridas por VANTs (Veiculos Aéreos Nao Tripulados).

A arquitetura baseia-se na estrutura da YOLOv8 [Qadri et al. 2023, Zhang et al. 2024],
reconhecida por seu desempenho em tempo real e precisao em deteccao. O modelo é modificado
para incluir médulos CBAM ao longo do backbone, permitindo um refinamento progressivo das
representacoes extraidas em cada estagio da rede.

Esses médulos aplicam atengao por canal e atencao espacial de forma sequencial, melhorando
a sensibilidade do modelo a padroes visuais sutis, como fissuras, erosoes e rachaduras que ocorrem
em regides especificas das pas.

O modelo foi treinado e validado em imagens reais do conjunto de dados Blade30, composto por
recortes de regides com defeitos anotados e suas respectivas méscaras binarias. Mesmo com alta
desproporcao entre pixels de fundo e de defeito, a abordagem alcancou desempenho consistente em
métricas como mloU e mAP@50, superando variantes da YOLOv8 sem mecanismos de atencao.

Entre os principais beneficios da YOLOv8+CBAM destacam-se:

(d Alta precisao na segmentacao de alvos pequenos e esparsos, com forte alinhamento espacial
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entre a predicdo e a mascara de referéncia;
(d Baixo custo computacional, adequado para ambientes com recursos limitados;

(d Robustez a variacoes de iluminacao, perspectiva e ruido, comuns em ambientes de inspec¢ao
reais [Yang et al. 2023].

Além disso, a arquitetura proposta é modular, o que facilita experimentacoes com diferentes
estratégias de pré-processamento, aumento de dados e técnicas de regularizacao.

A visualizagdo dos resultados qualitativos evidencia a capacidade do modelo em segmentar
precisamente regides danificadas, mesmo em casos de baixo contraste ou ruido acentuado.
Essas informagoes estruturadas podem ser empregadas para andlises preditivas, planejamento de
manutengao e monitoramento da integridade estrutural ao longo do tempo [Xue et al. 2020].

Em suma, o modelo YOLOv84+CBAM representa uma solucao eficaz e escaldvel para inspecao
automatizada de pés de turbinas edlicas, integrando o estado da arte em segmentacao seméantica

com requisitos praticos de aplicacao em campo.
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Capitulo 2

Objetivos da pesquisa

Este trabalho parte da premissa de que a integracao de arquiteturas de segmentacao semantica
baseadas em redes neurais profundas, aliadas a mecanismos de atencdo espacial e de canal,
representa uma solugao eficaz e eficiente para a detecgao de defeitos estruturais em pas de turbinas
eblicas.

Considerando o alto risco operacional associado a falhas nao detectadas nesses componentes e
os desafios impostos por imagens de alta resolucao obtidas por drones, este estudo propoe uma
abordagem automatizada capaz de segmentar, com precisao, regides danificadas nas pas a partir
de imagens reais em contexto industrial.

A hipdtese central deste trabalho é que a adaptagao da arquitetura YOLOvVS, com a incorporagao
de médulos CBAM (Convolutional Block Attention Module), aliada a uma estratégia de inferéncia
baseada em divisdo de imagens em fatias (slice-based inference), é capaz de superar os desafios
da segmentacao de defeitos pequenos e esparsos, com baixo custo computacional e mantendo
desempenho robusto em dados reais.

Dessa forma, o objetivo geral desta pesquisa consiste em desenvolver e validar um modelo leve
de segmentacao semantica que maximize a acuracia na detecgdo de falhas estruturais em pas de
turbinas eélicas, mesmo sob condicoes de variabilidade visual e limitagoes operacionais de hardware.

Os objetivos especificos incluem:

1 Adaptar a arquitetura YOLOv8 para tarefas de segmentacao seméntica, com foco na

identificagao de defeitos em imagens de alta resolucao capturadas por drones;

1 Integrar modulos de atencgao CBAM ao backbone do modelo, com o intuito de reforcar a

sensibilidade da rede a padroes visuais sutis e regioes de interesse pouco contrastadas;

1 Implementar uma estratégia de inferéncia baseada em fatias, otimizando o processamento de

imagens de grandes dimensoes e melhorando a segmentacao de pequenos defeitos;
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(d Avaliar o desempenho da proposta em um cenario realista de inspecao de pas, utilizando

métricas como mloU, precisao, revocacao e mAP@Q50;

(d Demonstrar, por meio de resultados qualitativos e quantitativos, a aplicabilidade pratica da

solugao proposta para inspecao automatizada em contextos industriais.

Além dos objetivos acima, este trabalho busca contribuir com a comunidade cientifica por meio

das seguintes entregas:

1 Proposicdo de um modelo leve e preciso para segmentacao de defeitos em ativos de energia

renovavel, com potencial para implantagao em dispositivos embarcados ou drones;

(1 Apresentacdo de uma metodologia experimental replicavel, com pipeline completo de

pré-processamento, treinamento e inferéncia, facilitando a reprodutibilidade cientifica;

d Geracao de evidéncias que demonstram o impacto da incorporacao de mecanismos de aten¢ao
na capacidade da rede neural em detectar padroes de defeito pequenos, esparsos e com baixo

contraste;

0 Utilizagago de um conjunto de dados real e desafiador (Blade30) [Yang et al. 2023,
evidenciando o potencial de generalizacao da arquitetura proposta para diferentes tipos de

falhas estruturais;

(1 Estabelecimento de uma base sélida para futuras pesquisas na area de inspegdo visual
automatizada de pas de turbinas edlicas, especialmente em aplicacoes de manutengao preditiva

com visao computacional.

Dessa forma, torna-se essencial o desenvolvimento de um método de segmentacao robusto, leve
e sensivel a padroes visuais sutis, capaz de atuar de forma confiavel em ambientes reais de inspecao.

Essa necessidade motiva o presente trabalho, que investiga o uso de arquiteturas de aprendizado
profundo aprimoradas pelo mecanismo de atengao para aprimorar a deteccao de defeitos em pas
de aerogeradores sob condigoes visuais desafiadoras.

Em sintese, este trabalho nao se limita a “detectar defeitos em pas”, mas busca aperfeicoar a
segmentacao semantica de pequenos defeitos estruturais em imagens reais de pas de turbinas edlicas
(WTBs) capturadas por drones, enfrentando condigoes adversas de iluminagao, texturas complexas
e forte desbalanceamento entre classes.

Trata-se de um gap técnico concreto, ainda pouco explorado na literatura, uma vez que a maioria
dos estudos concentra-se em deteccao por bounding boxes e nao em segmentacao pixel a pixel.

A proposta de integrar o médulo de atencdo CBAM a arquitetura YOLOvVS tem como objetivo
aprimorar a extracdo e a ponderacao das caracteristicas relevantes, mantendo a leveza e a
viabilidade para futuras aplicagoes embarcadas.

Essa abordagem se diferencia por unir eficiéncia computacional, precisao e aplicabilidade
pratica, contribuindo de forma relevante para os sistemas de inspecao automatizada e manutencao

preditiva no setor edlico.
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Capitulo 3

Revisao de literatura e abordagem

metodoldgica da revisao

Esta secao descreve a metodologia utilizada na condugao da revisao bibliografica e apresenta os

principais estudos que fundamentam esta pesquisa.

3.1 Metodologia para a pesquisa bibliografica

Para embasar teoricamente o desenvolvimento desta pesquisa, foi realizada uma ampla busca por
artigos cientificos recentes e diretamente relacionados ao tema proposto. Esta etapa foi conduzida
utilizando ferramentas especializadas como o Parsifal, uma plataforma reconhecida por facilitar
revisoes sistematicas da literatura, especialmente em areas de tecnologia e ciéncias aplicadas.

A selecao das fontes foi feita priorizando bases de dados amplamente reconhecidas pela
comunidade académica, como o IEEE Xplore e a Scopus. Estas bases foram escolhidas devido a
sua relevancia, abrangéncia e rigor académico, garantindo a qualidade e atualidade das referéncias
utilizadas.

Os critérios de busca incluiram palavras-chave diretamente relacionadas ao objeto de estudo,
combinadas por meio de operadores booleanos para refinar os resultados e identificar publicagoes
altamente pertinentes. Além disso, foram aplicados filtros como intervalo temporal, considerando
preferencialmente artigos publicados nos tltimos cinco anos, bem como o idioma, restringindo a
pesquisa a artigos em inglés e portugués.

A anélise inicial dos artigos identificados foi realizada com base nos titulos e resumos, permitindo
uma triagem eficiente e a exclusao de publicagoes que nao atendiam aos critérios de inclusao
definidos previamente. Posteriormente, os artigos selecionados foram revisados integralmente para
assegurar que os estudos incluidos na dissertagao fossem relevantes e contribuissem de forma

significativa para o avango da discussao proposta.
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Por meio desta metodologia sistemética, foi possivel construir um embasamento tedrico solido,
alinhado as melhores praticas académicas e as tendéncias mais recentes da literatura cientifica na

area abordada.

3.2 Referencial teérico

Muitas pesquisas documentadas na literatura acerca da identificacdo de danos em pas de
turbinas edlicas (WTB), empregando técnicas de aprendizado de mdaquina, visam enfatizar o
impacto de abordagens diversas aplicadas por pesquisadores e profissionais no tratamento deste
desafio especifico de visdo computacional.

A detecgao de defeitos em superficies de pas de turbinas edlicas (WTB) usando técnicas de
visao computacional é um subconjunto da deteccao de objetos. Nesse contexto, os objetos sao
categorizados como diversos tipos de danos, defeitos ou contaminacgdes de superficie nas W'TBs.
Compreender a evolugdo dos algoritmos de detecgdo de objetos ao longo do tempo ¢é crucial para
abordar esse problema de forma eficaz.

Portanto, esta secao estd organizada em duas partes. A primeira parte apresenta uma visao
geral concisa da literatura na area de reconhecimento de objetos, enquanto a segunda parte foca em
estudos que utilizam aprendizado profundo para processar imagens e automatizar a identificagao

de danos.

Avancos nos algoritmos de identificacao de objetos

Antes da adocao generalizada de técnicas de aprendizado profundo para deteccao de objetos, os
algoritmos tradicionais eram predominantemente utilizados. Esses algoritmos exigiam a extracao de
caracteristicas como etapa de pré-processamento antes da classificacdo. Um dos métodos pioneiros,
a deteccao de objetos de Viola-Jones [Castrillén et al. 2011], introduziu o conceito de imagens
integrais e empregou caracteristicas de Haar para deteccao.

Em 2004, a Transformada de Caracteristicas Invariantes a Escala (SIFT, do inglés Scale
Invariant Feature Transform) [Hossein-Nejad e Nasri 2017] avangou a area, permitindo a extracao
de caracteristicas de imagens que eram entao comparadas com um banco de dados de caracteristicas
para identificar objetos.

Subsequentemente, a abordagem do Histograma de Gradientes Orientados (HOG, do inglés
Histogram of Oriented Gradient)[Nabizadeh e Kubat 2015] foi introduzida em 2006. Ela utilizava
uma técnica inovadora de extracao de caracteristicas combinada com um classificador de maquina
de vetores de suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) para detecgao de objetos. Pesquisas
também exploraram a extracao de caracteristicas no dominio da frequéncia como forma de melhorar
a precisao da detec¢ao[Nur-A-Alam et al. 2021][Byeon et al. 2024].

Em contraste, os métodos baseados em aprendizado profundo revolucionaram a deteccao
de objetos ao eliminar a necessidade de extracdo manual de caracteristicas. Redes
neurais convolucionais (CNNs) tornaram-se a base para realizar calculos diretamente em
imagens [Li et al. 2022].
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Segmentacao e classificacao de defeitos em imagens

A segmentacao e a classificacdo de defeitos em imagens sao tarefas centrais em diversos dominios
da engenharia e da industria, como manufatura, infraestrutura civil e sistemas aeroespaciais.
Esses processos envolvem a analise automatica de imagens para localizar, reconhecer e categorizar
imperfei¢coes que possam comprometer a integridade ou o desempenho de componentes fisicos.

Com o avancgo das técnicas de visao computacional e aprendizado profundo, tornou-se possivel
aplicar essas abordagens em estruturas cada vez mais complexas e de dificil acesso. Um exemplo
relevante é o das pas de turbinas edlicas, cuja inspec¢ao visual é fundamental para garantir a operacao
segura e eficiente dos aerogeradores.

Devido a grande extensao e curvatura dessas pas, estratégias especificas de aquisicao e
processamento de imagens sdo necessarias para permitir uma andlise eficaz de sua superficie.

Como as superficies de WTB sao extensas, capturar toda a superficie de uma pa em alta definicao
em uma unica imagem de drone nao ¢é viavel. Para lidar com isso, pesquisadores desenvolveram
técnicas de composicao de imagens (image stitching) para criar composigoes precisas da WTB
completa. Um método, descrito em [Yu et al. 2023|, realiza diversos célculos geométricos para
alinhar imagens da mesma W'TB e gerar uma visao panoramica.

Além da composicao, esforcos também foram feitos para melhorar a qualidade das imagens
de WTB capturadas sob diferentes condi¢oes de iluminacao. Por exemplo, o método proposto
em [Peng et al. 2022] utiliza mapas de textura e desenho (cartoon) para melhorar a iluminagao das
imagens de WTB, garantindo melhor visibilidade e andlise.

Pesquisadores também desenvolveram outras técnicas de pré-processamento para isolar areas
relevantes nas imagens de WTB. Uma abordagem, proposta em [Zhou et al. 2023], utiliza um
método chamado “regression crop” para extrair a superficie da WTB das imagens e focar a deteccao
apenas em uma regiao especifica. Outra técnica, detalhada em [Yu et al. 2023|, apresenta uma
versao aprimorada da U-Net, capaz de segmentar WTBs em imagens infravermelhas utilizando
operacoes convolucionais separaveis em profundidade de divisao hierarquica.

Uma melhoria adicional na U-Net, projetada especificamente para segmentacdo de WTBs, foi
proposta em [Wang et al. 2022]. Esse método incorpora uma rede de atencao eficiente por canal
e uma rede de atencao espacial pontual para refinar o processo de segmentacao. Além disso, um
6timo desempenho na atividade de segmentacao de imagens de WTB foi alcangado com o Pixel
U-Net [44], uma versdo avangada da U-Net que substitui operagdes de max pooling e convolucao
transposta por operacoes de pixel unshuffle e pixel shuffle, melhorando tanto a precisao quanto a
eficiéncia.

