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Resumo

A inspecao visual do trem de pouso de aeronaves é uma etapa critica dos processos de
Manutencao, Reparo e Operagoes (MRO), realizada tradicionalmente de forma manual e
sujeita a inconsisténcias humanas. Este trabalho propoe e avalia comparativamente dois
paradigmas arquiteturais de deteccdo de objetos para a automatizacdo dessa tarefa: o
YOLO11s, baseado em Redes Neurais Convolucionais (CNN), e o RT-DETR-L, base-
ado em Vision Transformers. Ambos os modelos foram treinados sob condi¢oes experi-
mentais rigorosamente equalizadas — 50 épocas, mesma plataforma de hardware (GPU
NVIDIA Tesla T4), mesmo dataset (Landing-Gear IRP, 2.979 imagens com data aug-
mentation) e mesmos hiperpardmetros padrao — utilizando Transfer Learning a partir
de pesos pré-treinados no COCO. Os resultados demonstraram a viabilidade técnica de
ambos os paradigmas, com desempenhos superiores aos reportados em trabalhos rela-
cionados: 0 YOLO11s alcancou mAP@50 de 79,03% (precisao: 81,35%, recall: 75,18%)
e velocidade de inferéncia de 62,5 FPS, enquanto o RT-DETR-L registrou mAP@50 de
75,94% com recall superior de 78,50%, F1 maximo de 0,80 e 18,7 FPS. A andlise compara-
tiva revelou trade-offs bem definidos: o YOLO11s apresenta maior precisao de localizacao
(mAP@50-95: 37,76% vs 34,04%) e opera acima do limiar de 30 FPS necessario para video
em tempo real, sendo recomendado para sistemas autéonomos com restri¢coes de hardware;
o RT-DETR-L reduziu a taxa de falsos negativos de 17,3% para 12,0% (30 instancias adi-
cionais detectadas), sendo preferivel em sistemas de assisténcia a inspe¢ao com validagao

humana, onde a minimizacao de componentes nao detectados ¢ prioritaria.

Palavras-chave: Visao Computacional, Deteccao de Objetos, YOLO, RT-DETR, Inspe-

¢do Aerondautica, Trem de Pouso.
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1 Introducao

A industria da aviagdo, um pilar da economia e sociedade modernas, estabelece
sua seguranca operacional em processos de Manutengao, Reparo e Operagdes (MRO) de
extrema rigidez. Dentre estes processos, a inspecao visual de componentes criticos, como
o trem de pouso, constitui uma tarefa recorrente e fundamental. Embora estabelecido,
esse processo ¢é tradicionalmente realizado de forma manual por técnicos especializados,
tornando-o intensivo em tempo, custo e suscetivel a inconsisténcias que podem variar
entre inspetores (MEKER et al., 2024). Diante deste cenério, e considerando os desafios e
as oportunidades de otimizagao na industria de MRO, a automacao por meio de sistemas
de visao computacional surge como uma area de pesquisa e desenvolvimento promissora

para aumentar a eficiéncia, a rastreabilidade e a confiabilidade das inspecoes.

A necessidade de modernizar tais inspec¢oes torna-se evidente ao analisar seus dois
principais impactos: na seguranca operacional e na eficiéncia econdémica. Primeiramente,
a integridade dos processos de MRO esta diretamente ligada a prevencao de incidentes.
Erros de manutencao sao um fator contribuinte significativo em acidentes aéreos, tornando
a precisao e a consisténcia das inspegoes um requisito inegociavel (SKYbrary, 2022). Por
outro lado, o impacto econémico é substancial. O mercado global de MRO esta projetado
para atingir mais de 100 bilhoes de ddlares nos proximos anos, e o tempo em que uma
aeronave permanece em solo (Aircraft on Ground - AOG) gera custos elevados para as
companhias aéreas (Oliver Wyman, 2024). Solugoes que aceleram o processo de inspegao
de forma confiavel podem, portanto, otimizar a disponibilidade da frota e gerar economias

significativas.

A aplicacao de visao computacional para mitigar os desafios do MRO tem sido um
campo de pesquisa ativo, com abordagens focadas em diferentes aspectos da inspecao. Por
exemplo, Wiangkam e Jiriwibhakorn (WIANGKAM; JIRIWIBHAKORN, 2024) aborda-
ram a eficiéncia do gerenciamento do trafego aéreo ao investigar a deteccao de aeronaves
em patios, demonstrando que modelos baseados em visao computacional podem alcancar
alta precisao e velocidade. Outra vertente foca na deteccao de defeitos na superficie da
aeronave. Nesta linha, Suvittawat et al. (SUVITTAWAT et al., 2025) investigaram pro-
blemas como arranhoes e ferrugem, evidenciando a praticidade do uso de drones de baixo
custo para a coleta de dados, embora apontem que os niveis de acuracia ainda necessitam
de aprimoramento. Em uma abordagem similar, Merola et al. (MEROLA; GUIDA; MA-
RULO, 2024) investigaram a detec¢ao de danos em componentes especificos, como rebites
ausentes ou corroidos, alcangando acuracias relevantes e reforgando o potencial da tecno-
logia para diminuir o erro humano. Coletivamente, esses estudos fornecem evidéncias da

eficacia dos métodos de visao computacional no ambiente da aviagao, ao mesmo tempo
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em que destacam a necessidade de datasets mais abrangentes para componentes e danos

especificos, abrindo espaco para o desenvolvimento de outros trabalhos.

O objetivo geral deste trabalho é avaliar comparativamente o desempenho de dois
algoritmos de deteccao de objetos representativos de paradigmas arquiteturais distintos
— 0 YOLO11s, baseado em Redes Neurais Convolucionais (CNN), e o RT-DETR-L,
baseado em Vision Transformers —, com foco em identificar e localizar com precisao o
trem de pouso de aeronaves em imagens digitais. O estudo visa, ao final, elucidar os trade-
offs entre os paradigmas e recomendar a abordagem mais adequada conforme os requisitos
de cada cenario de aplicacao em inspecao aeronautica. Para alcancar este proposito, os

seguintes objetivos especificos foram tracados:

o Estruturar um conjunto de dados de imagens para o problema, com base em um
dataset publicamente disponivel com anotagoes supervisionadas pré-existentes, apli-
cando técnicas de aumento de dados (data augmentation) para ampliar a variabili-

dade e robustez do conjunto.

o Implementar e treinar dois modelos representativos de paradigmas arquiteturais
distintos — o YOLO11s, baseado em Redes Neurais Convolucionais (CNN), e o
RT-DETR-L, baseado em Vision Transformers — sob condi¢oes experimentais

idénticas, utilizando o dataset preparado.

o Analisar e comparar o desempenho dos modelos treinados, utilizando métricas quan-

titativas (como mAP, Precisdo, Recall e F1-Score) e qualitativas.

Para alcancar os objetivos propostos, o desenvolvimento deste trabalho foi apoiado
por um conjunto de ferramentas e tecnologias consolidadas no campo da visao computaci-
onal. O ambiente de desenvolvimento foi baseado na linguagem de programacao Python,
devido ao seu robusto ecossistema de bibliotecas para ciéncia de dados e inteligéncia arti-
ficial. Para a preparacao dos dados, utilizou-se a plataforma Roboflow, que disponibilizou
o dataset publico Landing-Gear IRP com anotacoes supervisionadas pré-existentes, ao
qual foram aplicadas técnicas de aumento de dados (data augmentation), como rotagio,
ajustes de brilho, contraste e ruido, para enriquecer o conjunto de treinamento. A im-
plementacao dos dois modelos se deu por meio do framework Ultralytics, com suporte
ao deep learning via PyTorch. O treinamento foi realizado em ambiente de nuvem, na
plataforma Google Colab, com acesso a GPUs NVIDIA Tesla T4 de alto desempenho,

essenciais para a execugao dos experimentos em tempo habil.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica que serve como alicerce para este
trabalho. A revisao abrange desde os conceitos gerais de Visao Computacional e Redes
Neurais Convolucionais até a tarefa especifica de Deteccao de Objetos, culminando na

analise das principais arquiteturas utilizadas para este fim.

2.1 Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

2.1.1 Conceitos Fundamentais

O Aprendizado de Maquina (ML, do inglés Machine Learning) é um subcampo
da Inteligéncia Artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos capazes de
aprender padroes a partir de dados, sem serem explicitamente programados para cada
regra de decisao especifica (MITCHELL, 1997). Em vez de seguir instrugoes estaticas,
sistemas baseados em ML constroem modelos matematicos baseados em dados de amostra,
conhecidos como "dados de treinamento", para realizar predi¢oes ou tomadas de decisao
(BISHOP, 2006). Essa capacidade de generalizagdo é fundamental para aplicagdes onde
a complexidade das variaveis torna a programacao manual inviavel, como é o caso da

interpretacao visual de cenas complexas em ambientes aeronauticos.

2.1.2 Aprendizado Supervisionado

Dentro do espectro do ML, este trabalho fundamenta-se no paradigma do Apren-
dizado Supervisionado. Nesta abordagem, o algoritmo é treinado utilizando um conjunto
de dados previamente rotulado, onde para cada entrada z (neste caso, uma imagem do
trem de pouso), existe uma saida desejada y correspondente (a localizagao e classe do
componente) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O objetivo do modelo é
aprender uma funcdo de mapeamento f : x — y que minimize o erro entre a predi¢ao e o
rotulo real. Uma vez treinado, o modelo deve ser capaz de inferir corretamente os rétulos
para novos dados nao vistos (conjunto de teste), uma propriedade conhecida como capa-
cidade de generalizacao. Este paradigma é o padrao dominante para tarefas de detecgao

de objetos modernas, exigindo a curadoria rigorosa de datasets anotados.
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2.2 Redes Neurais Artificiais e Deep Learning

2.2.1 O Neurdnio Artificial

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao modelos computacionais inspirados na
estrutura biolégica do cérebro humano. A unidade fundamental de processamento é o
neurénio artificial, ou perceptron, que recebe multiplos sinais de entrada, pondera-os
através de pesos sinapticos (w), adiciona um viés (b) e submete o resultado a uma fungao
de ativagao nao linear (HAYKIN, 2009).
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Figura 1 — Modelo nao linear de um neurénio artificial. Adaptado de Haykin (2009).

Matematicamente, a saida y de um neurénio pode ser expressa pela Equagao 2.1:

y=0 (Z wi; + b) (2.1)
i=1

Na Equacao 2.1, ¢ representa a fungao de ativagao (como ReL.U ou Sigmoid), essen-
cial para introduzir nao-linearidade ao sistema, permitindo que a rede aprenda fronteiras

de decisao complexas.