Além das pesquisas sobre técnicas de pré-processamento para imagens de WTB, pesquisadores
exploraram aprendizado profundo (DL) para desenvolver redes especificamente adaptadas para
detectar defeitos em WTBs. Um método proposto em [Zhang e Wen 2022] utiliza uma versiao
aprimorada do YOLOvV5 para identificar pequenos defeitos em WTBs de forma eficaz. Outro
estudo, apresentado em [Ran et al. 2022], introduz uma variante de YOLO com atengao e equilibrio
de caracteristicas, que melhora o processo de deteccao ao reunir informagoes mais detalhadas de
caracteristicas. Essa arquitetura aprimorada para o YOLOv5s (onde “s” denota small) também

substitui a tradicional perda de intersegao sobre uniao (IoU) pela perda de IoU eficiente (EloU)
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para calculos mais precisos de caixas delimitadoras.

A analise de defeitos em péas de turbinas edlicas abrange uma variedade de metodologias,
desde técnicas convencionais baseadas em processamento de imagens até abordagens modernas
que utilizam caracteristicas criadas manualmente.

Wang e Zhang [Wang e Zhang 2017], por exemplo, usaram recursos Haar-like combinados com
classificadores em cascata para identificar rachaduras na superficie das péas, com foco principal
em distinguir regioes rachadas das nao rachadas. De forma semelhante, Huang e Wang [5§]
aprimoraram o uso desses recursos, integrando-os ao algoritmo Jaya K-means paralelo para maior
precisao na deteccao de rachaduras.

Para detectar eficientemente rachaduras de grande escala em turbinas edlicas, Peng et
al. [Peng e Liu 2018] propuseram um framework analitico utilizando imagens capturadas por
drones. Alternativamente, Ruiz e Magda [Ruiz et al. 2018] adotaram uma abordagem distinta,
convertendo sinais operacionais de turbinas edlicas em representagoes em escala de cinza e utilizando
caracteristicas multicanal de textura para reconhecimento de padroes.

O advento de metodologias baseadas em aprendizado profundo trouxe uma mudanca
significativa no paradigma de deteccao de defeitos em péas de turbinas edlicas. Shihavuddin et
al. [Shihavuddin et al. 2021] introduziram uma rede piramidal de caracteristicas combinada com
técnicas de aumento de dados offline, especialmente projetadas para imagens de alta resolucao.
Este método envolveu o treinamento de diversos detectores Faster-RCNN em conjuntos de dados
privados heterogéneos, gerando resultados promissores. Exploragoes subsequentes investigaram a
eficacia de modelos YOLO e EfficientDet, comprovando ainda mais o potencial das estruturas de
aprendizado profundo nessa area.

A notoriedade das redes neurais convolucionais em relacdo aos descritores tradicionais foi
destacada, especialmente com o uso de classificadores em conjunto. Melnychenko et al. [32]
contribuiram categorizando defeitos em péas de turbinas edlicas utilizando pedacos das imagens
para treinamento e inferéncia. Yu et al. [Yu et al. 2020] enfrentaram desafios associados a
imagens desfocadas, implementando um modelo de rede neural convolucional de super-resolugao
complementado por técnicas de pré-processamento de varidncia Laplaciana. Avancos notaveis na
deteccao de defeitos também foram atribuidos a outras arquiteturas de aprendizado profundo.

Wightman et al. [61] trazem uma andlise sobre o efeito da escolha de hiperpardmetros e variagoes
na rotina de treinamento em relagao ao desempenho final de uma rede de classificacao de imagens.

Bello et al. [Bello et al. 2021] buscam, também, uma rede para o problema de classificagao de
imagens, expondo quais ganhos devem ser atribuidos a arquiteturas mais modernas e quais sao
frutos de estratégias de treinamento melhores.

Ambos os autores [61] [Bello et al. 2021] concluem que variagdes na rotina de treinamento tém
grande influéncia no desempenho final de um método, podendo-se obter resultados equivalentes ao
estado da arte com arquiteturas de redes mais antigas.

Wang et al. [59] apresenta uma abordagem inovadora em duas etapas para a detecgdo automatica
de rachaduras em pas de turbinas edlicas, utilizando imagens capturadas por drones.

Na primeira etapa, um método de janela deslizante paralela combinado com um classificador

em cascata identifica as areas com rachaduras nas imagens e, na segunda etapa, um algoritmo Jaya
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K-means paralelo é aplicado para segmentar essas areas e identificar os contornos das rachaduras
com precisao [59].

A abordagem foi validada com imagens de um parque edlico comercial, demonstrando alta
eficiéncia e precisao, mesmo em condi¢oes de iluminagao variada. Além disso, o método foi
implementado com sucesso em computadores pessoais, mostrando sua viabilidade para aplicagoes
em campo e em tempo real. Comparacoes com outros algoritmos destacam a superioridade do
método proposto em termos de rapidez e qualidade de detecgao [59].

Yu et al. [Yu et al. 2023] apresenta um modelo aprimorado de U-Net para a segmentacao
de imagens infravermelhas de pas de turbinas edlicas. O modelo utiliza convolugao separavel
em profundidade e fusdo de camadas de convolucdo e normalizacdo em lote para melhorar a
precisao da segmentacao e reduzir a complexidade computacional. O modelo é avaliado em um
conjunto de imagens capturadas por Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANT) equipados com
cameras infravermelhas, demonstrando bons resultados em termos de métricas de avaliacao de
segmentacao [Yu et al. 2023].

O estudo feito por Yang et al. [Yang et al. 2021] propoée um modelo de reconhecimento de
imagem baseado na Rede Neural Convolucional AlexNet com transferéncia de aprendizado e
Florestas Aleatorias para detectar danos nas pas das turbinas edlicas. A segmentacao de limiar Otsu
é empregada para eliminar o fundo da imagem, aumentando a eficacia da detecgdo. As imagens de
pas de turbinas edlicas obtidas por VANTs sao utilizadas para validar o modelo, obtendo resultados
satisfatérios [Yang et al. 2021].

Figura 1 — Detecgao de erosdo na ponta de um aerogerador [Reddy et al. 2019].

A pesquisa conduzida por Reddy et al. [Reddy et al. 2019] apresenta um método de detecgao
de rachaduras e danos em pas de turbinas edlicas por meio da andlise de imagens utilizando redes
neurais convolucionais. O modelo treinado com imagens capturadas por drones classifica imagens
das pas como defeituosas ou nao defeituosas, reduzindo o tempo e risco associados a inspecao
manual. O método proposto alcanca altos niveis de precis@ao na classificacdo de falhas, sendo
econémico e passivel de implanta¢ao com o uso do microframework Flask [Reddy et al. 2019]. O
autor utiliza a biblioteca Keras para implementar algumas técnicas de aumento de dados como
cisalhamento, zoom e inversao horizontal para gerar novos dados e tornar o treinamento mais
robusto.

O estudo de Dervilis et al. [Dervilis et al. 2014] explora o monitoramento da saide estrutural
em turbinas edlicas, enfatizando a melhoria do seu modelo probabilistico. Discute-se o uso de
analise probabilistica de componentes principais, redes neurais convencionais autoassociativas e com

fungoes de base radial, introduzindo um indice de novidade e um limite de alarme para deteccao
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de desvios. A pesquisa [Dervilis et al. 2014] se concentra na detecgdo de danos nas pas através de
analise de vibracao, com um estudo de caso envolvendo testes de fadiga em uma pa de 9 metros e uso
de componentes principais para identificar danos precocemente. Destaca-se a eficacia das técnicas
de aprendizado de maquina no monitoramento estrutural, o uso de respostas de alta frequéncia na
deteccao de danos, a importancia da selecao de caracteristicas e o potencial de redes de sensores
sem fio [Dervilis et al. 2014].

Em 2024, Dwivedi et al. [Dwivedi et al. 2024] propuseram um método para monitoramento de
superficies utilizando um “Vision Transformer"(ViT) para detectar danos estruturais em painéis
solares e pas de turbinas edlicas. O modelo ViT alcangou um nivel de desempenho superior em
comparagao com outros modelos de aprendizado profundo, como MobileNet, VGG16, Xception,
EfficientNetB7 e ResNet50, com uma taxa de acurdcia de 97%. Esse trabalho [Dwivedi et al. 2024]
alcangou alta precisao porque as imagens utilizadas para as turbinas edlicas apresentavam éareas de

danos claras e severas, o que ajudou o modelo a diferenciar entre areas saudaveis e areas danificadas.

Enquanto isso, Shekaramiz et al. [Altice et al. 2024] apresentaram um modelo personalizado de
Rede Neural Convolucional (RNC) para detectar anomalias nas pas de turbinas eélicas. Comparado
aos modelos Xception, ResNet-50, AlexNet e VGG-19, o modelo personalizado de RNC alcancgou
uma acuracia de teste de 96,67%. Os resultados indicaram que o modelo Xception proposto superou

outras arquiteturas, atingindo uma acuracia de 99,92%.

Em 2022 [Ran et al. 2022], a detecgao de objetos foi utilizada para identificar e localizar falhas
em turbinas edlicas. Xiukang e colegas introduziram uma versao aprimorada do algoritmo YOLO
chamada AFB-YOLO, que equilibra atencao e recursos, utilizando o YOLOv5s como base. O
AFB-YOLO aprimora a rede de piramide de recursos. O modelo alcangou uma precisdo média
(mAP50) de 83,7%, indicando uma melhoria de 4,0% na precisao de detec¢ao em comparagao com

o modelo original YOLOv5s.

Jihong Guo et al. [Guo et al. 2021] utilizaram redes neurais profundas para desenvolver um
modelo de deteccao de danos e diagndstico de falhas. O modelo combina uma etapa de proposta
de regioes baseada no Haar-AdaBoost com um classificador de rede neural convolucional (RNC).
Alcangando uma acurdcia de 97% para 5 classes (Normal, Defeitos, Rachaduras, Defeitos de
Revestimento, Erosdo de Bordas), o modelo proposto supera os modelos SVM e VGG16, além

de outros métodos.

O estudo de Yadong Xue et al. [Xue et al. 2020] propoe uma abordagem baseada em deep
learning para a deteccao automatica de areas de vazamento de agua em tuneis escavados,
tendo foco em um problema critico para a manutencao e seguranca estrutural de infraestruturas
subterraneas. A metodologia [Xue et al. 2020] se baseia em uma versao aprimorada do Mask
R-CNN, complementada por estratégias de aumento de dados, transferéncia de aprendizado e uma
arquitetura em cascata para melhorar a qualidade das amostras positivas durante o treinamento.
A estratégia em cascata ajuda a refinar progressivamente os resultados de segmentacao por meio
de estagios sucessivos com limiares de decisao crescentes de IoU, mitigando ruidos nas predigoes
e reduzindo o risco de sobreajuste [Xue et al. 2020]. A validagdo experimental demonstrou que o
modelo aprimorado alcangou um APO0.5 de 0.806, superando significativamente o desempenho da

versao original do Mask R-CNN (AP0.5 = 0.530), validando a eficdcia do modelo para segmentagao
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de precisdo em ambientes complexos como tuneis [Xue et al. 2020].

Além disso, considerando que a contagem de pixels de vazamento nao é uma métrica confiavel
para avaliagao de seguranca, os autores realizaram experimentos de calibracdo em campo para

estabelecer uma correlacao entre a area real de vazamento e os pixels segmentados [Xue et al. 2020].

A curva de calibracdo obteve um erro médio de apenas 2,59%, permanecendo dentro dos
limites aceitéveis da engenharia. Para reforgar a robustez do modelo, os autores [Xue et al. 2020]
enriqueceram o conjunto de dados por meio de ruido gaussiano, ruido sal-e-pimenta e
transformacoes geométricas. O conjunto final incluiu 3.555 imagens, ampliando a capacidade
de generalizagio do modelo.  Com isso, a pesquisa oferece uma solucdo automatizada,
precisa e aplicavel a engenharia para quantificar dreas de vazamento em tuneis, sendo uma
contribuicao significativa ao setor de transporte subterrdneo e a manutencao preditiva de
infraestrutura [Xue et al. 2020].

O artigo de Suat Ince et al. [Ince et al.] investiga a eficdcia de diferentes variantes da arquitetura
U-Net na tarefa de segmentacao de acidentes vasculares cerebrais isquémicos em imagens médicas,
particularmente aquelas oriundas da técnica de imagem ponderada por difusao (diffusion weighted
imaging - DWI), amplamente usada por sua sensibilidade e confiabilidade no diagnéstico precoce.
Foram comparadas trés arquiteturas: U-Net, U-Net++ e Attention U-Net, utilizando critérios
quantitativos rigorosos como interse¢ao sobre uniao (Intersection over Union - IoU), coeficiente de
similaridade de dice (dice similarity coefficient - DSC) e recall [Ince et al.]. O modelo Attention
U-Net obteve os melhores resultados, com valores de IoU (0.8223) e DSC (0.9021) [Ince et al.],
demonstrando que a introducao de mecanismos de atencao contribui para uma segmentagao mais

precisa e eficaz [Ince et al.].

Embora o U-Net tenha apresentado recall elevado, teve desempenho inferior em métricas gerais
quando comparado as outras variantes [Ince et al.]. A pesquisa de Suat Ince et al. [Ince et al.]
destaca a importancia do diagnéstico preciso e automatizado, especialmente nas fases iniciais de

AVC, nas quais a intervencao rapida pode impactar decisivamente os desfechos clinicos.

O uso de redes profundas baseadas em U-Net se mostrou vantajoso por sua capacidade
de extrair caracteristicas relevantes mesmo diante de ruidos e sobreposicao de intensidades
entre tecidos [Ince et al]. A andlise mostrou que Attention U-Net é particularmente
promissora para aplicagoes clinicas, devido a sua habilidade em manter precisdao e eficiéncia
simultaneamente [Ince et al.]. Os autores concluem que, embora U-Net e U-Net++ ainda sejam
adequados em cenarios especificos, o uso de modulos de atencao pode se tornar essencial em tarefas

de segmentacao médica que exijam alta sensibilidade e especificidade.

O trabalho de Chen, Yan, et al. [Chen et al. 2024] apresenta uma estratégia inovadora de
deteccao de defeitos de soldagem utilizando imagens de ultrassom e uma rede de segmentagao
em duas etapas, projetada especificamente para inspecao de qualidade em soldas de estruturas
ferroviarias. A proposta integra uma rede baseada no framework DeepLabv3+4 e um bloco de
julgamento regional (Region Judgment Block - RJB), permitindo separar areas validas das regices
com ruidos que poderiam comprometer a andlise [Chen et al. 2024]. O desafio central abordado é
a alta sensibilidade dos sinais recebidos, que frequentemente geram falsos positivos em regides

nao soldadas [Chen et al. 2024]. A solugdo apresentada utiliza regras especificas de tipo de



26 Capitulo 3. Revisdo de literatura e abordagem metodoldgica da revisdo

regiao e um modulo de refinamento que melhora a precisdao da segmentacdo ao eliminar sinais
erroneos [Chen et al. 2024].

O modelo de [Chen et al. 2024] é avaliado extensivamente por meio de experimentos que testam
diferentes parametros, func¢oes de perda, taxas de dilatagdo e combinacoes de canais de entrada,
validando a robustez da abordagem. Os resultados mostram que o modelo proposto supera métodos
anteriores [Chen et al. 2024] ao isolar com maior precisao os defeitos reais, o que favorece analises
dimensionais mais eficazes e confidveis para avaliacao de integridade estrutural. O estudo reforca a
relevancia de combinar inteligéncia artificial com técnicas nao destrutivas avangadas para melhorar a
inspecao em industrias onde a seguranga estrutural é critica [Chen et al. 2024], como na fabricacao
de trens de alta velocidade.

Esse trabalho de Zhao, Lixiang, et al. [Zhao et al. 2025] propoe a rede de adaptacao
de dominio com aprendizado contrastivo cruzado-supervisionado (Cross-Supervised Contrastive
Learning Domain Adaptation Network - CSCLDAN) para realizar segmentagao de defeitos
em superficies de aco sob condi¢cbes de dominio varidvel. A motivacdo central é lidar
com o desafio da variacdo de aparéncia e contexto dos defeitos em diferentes ambientes
industriais, o que causa um desvio de dominio (domain shift) que compromete o desempenho
de redes convolucionais tradicionais [Zhao et al. 2025]. O CSCLDAN combina duas abordagens
principais [Zhao et al. 2025]: aprendizado cruzado supervisionado entre uma CNN (UNet) e
um Transformer (MCTrans) para captar tanto informagoes locais quanto globais, e aprendizado
contrastivo de consisténcia autoconsciente (self-aware consistency contrastive learning), que
mantém a uniformidade das caracteristicas dos defeitos mesmo em diferentes contextos visuais.

Além disso, a fungdo de perda de alinhamento de caracteristicas em nivel de pixel permite
que amostras positivas sejam aproximadas enquanto as negativas sejam separadas, aumentando a
discriminagdo do modelo [Zhao et al. 2025]. Nos experimentos, CSCLDAN superou sete modelos
de adaptacao de dominio e cinco métodos supervisionados em quatro bases de dados de defeitos
em ago, alcangando melhorias significativas em métricas como loU e Fl-score [Zhao et al. 2025].
Embora o modelo seja mais complexo em termos de parametros, sua precisao e capacidade de
generaliza¢do o tornam vantajoso para cendrios industriais reais [Zhao et al. 2025].

Os autores [Zhao et al. 2025] reconhecem limitagoes, como o desempenho sob condigbes nao
ideais (ex.: desequilibrio de classes e escassez de dados), sugerindo como futuras dire¢oes o uso
de técnicas de few-shot learning e a compactagdo do modelo. Esta abordagem [Zhao et al. 2025]
representa um avanco promissor para aplicagoes industriais que exigem deteccao robusta de defeitos
sob miltiplas condigoes operacionais.

Nos tltimos anos, arquiteturas de detecgdo de objetos como a familia YOLO (You Only Look
Once) [Redmon et al. 2016] ganharam ampla popularidade devido a sua elevada velocidade de
inferéncia e a precisdo competitiva, mesmo em ambientes com restrigoes de tempo real.

Embora inicialmente concebida para detecgdo de objetos via caixas delimitadoras (bounding
bozes), a arquitetura YOLO tem sido amplamente adaptada para diferentes dominios, incluindo
aplicagoes industriais.

Por exemplo, em [Fu et al. 2024], uma versao leve do YOLOVT foi utilizada para o diagndstico

precoce de defeitos em pés de turbinas edlicas ( Wind Turbine Blades — WTB), superando métodos
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tradicionais baseados em classificacao.

De maneira semelhante, a abordagem proposta em [Zhang et al. 2025], baseada no YOLOVS5,
atingiu uma acurdcia superior a 94% na categorizacao de quatro tipos principais de defeitos em
WTB, evidenciando a eficacia da arquitetura para sistemas de tomada de decisdo em tempo real
[Fu et al. 2024, Zhang et al. 2025].

Apesar desses avancgos, a maior parte das pesquisas ainda utiliza versoes anteriores da
arquitetura, sendo que a YOLOv8 permanece pouco explorada nesse contexto, mesmo apresentando
melhorias importantes, como a remog¢ao do uso de dncoras (anchor-free), um novo cabegalho de
detecgao (detection head) e melhores capacidades para tarefas de segmentagao. Esta lacuna motivou
a adoc¢ao da YOLOvVS como base da arquitetura proposta neste trabalho.

Paralelamente & evolugdo das arquiteturas de detec¢ao, os mecanismos de atengao (attention
mechanisms) tém transformado a maneira como redes convolucionais refinam seus mapas de
caracteristicas (feature maps).

Médulos como CBAM (Convolutional Block Attention Module), GAM, Shuffle Attention,
Coordinate Attention e ECA (Efficient Channel Attention) introduziram estratégias mais refinadas
para destacar regides relevantes da imagem.

O CBAM, por exemplo, aplica atencao de forma sequencial nos dominios de canal e espaco,
priorizando regioes informativas [Woo et al. 2018]. O GAM se vale de informagoes de gradientes
para evidenciar areas discriminativas [Hu et al. 2023]. O Shuffle Attention propde uma operagao
de embaralhamento para aprimorar o fluxo de informacao entre canais e regides espaciais
[Zhang e Yang 2021], enquanto o Coordinate Attention capta dependéncias espaciais aliadas a
atengdo entre canais. Ja o ECA utiliza convolugoes unidimensionais com tamanhos de kernel
adaptativos para captar interages locais entre canais de maneira eficiente [Wang et al. 2020].

Tais mecanismos motivaram a escolha do CBAM como complemento a arquitetura YOLOVS,
visando aumentar a sensibilidade da rede a deteccdo de defeitos estruturais, os quais sao, via de
regra, pequenos e esparsos.

Embora existam trabalhos que exploram a combinac¢ao entre YOLO e mecanismos de atencao
em outros contextos, sua aplicacao especifica no monitoramento estrutural de pas de turbinas edlicas
ainda ¢ limitada.

Por exemplo, o trabalho de [72] utilizou uma versao do YOLOv4 combinada ao MobileNetvl
com técnicas de aprendizado por transferéncia para reconhecimento de imagens com defeitos.

O SC-YOLO, proposto por [48], incorporou uma estratégia de atencao entre estégios (cross-stage
attention) com o objetivo de melhorar a detecgao de alvos em pequena escala.

J4 no estudo mais recente de [Hang et al. 2024], o MIP-YOLO introduziu um médulo de
percepgao de informacgoes multivariadas (Multivariate Information — MIP) aliado ao componente
C2TR para melhorar a detecgao de fissuras em imagens de WTB, obtendo bons resultados com o
custo adicional de aumento na complexidade da arquitetura.

Esses trabalhos demonstram que a sinergia entre mecanismos de atencao e arquiteturas baseadas
em YOLO pode ser extremamente promissora em tarefas que exigem alta sensibilidade a detalhes
visuais sutis.

O presente trabalho se apoia nesse cenario de avangos ao propor a adaptacao da YOLOvVS para
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segmentacao semantica de defeitos estruturais em pas de turbinas edlicas, com a integracao de
moé6dulos CBAM ao backbone da rede.

Diferentemente de abordagens anteriores, que focam em classificagao ou detecgao com bounding
boxes, a proposta aqui apresentada concentra-se na segmentagdo em nivel de pixel de defeitos
estruturais minuciosos, em um contexto industrial real.

Ao explorar a arquitetura enxuta da YOLOvV8 e os mecanismos de atencao do CBAM, esta
proposta busca oferecer uma solugao precisa e eficiente para inspecao de pas utilizando conjuntos
de dados reais, contribuindo de forma significativa para o avanco das técnicas de monitoramento
estrutural automatizado.

Coletivamente, esses estudos evidenciam o papel crucial das metodologias de aprendizado
profundo na ampliagao das capacidades de deteccao de defeitos em inspegoes de pas de turbinas
edlicas. No entanto, o processamento de imagens de alta resolucao capturadas por drones apresenta
desafios substanciais devido a variabilidade nas escalas dos objetos e aos recursos computacionais
necessarios.

Para mitigar esses problemas, ¢ comum a pratica de dividir imagens em pedacos menores, uma
abordagem que reduz a carga computacional, melhora a clareza dos objetos e fortalece o desempenho
dos modelos.

Embora exista uma vasta literatura dedicada a deteccao de defeitos nas pas, ainda ha lacunas
significativas nas metodologias e esquemas de classificacao utilizados. A auséncia de dados piiblicos
com anotagoes dificulta a avaliagdo comparativa de desempenho entre detectores de defeitos em
superficies das pas de turbinas edlicas.

Este estudo busca preencher essa lacuna ao propor uma abordagem unificada e estabelecer um
marco para pesquisas futuras na area.

Utilizar drones para detectar defeitos nas superficies de pas de turbinas edlicas tem-se mostrado
uma alternativa eficiente e econémica, mas enfrenta desafios como o processamento de imagens de
alta resolugao, a deteccao de pequenos objetos e as mudancas de escala devido a posi¢ao do drone.

Diante dos desafios impostos pela inspecao automatizada de ativos em ambientes industriais,
este trabalho tem como objetivo principal aperfeicoar a segmentacao de defeitos estruturais em pas
de turbinas edlicas, a partir da analise de imagens em alta resolucao capturadas por drones.

As principais contribui¢oes desta pesquisa sao destacadas a seguir:

4 Proposicdo de um algoritmo de segmentacao semantica de defeitos estruturais, o qual
incorpora uma estratégia realista de inferéncia baseada em divisdes por fatias (slice-based

inference) para otimizar a deteccdo de objetos em imagens de grande dimensao espacial;

(1 Validacao da abordagem proposta em um cenario realista de inspecao, demonstrando sua
aplicabilidade préatica na segmentacao de defeitos estruturais em pas de turbinas edlicas,

utilizando imagens de alta resolugao capturadas por drones;

1 Adaptacao e otimizagdo da arquitetura YOLOvS para a tarefa de segmentacao semantica,
diferenciando-se das abordagens convencionais baseadas em deteccdo por bounding boxes,

possibilitando uma analise pixel a pixel mais precisa;
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(1 Melhorar a segmentacao semantica de defeitos pequenos e esparsos em imagens reais de
WTBs capturadas por drones, sob forte desbalanceamento entre fundo e defeito e condi¢oes

de iluminagao irregulares;

Q Proposta de uma metodologia experimental replicavel, incluindo métricas robustas de
avaliagdo (como mloU e Dice), para quantificar o desempenho da segmentacao de defeitos em

pas, incentivando futuras pesquisas a adotarem padroes consistentes.
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Tabela 1 — Comparacao entre trabalhos relacionados a deteccao e segmentacao de defeitos em pas
de turbinas edlicas

Trabalho Arquitetura Tarefa Conjunto de | Principais
/ Método Dados Contribuicgoes e
Limitagoes
[Wang e Zhang 2017] Haar-like + | Classificagdo /| Imagens de WTB | Método  cldssico e
Classificador Deteccao capturadas em | interpretavel; baixa
em Cascata campo robustez a defeitos sutis
e forte dependéncia
de pré-processamento
manual.
[Peng e Liu 2018] Processamento | Deteccao de | Imagens de | Eficaz para defeitos
geométrico + | rachaduras parques edlicos extensos; mnao realiza
UAV segmentagao pixel a

pixel e apresenta baixa
sensibilidade a falhas
pequenas.

[Shihavuddin et al. 2021]

Faster R-CNN

Deteccao de

Datasets privados

Bom desempenho em

+ FPN defeitos heterogéneos alta resolucdo;  alto
custo computacional e
pipeline complexo.
[Yu et al. 2020] CNN + | Classificacao Imagens UAV | Mitiga desfoque; nao
Super-resolugao desfocadas fornece localizacao
precisa nem
segmentacao.
[Wang et al. 2019] [57] Janela Segmentacdo de | Imagens UAV reais | Boa  precisio  para
deslizante + | rachaduras rachaduras; sensivel

Jaya K-means

a ruidos e abordagem
multietapas.

[Yu et al. 2023] YOLOv5 + | Deteccao de | Imagens de WTB Melhoria na deteccao
Atencéo defeitos de pequenos alvos;
limitado a bounding
boxes.
[Altice et al. 2024] CNN Classificac@o Imagens UAV Alta acuracia; auséncia
customizada / de  segmentacdo e
Xception localizacao precisa.
[Dwivedi et al. 2024] Vision Classificacao de | Imagens com | Excelente desempenho
Transformer danos danos severos para danos evidentes;
baixa  avaliacio em
defeitos sutis e sem
segmentacao.
[Yang et al. 2021] AlexNet + | Classificagéo Imagens UAV Pipeline hibrido
Random Forest eficaz; dependente
de segmentacao prévia.
[Yu et al. 2023] U-Net Segmentacao Imagens Boa segmentacao em
aprimorada semantica infravermelhas IR; aplicacao restrita a
sensores especificos.
Este trabalho YOLOv8 + | Segmentagao Blade30 Segmentacao pixel
CBAM semantica (imagens reais | a pixel de defeitos
recortadas) pequenos e esparsos,

com baixo custo
computacional

e robustez a
desbalanceamento;
limitado pela
disponibilidade

de dados anotados.
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Capitulo 4

Estudos preliminares

Nesta secao sao apresentados os estudos iniciais conduzidos com o objetivo de analisar o
comportamento da arquitetura RTMDet quando submetida a diferentes estratégias de aumento
de dados durante o processo de treinamento. O estudo busca compreender como essas técnicas
impactam o desempenho do modelo em termos de acuracia e capacidade de generalizagao,
considerando um cenéario experimental controlado. A partir dessa andlise preliminar, pretende-se
identificar configuragoes de aumento de dados mais adequadas, bem como estabelecer uma base

metodolodgica sélida para os experimentos subsequentes desenvolvidos ao longo deste trabalho.