2.2.2 Deep Learning e Redes Multicamadas

Embora o neur6nio artificial individual seja capaz de resolver problemas linear-
mente separaveis, sua capacidade de modelagem é limitada quando isolado (HAYKIN,
2009). O verdadeiro potencial das redes neurais emerge quando multiplos neur6nios sao
organizados em estruturas hierarquicas compostas por camadas empilhadas, dando origem
ao que se conhece como Deep Learning ou Aprendizado Profundo (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015).
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Diferente das redes superficiais (shallow networks), que tipicamente possuem ape-
nas uma camada oculta, as redes profundas caracterizam-se pela presenca de miltiplas
camadas ocultas interpostas entre a camada de entrada e a camada de saida. Essa pro-
fundidade arquitetural é crucial, pois permite que a rede aprenda representacoes de dados
em multiplos niveis de abstragao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Em
uma abordagem hierdrquica, as primeiras camadas da rede sao responsaveis por detectar
padroes simples e locais nos dados brutos, enquanto as camadas subsequentes combi-
nam essas caracteristicas para formar representagoes progressivamente mais complexas e

semanticas.

O treinamento eficaz dessas arquiteturas profundas tornou-se viavel gracas a apli-
cagao do algoritmo de Backpropagation (retropropagacao). Este algoritmo utiliza a regra
da cadeia do cédlculo diferencial para calcular o gradiente da funcao de perda em relacao
a cada peso da rede, propagando o erro da saida de volta para a entrada. Dessa forma,
0s pesos sinapticos sao ajustados iterativamente para minimizar a discrepancia entre a
predicao da rede e o valor real, permitindo que o modelo aprenda a mapear entradas com-
plexas para saidas desejadas com alta precisao (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,
1986).

2.3 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sao uma classe de modelos de deep
learning que se tornaram a principal ferramenta para a maioria das tarefas de visao
computacional, demonstrando um potencial notavel na identificacdo e classificacdo de
objetos (MEROLA; GUIDA; MARULO, 2024; LI et al., 2022). Inspiradas no cértex visual
humano, as CNNs sao projetadas para aprender hierarquias de caracteristicas visuais de
forma automatica, utilizando operacgoes especializadas, como a convolugao, para extrair
padroes que vao do simples (bordas e cores) ao complexo (formas e objetos) (LI et al.,
2022).

i C3: f. maps 16@10x10
: feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT 6@28:28 ps 16@

32x32 S2: f. maps
6@14x1

|
Full conAection | Gaussian connections

Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Convolutions

Figura 2 — Arquitetura cldssica da LeNet-5, um marco na evolugao das CNNs. Adaptado
de (LECUN et al., 1998).
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2.3.1 Arquitetura e Camadas Principais

O poder de uma CNN reside na sua arquitetura hierarquica, que permite a extracao
progressiva de padroes espaciais. Como ilustrado pela arquitetura classica LeNet-5 (Figura
2), o processamento inicia-se com uma imagem de entrada (neste caso, de 32 x 32 pixels)

e segue um fluxo estruturado em trés tipos de camadas fundamentais:

« Camadas Convolucionais (C): Constituem o nicleo da rede. Elas aplicam filtros
(kernels) que realizam operagdes de convolugao sobre a entrada para extrair mapas
de caracteristicas (feature maps). Na Figura 2, observa-se que a camada C1 gera 6
mapas de 28 x 28, enquanto a C3 aprofunda a extracao para 16 mapas de 10 x 10,
codificando informagoes cada vez mais abstratas (MEROLA; GUIDA; MARULO,
2024).

« Camadas de Subamostragem ou Pooling (S): Intercaladas entre as convolu-
goes, estas camadas (como S2 e S4) reduzem as dimensoes espaciais dos mapas de
caracteristicas. Este processo diminui a quantidade de parametros computacionais
e confere a rede invariancia a pequenas translagoes e distor¢oes na imagem de en-
trada. Nota-se que a resolugao é reduzida pela metade em cada etapa (ex: de 28 x 28
para 14 x 14).

« Camadas Totalmente Conectadas (F): Localizadas ao final da rede (C5 e F6),
estas camadas perdem a estrutura espacial e tratam os dados como vetores unidi-
mensionais. Elas recebem as caracteristicas de alto nivel extraidas pelas camadas

anteriores para realizar o raciocinio logico final.

« Camada de Saida (Output): A etapa final utiliza fungoes de ativagdo (como
conexdes Gaussianas ou Softmax) para gerar as probabilidades de classificagao. No
exemplo da LeNet-5, a saida possui 10 neuronios, correspondendo aos digitos de 0
a 9.

2.3.2  Aprendizagem por Transferéncia (Transfer Learning)

A Aprendizagem por Transferéncia é uma técnica fundamental no deep learning
moderno, que permite aproveitar o conhecimento adquirido por uma rede neural em uma
tarefa para melhorar o desempenho em outra tarefa relacionada (GOODFELLOW; BEN-
GIO; COURVILLE, 2016). No contexto de visao computacional, essa abordagem consiste
em utilizar os pesos de uma rede pré-treinada em um grande conjunto de dados genérico
(como o ImageNet ou COCO) e adapté-los para um problema especifico através do ajuste

fino (fine-tuning).

O processo de Transfer Learning baseia-se na premissa de que as caracteristicas de

baixo nivel aprendidas pela rede (como detectores de bordas, texturas e gradientes) sdo
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transferiveis entre diferentes dominios visuais. Assim, apenas as camadas superiores da

rede, responsaveis por caracteristicas mais especificas da tarefa, precisam ser retreinadas
com o novo conjunto de dados (MEROLA; GUIDA; MARULO, 2024).

As principais vantagens dessa abordagem incluem:

e« Reducao da necessidade de dados: Datasets menores podem ser utilizados efe-

tivamente, pois a rede ja possui conhecimento visual prévio;

o Convergéncia mais rapida: O treinamento requer menos épocas, economizando

tempo e recursos computacionais;

o Melhor generalizacao: Modelos pré-treinados em datasets diversos tendem a ge-

neralizar melhor para novos cenarios;

o Prevencao de overfitting: Especialmente importante quando o dataset de trei-

namento é limitado.

Neste trabalho, a estratégia de Transfer Learning foi aplicada utilizando pesos pré-
treinados na base de dados COCO, que contém mais de 200.000 imagens com 80 classes
de objetos diversos, fornecendo uma base solida de conhecimento visual para a detecgao

de trens de pouso.

2.4 Visao Computacional

Apobs compreender os fundamentos das Redes Neurais Convolucionais e as técnicas
para seu treinamento eficiente, é essencial contextualizar sua aplicacdo no campo mais
amplo da Visao Computacional, drea que fornece o arcabouco tedrico e pratico para este
trabalho.

A Visao Computacional é um campo interdisciplinar da ciéncia da computagao e
da inteligéncia artificial que busca desenvolver técnicas para que os computadores possam
"ver', processar e extrair informacoes significativas de imagens e videos digitais, buscando
representar de forma semelhante a visao humana (SZELISKI, 2022). Em sua esséncia,
a visao computacional nao se limita ao processamento de imagens — cujo objetivo ¢é
transformar uma imagem em outra, por exemplo, ajustando o brilho — mas foca na
interpretacao do conteuido visual para tomar decisdes ou realizar tarefas. As principais
tarefas da area incluem a classificacao, que identifica o que estd em uma imagem; a
deteccao de objetos, que localiza e classifica multiplos objetos; e a segmentagao, que

delimita a fronteira exata de cada objeto em nivel de pixel (VOULODIMOS et al., 2018).

O campo da visao computacional possui um histérico de evolugao marcante. Du-

rante os anos de 1990 e 2000, a area foi dominada por métodos que dependiam da extracao
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manual de caracteristicas visuais, como SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) e HOG
(Histogram of Oriented Gradients) (VOULODIMOS et al., 2018). Em meados de 2012, o
campo foi transformado com a introducao de redes neurais profundas, o que deu inicio a
era do deep learning e revolucionou a forma como os problemas de visao sao resolvidos, su-
perando massivamente as técnicas anteriores (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2017).

Recentemente, os avangos na area tém sido exponenciais. A evolugao de arquitetu-
ras de redes neurais cada vez mais eficientes permitiu a execucao de tarefas complexas em
tempo real, viabilizando aplicagoes em dispositivos com poder computacional limitado,
como drones e smartphones (SUVITTAWAT et al., 2025). As aplicagbes da visao com-
putacional sao vastas, abrangendo desde o setor automotivo, com os veiculos auténomos,
até a drea da saide, com o auxilio ao diagnéstico médico (VOULODIMOS et al., 2018).
Nesse contexto, a aplicagdo na Manutencao, Reparo e Operagoes (MRO) aeronédutico, foco
deste trabalho, surge como uma extensao natural, utilizando a visdo computacional para
aprimorar a seguranga e a eficiéncia das inspegoes de componentes criticos (MEROLA;
GUIDA; MARULO, 2024; SUVITTAWAT et al., 2025).

2.5 Deteccao de Objetos

Dentre as diversas tarefas da visdo computacional, a Deteccao de Objetos é a
que melhor se adequa ao problema proposto neste trabalho, pois permite nao apenas
identificar a presenca do trem de pouso, mas também localizar precisamente sua posi¢ao

na imagem.

A Deteccao de Objetos é uma tarefa fundamental da visdo computacional, que
visa responder a duas perguntas sobre uma imagem: "Quais objetos estdo presentes?'e
'Onde eles estao localizados?'(ZOU et al., 2023). Diferentemente da classificagao, a de-
teccao identifica multiplas instancias de objetos, envolvendo cada uma em uma caixa

delimitadora (bounding boz) e atribuindo-lhe um rétulo de classe.

O sucesso dessa tarefa é medido por métricas rigorosas. A Intersecao sobre Uniao
(IoU) avalia a precisao da localizagao da caixa delimitadora. Com base nela, sdo calcula-
das a Precisao (Precision) e a Revocacao (Recall). A métrica consolidada para avaliar o
desempenho geral do modelo é a Média de Precisao Média (mAP), considerada o padrao-
ouro para comparar diferentes detectores (SUVITTAWAT et al., 2025; ZOU et al., 2023).

Historicamente, as abordagens para detecgao evoluiram de métodos classicos para
duas grandes familias no deep learning: os modelos de duas etapas (como a familia R-
CNN), que primeiro propoem regides e depois as classificam; e os modelos de estdgio
tnico (como o YOLO), que realizam a localizagao e classificagdo em uma tinica passagem,
permitindo a detecgao em tempo real (SUVITTAWAT et al., 2025; ZOU et al., 2023).
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Os avancgos mais recentes, como o YOLO11 e o RT-DETR, continuam a aprimorar essas

técnicas, tornando-as cada vez mais precisas e eficientes para aplicagoes industriais, como
a detecgdo de defeitos em aeronaves (SUVITTAWAT et al., 2025; MEROLA; GUIDA;
MARULO, 2024).

2.6 Arquiteturas para Deteccao de Objetos

Para compreender as abordagens investigadas neste trabalho, é fundamental con-

textualizar as arquiteturas de deteccao de objetos dentro da evolucao histérica do campo.

A evolucao dos detectores baseados em deep learning consolidou trés paradigmas
principais: os de duas etapas (two-stage), como a familia R-CNN, que propdem re-
gides candidatas antes de classifica-las, oferecendo alta precisao ao custo de velocidade
de inferéncia; os de estagio tnico (single-stage), como a familia YOLO, que realizam
localizagao e classificagdo em uma tnica passagem pela rede, viabilizando a detec¢ao em
tempo real; e os baseados em Transformers, como a familia DETR, que substituem as
operagoes locais das CNNs por mecanismos globais de aten¢ao, eliminando componentes
heuristicos como anchor bozes e NMS. Este trabalho investiga os dois ultimos paradigmas,
representados pelo YOLO11s (estégio unico, CNN) e pelo RT-DETR-L ( Transformer),
cujos compromissos entre precisao, cobertura e eficiéncia computacional sdo diretamente
relevantes para aplicagoes de inspecao aerondutica. As subsegoes a seguir detalham a

arquitetura de cada um.

2.6.1 Detectores de Estagio Unico: A Familia YOLO

A familia de modelos YOLO (You Only Look Once) representa o estado da arte
em detectores de estagio tinico, reconhecida por seu balango entre eficiéncia e acuracia
(SUVITTAWAT et al., 2025). A filosofia do YOLO é tratar a detecgdo de objetos como
um unico problema de regressao, processando a imagem de uma sb vez para prever si-
multaneamente as caixas delimitadoras e as probabilidades de classe (MEROLA; GUIDA;
MARULO, 2024). Sua arquitetura é tipicamente dividida em Backbone (uma CNN para
extragdo de caracteristicas), Neck (que combina caracteristicas de diferentes escalas) e

Head (que realiza as predigoes finais), uma estrutura que permite alta velocidade de in-
feréncia, ideal para aplicagoes em tempo real (MEROLA; GUIDA; MARULO, 2024).
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Figura 3 — Visao geral da arquitetura YOLO11, mostrando os componentes principais:
Backbone, Neck e Head. Fonte: (KHANAM; HUSSAIN, 2024).
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2.6.1.1 Backbone: Extracdo Hierarquica de Caracteristicas

O Backbone constitui a espinha dorsal da rede, responsavel pela extracao progres-
siva de representagoes visuais em multiplos niveis de abstracao. A entrada do sistema é
uma imagem padronizada em resolucao de 640 x 640 pixels, que atravessa uma sequéncia

de camadas convolucionais e blocos especializados.

O fluxo de processamento inicia-se com duas camadas convolucionais sequenci-
ais que realizam a redugdo gradual da resolugao espacial (de 640x640 para 320x320 e
posteriormente para 160x 160 pixels), enquanto aumentam a profundidade dos mapas de
caracteristicas. Essa estratégia de downsampling progressivo permite que a rede capture
padroes em escalas crescentes, desde bordas e texturas simples até formas geométricas

complexas.

Um elemento arquitetural distintivo do YOLO11 é o bloco C3K2 (Cross Stage
Partial with 2 Kernels), uma evolu¢do do médulo C3 presente em versoes anteriores da
familia YOLO. Este componente implementa conexdes residuais (shortcuts) que facilitam
o fluxo de gradientes durante o treinamento, mitigando o problema de desaparecimento
do gradiente em redes profundas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Os
blocos C3K2 aparecem em multiplas posi¢oes da rede com configuragbes variadas do
parametro shortcut, que controla a presencga ou auséncia de conexoes de atalho, permitindo

flexibilidade na profundidade efetiva da rede.

A progressao do Backbone segue uma hierarquia de cinco niveis de resolucgao
(160x160, 80x80, 40x40, 20x20), cada um capturando informagoes em diferentes es-
calas espaciais. Esta arquitetura piramidal é fundamental para a capacidade do modelo
em detectar objetos de tamanhos variados, desde componentes pequenos até estruturas

maiores do trem de pouso.
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2.6.1.2 Neck: Fusio Multi-Escala de Caracteristicas

O modulo Neck desempenha a funcao critica de integrar as caracteristicas extraidas
em diferentes niveis de resolucao pelo Backbone, implementando uma arquitetura de
fusao bidirecional inspirada nos conceitos de Feature Pyramid Network (FPN) e Path
Aggregation Network (PAN).

O processamento no Neck inicia-se com o médulo SPPF (Spatial Pyramid Pooling
- Fast), posicionado na camada mais profunda (20x20). O SPPF aplica operagoes de
pooling em multiplas escalas espaciais, capturando informagoes contextuais em diferentes
campos receptivos sem aumentar significativamente o custo computacional. Esta técnica
permite que a rede compreenda o contexto global da imagem, essencial para distinguir

componentes aeronauticos em cenarios complexos.

Apébs o SPPF, as caracteristicas da escala mais profunda (20x20) sao enriquecidas
pelo médulo C2PSA (C2 with Position-Sensitive Attention), que aplica um mecanismo
de atencao sobre estas representacoes densas. O C2PSA permite que o modelo foque
seletivamente nas regioes de maior relevancia semantica antes que estas caracteristicas
alimentem as etapas subsequentes de fusao, contribuindo para a localizacdo precisa de

componentes como o trem de pouso.

Subsequentemente, o Neck implementa um fluxo de processamento bidirecional

com as caracteristicas enriquecidas pelo C2PSA:

Caminho Ascendente (Top-Down Pathway): Através de operagoes de Up-
sample, caracteristicas semanticamente ricas da escala mais profunda sao progressiva-
mente propagadas para os niveis de maior resolucao. Em cada etapa, estas caracteristicas
sao concatenadas (Concat) com os mapas correspondentes do Backbone através de cone-
xoes laterais, combinando informacoes semanticas de alto nivel com detalhes espaciais de

baixo nivel.

Caminho Descendente (Bottom-Up Pathway): Operagoes de convolugao
com stride 2 realizam o re-escalonamento das caracteristicas de alta resolugcao para es-
calas menores. As concatenagoes com mapas das escalas correspondentes garantem a

preservacao das informagoes semanticas em toda a piramide de caracteristicas.

As operagoes de concatenagao estrategicamente posicionadas em ambos os ca-
minhos garantem que cada nivel de caracteristicas contenha tanto informacoes locais
detalhadas quanto contexto semantico global, uma propriedade essencial para deteccao

robusta em multiplas escalas.

2.6.1.3 Head: Predicao Multi-Escala

O modulo Head constitui a etapa final da arquitetura, responsavel pela geracao

das predic¢oes de deteccao. Diferentemente de abordagens que utilizam uma tnica camada
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de saida, o YOLO11 implementa trés Detection Heads paralelos, cada um operando em

uma resolucao espacial distinta:

e Detect 1 (80x80 pixels): Especializado na detecgdo de objetos pequenos. A alta
resolucao espacial preserva detalhes finos, permitindo a identificacao de componentes

menores ou distantes do trem de pouso.

o Detect 2 (40x40 pixels): Otimizado para objetos de tamanho médio, representando

o equilibrio entre resolucao espacial e campo receptivo semantico.

e Detect 3 (20x20 pixels): Focado em objetos grandes. A menor resolugao espacial é
compensada por um campo receptivo amplo, adequado para a detecgao de estruturas

maiores.

Cada Head de deteccao realiza simultaneamente duas tarefas de regressao e clas-

sificacao:

» Localizacao: Predigao das coordenadas (x,y,w, h) da caixa delimitadora (bounding

box).

o Classificacao: Distribuicao de probabilidades sobre as classes de interesse (no caso
deste trabalho, a classe landing gear). Diferentemente das versoes anteriores da fa-
milia YOLO, o YOLO11 nao possui um objectness score independente: o score de
confianca da deteccao é derivado diretamente das probabilidades de classe, simpli-
ficagdo introduzida a partir do YOLOVS.

A arquitetura multi-escala permite que o modelo seja invariante ao tamanho do
objeto, uma propriedade essencial para aplicacdes aeronduticas, onde o trem de pouso
pode aparecer em diferentes escalas dependendo da distdncia de captura, do angulo da

aeronave e da perspectiva da camera.

2.6.1.4 Eficiéncia Computacional e Escalabilidade

Uma caracteristica distintiva da familia YOLO11 ¢ a disponibilizagdo de multiplas
variantes escalaveis (Nano, Small, Medium, Large, Extra-Large), cada uma representando
um ponto diferente no espectro precisao-eficiéncia. A variante YOLO11s (Small), selecio-
nada para este trabalho, foi projetada para oferecer um equilibrio otimizado entre acuracia
de deteccao e velocidade de inferéncia, tornando-a particularmente adequada para aplica-

¢oes que exigem processamento em tempo real com recursos computacionais moderados,
como sistemas embarcados em UAVs (JOCHER; QIU, 2024).

A modularidade da arquitetura permite que ajustes na profundidade dos blocos

C3K2 e na largura dos canais de caracteristicas (width multiplier) resultem em diferentes
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configuragoes de modelo, viabilizando o deployment em uma ampla gama de dispositivos,
desde servidores em nuvem com GPUs de alto desempenho até dispositivos de borda (edge

devices) com capacidade computacional limitada.

2.6.2 Vision Transformers (ViT) e Mecanismos de Atencdo
2.6.2.1 Do Paradigma Convolucional aos Transformers

Historicamente, a visao computacional foi dominada por arquiteturas baseadas
em Redes Neurais Convolucionais (CNNs), que processam imagens através de operacoes
localizadas em janelas espaciais limitadas. Embora eficientes, as CNNs possuem uma li-
mitagao inerente: seu campo receptivo é construido progressivamente através de camadas
empilhadas, dificultando a captura de dependéncias de longo alcance sem aumentar subs-
tancialmente a profundidade da rede (DOSOVITSKIY et al., 2021).

Em contrapartida, a arquitetura Transformer, originalmente proposta por (VASWANI
et al., 2023) para processamento de linguagem natural, fundamenta-se no mecanismo de
Self-Attention (Auto-atengao), que permite relacionar diferentes posigdes de uma sequén-
cia independentemente da distancia entre elas. (DOSOVITSKIY et al., 2021) demonstra-
ram que esta capacidade de modelagem global pode ser adaptada para a visao computaci-
onal através dos Vision Transformers (ViT), tratando uma imagem como uma sequéncia

de patches (recortes) processados por camadas de atengao.

A familia DETR (DFEtection TRansformer), introduzida por (CARION et al.,
2020), representa a aplicagao pioneira de Transformers para deteccao de objetos, elimi-
nando componentes artesanais como Non-Mazimum Suppression (NMS) e anchor bozes
através de uma abordagem end-to-end. O RT-DETR (Real-Time Detection Transformer)
constitui uma evolucao desta arquitetura, projetada especificamente para atender aos re-

quisitos de velocidade de inferéncia necessarios para aplicagbes préaticas (ZHAO et al.,
2023).

2.6.2.2 Arquitetura do RT-DETR: Visao Geral

Conforme ilustrado na Figura 4, a arquitetura do RT-DETR ¢é estruturada em
quatro componentes funcionais principais: o Backbone para extracao de caracteristicas, o
Efficient Hybrid Encoder para enriquecimento multi-escala, o médulo loU-aware Query
Selection para inicializagdo inteligente de queries, e o Decoder € Head para geragao das

predigoes finais.