4.0.1 Pré-processamento

Uma vez que o conjunto de dados representa as areas de interesse como poligonos, uma etapa
de pré-processamento foi realizada para transformacao do problema para um formato tradicional
de deteccao de objetos. Os poligonos foram convertidos para os retangulos de menor area que os
envolvem (bounding bozes).

A grande maioria das imagens do conjunto nao possuia anotacao, e varias categorias estavam
sub-representadas com menos de 10 anotacoes associadas. Essa situagdo ¢ um problema para
modelos de aprendizado profundo, que apresentam melhor desempenho com grande quantidade de
dados [Sun et al. 2017]. Como solugao foi desenvolvida uma heuristica para conversao do problema
original para um problema binario. O niimero de exemplos por classe aumentaria em troca de uma
reducao da informacao contida nas anotagoes.

A heuristica atribui um valor numérico a cada um dos rétulos de uma anotacao. Um rétulo
com valor proximo de zero indica um defeito leve, enquanto um valor maior indica defeito grave. A
média dos valores dos rotulos representava a “pontuacgao’ da anotagdo. Uma pontuacao de anotacao
maior do que 1 indicava a classe binaria defect e uma pontuacao menor ou igual a 1 indica a classe
binaria ok.

O processo ¢ ilustrado a seguir:
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Roétulos Valores | Média | Classe Binaria
"markings,text" 1,0 0.5 ok
"markings,crack" 1,3 2.0 defect

Tabela 2 — Tabela de rétulos e valores adotados para o pré-processamento.

4.0.2 Métodos

A metodologia deste estudo compreende em fazer testes controlados para analisar a efetividade
de técnicas de data augmentation. Um modelo base (baseline) de rede neural com uma arquitetura
considerada estado da arte, foi treinado e serviu como referéncia. O modelo base foi comparado
a diferentes variagoes com a mesma arquitetura, mas cada um utilizando um tipo de data

augmentation durante o treinamento. Uma visao geral do processo é ilustrada na figura 2.

Data Augmentations Modelos

Flip

Dados Treinamento

Y

A 4

Avaliacao

Figura 2 — Metodologia

A arquitetura escolhida foi a RTMDet [Lyu et al. 2022], e para garantir que qualquer
divergéncia nos resultados nao seja atribuida a variagoes no modelo, os hiperparametros foram
fixados. Em todos os experimentos, o treinamento durou um ntmero fixo de épocas e os
resultados reportados foram os melhores valores alcancados de acordo com a métrica COCO
mAP [Lin et al. 2015].

Ap6s estudo do conjunto de dados, considerou-se usar bounding bozes rotacionadas (figura
4) por representarem mais fielmente dreas de interesse estreitas e inclinadas. Entretanto essa
ideia foi descartada devido ao niimero limitado de arquiteturas de rede neural que suportam essa
configuragao.

Neste trabalho foi implementado estratégias de data augmentation para melhorar métricas sem
a necessidade de adicionar imagens extras ao conjunto de dados.

Seguem abaixo as técnicas de data augmentation que foram utilizadas neste trabalho:

 Ajustes de Brilho, Contraste e Matiz: Foi utilizada a data augmentation da YOLO HSV para
os ajustes de brilho, contraste e matiz, sendo uma categoria de transformacao eficaz para

aprimorar o desempenho do modelo.

— Brilho: Alterar o brilho de uma imagem implica-se em adicionar ou subtrair um valor

constante de todos os pixels. Isso simula as variagoes naturais na iluminacao, tornando
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Figura 3 — Exemplo de bounding bozr alinhada aos eixos. Esse tipo de caixa delimitadora mantém
seus lados paralelos aos eixos da imagem, sendo amplamente utilizado em abordagens
tradicionais de deteccao.

Figura 4 — Exemplo de bounding box rotacionada. Nesse caso, a caixa delimitadora acompanha a
orientacao do objeto e foi reduzida para permanecer dentro dos limites da imagem.
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o modelo mais robusto a condi¢oes de luminosidade distintas.

— Contraste: A variagdo no contraste é gerada através do ajuste da diferenga entre os
valores de intensidade dos pixels na imagem. Isso ajuda o modelo a aprender a distinguir

objetos mesmo em situagoes de iluminacao diversas.

— Matiz: A alteracdo de matiz afeta a tonalidade da imagem, alterando as cores de forma
sutil. Essa variagao contribui para uma melhor generalizacao do modelo, tornando-o

menos sensivel a diferencas especificas de cor.

[ Saturagdao: A saturagdo estd diretamente relacionada com a intensidade das cores contidas
numa imagem. Aumentar ou diminuir a saturagao pode criar variagoes visuais significativas

nas imagens.

brighiness ennbrast

Figura 5 — Exemplo das Técnicas de brilho, contraste, saturagao, matiz. Fonte: [v7labs 2024]

 Virar: A imagem pode ser invertida horizontalmente ou verticalmente. Isto produz novas

imagens rotacionadas em miultiplos de 90° graus [Khosla e Saini 2020].

O CutOut [DeVries e Taylor 2017]:  é uma técnica que compreende em cortar uma parte
retangular da imagem original e substitui-la por um valor constante (geralmente zero ou
o valor médio da intensidade de pixel na imagem). Essa é uma técnica utilizada para tornar o

modelo mais eficaz, forcando-o a focar em diferentes partes da imagem durante o treinamento.

O MixUp [Zhang et al. 2018]: Uma nova amostra ¢ sintetizada sobrepondo uma imagem com

outra imagem que ¢ escolhida aleatoriamente a partir dos dados de treinamento [30].

(d Mosaico: Ela abrange a criacdo de uma imagem “mosaico”, sendo o resultado de quatro
imagens distintas de mesmo tamanho. Cada uma dessas imagens ¢é escolhida de forma
aleatéria a partir do conjunto de treinamento original. Esse processo ajuda a diversificar

ainda mais o conjunto de dados para o treinamento.

(1 Combinacgao: Essa técnica é resultado do conjunto de outras técnicas aplicadas que tiveram

as melhores performances [Claro et al. 2020].
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Figura 6 — Exemplo da Técnica Mosaico. Fonte: Roboflow (2020). Mosaic Data Augmentation -
Deep Dive [YouTube| [Roboflow 2020].

4.0.3 RTMDet

A RTMDet foi selecionada por apresentar desempenho notével no reconhecimento de objetos
rotacionados de diferentes tamanhos e na andlise de imagens aéreas [Xia et al. 2018].

Na macro arquitetura, sao utilizados blocos Cross Stage Partial (CSP) [Wang et al. 2020] com
camadas de convolugao que utilizam kernels grandes para construir a estrutura da espinha dorsal. A
espinha dorsal, ¢ uma versao modificada da ResNet conhecida como CSPNeXt, tem o propdsito de
ser leve e eficiente, assim, gerando rapidas inferéncias sem impactar na precisdo de modo negativo.
As caracteristicas de multiplos niveis, denominadas C3, C4 e C5, sao extraidas da espinha dorsal
e, em seguida, fundidas na etapa do pescoco.

O pescogo utiliza a Feature Pyramid Network (FPN), que é uma combinagdo de
caracteristicas com escalas multiplas, concedendo a deteccao eficaz de objetos de tamanhos
variados [Lin et al. 2017].

Posteriormente, na etapa final, cabeca, representa varias convolugbes que preveem
simultaneamente a classe e a localizagdo dos objetos.

Esta abordagem de cabecas miiltiplas é necessaria para manter uma boa precisao na deteccao
e para a eficiéncia computacional da rede [Lyu et al. 2022], blocos de detecgdo com pesos de
convolucao compartilhados e camadas de normalizagao em lote sao usadas para prever os resultados
da classificagao e para a deteccao das bounding boxes (rotacionadas).

A RTMDet implementa um esquema de ancoragem dindmica, ajustando automaticamente as
ancoras baseando-se na distribuicao dos dados de treinamento. Esse esquema melhora a eficiéncia da
deteccao, reduzindo falsos positivos e aumentando a precisdo [Redmon e Farhadi 2018]. A funcao
de perda é composta por perdas de classificacdo, localizagao e correspondéncia de ancoras, ajustadas
para equilibrar esses componentes e melhorar o desempenho global da rede [He et al. 2016].

A rede escolhida como base de comparagao para realizacdo dos testes foi a RTMDet
[Lyu et al. 2022].

4.0.4 Detalhes de implementacao

A implementagdo foi feita utilizando a biblioteca mmdetection [Chen et al. 2019], que permitiu
facil experimentacao com varios tamanhos de rede. Os melhores resultados foram alcangados com
um modelo RTMDet large pré-treinado no dataset COCO [Lin et al. 2015].
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Figura 7 — Comparagdo da acuracia e de parametros entre o RT'MDet, destacado em vermelho,
e outros detectores de objetos considerados estado da arte na deteccao em tempo

real [Lyu et al. 2022].
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Figura 8 — Macro arquitetura da RTMDet [Lyu et al. 2022].

Hiperparametro Valor

Taxa de aprendizagem inicial 5x107°
Decaimento de TA [Epoca 40+] Linear até 1% da inicial
Tamanho do batch 8

Nuamero de épocas 150

Otimizador

AdamW Loshchilov e Hutter 2019]

Tabela 3 — Hiperparametros de treinamento da rede base de comparagao

Os dados disponiveis foram particionados, sendo 70% destinados ao treinamento e 30% utilizados

na fase de teste. Os hiperparametros definidos na tabela 8 foram os responsaveis pelos melhores

resultados. O decaimento de taxa de aprendizado (TA) foi aplicado a partir da época 40

até o restante do treinamento, e a TA decafa até 1% do valor inicial. Essa configuracao de

hiperparametros foi fixada em todos os experimentos comparativos. Com essas configuragoes,

o treinamento da rede levava cerca de 3h30m.
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4.0.5 Aumento de dados

As técnicas de aumento de dados foram aplicados no pipeline de treinamento, ou seja, nao
foi necesséaria a geragao de um conjunto auxiliar com os dados alterados. Para os experimentos
referentes a uma técnica, tal técnica era aplicada apenas 50% das vezes. Dessa maneira o modelo
era treinado tanto com dados alterados quanto com dados originais.

No contexto de deteccao de objetos, as bounding boxes devem ser levadas em consideracao em
qualquer operagao que possa alterar as imagens. Esse cuidado foi tomado durante os experimentos.
Operagoes como Virar, CutOut, MixUp e Mosaico, que podem causar alteragbes nas bounding
boxes tinham seus respectivos processos de corre¢ao. O caso das técnicas que podem introduzir

novas bounding bozes em uma imagem (MixUp, Mosaico), também foi considerado e ajustado.

4.0.6 Meétrica de avaliacao escolhida para o estudo inicial

A métrica utilizada para avaliagdo dos experimentos foi a Precisdo Média do conjunto de dados
COCO [Lin et al. 2015] (COCO mAP). Essa métrica tem vérias “versoes” que consideram diferentes
valores de ToU (Intersection over Union) e objetos de diferentes areas (pequenas, médias, grandes
e todas). Isso fornece uma ideia melhor da performance de um modelo de detecgao.

O valor de IoU é calculado entre uma caixa prevista e uma caixa esperada e determina se uma
bounding box é considerada um acerto. Valores mais altos (proximos a 1) oferecem uma configuragao
mais dificil, e consequentemente, bounding boxes melhores.

A érea no contexto do COCO mAP indica o tamanho dos objetos levados em consideragao:
“pequena” para objetos com &rea menor que 322; “média” entre 322 e 962; “grande” apenas 4reas
maiores que 96%; e “todos” indica objetos de qualquer area.

Dentre as “versoes” da métrica, a eleita como principal para este trabalho foi a com IoU 0.50 —
—0.95 para objetos de todas as areas. Ela foi o critério utilizados para selecionar os modelos que
melhor performaram ao longo das 150 épocas de treinamento. A notagao 0.50 — —0.95 indica que

varios limites de valor IoU foram considerados, sendo o resultado final uma média entre eles.

4.0.7 Resultados do estudo inicial

Os resultados dos experimentos sao sumarizados na tabela 4, que compila o desempenho de
todos os modelos treinados no conjunto de teste. Os valores indicados entre parénteses na coluna
Coco mAP (IoU) [Area] indicam o valor de IoU, e os valores entre colchetes indicam a categoria
da drea. A combinacio mais importante de (IoU)[Area] é a coluna destacada em negrito.

A coluna Data augmentation contém as técnicas apresentadas na secao 4.0.2 e o modelo
base (baseline). A técnica Combinacao foi uma composigao entre: MixUp, Virar e YOLO HSV
(maiores pontuagoes na categoria (0.5 — —0.95)[todas]).

A rede base apresentou desempenho regular nas avaliacOes gerais e um desempenho fraco
tratando-se de objetos com pequena area, coluna (0.5——0.95)[pequenal. Esse resultado é esperado,
considerando o baixo volume de dados para uma aplicacao de visao computacional e a alta
dificuldade do problema de deteccao de objetos pequenos. Nenhuma técnica de data augmentation

foi capaz de sanar satisfatoriamente essa dificuldade.
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COCO mAP (IoU) [Area

Data augmentations

(0.5 —-0.95) (0.5) (0.75) (0.5-0.95) (0.5-0.95) (0.5 0.95)

[todas] [todas] [todas] [pequena] [média] [grande]
baseline 0.434 0.692  0.450 0.000 0.440 0.488
matiz 0.432 0.697  0.443 0.100 0.419 0.480
saturacao 0.411 0.642 0.410 0.000 0.445 0.436
brilho 0.429 0.692 0.457 0.100 0.466 0.465
contraste 0.448 0.717  0.457 0.100 0.409 0.521
YOLO HSV 0.448 0.711 0.448 0.000 0.464 0.488
Virar 0.463 0.708  0.483 0.000 0.429 0.532
CutOut 0.448 0.725 0.468 0.200 0.433 0.489
MixUp 0.497 0.728 0.554 0.200 0.454 0.585
Mosaico 0.447 0.696 0.413 0.200 0.484 0.464
Combinagao 0.448 0.676 0.467 0.200 0.380 0.532

Tabela 4 — Efeito das técnicas de data augmentation no conjunto Blade30 segundo a métrica COCO
mAP

Na figura 11 é possivel observar a limitacao discutida na secao 4.0.2 de bounding boxes alinhadas
ao0s eixos: a previsao é correta, mas a maior parte da area prevista nao é interessante. A figura 10
mostra previsoes em casos de pequenos objetos, e a figura 12 mostra um caso de previsao de regiao

da classe ok.

A maior parte das estratégias de data augmentation aprimoram o valor da métrica de
avaliacdo, reforcando positivamente a pratica. A técnica MixUp gerou um ganho de desempenho de
cerca de 15% na versdo principal da métrica. Supoe-se que isso foi devido ao modo de funcionamento
do MixUp alinhado ao fato de que neste problema nao temos dados em abundéancia: MixUp é
uma transformacao que pode partir de uma imagem sem anotagdo e criar uma nova imagem com
anotacao ao combind-la com uma imagem com anotacao. Além disso nao ha cenario em que o

MixUp elimina bounding boxes, coisa que pode acontecer com CutOut e Mosaico.

Outro resultado positivo foi a técnica de Virar, com um ganho préximo de 6%. Suspeita-se que
isso foi devido as imagens das pas das turbinas edlicas poderem aparecer em praticamente todas
as orientacoes diferentes, corroborando bem com o objetivo da técnica: tornar o modelo robusto
a imagens espelhadas nos mais diferentes sentidos. Uma observacao interessante foi a questao dos
planos de fundo: aparentemente a existéncia de algumas imagens de ponta-cabega (com o céu no
lugar do chao) nao foi suficiente para atrapalhar o modelo ao ponto de tornar a aplicagao de data
augmentation prejudicial.

As estratégias de ajuste de imagem brilho, saturagdo e matiz nao foram benéficas, alcancando
pontuagoes inferiores ao baseline. Isso sugere que nao existam muitos casos de, por exemplo,
imagens superexpostas ou com saturacao excessiva. Contraste e YOLO HSV tiveram contribuicao
mista, sendo positiva na versao principal da métrica, mas negativa em alguns outros casos.

A técnica chamada Combinacao, formada pela composicdo de outras que tiveram bom
desempenho, foi incapaz de superar seus componentes individuais (MixUp, Mosaic, Virar) em
quase todos os casos. A unica excecdo sendo o desempenho superior a da técnica Mosaico na

versao (0.75)[todas] da métrica. Isso prova que a combinagao de estratégias boas nao resulta
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em uma estratégia boa, mas sugere que essa combinacao pode ser usada para compensar alguma

deficiéncia de uma estratégia.

Figura 9 — Inferéncias da rede baseline para um exemplo da classe defeito. As regides detectadas
como defeito sao indicadas em vermelho.

4.0.8 Conclusoes sobre o estudo inicial

De maneira geral, os resultados corroboram com a literatura tradicional ao registrarem um
ganho de desempenho na maioria dos casos apds a aplicagdo de técnicas de data augmentation.
Entretanto, foi observado que é possivel escolher técnicas nao adequadas para o problema em
questao, o que destaca a importancia do bom conhecimento do conjunto de dados.

A técnica MixUp produziu resultados excelentes, sugerindo que estratégias capazes de “adicionar
anotacoes” podem beneficiar casos em que elas sdo escassas, como acontece com o Blade30. As
técnicas menos complexas, consistindo em apenas simples transformacoes nos valores dos pixels
das imagens, tiveram resultados mistos que podem ser atribuidos a caracteristicas especificas do
conjunto de dados.

Experimentos com composicao de técnicas de data augmentation se mostraram capazes de
compensar as deficiéncias de algum componente, mas isso nao garantiu uma técnica que funciona
bem na maioria dos casos. Ainda sim, a caracteristica de aprimorar deficiéncias é valiosa e um
estudo mais direcionado nessa area pode ser explorado.

Outra futura vertente de pesquisa seria estudar o comportamento das estratégias de data
augmentation em outros conjuntos de dados diferentes do Blade30. Encontrar e entender situagoes

em que técnicas falham e se sobressaem é de grande valia para pesquisadores e praticantes. Outra



Capitulo 4. FEstudos preliminares

Figura 10 — Inferéncias da rede baseline para outro exemplo avaliado. A classe defeito é destacada
em vermelho.

Figura 11 — Inferéncias da rede baseline para outro cenario avaliado. A classe ok é apresentada em
azul.
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possibilidade diferente seria usar o presente trabalho como base de comparagdo para encontrar

solugoes melhores para o problema de deteccao de defeitos em turbinas edlicas.
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Capitulo 4. Estudos preliminares
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Capitulo 5

Metodologia

Neste segmento, discutiremos os detalhes relacionados a execucdo dos experimentos,

especificagoes do hardware empregado, aspectos da rede neural e métodos utilizados.

5.1 Redes de segmentacao

A visdo computacional teve avangos significativos com o desenvolvimento de técnicas baseadas
em redes neurais profundas, possibilitando aplicagoes robustas em tarefas complexas como deteccao,
classificacao e segmentacao de imagens.

Redes de segmentacao, em especial, tém-se estabelecido como uma ferramenta indispensavel
para a extracdo de informagoes visuais detalhadas, permitindo a identificacao e a delimitacao
precisa de objetos em imagens [He et al. 2017].

As redes de segmentacao consistem em modelos de aprendizado profundo que tém como objetivo
atribuir um rétulo especifico a cada pixel de uma imagem [He et al. 2017], diferenciando as regioes
de interesse.

Uma das principais caracteristicas das redes de segmentacao ¢ a precisao espacial, pois essas
redes trabalham em nivel de pixel, permitindo identificar ndo apenas a presenca de objetos, mas
também suas formas e contornos exatos [Chen et al. 2018].

Além disso, essas redes apresentam generalizagdo eficiente [Chen et al. 2018], sendo capazes de
operar em cenarios complexos e variados, desde ambientes controlados até situagoes do mundo real
com ruidos e variagoes de escala, iluminagao e perspectiva [He et al. 2017].

Modelos como U-Net e Deeplabv3 demonstram excelente desempenho ao combinar
caracteristicas multiescala e técnicas avancadas de decodificacao, garantindo a robustez dos
resultados [Chen et al. 2018] [46].

Essas redes oferecem escalabilidade, uma vez que podem ser aplicadas em grandes conjuntos de

dados com a utilizagao de um hardware adequado, facilitando a andlise em tempo real das imagens.
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Além disso, a qualidade dos modelos modernos, como o Mask R-CNN [He et al. 2017], garante
um equilibrio entre precisao e eficiéncia computacional, possibilitando seu uso em dispositivos
méveis e embarcados, como drones e cAmeras inteligentes [Chen et al. 2018].

No contexto de aprendizado profundo, as redes de segmentacdo também se beneficiam de
técnicas como transferéncia de aprendizado e otimizacao de hiperparametros, que ajudam a superar
desafios relacionados ao treinamento de grandes modelos com conjuntos de dados limitados.

Assim, a combinacao de alta precisao, automacao e flexibilidade posiciona essas redes como uma
das tecnologias mais promissoras para resolver problemas visuais complexos, como o deste trabalho
de pesquisa.

Outro ponto relevante é que a técnica de segmentacao também facilita o processo de andlise
subsequente dos defeitos, como a separacao das areas da pa e a criagdo de mascaras de alta precisao,
que posteriormente podem ser utilizadas para categorizar e analisar diferentes tipos de anomalias
estruturais.

Com isso, espera-se nao apenas identificar a presenca de falhas, mas também permitir investigar

futuramente detalhes especificos sobre a extensao e o tipo de cada defeito.

5.2 Modelo base: YOLOvVS

A familia de modelos YOLO (You Only Look Once) [Redmon et al. 2016] consolidou-se como
uma das abordagens mais eficazes para deteccao de objetos em tempo real, principalmente por sua
arquitetura unificada que realiza o processamento completo da imagem em uma tnica passagem
pela rede. Essa caracteristica torna o modelo extremamente eficiente para inferéncia, o que é
especialmente valioso em aplicagoes com restrigoes severas de laténcia.

A versao denominada YOLOVS, lancada pela Ultralytics, introduziu melhorias arquiteturais
significativas e suporte nativo para tarefas de segmentacao, o que a torna uma base atrativa para
adaptacoes voltadas a inspecao industrial e outros dominios especializados.

Em sua implementacao padrao, a YOLOvS8 é composta por trés blocos principais: Backbone,
Neck e Head. O Backbone é responsavel pela extragao de caracteristicas hierarquicas a partir das

imagens de entrada.
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Figura 12 — Mask R-CNN para segmentacao de instancias [He et al. 2017].
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Essa versao substitui os moédulos C3 utilizados na YOLOv5 pelos médulos C2f, que sdo
mais leves e rapidos, proporcionando maior velocidade de inferéncia sem comprometer a precisao
[Reis et al. 2023]. Além disso, o modelo incorpora conexodes parciais entre estdgios (CSP - Cross
Stage Partial), originalmente propostas na YOLOv4 [Wang et al. 2020], com o objetivo de reduzir
o numero de parametros da rede e melhorar a reutilizagdo de caracteristicas, mitigando o problema
de desaparecimento de gradientes e facilitando a construcao de arquiteturas mais profundas.

O bloco Neck, baseado no PANet (Path Aggregation Network) [Liu et al. 2018], realiza a fusao
de informacoes multiescalares provenientes de diferentes camadas do Backbone. FEssa etapa é
fundamental para otimizar a localizacao de objetos em diferentes escalas dentro da imagem.

O moédulo SPPF (Spatial Pyramid Pooling - Fast) é integrado a esse bloco e contribui para
a agregacao de informagoes contextuais a partir de multiplos campos receptivos, melhorando a
capacidade do modelo de lidar com variagoes no tamanho e forma dos objetos.

Ja o Head da YOLOVS é projetado para gerar as predigoes finais: caixas delimitadoras (bounding
boxes), escores de objetividade e probabilidades das classes. Para isso, utiliza a fun¢ao de perda
Binary Cross Entropy (BCE) na classificagdo, combinada com a Complete Intersection over Union
(CloU) e a Distribution Focal Loss (DFL) para a regressao das caixas. Essas fungoes de perda sao

formuladas da seguinte maneira:

1 Binary Cross Entropy (BCE): mede o erro entre as probabilidades preditas e os valores

reais de cada classe:

BCE(p, ) =~ 3 [t log(p}) + (1 — 1) og(1 — p)) 1)

=1

[ Complete IoU (CIoU): avalia a sobreposicao entre as caixas preditas e as reais, penalizando
também a distancia entre seus centros e a divergéncia de aspecto:
CloUlpy, 1) = 1 — ToU(py, 1) + 2202 0) 2
oU(py, t5) =1 — ToU(ps, b)+7+av (2)
1 Distribution Focal Loss (DFL): melhora a regressao das caixas ao modelar as coordenadas

como distribuigoes discretas, favorecendo localizagoes mais precisas:

DFL(pg, ts) = >, > softmax(py) - proj (3)

batches anchors

Embora a YOLOvVS tenha sido desenvolvida originalmente para tarefas de detecgao de objetos,
sua estrutura modular e o suporte a cabecalhos de segmentagao tornam-no um candidato robusto
para ser adaptado a tarefas mais complexas, como segmentacao semantica ou de instancias.

Neste trabalho, a YOLOvVS8 foi empregada como base arquitetural para o desenvolvimento
de uma rede de segmentacdo personalizada voltada especificamente para a deteccao de defeitos
estruturais em recortes de imagens de pas de turbinas edlicas.

Considerando a necessidade de localizar defeitos pequenos e esparsos com precisao a nivel de
pixel, a arquitetura tradicional do YOLOvVS8 para segmentacao foi modificada, visando maior leveza

e interpretabilidade.
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Ao manter os principios estruturais do modelo original, conseguimos preservar a capacidade
de inferéncia em tempo real, ao mesmo tempo em que introduzimos modulos customizados, como
um Backbone com atencao baseada em CBAM e uma Head de segmentacao simplificada, melhor
adaptada para andlise de imagens de alta resolugao.

Essa adaptagdo mostra como a flexibilidade do YOLOv8 permite que ele va além das tarefas
convencionais de deteccao genérica e seja aplicado com sucesso em contextos mais especificos, como

a inspec¢ao industrial automatizada e a segmentagao de defeitos em componentes estruturais.

5.2.1 Justificativa do modelo base

A escolha da arquitetura YOLOv8 como base metodoldgica deste trabalho nao se fundamenta
em critérios de novidade, mas sim em critérios de engenharia e adequagao ao problema proposto.

O objetivo central desta pesquisa é desenvolver uma abordagem leve, eficiente e aplicavel em
cenarios reais de inspecao automatizada, nos quais a inferéncia em tempo real é um requisito
essencial para operagoes embarcadas em drones e sistemas.

Diferentemente de arquiteturas amplamente utilizadas em segmentacao semantica, como U-Net
e DeepLabv3+ e Mask R-CNN, o YOLOv8-Seg apresenta um design unificado que integra, em um
unico pipeline, as tarefas de deteccao e segmentacao.

Enquanto modelos classicos de segmentacao produzem maéascaras diretamente para toda
a imagem, assumindo que os objetos de interesse ja estao localizados, o YOLOV8 executa
simultaneamente a identificacdo das regides relevantes e a geracao das respectivas mascaras,
dispensando moédulos externos de detecgao ou heuristicas adicionais para isolar objetos.

Essa caracteristica reduz a fragmentacao tipica de pipelines que combinam detectores e
segmentadores independentes e diminui significativamente a complexidade operacional.

Além disso, por adotar uma abordagem single-stage, o YOLOVS evita as etapas sequenciais
e computacionalmente custosas de modelos como o Mask R-CNN, que depende de um gerador
de propostas (RPN), de refinamentos sucessivos e de cabegalhos independentes para classifica¢ao,
regressao e segmentacao.

A arquitetura do YOLOvVS8 realiza todas essas operagoes em um tinico forward pass, necessitando
apenas de um pés-processamento leve baseado em Non-Mazimum Suppression (NMS). Na prética,
isso resulta em menor laténcia e menor consumo de meméria, permitindo que o modelo opere em
ambientes restritos, como dispositivos edge ou pipelines industriais de inspecao visual em tempo
real.

Outro aspecto relevante é a eficiéncia do backbone e o aproveitamento de recursos multiescala
otimizados para lidar com padroes distintos de forma, textura e contexto.

Enquanto U-Net e DeepLabv3+ oferecem excelente desempenho em segmentagao densa e
homogénea, essas arquiteturas nao sao projetadas para lidar nativamente com multiplos objetos,
relagoes espaciais complexas ou cenarios em que a detecgao é etapa indispensavel, como ocorre na
inspecao de pés edlicas.