Diferentemente do YOLO, que prediz detecgoes diretamente sobre uma grade espa-
cial densa, o RT-DETR adota o paradigma de deteccao baseada em queries: um conjunto
fixo de vetores aprendiveis (object queries) interroga as caracteristicas da imagem através

de mecanismos de atengao, e cada query é responsavel por predizer um objeto potencial.
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Figura 4 — Visao geral da arquitetura RT-DETR, mostrando os componentes principais:
Backbone, Efficient Hybrid Encoder (AIFI e CCFM), IoU-aware Query Selec-
tion e Decoder & Head. Fonte: (ZHAO et al., 2023).

Esta abordagem elimina a necessidade de heuristicas como NMS, tornando o pipeline

verdadeiramente diferenciavel de ponta a ponta.

2.6.2.3 Backbone: Extracdo de Caracteristicas Multi-Escala

Similar ao YOLO11, o RT-DETR utiliza uma CNN como Backbone para extrair
representacoes hierarquicas da imagem de entrada. A Figura 4 ilustra a geracao de mapas
de caracteristicas em miltiplas escalas (S3, S4, S5), cada uma capturando informagoes

em diferentes niveis de abstracao e resolucao espacial.

A escolha de uma CNN como Backbone, em vez de um ViT puro, justifica-se por
consideracoes de eficiéncia: convolugoes sao altamente otimizadas em hardware moderno
(GPUs) e fornecem um bom balanceamento entre custo computacional e qualidade das

caracteristicas iniciais para o processamento subsequente pelos Transformers.

2.6.2.4 Efficient Hybrid Encoder: Fus3o Inteligente de Caracteristicas

O Efficient Hybrid Encoder representa a inovacao central do RT-DETR, combi-

nando duas estratégias complementares de processamento de caracteristicas:

2.6.2.4.1 AIFI: Attention-based Intrascale Feature Interaction

O moédulo ATFT implementa Self-Attention dentro de cada escala de caracteristicas
(intrascala). Para a escala mais profunda (F5, correspondente a S5 do Backbone), o AIFI
permite que cada posicao espacial “observe” todas as outras posi¢oes daquela mesma

escala, capturando relagoes contextuais globais.

Matematicamente, o mecanismo de Self-Attention é definido pela Equagao 2.2:
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Attention(Q, K, V) = soft (QKT> % (2.2)
ention(Q, K, V) = softmax [ —— .
Vi

Na Equagao 2.2, @ (queries), K (keys) e V (values) sdao projegoes lineares das
caracteristicas de entrada, e dj é a dimensionalidade das keys. Esta operacao permite
que o modelo identifique regides semanticamente relacionadas, mesmo que espacialmente
distantes, uma capacidade crucial para contextos aeronauticos onde componentes do trem

de pouso podem estar parcialmente oclusos ou em angulos incomuns.

2.6.2.4.2 CCFM: Cross-scale Feature Mixing with Fusion

O componente CCFM (Cross-scale Feature Mizing) realiza a fusdo de caracteris-
ticas entre diferentes escalas (cross-scale). Observando a Figura 4, nota-se que o CCFM
contém trés blocos de Fusion que integram caracteristicas de escalas adjacentes através de
operagoes de concatenagao (C) e transformagoes convolucionais. O detalhe interno destes
blocos de Fusion, visivel no diagrama, revela camadas de Convlxl (projecoes lineares),
Batch Normalization (BN) e SiLU (funcao de ativagao Sigmoid Linear Unit), responsaveis

pelo refinamento local das caracteristicas fundidas.

Esta estratégia hibrida é andloga ao Neck do YOLO11, mas com uma diferenca
fundamental: enquanto o YOLO utiliza concatenacoes e convolugoes padrao, o RT-DETR
intercala operagoes de atencdo (AIFI) com a fusdo espacial (CCFM), permitindo tanto

interacao global quanto refinamento local.

A saida do Efficient Hybrid Encoder é um conjunto enriquecido de caracteristicas

multi-escala que combina:

 Informagdo seméantica global (via AIFT)
 Detalhes espaciais locais (via convolugdes no CCFM)

« Integragao multi-escala (via Fusion blocks)

2.6.2.5 loU-aware Query Selection: Inicializacdo Inteligente

Um desafio dos Transformers de detecgao é a inicializacao aleatéria das object
queries, que pode resultar em convergéncia lenta. O RT-DETR introduz o moédulo loU-

aware Query Selection para enderecar esta limitagao.

Este componente analisa as caracteristicas codificadas e seleciona um subconjunto
de posigoes espaciais que possuem alta probabilidade de conter objetos (baseado em scores
de IoU preditos). Estas posigoes sao entao utilizadas para inicializar as queries do decoder
de forma mais informada, acelerando significativamente o treinamento e melhorando a

performance final.
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O mecanismo funciona como um “filtro de atencao” que direciona o decoder para
focar em regides promissoras, reduzindo o espago de busca e tornando o processo mais

eficiente.

2.6.2.6 Decoder & Head: Predicio via Atencdo Cruzada

O médulo Decoder do RT-DETR ¢é composto por multiplas camadas de Transfor-

mer Decoder empilhadas. Cada camada executa duas operagoes principais:

« Self-Attention nas Queries: As object queries interagem entre si para garantir que

cada uma seja responsavel por um objeto distinto, evitando detec¢oes duplicadas.

» Cross-Attention (Atengao Cruzada): Cada query “consulta” as caracteristicas
da imagem codificadas, extraindo informagcoes relevantes para sua predicao especi-

fica. Esta é a operacao que efetivamente “localiza” os objetos na imagem.

Finalmente, o Head de deteccao processa cada query refinada e produz trés predi-

coes:

« Coordenadas da caixa delimitadora (z,y,w, h)
 Score de confianga (probabilidade de existéncia do objeto)

» Distribuicao de probabilidades de classe

Como pode ser observado na Figura 4, diferentemente do YOLO, que possui miil-
tiplos heads em diferentes escalas espaciais, o RT-DETR utiliza um tinico head que opera

sobre queries aprendiveis, tornando a arquitetura mais unificada e interpretavel.

2.6.2.7 Vantagens e Compromissos do Paradigma Transformer

A arquitetura RT-DETR apresenta vantagens distintas em relagao aos detectores

convolucionais:

Modelagem Global: O mecanismo de atencao permite capturar dependéncias
de longo alcance desde as primeiras camadas, tornando o modelo mais robusto a oclusoes

parciais e cenarios com contexto complexo.

Arquitetura End-to-End: A eliminacao de componentes heuristicos como NMS
e anchor boxes torna o pipeline totalmente diferenciavel, facilitando o treinamento e a

otimizagao.

Interpretabilidade: Os mapas de atencao podem ser visualizados para entender

quais regioes da imagem influenciaram cada deteccao, oferecendo maior transparéncia.
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Contudo, estas vantagens vém acompanhadas de compromissos:

Custo Computacional: A operacao de Self-Attention possui complexidade qua-
dratica O(n2) em relagdo ao numero de posigoes espaciais, tornando-a mais custosa que

convolugoes locais.

Requisitos de Memoria: O armazenamento das matrizes de atengao exige maior
quantidade de memoria, o que pode limitar o tamanho do lote (batch) durante o treina-

mento.

Otimizacao para Tempo Real: Embora denominado “ Real-Time”, o RT-DETR
geralmente apresenta velocidade de inferéncia inferior aos modelos YOLO de tamanho

comparavel, trade-off discutido no Capitulo 5.

2.7 Métricas de Avaliacao de Desempenho

A validagao quantitativa de um modelo de deteccao de objetos é substancialmente
mais complexa do que em tarefas de classificagdo simples. Nao basta saber se a classe
predita estd correta; é necessario verificar se a localizacao do objeto na imagem é precisa.
Para avaliar a eficacia das arquiteturas propostas neste trabalho, utilizam-se métricas
padronizadas pela comunidade cientifica e competig¢oes de referéncia, como o COCO Ben-

chmark.

2.7.1 Intersection over Union (loU)

A base para todas as métricas de detecgao é o Intersection over Union (IoU), um
coeficiente geométrico que quantifica a sobreposicdo entre a caixa delimitadora predita
pelo modelo (B,) e a caixa real anotada no dataset (B, - ground truth). O IoU é definido

pela razao entre a area da intersecao e a area da unidao das duas caixas, conforme a
Equacao 2.3 (PADILLA; NETTO; SILVA, 2020):

B Area(B, N By)
Area(B, U By)

IoU (2.3)

Este valor varia de 0 (sem sobreposigdo) a 1 (sobreposigao perfeita). Para fins de
avaliagao, define-se um limiar de aceitacao (geralmente o = 0.5). Se ToU > «, a detecgao
é considerada correta (Verdadeiro Positivo); caso contrario, é considerada um erro de

localizacao.

2.7.2 Precisao, Revocacao e F1-Score

Com base no critério do IoU, as predicoes sao classificadas em trés categorias

fundamentais:
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Verdadeiros Positivos (TP): Deteccao correta com loU > «.

Falsos Positivos (FP): Detec¢ao de um objeto onde nao existe (ou IoU < «). No
contexto de MRO, isso representaria o sistema identificar um trem de pouso em uma area

vazia.

Falsos Negativos (FN): Falha em detectar um objeto existente. Este é o erro mais
critico em inspecgoes de seguranca, pois implica deixar passar um componente que deveria

ser analisado.
A partir dessas defini¢oes, derivam-se as métricas de primeira ordem:

Precisao (Precision): A proporcao de detecgbes positivas que sdo realmente corre-

tas, dada pela Equacao 2.4.

TP

P=—""
TP+FP

(2.4)

Revocagao (Recall): A proporgao de objetos reais que o modelo foi capaz de en-

contrar, dada pela Equagao 2.5.

TP

R:TP+FN

(2.5)

Existe um trade-off natural entre essas métricas: aumentar a sensibilidade do mo-
delo para encontrar todos os trens de pouso (alto Recall) tende a aumentar o ntimero de
alarmes falsos (baixa Precisdo). Para obter uma avalia¢do unificada, utiliza-se o F1-Score,

que é a média harmonica entre Precisdo e Revocacao, calculada conforme a Equagao 2.6:

P-R

F1=2.
P+ R

(2.6)

O F1-Score é particularmente 1til em datasets desbalanceados e para aplicacoes

industriais onde se busca um equilibrio entre confiabilidade e abrangéncia da inspecao.

2.7.3 Mean Average Precision (mAP)

A métrica global padrao-ouro para comparacao de detectores é a Mean Average

Precision (mAP). Ela é calculada analisando a curva Precisao-Revocacao (PR Curve).

Average Precision (AP): Para uma classe especifica, a AP é calculada como a édrea
sob a curva PR interpolada. Isso resume o desempenho do modelo em diferentes limiares

de confianca.