Nesses contextos, o uso de um modelo unificado reduz o acoplamento entre etapas, mitiga erros

cumulativos entre detectores e segmentadores e proporciona maior robustez operacional.
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Do ponto de vista da implantacao, o YOLOvVS8 também se destaca pela portabilidade. O modelo
pode ser exportado para formatos como ONNX, TensorRT e CoreML, o que facilita a integracao
em sistemas embarcados ou em pipelines hibridos cloud-edge. Em contraste, arquiteturas como
DeepLabv3+ e Mask R-CNN requerem uma maior capacidade computacional e apresentam uma
sobrecarga significativa quando convertidas para mecanismos de inferéncia otimizados.

Considerando esses fatores, a adogao do YOLOvS8-Seg para segmentacao em cenérios industriais
é justificada nao apenas por sua acurdcia competitiva, mas principalmente pelo equilibrio entre
precisao, velocidade e simplicidade operacional.

A combinacdo de um pipeline unificado, baixo custo computacional e a capacidade de
realizar deteccao e segmentacdo em uma Unica arquitetura torna o YOLOv8-Seg uma solucao
particularmente adequada para aplicacoes praticas que exigem respostas rapidas, escalabilidade e
confiabilidade, como ocorre na inspecao automatica de defeitos em pas edlicas.

Outro aspecto técnico relevante é o fato de o YOLOvS adotar um paradigma anchor-free, o que
elimina a necessidade de caixas delimitadoras pré-definidas e, consequentemente, reduz o viés de
escala.

Essa propriedade é particularmente importante em cenérios de inspegao de pas de aerogeradores,
nos quais os defeitos podem variar drasticamente em tamanho, forma e contraste.

Por fim, o YOLOvS oferece suporte nativo a segmentacdo seméantica, caracteristica que o
diferencia das versoes anteriores da familia YOLO, voltadas apenas para a detecgao por bounding
bozes. Essa capacidade hibrida viabiliza a construcao de uma abordagem de segmentagao pixel a
pixel, preservando a leveza e a velocidade necessarias para aplicagoes em campo.

A utilizagdo da YOLOvVS neste trabalho nao decorre de uma busca por atualidade, mas de
coeréncia com o problema real enfrentado. Diferentemente de arquiteturas mais recentes e pesadas,
a YOLOv8 combina eficiéncia, estabilidade e adaptabilidade a diferentes escalas de defeitos,
oferecendo suporte direto a segmentacao semantica em tempo real. Além disso, sua estrutura
modular favorece a integragdo de mecanismos de atengao, como o CBAM, sem comprometer o
tempo de inferéncia, algo critico para inspegoes aéreas automatizadas.

Portanto, a escolha pela YOLOvS é plenamente justificada e tecnicamente sélida, configurando
uma contribuicdo técnica e cientifica dentro das restrigoes e necessidades especificas do dominio da

inspegao de pas edlicas.

5.3 Mobdulos de atencao

Os mecanismos de atencdao tém-se tornado componentes indispensaveis nas arquiteturas
modernas de aprendizado profundo, especialmente em tarefas de visdo computacional que
demandam deteccao e segmentacao de objetos com alta granularidade.

A principal funcao desses modulos é permitir que as redes neurais atribuam diferentes niveis de
importancia a diferentes regioes espaciais ou canais de caracteristicas, enfatizando dinamicamente
as partes mais relevantes da entrada.

Esse foco seletivo facilita a modelagem de dependéncias contextuais e aprimora a qualidade

das representacoes internas da rede, o que é particularmente crucial em cenarios com dados
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desbalanceados ou padroes visuais sutis.

No contexto especifico da segmentacao de defeitos estruturais em pas de turbinas edlicas, os
modulos de atencao se mostram uma estratégia promissora para aumentar a sensibilidade da rede
a regioes pequenas, esparsas e de baixo contraste, as caracteristicas frequentemente presentes nesse
tipo de aplicacao.

O desafio reside em identificar imperfei¢does que, muitas vezes, ocupam uma fracdo minima da
imagem e apresentam textura semelhante ao fundo, o que exige do modelo uma capacidade refinada
de distincao visual.

Diversos modulos de atencao tém sido propostos na literatura, cada um utilizando abordagens
distintas para otimizar o aprendizado de representacoes mais eficazes. A seguir, sdo apresentados

alguns dos principais mecanismos:

1 Coordinate Attention: incorpora informagoes tanto espaciais quanto de canal por meio
de operagoes de pooling unidimensionais ao longo das dimensoes espaciais, permitindo a rede

codificar melhor a localizacao dos padroes relevantes.

(1 Shuffle Attention: realiza uma fusdo eficiente entre as dimensodes espaciais e de canal
utilizando operacoes de agrupamento e embaralhamento, promovendo uma comunicacao mais

rica entre diferentes regioes da imagem.

0 Efficient Channel Attention (ECA): adota convolugbes 1D com tamanhos de kernel
adaptativos para capturar interagoes locais entre canais de forma leve e computacionalmente

eficiente.

0 Convolutional Block Attention Module (CBAM) [Woo et al. 2018]: o mddulo
adotado neste trabalho, aplica sequencialmente atencao de canal e espacial de maneira
simples e eficiente, destacando seletivamente as informagoes mais relevantes sem aumentar

significativamente o custo computacional.

Apesar de suas diferencas estruturais, esses médulos compartilham o mesmo objetivo: aprimorar
as representagoes intermediarias da rede para potencializar a eficiéncia do aprendizado e o
desempenho em tarefas subsequentes.

Ao melhorar a capacidade da rede de focar nas regioes mais informativas, os mecanismos de
atencao tornam-se ferramentas fundamentais para lidar com desafios complexos, como a detecgao
de padrdes minimos ou ambiguos em imagens reais.

Neste trabalho, optou-se pela utilizacdo do médulo CBAM devido ao seu excelente equilibrio
entre desempenho e custo computacional.

Sua estrutura leve, combinada com sua eficacia na énfase de regides criticas tanto no espaco
quanto nos canais, o torna especialmente apropriado para modelos de segmentacao voltados a
implantacao em dispositivos com recursos limitados ou aplicacoes em tempo real.

A adocao do CBAM nesta pesquisa fundamenta-se em sua capacidade comprovada
de aprimorar a representacao de caracteristicas relevantes com baixo custo computacional.
Diferentemente de médulos mais complexos como SE-Block, ECA, GAM ou mecanismos baseados

em Transformer, o CBAM atua de forma sequencial e interpretavel, aplicando aten¢ao primeiro ao
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dominio de canal e, em seguida, ao espago, o que o torna ideal para integracao em arquiteturas
leves como o YOLOVS, sem comprometer o tempo de inferéncia.

Essa abordagem permite refinar o foco da rede em regides criticas da pa, realcando pequenos
defeitos e suprimindo ruidos visuais, especialmente sob condi¢oes adversas de iluminagao e textura.
Assim, a inclusao do CBAM nao apenas aprimora a sensibilidade e a robustez da segmentagao,
mas também mantém a eficiéncia necessaria para aplicagoes futuras, oferecendo uma contribuicao

clara e aplicada ao avanco de sistemas de inspecao visual automatizada no dominio edlico.

5.4 Meétodo proposto: integracao com CBAM

O médulo de atengago CBAM (Conwvolutional Block Attention Module) [Woo et al. 2018] foi
integrado em cada bloco convolucional do codificador da arquitetura proposta. Esse moédulo
é composto por duas subestruturas aplicadas de forma sequencial: atencdo de canal e atencao
espacial. Cada uma dessas etapas é formulada matematicamente para refinar o mapa de
caracteristicas de maneira direcionada, realgando as regides mais relevantes, tanto em termos

espaciais quanto em profundidade de canal.

[ Feature Map }

T

[Atengéﬂo por Canal} [Atengéﬁo Espacial}

-
‘tResultado Reﬁnado}

Figura 13 — Representacao simplificada das duas etapas do médulo CBAM.

Tabela 5 — Impactos observados apds integragao do CBAM.

Beneficio Evidéncia no Experimento

Melhor sensibilidade Detalhes pequenos foram melhor capturados (ex.:

microtrincas).
Separacao Segmentacoes mais limpas em cenarios de baixo
fundo/defeito contraste.
Correcao de falhas Modelo superou erros do ground truth em
manuais multiplas amostras.
Estabilidade em Resultados mais consistentes em imagens com
ruidos reflexos.

5.4.1 Mobdulo de atencao de canal

O modulo de atencao de canal tem como principal objetivo destacar os canais mais informativos

dentro de um mapa de caracteristicas intermediario F € RE*#*W = Para isso, sdo aplicadas duas
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operacoes de agregacao global ao longo das dimensoes espaciais: average pooling e maz pooling,

resultando em dois vetores descritivos:

Favg = AvgPool(F), F.x = MaxPool(F) (4)

Ambos os vetores sdo, processados por um mesmo perceptron multicamadas (MLP), cujos pesos

sao compartilhados, e os resultados sao somados:

M. = U(MLP(Favg> + MLP(FmaX)) (5)

Nesta equagao, o representa a funcao de ativagdo sigmoide. O resultado é um mapa de atencao
de canal M, € RE**1 que é multiplicado ponto a ponto com o mapa de caracteristicas original,

produzindo uma versao refinada:
F=M.®F (6)

5.4.2 Mobdulo de atencao espacial

Apos a etapa de atencao de canal, o médulo de atencao espacial tem a funcao de identificar
as regioes mais importantes no espaco da imagem. Com base no mapa refinado F', sdo aplicadas
novamente as operacoes de average pooling e maz pooling, desta vez ao longo da dimensao de canais:

F/ = AvgPool

avg

F), F! .. = MaxPool..i(F) (7)

canal ( max

As saidas dessas duas operagoes sdo concatenadas e passam por uma camada convolucional com
um kernel de 7 x 7, resultando no mapa de atencao espacial:

M, = o(f7([Flygs Fruaxl)) (8)

avg’) © max

Por fim, o mapa refinado final é obtido através da multiplicacdo do mapa de atencao espacial

com o mapa de caracteristicas de entrada desta etapa:

F' =M, ®F (9)

Ao aplicar o CBAM em cada bloco do codificador, a rede torna-se progressivamente mais
sensivel a regides e canais relevantes a medida que a profundidade da arquitetura aumenta. Essa
propriedade é particularmente valiosa no cenario estudado, onde os defeitos estruturais muitas
vezes se apresentam ocultos em areas visualmente homogéneas, com baixo contraste ou variacoes
minimas de textura em relagao ao fundo.

A integragao do CBAM mostrou-se eficaz ao melhorar substancialmente a capacidade do modelo
de identificar regides de baixa visibilidade. Além disso, devido a sua estrutura modular e ao niimero
reduzido de parametros adicionais, essa incorporacao nao acarretou um aumento significativo no
tempo de inferéncia nem no consumo de memoria, o que a torna uma solugao viavel para aplicagoes

embarcadas ou cendrios de processamento em tempo real.
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Figura 14 — Diagrama ilustrativo dos médulos de atencao utilizados neste trabalho. A atencao de
canal (acima) utiliza average pooling e maz pooling para realgar canais relevantes. A
atencao espacial (abaixo) aplica as mesmas operagdes ao longo dos canais e utiliza uma
convolugao para gerar o mapa espacial refinado. Este diagrama é adaptado com base

em [Woo et al. 2018].
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Capitulo 6

Experimentos

Neste segmento, discutiremos os detalhes relacionados a execucao dos experimentos, as

especificagoes do hardware empregado, aos aspectos do conjunto de dados utilizado e aos métodos.

6.1 Conjuntos de dados: Blade30

O conjunto de dados utilizado é chamado Blade30 [Yang et al. 2023], e consiste em diversas
imagens coletadas de diferentes parques edlicos em varios ambientes distintos, como pradarias,
terrenos montanhosos e o mar. Os dados sdo capturados por drones e se originam de 30 pas de

turbinas edlicas.

Métricas Valores

Tamanhos das Pas  19-81,4 m

Cores das Pas Branco Puro e Vermelho Escuro

Parques Eodlicos Deserto de Gobi, Mar, Céu, Fazenda, Floresta, Terreno Acidentado
Modelos de Drones DJI M600 e M210

Cameras Sony Alpha5100 e Sony Alpha9

Clima Ensolarado, Nublado, Nevoeiro Leve

Defeitos No total 156 (12 tipos)

Imagens Aproximadamente 5400 x 3600 de resolugao, no total 1302

Tabela 6 — Estatisticas do conjunto de dados Blade30.

A atividade que motivou a criacdo do conjunto foi a costura de imagens de VANTSs, onde o
objetivo principal era construir uma imagem contigua de uma pa de turbina edlica a partir de uma
sequéncia de imagens que capturavam diferentes partes.

Os dados sao acompanhados de informacoes como indicagoes de danos e contaminacoes presentes
nas fotos. As imagens incluem de modo intencional uma variedade de angulos das pas, fotos com

altas resolugoes e condi¢oes de iluminacao diferentes, expondo uma ambientacao real.
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Figura 15 — Imagens com varios defeitos (parte superior) e contaminagoes (parte inferior) presentes
no conjunto de dados Blade30. Varios defeitos, entre eles, rachaduras na borda,
rachaduras na superficie vermelha e na superficie branca causadas por trovoes, erosao
na borda principal. Contaminagoes diversas como manchas de 6leo, manchas de areia
aderida, etc [Yang et al. 2023].

O conjunto de dados [Yang et al. 2023] possui 1302 imagens tiradas por drones de 30 péas de
turbinas edlicas. As imagens possuem alta resolugao (5456x3632), apresentam formato RGB e as
areas de interesse de algumas imagens sao representadas com poligonos associados as fotografias.
Uma tunica area pode conter zero ou miltiplos rotulos, podendo estes variar entre tipos de
defeitos (desgaste, contaminacao, rachadura..) e indicagoes (texto, ponta, ok) formando cerca de 30
categorias.

As turbinas sdo localizadas em 6 ambientes distintos, envolvendo desertos, mar, fazendas e
montanhas, e as fotos foram tiradas em condi¢oes de tempo ensolarado, nublado e neblina leve.
Em termos praticos, isso se traduz em uma variedade substancial de planos de fundo, o que pode
ser um desafio para a deteccao.

Por conta da posicao natural das pas de um aerogerador, casos em que a pa nao se alinha aos
eixos vertical e horizontal da imagem sdao comuns. Isso resulta em casos de pas inclinadas, como
pode ser visto na figura 17.