Mean Average Precision (mAP): E a média aritmética das APs de todas as classes

presentes no dataset, conforme a Equagao 2.7.
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1 N
AP = — E AP, 2.
m N & 2 (2.7)

Para uma avaliagdo robusta, este trabalho reportarda o mAP em dois padroes prin-
cipais, conforme definido pelo benchmark COCO (LIN et al., 2015):

mAP@50: Considera apenas predi¢des com IoU > 0.5. E uma métrica mais per-

missiva, focada na deteccao da presenca do objeto.

mAP@50-95: Calcula a média do mAP variando o limiar de IoU de 0,50 até 0,95,
com passos de 0,05. Esta é uma métrica muito mais rigorosa, que penaliza modelos que
encontram o objeto, mas nao conseguem delimitar sua caixa com exatidao milimétrica.
Para aplicagoes de robdtica autonoma, onde o drone precisa se aproximar do objeto, um
alto mAP@50-95 é desejavel.
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3 Trabalhos Relacionados

Os trabalhos a seguir foram selecionados com base em trés dimensoes de aderéncia
ao presente estudo: (i) aplicagdo de visao computacional no contexto de manutengao
e inspegao aerondutica (dominio); (ii) uso de arquiteturas de deteccdo de objetos da
familia YOLO ou baseadas em Transformers (metodologia); e (iii) avaliagdo de trade-offs
entre desempenho e eficiéncia computacional (andlise comparativa). Em conjunto, os trés
trabalhos fornecem um panorama do estado da arte que contextualiza e fundamenta as

escolhas metodoldgicas desta pesquisa.

O trabalho de Suvittawat et al. (SUVITTAWAT et al., 2025) ¢ o mais diretamente
alinhado a esta pesquisa. Seu objetivo foi revisar o estado atual dos algoritmos de visao
computacional para a deteccao de defeitos em aeronaves e, a0 mesmo tempo, avaliar ex-
perimentalmente a viabilidade de solug¢oes de baixo custo para essa tarefa. A metodologia
envolveu a coleta de um novo dataset publico de defeitos, como ferrugem e arranhoes,
utilizando um drone para capturar imagens de um Boeing 747. Em seguida, os autores
treinaram e compararam o desempenho dos modelos YOLOvV9 e RT-DETR — 0s mesmos
paradigmas arquiteturais (CNN vs. Transformer) investigados neste TCC, embora com
versoes distintas. Os resultados indicaram desempenho geral comparavel entre os modelos,
com scores de mAP@50 entre 0,70 e 0,75, com o YOLOvV9 apresentando ligeira vantagem
em acuracia e velocidade de inferéncia e o RT-DETR demonstrando convergéncia de trei-
namento mais rapida. Esses valores servem como referéncia direta para a avaliagao dos

resultados obtidos neste trabalho.

Em uma abordagem mais focada na deteccao de componentes especificos, o tra-
balho de Merola et al. (MEROLA; GUIDA; MARULO, 2024) desenvolveu um método
de visao computacional para a identificacao de danos em fuselagens de aeronaves em es-
cala real. Os autores utilizaram a arquitetura YOLOvS8 sobre um dataset préprio de 964
imagens com mais de 6.000 anotagoes de defeitos — rebites ausentes, rebites corroidos
e danos gerais — capturadas em laboratério com diferentes condi¢des de iluminagao si-
muladas. Os resultados demonstraram acuracias de 75% para rebites ausentes, 63% para
rebites corroidos e 87% para danos gerais. A relevancia deste estudo reside na analogia
metodoldgica com o presente TCC: ambos aplicam modelos da familia YOLO a deteccao
de um componente aeronautico especifico em imagens reais, utilizando data augmentation

para compensar o tamanho reduzido do dataset.

O trabalho de Wiangkam e Jiriwibhakorn (WIANGKAM; JIRTIWIBHAKORN,
2024) investigou a detecgdo automatica de aeronaves em patios de aeroportos, comparando

cinco variantes de tamanho do modelo YOLOv8 (Nano, Small, Medium, Large e Extra-
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Large) sobre um dataset de 1.000 imagens. Os resultados quantificaram com precisao o
trade-off entre desempenho e eficiéncia: a variante maior (YOLOv8x) alcangou precisao
de 0,94, enquanto a menor (YOLOvV8n) processou cada imagem em apenas 0,95 milisse-
gundos. Embora o objeto de detec¢ao (aeronave inteira) seja mais simples do que o trem
de pouso, este estudo é valioso pela metodologia comparativa adotada: a avaliacao siste-
matica de variantes de um mesmo modelo em funcao do compromisso precisao-velocidade

é andloga a analise comparativa entre YOLO11s e RT-DETR-L conduzida neste trabalho.

A anadlise conjunta destes trés trabalhos revela um padrao comum: modelos basea-
dos na familia YOLO consistentemente demonstram viabilidade para inspe¢ao aeronautica
automatizada, atingindo acurédcias entre 63% e 94% dependendo da complexidade da ta-
refa e do componente inspecionado. Ao mesmo tempo, a comparacao de Suvittawat et
al. evidencia que arquiteturas baseadas em Transformers (RT-DETR) constituem uma
alternativa competitiva, com dindmica de convergéncia distinta. A lacuna identificada na
literatura é a auséncia de estudos que comparem diretamente esses dois paradigmas —
CNN e Transformer — aplicados especificamente a deteccao do trem de pouso, sob condi-
¢Oes experimentais rigorosamente equalizadas. Preencher esta lacuna ¢é o objetivo central

do presente trabalho, cujo desenvolvimento metodologico é descrito no capitulo seguinte.
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4 Metodologia Proposta

Este capitulo descreve a abordagem metodologica adotada para a andlise compa-
rativa de arquiteturas de deteccdo de objetos aplicadas a identificacao de trens de pouso
aeronauticos. Foram implementados e avaliados dois modelos representativos de paradig-
mas distintos: 0 YOLO11s (You Only Look Once - Small), um detector de estagio tinico
baseado em Redes Neurais Convolucionais (CNNs), e o RT-DETR-L (Real-Time De-
tection Transformer - Large), uma arquitetura baseada em Vision Transformers. Ambos
os modelos foram treinados sob condigoes experimentais idénticas, permitindo uma com-
paracao justa dos trade-offs entre precisao, cobertura e eficiéncia computacional de cada

paradigma.

4.1 Ambiente de Desenvolvimento e Hardware

O treinamento de arquiteturas de Deep Learning exige alta capacidade de proces-
samento paralelo. Para viabilizar os experimentos, utilizou-se a plataforma de computacao
em nuvem Google Colab, que permite o acesso escalonavel a recursos de alto desempe-

nho.

A infraestrutura de hardware foi composta por uma GPU NVIDIA Tesla T4,
cuja capacidade de processamento paralelo e disponibilidade de memoria de video foram
determinantes para viabilizar o treinamento de ambos os modelos, especialmente o RT-
DETR-L, que exige maior carga computacional em razao da complexidade quadratica do

mecanismo de Self-Attention.

4.2 Base de Dados (Dataset)

Para o desenvolvimento e validagao dos modelos, utilizou-se o conjunto de dados
Landing-Gear IRP (Cranfield University, 2024), disponibilizado pela Cranfield University
via plataforma Roboflow Universe. As imagens foram capturadas em cenarios operacionais
variados, tais como procedimentos de pouso, decolagem e permanéncia no patio, possuindo
anotagoes pré-processadas no formato padrao YOLO, com caixas delimitadoras (bounding
bozes) que circundam o objeto de interesse. O conjunto foca em uma tnica classe alvo:

landing _gear (trem de pouso).
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4.2.1 Pré-processamento e Aumento de Dados (Data Augmentation)

O conjunto original do Landing-Gear IRP é composto por 1.245 imagens com
anotagoes supervisionadas pré-existentes. Com o intuito de ampliar a robustez das redes
e mitigar o risco de overfitting, aplicaram-se técnicas de Data Augmentation diretamente
na plataforma Roboflow. Este processo multiplicou o volume de dados original, simu-
lando variagoes de captura e condigdoes ambientais adversas. As transformacoes aplicadas,

conforme especificado na configuracao do dataset, incluiram:

o Auto-Orient: Correcao automatica da orientagao das imagens baseada nos meta-
dados EXIF;

» Resize: Redimensionamento por esticamento (stretch) para a resolugao padrao de
640x 640 pixels;

o Auto-Adjust Contrast: Equalizacdo adaptativa de contraste para normalizar as

condigoes de iluminagao;
o Flip: Espelhamento horizontal para aumentar a variabilidade de orientacao;
« Rotacao 90°: Aplicacao de rotacoes em sentido horario e anti-horario;

« Crop: Recorte aleatorio entre 0% (minimo) e 20% (maximo) para simular diferentes

enquadramentos;
« Rotation: Rotacao aleatdria entre -15° e +-15° para simular inclinacoes da aeronave;
e Shear: Distorcao de cisalhamento de £10° nos eixos horizontal e vertical;
« Grayscale: Conversao para escala de cinza em 15% das imagens;
e Hue: Variacao de matiz entre -15° e +15° para simular diferentes condi¢oes de luz;
o Saturation: Ajuste de saturacao entre -25% e +25%;

o Brightness: Oscilagio de brilho entre -15% e +15% para mimetizar diferentes con-

digoes de iluminacao solar;
o Exposure: Ajuste de exposicao entre -10% e +10%;
o Blur: Desfoque gaussiano de até 2,5 px para simular imagens fora de foco;

» Noise: Insercao de ruido em até 0,1% dos pixels para simular a granulagao tipica

de sensores de cameras.
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Cada exemplo do conjunto de treinamento foi configurado para gerar 3 variacoes
aumentadas (outputs per training example), expandindo significativamente o volume de
dados disponiveis para o aprendizado. O dataset final totalizou 2.979 imagens, conso-
lidando uma base de conhecimento mais diversificada e robusta para o treinamento dos

modelos de aprendizado profundo.

4.2.2 Distribuicdo do Conjunto de Dados

A particao dos dados seguiu a divisao padrao estabelecida pela plataforma Robo-

flow para este dataset especifico, garantindo a integridade da avaliagao:

« Treino (87%): Destinado ao ajuste dos pesos sindpticos, totalizando 2.601 ima-

gens, composto por imagens originais e suas variagoes aumentadas;

« Validagao (8%): Utilizado para o ajuste de hiperpardmetros e monitoramento do

desempenho durante o treinamento, contendo 252 imagens;

« Teste (4%): Reservado para a avaliagao final do modelo, composto por 126 ima-
gens, garantindo que a métrica final reflita o desempenho em condigoes reais de

operagao.