Em suma, para o desenvolvimento deste trabalho, foi utilizado o conjunto de dados publico
Blade30, proposto por Yang et al. [Yang et al. 2023|, o qual foi especialmente elaborado para
tarefas de inspecao e segmentacao de defeitos estruturais em pas de turbinas edlicas.

Este dataset é composto por imagens de alta resolugao obtidas em ambientes reais, sendo
essencial para o treinamento e validagao de modelos de segmentacao baseados em redes neurais

profundas.

6.1.1 Estrutura do conjunto de dados

O Blade30 é organizado em 30 subdiretérios, sendo cada um correspondente a uma pa distinta

de turbina edlica. Cada subdiretorio contém trés tipos de arquivos principais:

0 Imagens originais: arquivos no formato . jpg, com resolugao elevada e em cores (RGB), que

representam a superficie completa das pas sob diferentes condi¢oes de iluminagao e textura;

d Mascaras binarias: arquivos no formato .png que contém segmentagoes por pixel que

delimitam a area da pa em cada imagem;
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Figura 16 — Imagem do conjunto Blade30 ilustrando uma pa alinhada aos eixos da imagem.

Figura 17 — Imagem do conjunto Blade30 mostrando outro exemplo em que a pa apresenta bom
alinhamento em relagdo aos eixos da imagem.
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Figura 18 — Imagem do conjunto Blade30 em que a pa nao esta alinhada aos eixos da imagem,
evidenciando maior variagao de orientacao.

Figura 19 — Imagem do conjunto Blade30 ilustrando outro caso em que a pa apresenta orientagao
distinta em relacao aos eixos da imagem.
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Figura 20 — Exemplo de anotagoes do dataset convertidas para o formato PNG a partir do arquivo
JSON original, evidenciando imprecises inerentes ao processo de anotagao manual, no
qual as regides de falha nao apresentam contornos geométricos bem definidos.

Figura 21 — Exemplos de imagens originais em alta resolucao do conjunto de dados Blade30,
utilizadas na inspecao visual de pas edlicas.

J Anotagdées em JSON: arquivos no formato COCO (.json), que descrevem por meio de

poligonos os defeitos estruturais presentes, como rachaduras, erosoes e buracos.

6.1.2 Versao recortada: BLADE30

Considerando a alta resolucao das imagens originais e a baixa frequéncia de ocorréncia de
defeitos, adotou-se uma estratégia de extracdo de regides de interesse (crops) ao redor dos
defeitos anotados.

Esses recortes, com tamanho fixo de 256 x 256 pixels, foram gerados automaticamente a partir
das anotacoes poligonais.

Para cada crop extraido, sao fornecidos:

1 A imagem RGB recortada;
(d Uma mascara binaria correspondente, alinhada espacialmente;

1 Apenas regioes com anotacoes de defeitos foram consideradas, sendo descartadas areas sem

anomalias visiveis.

Essa versao refinada do dataset, nomeada Blade30-Crops, contém 626 pares imagem-mascara,
os quais foram utilizados diretamente no treinamento e validacao dos modelos de segmentagao.
O foco nas regides com defeitos permite treinar modelos com maior eficiéncia, minimizando o

viés causado pela grande quantidade de fundo nao informativo.



58 Capitulo 6. FEzxperimentos

o iR

Figura 22 — Exemplos de regices recortadas (crops) de 256 x 256 pixels contendo defeitos estruturais
visiveis. As imagens sdo alinhadas com suas respectivas mascaras binarias.

6.1.3 Desafios enfrentados

Apesar de sua utilidade, o Blade30-Crops apresenta alguns desafios:

(1 Desbalanceamento entre classes: os defeitos ocupam uma area extremamente pequena

em comparacao ao fundo;

(1 Sutileza visual dos defeitos: muitos apresentam baixo contraste com a superficie da pa e

possuem formas irregulares;

0 Conversao de anotagdes: as anotagoes em formato COCO (poligonais) precisam ser
cuidadosamente transformadas em mascaras binarias, garantindo alinhamento espacial

adequado com as imagens de entrada.

Tabela 7 — Principais inconsisténcias encontradas nas mascaras do Blade30.

Tipo de erro Descricao

Contornos Mascaras apresentavam bordas abertas ou
imprecisas, especialmente em defeitos pequenos.

Excesso de area Erosao marcada com area muito maior do que o

defeito real.
Omissao de detalhes ~ Microtrincas ignoradas pelos anotadores humanos.
Variagao subjetiva Anotacgoes com critérios diferentes entre imagens.

Como solugao, desenvolveu-se uma pipeline de pré-processamento, incluindo o mapeamento dos
poligonos em pixels das anotagoes, alinhamento espacial das mascaras e imagens e exclusao de

amostras vazias ou incorretas.

6.1.4 Utilizacao do dataset no trabalho

Neste trabalho, o subconjunto Blade30-Crops foi utilizado para a tarefa de segmentacao
binaria dos defeitos estruturais. O dataset foi dividido em 80% para treinamento e 20% para
validagdo.

A divisao foi realizada de forma a garantir que imagens oriundas da mesma pa nao estivessem

em ambos os conjuntos, evitando vazamento de dados.
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Optou-se por uma aplicacdo minima de técnicas de aumento de dados, com o objetivo de
preservar as caracteristicas visuais naturais dos defeitos, como texturas e padroes de desgaste,

que sao essenciais para uma deteccao fidedigna em contextos reais.

6.2 Infraestrutura experimental

Todos os experimentos foram realizados em um ambiente computacional local, sem uso de

servicos em nuvem. A configuracao utilizada foi:

1 Processador: Intel Core i5 de 13% geragao;

d Memoria RAM: 16 GB;

d GPU: NVIDIA GeForce RTX 3050 com 6 GB de memoria;
(1 Sistema operacional: Windows 11;

1 Framework: PyTorch 2.1 com CUDA 11.8.

O codigo foi implementado em Python 3.12, no ambiente Jupyter Notebook, utilizando as

seguintes bibliotecas:

( Torchvision: para transformacoes e carregamento de dados;
(d Matplotlib: para visualizacao dos resultados;
d Pillow e OpenCV: para manipulagao das imagens e mascaras;

1 Scikit-learn: para divisao do dataset e calculo das métricas.

O modelo de segmentacao foi treinado com o otimizador Adam, taxa de aprendizado de 1x1073 e
batch size de 4 imagens. Os modelos foram treinados por 30 épocas, com selecdo baseada no melhor
valor de mloU na validagao. O tempo de treinamento variou entre 4 e 27 horas, dependendo da
complexidade do modelo.

Para garantir a reprodutibilidade, utilizaram-se sementes aleatérias fixas e uma pipeline de

pré-processamento consistente em todos os experimentos.

Hiperparametro Valor

Taxa de aprendizagem inicial 1x1073

Otimizador Adam

Tamanho do batch 4

Nuamero de épocas 30

Critério de selecao Melhor mloU na validagdo
Aumento de dados Minimo (sem transformacgoes agressivas)
Framework PyTorch 2.1 + CUDA 11.8

Tabela 8 — Hiperparametros e configuragoes utilizados no treinamento dos modelos de segmentacao
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6.3 Aplicacao de aumento de dados

As técnicas de aumento de dados foram incorporadas diretamente ao pipeline de treinamento,
nao sendo necessaria a criagao de um conjunto auxiliar com imagens previamente transformadas.

Em todos os experimentos, as transformagoes foram aplicadas de forma probabilistica, cada
técnica foi executada em aproximadamente 50% das vezes.

Com isso, o modelo foi exposto tanto a amostras originais quanto a versoes alteradas, o que
contribuiu para a generalizagao do aprendizado.

No contexto de segmentagio, em que cada pixel da imagem estd associado a uma classe (defeito
ou sem defeito), é fundamental garantir o alinhamento exato entre as imagens e suas respectivas
mascaras bindrias ao aplicar qualquer transformacao.

Esse cuidado foi rigorosamente seguido neste trabalho. Transformagoes como espelhamento
horizontal, rotagao, recorte, adigdo de ruido e altera¢ao de brilho/contraste foram sempre aplicadas
simultaneamente sobre a imagem e a mascara correspondente, mantendo a consisténcia espacial
entre ambas.

Como nao ha utilizagdo de cairas delimitadoras neste estudo, ndo foram necessarias corregoes
especificas associadas a geometria de caixas delimitadoras, como ocorre em tarefas de detec¢ao de
objetos. No entanto, os cuidados com a integridade das regides de segmentacgao foram mantidos

com O mesmo rigor.
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Meétricas de avaliacao

A fim de avaliar o desempenho do modelo proposto YOLOv8+CBAM e compara-lo com outras
variantes da arquitetura base, foram adotadas quatro métricas amplamente utilizadas em tarefas
de segmentagao semantica binaria.

Essas métricas fornecem uma anélise abrangente tanto da capacidade do modelo em identificar
corretamente os pixels pertencentes a classe de interesse (defeito), quanto de sua precisdo na

exclusao de falsos positivos.

[ Precisao (Precision): Mede a proporgao de pixels corretamente classificados como defeito
em relagao ao total de pixels que o modelo previu como defeito. Trata-se de uma métrica

importante para entender o quanto o modelo evita falsos positivos.

0 Revocagao (Recall): Avalia a proporcao de pixels corretamente identificados como defeito
em relacdo ao total de pixels que realmente pertencem a classe defeito. Essa métrica indica
a capacidade do modelo em detectar todos os casos reais de defeito, sendo essencial em

aplicagoes onde perder um defeito é mais grave do que um falso alarme.

0 mAP@50 (mean Average Precision com limiar IoU de 0,5): Refere-se & média da
precisao para diferentes niveis de revocagao, considerando um limiar fixo de Intersection over
Union (IoU) de 0,5. Embora mais comumente aplicada em tarefas de detecgio de objetos, essa
métrica também foi empregada aqui como forma complementar para avaliar a performance

global da segmentacao.

[ Mean Intersection over Union (mloU): Considerada a principal métrica em tarefas de
segmentacao, o mloU mede a sobreposicao entre as regioes segmentadas pelo modelo e as
mascaras reais, fornecendo uma avaliacao direta da qualidade espacial das predig¢oes. Quanto
maior o valor de mloU, melhor o alinhamento entre a segmentacao predita e a méascara de

referéncia.
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A métrica de mIoU é definida formalmente pela equacao:

1 & TP,

ToU = — 10
o C;TR+FH+FM (10)

em que C representa o nimero de classes do problema (neste caso, duas: defeito e fundo), e
TP, FP; e FN; correspondem, respectivamente, aos verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos

negativos para a classe i.

Essa abordagem quantitativa permite comparar diferentes modelos de maneira objetiva,
identificando quais variagoes arquiteturais produzem os melhores resultados em termos de fidelidade

espacial e capacidade discriminativa na deteccao de defeitos estruturais em imagens reais.

7.0.1 Comparagao de desempenho

A Tabela 9 apresenta os resultados quantitativos obtidos apds o treinamento de quatro variantes
do modelo YOLOVS por 30 épocas, com um batch size de 8.

Os modelos avaliados incluem as versdes leve (YOLOv8N), média (YOLOv8M), grande
(YOLOvVS8L) e a versao proposta neste trabalho (YOLOv8+CBAM), que incorpora o médulo de
atencdo CBAM ao backbone da arquitetura base.

Observa-se que o modelo YOLOv8+CBAM superou consistentemente as demais versoes em
todas as métricas avaliadas. Especificamente, essa versao apresentou a maior pontuacao de mloU
(0,6069), indicando uma segmentagao mais precisa das regioes defeituosas nas imagens analisadas.

Além disso, obteve os melhores valores de precisao, revocacao e mAP@50, evidenciando sua
superioridade tanto na capacidade de localizacao espacial dos defeitos quanto na classificacao
binaria dos pixels.

Esse desempenho reforca a hipdtese de que a introducao de mecanismos de atengdao, mesmo
em arquiteturas leves, pode resultar em ganhos significativos na qualidade da segmentagao,

especialmente em cendrios com padroes visuais sutis e regides de interesse pequenas e esparsas.

Tabela 9 — Comparagao de desempenho entre variantes do YOLOv8 e YOLOv8 + CBAM na
segmentacao de defeitos

Modelo Precisao Revocagcdo mAP@50 mloU
YOLOvV8N 0.6506 0.4868 0.5545 0.4987
YOLOvV8N+CBAM 0.7024 0.5213 0.5938 0.5176
YOLOv8M 0.8088 0.6486 0.7686 0.5759
YOLOv8M+CBAM  0.8758 0.6695 0.8027  0.6069
YOLOvSL 0.7852 0.5931 0.6725 0.5432
YOLOv8L+CBAM 0.8297 0.6224 0.7142 0.5661

7.0.2 Comparacao visual

A Figura 23 apresenta um grafico de barras comparativo entre as quatro variantes do modelo

YOLOvVS, utilizando como base as métricas de avaliagdo discutidas anteriormente. O objetivo é
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Tabela 10 — Desempenho dos  modelos  YOLOvS na  tarefa  de segmentacao
(COCO) [Ultralytics 2024].

Modelo Tamanho (px) mAPo 5095 mAP,,,s 5095 Velocidade (CPU ONNX) [ms] Velocidade (A100 TensorRT) [ms] Parametros (M) FLOPs (B)
YOLOv8n-seg 640 36.7 30.5 96.1 1.21 3.4 12.6
YOLOv8s-seg 640 44.6 36.8 155.7 1.47 11.8 42.6
YOLOv8m-seg 640 49.9 40.8 317.0 2.18 27.3 110.2
YOLOv8l-seg 640 52.3 42.6 5724 2.79 46.0 220.5
YOLOv8x-seg 640 53.4 43.4 712.1 4.02 71.8 344.1

oferecer uma visualizagao clara e intuitiva das diferencas de desempenho entre os modelos apds 30
épocas de treinamento, com batch size igual a 4.

Pode-se observar que a versao proposta, YOLOvVS8 com integracao do médulo CBAM, apresenta
desempenho superior nas métricas de precisao e mloU, que sdo fundamentais para segmentagoes
de alta qualidade.

Isso indica que a adi¢do do mecanismo de atencao nao apenas melhora a capacidade de identificar
regioes com defeitos, mas também reduz a quantidade de predigoes incorretas (falsos positivos),

mantendo a arquitetura leve e eficiente.

Precision
Recall
mAP50
mloU

1.0}

Scores

0.0

YOLOV8N YOLOv8M YOLOvSL YOLOv8+CBAM

Figura 23 — Comparacao entre variantes do modelo YOLOvS8 e YOLOv8M+CBAM com base no
desempenho de segmentagao (30 épocas, batch size = 4).