4.3 Implementacdo e Execucao do Treinamento

A etapa de treinamento foi operacionalizada utilizando o framework Ultralytics
(JOCHER; QIU, 2024), que prové uma interface unificada de alto nivel para o treina-
mento e avaliacdo de modelos de deteccao de objetos, incluindo tanto a familia YOLO
quanto o RT-DETR. A estratégia adotada baseou-se no paradigma de Transfer Learning
(Aprendizagem por Transferéncia), utilizando pesos pré-treinados na base de dados COCO
para ambos os modelos, acelerando a convergéncia e aumentando a robustez, mitigando

as limitacoes impostas pelo tamanho do conjunto de dados.

4.3.1 Selecdo dos Modelos

Para os experimentos, foram selecionadas as arquiteturas YOLO11s e RT-DETR-
L. A escolha do YOLO11s justifica-se pelo equilibrio entre eficiéncia computacional e
capacidade de representacao da variante Small: mais precisa que a variante Nano, sem
as exigéncias de hardware das variantes maiores. O RT-DETR-L foi selecionado como
representante do paradigma Transformer, por ser a variante Large disponibilizada pela
Ultralytics com pesos pré-treinados no COCO, garantindo comparabilidade direta com o

YOLO11s em termos de qualidade dos pesos iniciais.
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4.3.2 Configuracao do Treinamento

Para garantir comparabilidade metodoldgica rigorosa, ambos os modelos foram
treinados com o mesmo conjunto reduzido de pardmetros definidos explicitamente, ca-
bendo ao framework Ultralytics a determinacao automatica dos demais hiperparametros

com base nos valores padrao otimizados para cada arquitetura.

Os parametros definidos explicitamente em ambos os treinamentos foram:

« Epocas (epochs=50): 50 ciclos completos sobre o conjunto de dados para ambos

os modelos, garantindo equidade nas condicoes de treinamento;

« Dimensado da Imagem (imgsz=640): Resolucao de 640 x 640 pixels, padrao da
familia YOLO e compativel com o RT-DETR;

« Dataset (data): O arquivo data.yaml do dataset Landing-Gear IRP, contendo os

caminhos para os conjuntos de treino, validagao e teste.

Os demais hiperparametros foram determinados automaticamente pelo framework
Ultralytics. Os principais valores assumidos, extraidos dos arquivos args.yaml gerados

ao final de cada treinamento, estao documentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Principais hiperparametros de treinamento determinados automaticamente
pelo framework Ultralytics.

Hiperparametro YOLO11ls | RT-DETR-L
Tamanho do Lote (batch) 16 16
Otimizador (optimizer) auto (SGD) | auto (AdamW)
Paciéncia (patience) 100 100
Taxa de Aprendizado Inicial (1r0) 0.01 0.01
Taxa de Aprendizado Final (1rf) 0.01 0.01
Momentum (momentum) 0.937 0.937
Weight Decay (weight_decay) 0.0005 0.0005
Warm-up (warmup_epochs) 3 3

IoU (iou) 0.7 0.7
Precisao Mista (amp) True True

4.3.3 Procedimento de Treinamento e Persisténcia de Dados

O fluxo de execugao foi automatizado via scripts Python. Durante o treinamento
supervisionado, o algoritmo calculou iterativamente o erro de predicao das caixas delimi-

tadoras, atualizando os pesos da rede neural via backpropagation.

Considerando a volatilidade do sistema de arquivos das maquinas virtuais em
nuvem, integrou-se o diretério de saida ao Google Drive via montagem de volume.

Esta configuracao garantiu a persisténcia de todos os artefatos gerados, como curvas de



Capitulo 4. Metodologia Proposta 37

precisao-revocagao (PR Curve), matrizes de confusao e, fundamentalmente, o arquivo de

pesos otimizados (best.pt).

4.3.4 Refinamento lterativo

Os resultados obtidos constituem a base empirica desta pesquisa. A metodologia
admite etapas futuras de refinamento, nas quais novos experimentos poderao ser conduzi-
dos mediante a alteracdo de hiperparametros especificos — tais como otimizadores, taxas
de aprendizado e técnicas de regularizacao — ou pela avaliacao de variantes arquiteturais
ainda nao exploradas, como versoes maiores (RT-DETR-X) ou menores (YOLO11n) dos

modelos aqui investigados, aprofundando o mapeamento do espectro precisao-eficiéncia.

Os resultados obtidos com ambos os modelos sao apresentados e discutidos no
capitulo seguinte, onde as métricas quantitativas e as andlises qualitativas das predi¢oes
fundamentam as recomendagdes finais sobre a aplicabilidade de cada paradigma em ce-

narios de inspecao aeronautica.
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5 Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta e analisa os resultados experimentais obtidos no treina-
mento dos dois modelos de detec¢do de objetos investigados neste trabalho: o YOLO11s
(baseado em Redes Neurais Convolucionais) e o RT-DETR-L (baseado em Vision Trans-
formers). A avaliacdo é conduzida de forma comparativa e simétrica entre os dois para-
digmas, abrangendo as curvas de treinamento, as curvas de avaliacao, a analise matricial
de erros e a inspecao visual qualitativa das predi¢oes, culminando em uma andlise compa-
rativa que fundamenta as recomendagoes finais sobre a aplicabilidade de cada paradigma

em cenarios de inspec¢ao aeronautica.

5.1 Configuracao Experimental

Para garantir comparabilidade metodoldgica rigorosa, ambos os modelos foram

treinados sob condi¢gGes experimentais idénticas:

« Plataforma: Google Colab com GPU NVIDIA Tesla T4 (16 GB VRAM)

o Dataset: Landing-Gear IRP (2.979 imagens: 87% treino, 8% validagao, 4% teste)
« Epocas: 50 para ambos os modelos

e Resolucao: 640x640 pixels

o Batch Size: 16 imagens

o Otimizador: Sele¢ao automatica pelo framework Ultralytics (SGD para YOLO11s,
AdamW para RT-DETR-L)

o Pesos Iniciais: Transfer Learning a partir de modelos pré-treinados no dataset

COCO

A decisao de limitar o treinamento a 50 épocas foi motivada pela necessidade
de equalizagao das condigOes experimentais, permitindo uma comparacao justa entre os
paradigmas CNN e Transformer sem vieses introduzidos por tempos de treinamento as-
simétricos. Ambos os treinamentos foram executados até o término das 50 épocas sem

interrupgoes por Early Stopping, garantindo integridade dos resultados.
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5.1.0.0.1 Tempo de Treinamento:

O YOLO11s completou as 50 épocas em aproximadamente 50 minutos ( 60 se-
gundos por época), enquanto o RT-DETR-L demandou aproximadamente 2 horas e 40
minutos ( 192 segundos por época), refletindo a maior complexidade computacional do

mecanismo de Self-Attention caracteristico de arquiteturas Transformer.

5.2 Resultados do YOLO11s

5.2.1 Curvas de Treinamento

A Figura 5 apresenta a evolucao das fungoes de perda e das métricas de desempe-

nho durante o treinamento do YOLO11s ao longo de 50 épocas.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
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Figura 5 — Curvas de treinamento e validacao do YOLO11s ao longo das 50 épocas. Os
graficos superiores mostram a evolugdo das fungoes de perda (box loss, cls
loss, dfi loss) para o conjunto de treinamento, enquanto os graficos inferiores
exibem as mesmas métricas para validacao. Os dois tltimos graficos a direita
apresentam a evolucao da precisao, recall, mAP@50 e mAP@50-95.

5.2.1.0.1 Perdas de Treinamento (YOLO11s):

As trés componentes de perda do conjunto de treinamento demonstraram com-
portamento consistente de convergéncia ao longo das 50 épocas. A box loss, responsavel
pela precisao de localizacao das caixas delimitadoras, apresentou redug¢ao monotonica de
aproximadamente 1,97 na época inicial para valores estaveis proximos a 1,35 ao final do
treinamento (época 50). Este padrao indica que o modelo aprendeu progressivamente a

posicionar as bounding boxes de forma cada vez mais precisa sobre os trens de pouso.
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A cls loss (perda de classificagao), iniciando em valores proximos a 2,87, convergiu
para aproximadamente 0,80, refletindo a capacidade crescente do modelo de distinguir a
classe landing gear do fundo (background). A curva demonstra convergéncia rapida nas

primeiras 15 épocas, seguida por refinamento gradual até a época 50.

A dfl loss (Distribution Focal Loss), uma func¢ao especializada da arquitetura
YOLO para refinar a localizagdo, seguiu trajetéria similar, reduzindo de 1,86 para 1,42,
reforcando o aprendizado de localizagoes precisas. A convergéncia suave de todas as trés

componentes indica estabilidade numérica consistente durante todo o treinamento.

5.2.1.0.2 Perdas de Valida¢do (YOLO11s):

As perdas no conjunto de validacao apresentaram comportamento esperado de con-
vergéncia. A wval/box_loss estabilizou-se em valores préximos a 1,82, a val/cls_loss em
aproximadamente 1,07, e a val/dfl_loss em 1,73 ao final das 50 épocas. Observa-se uma
queda acentuada nas primeiras 10 épocas ( 40% de reducao), seguida por estabilizacao gra-
dual. Crucialmente, nao foram observados sinais de overfitting severo: a divergéncia entre
as curvas de treinamento e validagdo ¢ moderada e consistente, sugerindo que as técnicas

de data augmentation aplicadas cumpriram efetivamente seu papel de regularizacao.

5.2.1.0.3 Meétricas de Desempenho (YOLO11s):

A precisao (precision) alcangou seu valor méximo de 0,8135 (81,35%) na época
44, indicando que, quando o modelo identifica um objeto como trem de pouso, esta correto
em aproximadamente 4 de cada 5 casos. A revocagao (recall) estabilizou-se em valores

proximos a 0,7518 (75,18%) nas épocas finais.
A métrica mAP@50 alcangou seu valor maximo de 0,7903 (79,03%) na época 44,

superando os valores reportados em trabalhos relacionados: Suvittawat et al. (SUVIT-
TAWAT et al., 2025) reportaram mAP@50 entre 70-75% para detecgao de defeitos em
aeronaves, enquanto Merola et al. (MEROLA; GUIDA; MARULO, 2024) obtiveram 75%
de acurdcia. A métrica mAP@50-95 atingiu 0,3776 (37,76%) também na época 44, re-
fletindo boa localizagdo regional com espaco para refinamento de precisao milimétrica de

bordas.
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5.2.2 Curvas de Avaliacao

5.2.2.1 Curva Precisao-Revocacdo
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Figura 6 — Curva Precisao-Revocagao (PR Curve) do YOLOI1ls para a classe lan-
ding__gear. A area sob a curva (AUC) representa o valor de mAP@50 = 0,790.

A Figura 6 apresenta a curva Precisao-Revocagao do YOLO11s. A curva demonstra
comportamento tipico de um detector bem calibrado: inicia-se com alta precisao (préxima
a 1,0) quando o limiar de confianga é elevado, decrescendo gradualmente a medida que o
limiar é reduzido para capturar mais objetos. A manutencao de precisao acima de 0,85
até recall de aproximadamente 0,75 evidencia a robustez do modelo, com a queda mais
acentuada ocorrendo apenas para recalls superiores a 0,8. A drea sob a curva (AUC-PR

= 0,790) confirma o desempenho global do detector.
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5.2.2.2 Curvas de Confianca
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Figura 7 — Curvas de F1-Confidence, Precision-Confidence e Recall-Confidence do
YOLO11s. Estas curvas auxiliam na determinagao do limiar de confianga 6timo

para inferéncia.
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A Figura 7 apresenta trés curvas fundamentais para a calibracdo do modelo em

producao:
5.2.2.2.1 F1-Confidence Curve:

O ponto 6timo foi identificado em confidence = 0,450, gerando um F1-Score
maximo de 0,78. Este limiar representa o equilibrio ideal entre precisao e revocagao para

a classe landing gear.

5.2.2.2.2 Precision-Confidence Curve:

A precisao cresce monotonicamente com o limiar de confianga, atingindo 1,0 (100%)
para confidence > 0,946. Para aplicacdes onde falsos alarmes sao inaceitaveis, um limiar

elevado (0,8-0,9) é apropriado, ao custo de alguns objetos nao detectados.

5.2.2.2.3 Recall-Confidence Curve:

O recall é inversamente proporcional ao limiar de confianca. Com confidence =
0,0, o recall maximo atinge 0,93 (93%), indicando que o modelo é capaz de localizar a
grande maioria dos trens de pouso quando nao ha restrigoes de confianga. Esta métrica
¢é crucial para aplicagoes de seguranga critica, onde deixar de detectar um componente

pode ter consequéncias severas.
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5.2.3 Matriz de Confusdo e Andlise de Erros
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(b) Matriz de confusdo normalizada

Figura 8 — Matriz de confusao absoluta e normalizada do YOLO11s avaliada no conjunto
de validacao.

A anédlise da matriz de confusao (Figura 8) revela os padroes de erro do modelo

de forma quantitativa.
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5.2.3.0.1 Verdadeiros Positivos (TP):

O modelo identificou corretamente 463 instancias de trens de pouso. Este ni-
mero, contextualizado com o total de 560 instancias reais presentes no conjunto de

validacdo, resulta em uma taxa de deteccao verdadeira de aproximadamente 82,7%.

5.2.3.0.2 Falsos Negativos (FN):

O modelo registrou 97 falsos negativos, correspondendo a 17,3% das instancias
reais. Do ponto de vista de inspecao de manutengao (MRO), este é o erro mais preocu-
pante, pois significa que aproximadamente 1 em cada 6 trens de pouso poderia passar

despercebido em uma inspegao automatizada. As causas potenciais incluem:

e Oclusao parcial: Trens de pouso parcialmente encobertos por partes da fuselagem

ou em angulos dificeis;

o Baixa resolucao: Imagens capturadas a distancia, onde o trem de pouso ocupa

poucos pixels;

o Condigoes de iluminacao extremas: Subexposi¢do ou superexposicao que difi-

cultam a distin¢do visual do componente;
e Variabilidade nao coberta pelo treinamento: Modelos de aeronaves ou confi-

guragoes de trem de pouso subrepresentados no dataset.

5.2.3.0.3 Analise Normalizada:

A matriz normalizada (Figura 8b) confirma que 83% dos trens de pouso reais
foram corretamente identificados, enquanto 17% nao foram detectados. Este resultado

serve como referéncia direta para comparacao com o RT-DETR-L na préxima secao.

5.3 Resultados do RT-DETR-L

5.3.1 Curvas de Treinamento

A Figura 9 apresenta a evolugao das métricas durante o treinamento do RT-DETR-
L ao longo de 50 épocas. Diferente do YOLO11s, que utiliza as perdas box loss, cls loss e
dfl loss, o RT-DETR emprega um conjunto distinto de fun¢oes de perda caracteristico de

detectores baseados em Transformers.
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Figura 9 — Curvas de treinamento e validacao do RT-DETR-L ao longo de 50 épocas. Os
graficos mostram a evolugao das fungoes de perda (GIoU, classificagao, L1) e
das métricas de desempenho (Precision, Recall, mAP@50, mAP@50-95).

5.3.1.0.1 GloU Loss (Generalized Intersection over Union):

Esta funcao de perda, responsavel pela localizacao das caixas delimitadoras, de-
monstrou convergéncia consistente ao longo das 50 épocas, reduzindo de aproximadamente
0,80 na época inicial para valores estabilizados proximos a 0,40 ao final do treinamento
(época 50). A convergéncia mais acentuada ocorreu nas primeiras 15 épocas (redugao de
45%), evidenciando a capacidade dos Transformers de capturar relagoes espaciais globais
rapidamente através do mecanismo de Self-Attention, que permite que cada posicao da
imagem “observe” todas as outras posi¢oes desde a primeira camada (DOSOVITSKIY et
al., 2021).

5.3.1.0.2 Classification Loss:

A perda de classificacdo apresentou comportamento similar, iniciando em valores
proximos a 1,13 e convergindo para aproximadamente 0,40 na época 50. A curva de-
monstra convergéncia rapida nas primeiras 20 épocas ( 65% de reducao), seguida por

refinamento gradual nas épocas subsequentes.

5.3.1.0.3 L1 Loss:

Esta componente, que penaliza desvios absolutos nas coordenadas das caixas, re-
duziu de 0,36 para 0,16, contribuindo para o refinamento da precisao de localizagao ao

longo de todo o ciclo de treinamento.
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5.3.1.0.4 Perdas de Valida¢do (RT-DETR-L):

As perdas no conjunto de validagao estabilizaram-se apds as primeiras 15 épocas
(val/giou_loss =~ 0,65, val/cls loss = 0,49, val/l1_loss =~ 0,33 na época 50). Durante o
treinamento, foram registradas instabilidades numéricas transitérias em algumas épocas
de validacao (épocas 2, 4, 24, 25, 27, 35 e 37), manifestadas como valores NaN nos calculos
de perda. Este fenomeno é documentado na literatura como um desafio caracteristico de
arquiteturas Transformer aplicadas a visao computacional, relacionado a sensibilidade do
mecanismo de Self-Attention e sua natureza quadratica (O(N?)) (DOSOVITSKIY et al.,
2021). Contudo, estas ocorréncias foram pontuais e automaticamente recuperadas pelo
framework, sem impedir a conclusao bem-sucedida das 50 épocas. Nao foram observa-
dos sinais de owverfitting severo, com as curvas de validagdo mantendo-se relativamente

paralelas as de treinamento.

5.3.1.0.5 Meétricas de Desempenho (RT-DETR-L):

A precisao alcangou seu valor maximo de 0,8147 (81,47%) na época 43, pratica-
mente equivalente ao YOLO11s (81,35%). O achado mais relevante é o recall substanci-
almente superior: o RT-DETR atingiu 0,7850 (78,50%) na época 43, representando uma
melhoria de 3,32 pontos percentuais comparado ao YOLO11s (75,18%). A métrica
mAP@50 estabilizou-se em 0,7594 (75,94%), com mAP@50-95 de 0,3404 (34,04%).

Uma caracteristica distintiva do RT-DETR é a convergéncia acelerada: nas pri-
meiras 15 épocas, o modelo alcancou aproximadamente 85-90% de seu desempenho final
em mAP@50. Este comportamento contrasta com o YOLO11s, que apresenta progressao
mais uniforme ao longo de todo o ciclo, e estd fundamentado nas diferencas arquitetu-
rais: o Self-Attention captura relagoes globais imediatamente desde a primeira camada,
enquanto as CNNs do YOLO constroem entendimento espacial progressivamente através
da hierarquia de camadas convolucionais (DOSOVITSKIY et al., 2021). Apés a fase de
convergéncia rapida, o RT-DETR apresentou refinamento incremental mais lento nas épo-
cas 16-50, sugerindo que treinamento estendido (100-300 épocas, comum na literatura de

Transformers) poderia resultar em melhorias adicionais.
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5.3.2 Curvas de Avaliacao

5.3.2.1 Curva Precisao-Revocacdo
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Figura 10 — Curva Precisdo-Revocagao (PR Curve) do RT-DETR-L para a classe lan-
ding_gear. A érea sob a curva (AUC) representa o valor de mAPQ50 =
0,7594.

A Figura 10 apresenta a curva Precisao-Revocagdo do RT-DETR-L. Comparati-
vamente ao YOLO11s (AUC = 0,790), a curva do RT-DETR apresenta AUC = 0,748,
refletindo o menor mAP@50 absoluto. Contudo, a curva mantém precisao acima de 0,85
até recall de aproximadamente 0,80, superando o ponto de inflexdo do YOLO ( 0,75), o
que evidencia que o RT-DETR consegue cobrir uma proporc¢ao maior de instancias antes

de comegar a perder precisao.
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5.3.2.2 Curvas de Confianca
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Figura 11 — Curvas de F1-Confidence, Precision-Confidence e Recall-Confidence do RT-
DETR-L. Estas curvas revelam diferencas comportamentais importantes em
relagdo ao YOLO11s e auxiliam na determinacao do limiar de confianca 6timo

para inferéncia.
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As curvas de confianga do RT-DETR-L (Figura 11) revelam um comportamento

distinto do YOLO11s, com implicacoes praticas relevantes para o deployment do sistema:

5.3.2.2.1 F1-Confidence Curve:

O ponto 6timo do RT-DETR foi identificado em confidence = 0,603, gerando
um F1-Score maximo de 0,80 — valor superior ao do YOLO11s (0,78 em confidence
= 0,450). O limiar 6timo mais alto indica que o RT-DETR necessita de filtragem mais
agressiva de predigoes de baixa confianga para atingir seu melhor equilibrio entre precisao

e revocagao.

5.3.2.2.2 Precision-Confidence Curve:

Um contraste marcante em relacdo ao YOLO11s: enquanto o YOLO exibe preci-
sao de 0,28 mesmo com confianca proxima de zero, o RT-DETR inicia préoximo de zero
e atinge 1,0 apenas em confidence > 0,962. Este comportamento reflete a natureza do
mecanismo de Self-Attention: o RT-DETR gera um niimero maior de detecgdes candida-
tas em limiares baixos, penalizando fortemente a precisao neste regime. Em producao,
recomenda-se operar o RT-DETR com limiar de confianca > 0,60 para garantir precisao

aceitavel.

5.3.2.2.3 Recall-Confidence Curve:

Com confidence = 0,0, o recall maximo do RT-DETR atinge 0,95 (95%), valor
superior ao maximo do YOLO11s (0,93). Esta superioridade confirma que o RT-DETR
retém a capacidade de localizar uma proporcao maior dos trens de pouso quando ope-
rado com limiares baixos — caracteristica particularmente relevante para aplicagoes de

seguranca critica onde a cobertura de detecgao é prioritaria.
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5.3.3 Matriz de Confusdo e Andlise de Erros
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(b) Matriz de confusdo normalizada

Figura 12 — Matriz de confusao absoluta e normalizada do RT-DETR-L avaliada no con-
junto de validacao.