Esses resultados corroboram a hipdtese central deste trabalho: a integragdo de modulos de
atengao, como o CBAM, contribui de forma significativa para o aprimoramento da segmentacao
semantica de defeitos estruturais.

Além disso, essa melhoria é obtida sem comprometer a leveza da rede ou aumentar drasticamente
a complexidade computacional, o que a torna especialmente adequada para aplicagoes em ambientes

com restri¢coes de hardware ou exigéncias de processamento em tempo real.

7.0.3 Resultados dos experimentos

Para validar o desempenho do modelo proposto YOLOv8+CBAM, foram conduzidos

experimentos utilizando regides recortadas do conjunto de dados Blade30.
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O objetivo foi avaliar a capacidade do modelo em segmentar defeitos estruturais em amostras

nao vistas, simulando cendrios reais de inspecao automatizada.

Tabela 11 — Resumo qualitativo das observagoes sobre as predigoes.

Cenario Observacoes

Defeitos pequenos O modelo YOLOv8+CBAM apresentou melhor
sensibilidade a microtrincas, mesmo onde as mascaras
originais apresentavam erros humanos.

Baixo contraste A atengao espacial do CBAM destacou contornos sutis
ignorados pela YOLOvVS pura.
Ruido e reflexos O modelo proposto filtrou ruido relacionados a

luminancia, mantendo o contorno estrutural.
Maéscaras ~ humanas Observou-se corre¢ao implicita dos erros do ground
falhas truth em multiplos casos.

A Figura 24 apresenta exemplos qualitativos dos resultados obtidos durante a fase de validacao.
Em cada linha da figura, sao mostradas, da esquerda para a direita: a imagem original do recorte,
a mascara bindria real (ground truth), o mapa de probabilidade gerado pela rede e, por fim, a
mascara de segmentacao binarizada resultante da inferéncia.

E possivel observar que o modelo é capaz de localizar defeitos estruturais com alta precisio,
mesmo em situagoes desafiadoras, como regides de baixo contraste, bordas suavizadas ou danos de
pequena extensao.

Os mapas binarizados foram obtidos a partir da aplicagao de um limiar de decisao de 0,3 sobre
as probabilidades preditas, valor escolhido por apresentar um bom equilibrio entre revocacao e

precisao nas amostras de validagao.

Image

Figura 24 — Exemplos de resultados visuais obtidos pelo modelo YOLOvS8+CBAM. Da esquerda
para a direita: recorte da imagem original, mascara anotada (ground truth), mascara
segmentada apds binarizagdo e mapa de probabilidade produzido pela rede.
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Figura 25 — Exemplos adicionais de resultados visuais obtidos pelo modelo YOLOuv8+CBAM. Da
esquerda para a direita: recorte da imagem original, méascara anotada (ground truth),
mascara segmentada apés binarizacao e mapa de probabilidade produzido pela rede.

Esses resultados qualitativos complementam as métricas quantitativas discutidas anteriormente
e reforcam a robustez do modelo, evidenciando sua capacidade de capturar padroes visuais sutis e

segmentar regioes de defeito com alta fidelidade espacial.
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Capitulo 8

Ameacas a validade

Como em qualquer estudo experimental envolvendo visao computacional e aprendizado
profundo, alguns fatores podem introduzir vieses ou limitar a generalizacdo dos resultados

apresentados. A seguir, discutem-se as principais ameacas a validade deste trabalho.

8.0.1 Validade interna

A validade interna refere-se a confianca de que os resultados obtidos decorrem exclusivamente

do método proposto. Algumas ameacas incluem:

1 Dependéncia do pré-processamento: a estratégia de recortes do Blade30 pode influenciar

a maneira como o modelo aprende padroes locais.

(d Erros nas anotacoes: as mascaras do Blade30 apresentam falhas humanas, o que pode

introduzir ruido no processo de treinamento.

(d Variabilidade no treinamento: diferencas aleatérias de inicializacio e selecao de batches

podem afetar os resultados.

8.0.2 Validade externa

A validade externa diz respeito a capacidade de generalizagdo para outros cenarios:

(d Dataset limitado: o Blade30 representa apenas um tipo especifico de pa edlica; outros

materiais ou ambientes podem exigir ajustes.

1 Condic¢oes ambientais variaveis: iluminacao, reflexo, poeira e movimento do drone podem

impactar significativamente o desempenho no mundo real.
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8.0.3 Validade de construto

Relaciona-se a adequagao entre o que o estudo pretende medir e o que as métricas realmente

medem.

O uso de métricas como mloU e mAP pode ndo capturar completamente aspectos morfolégicos

dos defeitos.
(1 Mascaras humanas imperfeitas reduzem a fidelidade do ground truth.

Em sintese, embora medidas tenham sido tomadas para mitigar esses riscos, tais limitacoes

devem ser consideradas na interpretacao dos resultados e no planejamento de trabalhos futuros.

8.0.4 Perspectivas de Trabalhos Futuros e Resultados Promissores

Os resultados obtidos ao longo deste trabalho demonstram que a integracao de mecanismos
de atencao a arquitetura YOLOvVS constitui uma abordagem eficaz para a segmentacao semantica
de defeitos estruturais em pas de turbinas edlicas, mesmo em cenarios caracterizados por dados
escassos, forte desbalanceamento entre classes e presenca de defeitos sutis. Ainda assim, diversas
possibilidades de extensao e aprofundamento da pesquisa podem ser exploradas, contribuindo para
a evolucao do método proposto e para sua aplicacao em contextos operacionais mais amplos.

Uma primeira direcao promissora para trabalhos futuros consiste na quantificacao da severidade
dos defeitos segmentados. Embora o modelo YOLOv8+CBAM seja capaz de identificar e localizar
regioes danificadas em nivel de pixel, a estimativa do grau de severidade, extensdao ou progressao
temporal dos danos pode fornecer informacgoes ainda mais relevantes para estratégias de manutengao
preditiva. Meétricas derivadas da area segmentada, da morfologia dos defeitos ou da recorréncia
espacial ao longo do tempo podem ser investigadas como indicadores objetivos de degradacao
estrutural.

Outra linha de continuidade natural deste trabalho envolve a integragdo do modelo de
segmentagao com pipelines de costura e reconstrucao de imagens (image mosaicking). Considerando
que as inspegoes reais por VANTs geram multiplas imagens parciais da superficie das pas, a
combinagao entre segmentacao semantica e reconstrucao panoramica permitiria a localizacao precisa
dos defeitos ao longo de toda a extensao da pa. Tal integracao viabiliza a criagdo de mapas
completos de danos, facilitando analises histéricas, comparagoes entre inspegoes sucessivas e apoio
a tomada de decisao em manutencao.

Além disso, futuras pesquisas podem investigar a generalizacdo do modelo para diferentes
conjuntos de dados, tipos de defeitos e condigdes de aquisi¢ao, incluindo variacbes mais severas
de iluminacdo, angulo de captura e resolucdo espacial. A avaliacdo do desempenho do
YOLOv8+CBAM em novos cenarios contribuiria para uma anélise mais abrangente de sua robustez
e aplicabilidade em ambientes industriais distintos.

Do ponto de vista arquitetural, hé espago para explorar variagoes na disposi¢ao e parametrizacao
dos modulos de atencao, bem como a combina¢ao do CBAM com outros mecanismos de atencao ou

estratégias de fusao multiescala. Tais investiga¢des podem aprofundar a compreensao do impacto da
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atencao espacial e por canal na segmentacao de defeitos pequenos e pouco contrastantes, mantendo
0 compromisso com a leveza computacional do modelo.

Por fim, os resultados alcancados indicam que a abordagem proposta apresenta potencial
significativo para aplicagbes embarcadas e em tempo quase real, especialmente em cenarios
com restricoes de hardware. A adaptacdo do modelo para execucao otimizada em dispositivos
embarcados em drones ou estagoes de processamento em campo representa um passo importante
rumo a automacgao completa do processo de inspe¢ao visual.

Em sintese, o método desenvolvido estabelece uma base sélida para pesquisas futuras na area de
inspecao automatizada de pas de turbinas edlicas. Os ganhos observados em desempenho, aliados a
eficiéncia computacional e a precisao da segmentacao pixel a pixel, reforcam o carater promissor da
arquitetura YOLOv8+CBAM como componente central de sistemas inteligentes de monitoramento

estrutural e manutencao preditiva no setor de energia eélica.
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Conclusao

Neste trabalho, foi proposto um modelo leve de segmentacdo semantica denominado
YOLOvS8+CBAM, com o objetivo principal de detectar defeitos estruturais em pas de turbinas
edlicas.

A arquitetura desenvolvida baseia-se no modelo YOLOvV8, amplamente reconhecido por seu
desempenho em tarefas de detecgao em tempo real, e foi aprimorada por meio da incorporacao do
modulo de atencao CBAM ( Convolutional Block Attention Module) ao seu backbone.

Essa integracdo permitiu que a rede aprendesse a destacar automaticamente regioes espaciais
e canais mais relevantes, aumentando sua sensibilidade a padroes sutis e regides esparsas,
caracteristicas tipicas dos defeitos encontrados nas imagens analisadas.

Foram realizados experimentos extensivos utilizando recortes de alta resolucao do conjunto de
dados Blade30, o que permitiu avaliar a robustez e a eficacia do modelo proposto em um cenério
realista de inspecao visual.

Os resultados quantitativos demonstraram que o YOLOv8+CBAM alcancou desempenho
competitivo em métricas amplamente utilizadas, como mAP@50 e mloU, superando outras
variantes do YOLOvV8 em termos de métricas e qualidade de segmentacao.

Além disso, as andlises qualitativas confirmaram a capacidade do modelo de identificar e
delimitar defeitos estruturais mesmo em condi¢oes adversas, como imagens com ruido, baixo
contraste ou bordas pouco definidas.

Um achado particularmente relevante deste estudo diz respeito a qualidade das anotacoes
originais do conjunto de dados Blade30. Por se tratarem de maéscaras geradas manualmente,
naturalmente sujeitas a imprecisdoes humanas, observou-se que algumas delas apresentavam falhas,
omissoes ou inconsisténcias nos contornos dos defeitos. De forma surpreendente, o modelo proposto
demonstrou capacidade de generalizar além das imperfeicbes presentes no préprio ground truth,
produzindo segmentacoes mais coesas e precisas que as mascaras originais em diversos casos. Esse
comportamento evidencia que o YOLOuv8+CBAM nao apenas aprendeu os padroes relevantes
dos defeitos, mas também desenvolveu uma representacdo robusta o suficiente para corrigir,
implicitamente, erros oriundos do processo de anotagao humana.

Esse fendmeno ressalta um ponto importante para a area de inspecao automatica: modelos de

atencdo, quando bem calibrados, podem nao apenas replicar as anotagoes humanas, mas superar
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limitagoes intrinsecas ao processo manual, oferecendo um padrao superior de consisténcia e precisao.
Esse achado reforca a relevancia de arquiteturas que integram mecanismos de ateng¢ao como o
CBAM, especialmente em dominios em que a variabilidade visual é alta e as fronteiras dos defeitos
nao sao claramente definidas.

Outro aspecto relevante da proposta é sua eficiéncia computacional.

A arquitetura foi concebida com foco em cendrios de implantacao em dispositivos com recursos
limitados, como drones e sistemas embarcados, mantendo tempos de inferéncia reduzidos e consumo
de memoria moderado, sem comprometer a qualidade da segmentacao.

Do ponto de vista préatico, esse conjunto de caracteristicas destaca o potencial do modelo
como um componente fundamental em pipelines de inspec¢ao auténoma, nos quais a precisao da
segmentacao precisa coexistir com restri¢oes de hardware e demanda por processamento em tempo
real. A capacidade de operar eficientemente, mesmo sobre dados complexos e ruidosos, reforca sua
aplicabilidade em ambientes industriais reais.

Além disso, o desempenho consistente observado ao longo dos experimentos sugere que o
YOLOv8+CBAM possui boa capacidade de generalizagdo, mesmo quando treinado sob condigoes
adversas e com um conjunto de dados relativamente limitado. Esse ponto é especialmente relevante
no contexto da inspecao de pas edlicas, uma vez que a disponibilidade de dados anotados de alta
qualidade ainda é um desafio significativo na area.

A metodologia adotada também contribuiu para o avanco do conhecimento na &rea,
demonstrando que abordagens baseadas em recortes de alta resolu¢ao podem capturar com maior
precisao caracteristicas estruturais locais dos defeitos, permitindo que a rede aprenda representacoes
mais discriminativas. Esse tipo de abordagem se mostra particularmente ttil para cenarios nos
quais defeitos apresentam bordas finas, extensoes irregulares ou contrastes reduzidos em relacao ao
fundo.

Por outro lado, os resultados obtidos também evidenciam limitagoes importantes que abrem
espaco para investigagoes futuras. A dependéncia de recortes artificiais limita, em certa medida, a
compreensao contextual global da imagem, o que pode afetar a deteccdo de defeitos de grandes
extensoes ou com padroes que dependem de relacoes espaciais mais amplas. Nesse sentido,
abordagens multi-escala surgem como uma alternativa promissora para permitir que o modelo
capture tanto informagoes locais quanto globais de maneira integrada.

Como trabalhos futuros, sugere-se a exploracao de estratégias de entrada com multiplas escalas,
o que pode aprimorar ainda mais a deteccao de defeitos com diferentes proporcoes e localizacoes.

Também se considera promissora a integracao de informagoes temporais provenientes de videos,
visando aplicagoes em inspecao continua com drones em movimento.

Adicionalmente, o uso de aprendizado por transferéncia a partir de conjuntos de dados sintéticos
pode ampliar a generalizacao do modelo em diferentes cenarios industriais.

A expansao da base de dados, seja por meio de novas anotacoes reais ou pela geragao de imagens
sintéticas com realismo aumentado, pode impulsionar ainda mais o desempenho da arquitetura
proposta.

Por fim, a implantacao pratica do modelo em sistemas embarcados representa um préximo passo

natural, permitindo a realizagao de inspecoes em tempo real com autonomia e precisao elevadas.
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A consolidagao desse pipeline em um ambiente industrial contribuird nao apenas para a validacao
externa da abordagem, mas também para o avancgo de tecnologias autonomas de inspecao, reduzindo
custos operacionais, aumentando a seguranca e acelerando a deteccao precoce de falhas estruturais

em turbinas edlicas.
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