A andlise da matriz de confusdo do RT-DETR-L (Figura 12) permite comparagiao
direta com o desempenho do YOLO11s sobre o mesmo conjunto de validagao de 560

instancias reais.
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5.3.3.0.1 Verdadeiros Positivos (TP):

O modelo identificou corretamente 493 instancias de trens de pouso — 30 a
mais que o YOLO11s (463 TP). Isto corresponde a uma taxa de detecgdo verdadeira de
88,0%, expressivamente superior aos 82,7% do YOLO11s.

5.3.3.0.2 Falsos Negativos (FN):

O RT-DETR registrou 67 falsos negativos, correspondendo a 12,0% das ins-
tancias reais — significativamente inferior aos 17,3% registrados pelo YOLO11s. Esta
melhoria é operacionalmente significativa: em um cenario de inspecao com 560 compo-
nentes, o RT-DETR deixa passar 67 (vs 97 do YOLO), uma redugao absoluta de 30

componentes nao inspecionados.

5.3.3.0.3 Falsos Positivos (FP):

A matriz revela 282 falsos positivos, nimero consideravelmente superior ao do
YOLO11s. Este é o principal custo do comportamento mais sensivel do RT-DETR: ao
ampliar a cobertura de detecgdes verdadeiras, o modelo também amplifica os alarmes
falsos, especialmente quando operado com limiares de confianga baixos. Para sistemas com
validagao humana, este custo adicional de verificagao deve ser avaliado frente ao beneficio
de detectar 30 componentes a mais. Para sistemas autéonomos ou com recursos de validacao

limitados, o volume de FP do RT-DETR pode representar um gargalo operacional.

5.3.3.0.4 Analise Normalizada:

A matriz normalizada (Figura 12b) confirma que 88% dos trens de pouso reais
foram corretamente identificados, enquanto apenas 12% nao foram detectados — com-
parado a 83% / 17% do YOLO11s. Estas métricas sao obtidas em um limiar de confianga
padrao; conforme discutido nas curvas de confianga, ajustes no limiar modificam este
trade-off, e o limiar recomendado de > 0,60 para o RT-DETR reduziria os FP a custo de

alguma redugao no TP.

5.4 Avaliacdo Qualitativa: Analise Visual das PredicGes

A anélise qualitativa por inspecao visual das predigoes é essencial para compreen-
der os pontos fortes e fracos de cada modelo em contextos reais de aplicacao. Enquanto as
métricas quantitativas fornecem uma visao agregada do desempenho, a observacao direta
das detecgoes revela nuances que nimeros isolados nao capturam. A Figura 13 apresenta
as anotagoes de referéncia (ground truth) do lote de validacao utilizado como base de

comparacao.
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Figura 13 — Anotagoes de referéncia (ground truth) do lote de validagao. As caixas delimi-
tadoras indicam todas as instancias de landing gear anotadas manualmente
no dataset.

5.4.1 Casos de Sucesso

Ambos os modelos demonstram boa generalizacao em cenarios de operacao conven-
cional. Nas imagens de aeronaves em posigao lateral durante taxiamento ou pouso (Korean
Air, Cathay Pacific, Swiss, Thai Airways), ambos os detectores identificam consistente-
mente os trens de pouso principal e de nariz, mesmo quando miltiplos componentes estao

presentes simultaneamente na mesma imagem.

Um padrao de diferenciagao observavel reside nos scores de confianga: o YOLO11s
opera tipicamente na faixa de 0,3-0,7, enquanto o RT-DETR distribui suas predi¢oes

predominantemente entre 0,7-0,8. Este comportamento é coerente com os limiares 6timos
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Figura 14 — Predigdes do YOLO11s no lote de validagao. Cada caixa delimitadora é acom-
panhada do score de confianca da deteccao.

identificados nas curvas de confianga (YOLO: 0,450; RT-DETR: 0,603) e confirma que o
RT-DETR necessita de filtragem mais agressiva dos candidatos de baixa confianca para

suprimir falsos positivos.

Na imagem de vista inferior (terceira linha, primeira coluna das grades), onde
multiplos componentes do trem de pouso principal sao visiveis simultaneamente, ambos
os modelos realizam detecgoes multiplas. O RT-DETR apresenta nesta situacdo caixas
com escores mais uniformes ( 0,8), enquanto o YOLO exibe maior variagdo de confianga

entre as caixas individuais.
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Figura 15 — Predi¢des do RT-DETR-L no mesmo lote de validagao. Observar os scores de
confianga geralmente mais elevados em comparagao ao YOLO11s, reflexo do
limiar 6timo mais alto (0,603 vs 0,450).

5.4.2 Padrdes de Erro Observados

O principal caso de falha compartilhado por ambos os modelos é visivel na imagem
de close-up da turbina (quarta linha, primeira coluna das grades): nenhum dos dois de-
tectores identifica o trem de pouso parcialmente visivel na extremidade inferior esquerda
da imagem. Este erro ilustra a limitacao comum de ambos os paradigmas diante de pers-
pectivas atipicas e oclusdo severa por elementos da fuselagem, situagdes onde o padrao

visual do trem de pouso difere substancialmente dos exemplos de treinamento.

Nas imagens com aeronaves distantes (trem de pouso ocupando drea muito pe-

quena da imagem), ambos os modelos apresentam maior variabilidade nas predi¢oes. O
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YOLO tende a omitir estas detecgoes (contribuindo para seus FN), enquanto o RT-DETR
tem maior propensao a gerar caixas de baixa confianca que, dependendo do limiar ado-

tado, podem resultar em detecgoes corretas ou em alarmes falsos.

Uma diferenga qualitativa relevante é observada em imagens com aeronaves em
angulos nao convencionais ou parcialmente fora do quadro: nestas situagoes, o RT-DETR
demonstra maior capacidade de detecgao, consistente com a vantagem tedrica do me-
canismo de Self-Attention em capturar dependéncias espaciais globais. O YOLO, por

construir seu campo receptivo progressivamente por camadas convolucionais, tende a ser

mais conservador nestas situacoes.

5.5 Analise Comparativa e Discussao

5.5.1 Comparacao Quantitativa de Desempenho

A Tabela 2 consolida os principais resultados dos dois modelos, permitindo com-

paragao direta entre os paradigmas CNN e Transformer sob condi¢Oes experimentais

rigorosamente equalizadas.

Tabela 2 — Comparacao de desempenho entre YOLO1ls e RT-DETR-L no dataset

Landing-Gear IRP (50 épocas).

Métrica YOLO11s | RT-DETR-L Diferenca
Epocas de Treinamento 50 50 0
Tempo de Treinamento 50 min 2h40min +3,2%
Arquitetura Base CNN Transformer -
Parametros 9,4M 32,8M +23,4M (3,5x)
Precision (B) 0,8135 0,8147 +0,0012
Recall (B) 0,7518 0,7850 40,0332
mAP@50 0,7903 0,7594 -0,0309
mAP@50-95 0,3776 0,3404 -0,0372
F1 maximo 0,78 0,80 +0,02
Recall maximo (conf = 0) 0,93 0,95 +0,02
TP (validagao) 463 493 +30
FN (validagao) 97 67 -30
Taxa de FN (%) 17,3% 12,0% -5,3pp
Velocidade de Inferéncia (FPS) 62,5 18,7 +3,3 %
Laténcia por Frame (ms) 15,99 53,39 +3,3%

Diferentemente de estudos anteriores que comparavam modelos em estagios de
treinamento assimétricos, este trabalho estabelece condigoes experimentais rigorosa-
mente equalizadas: ambos os modelos foram treinados por exatamente 50 épocas, no
mesmo hardware, com o mesmo dataset e mesmos hiperparametros padrao. Esta equali-
zagao metodoldgica permite uma comparagao justa e valida entre os paradigmas arquite-

turais CNN e Transformer.
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5.5.2  Principais Achados e Trade-offs entre Paradigmas

A andlise comparativa revela um conjunto coerente de trade-offs entre os dois

paradigmas:

5.5.2.0.1 mAP e Precisao de Localizac3o:

O YOLO11s mantém superioridade em mAP@50 (79,03% vs 75,94%) e em mAP@50-
95 (37,76% vs 34,04%). A diferenga de 3,72pp em mAP@50-95 indica que o YOLO11s
produz caixas delimitadoras com melhor precisao de localizagao pixel a pixel.
Para aplicagoes que requerem delimitacao exata dos componentes (anélise dimensional ou

deteccao de defeitos em regides especificas), o YOLO mantém vantagem clara.

5.5.2.0.2 Recall e Cobertura de Deteccao:

O RT-DETR-L apresenta recall superior em todas as métricas avaliadas:
recall no ponto étimo (78,50% vs 75,18%), recall méximo a confianga zero (95% vs 93%),
F1 méximo (0,80 vs 0,78) e taxa de detecgdo na matriz de confusao (88% vs 83%). Esta
superioridade sistematica confirma que o mecanismo de Self-Attention, ao capturar rela-
¢oes entre todas as posicoes espaciais da imagem simultaneamente, permite ao RT-DETR
detectar trens de pouso em posi¢oes mais diversas, incluindo angulos nao convencionais e

oclusoes parciais que o YOLO tende a perder.

5.5.2.0.3 Precisdo individual das deteccdes e perfil de confianca:

Ambos os modelos apresentam precisdo praticamente idéntica no ponto de ope-
ragao 6timo (YOLO: 81,35%, RT-DETR: 81,47%), eliminando este fator como critério
diferenciador. Contudo, o perfil de confianca das deteccoes difere substancialmente: o
RT-DETR gera muito mais candidatos de baixa confianca (alto FP quando o limiar é
baixo), exigindo limiares mais altos (> 0,60 vs > 0,45 no YOLO) para operar com preci-

sao adequada.

5.5.2.0.4 Complexidade Computacional:

O RT-DETR-L possui 3,5x mais pardmetros (32,8M vs 9,4M), demanda 3,2x mais
tempo de treinamento ( 2h40min vs 50min) e exige maior memoéria GPU ( 12,7GB vs
8 GB). A velocidade de inferéncia foi medida experimentalmente processando 750 frames
de video com sincronizagao explicita da GPU para garantir medig¢oes precisas do pipeline
completo (pré-processamento, inferéncia e pés-processamento): o YOLO11s atingiu 62,5
FPS (15,99 ms/frame), enquanto o RT-DETR-L operou a 18,7 FPS (53,39 ms/frame),

resultando em uma diferenca de 3,3 X em velocidade de inferéncia. Destaca-se que o
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limiar pratico para processamento de video em tempo real é de 30 FPS: 0o YOLO11s supera
este limiar com margem, enquanto o RT-DETR-L opera abaixo dele, o que representa
uma limitacao operacional relevante para cenarios de inspecao em video continuo. Para
deployment em dispositivos embarcados, a diferenca de tamanho de modelo é um fator

restritivo adicional.

5.5.2.0.5 Contextualizacdo com a Literatura:

Os resultados de ambos os modelos superam os valores reportados em trabalhos
relacionados no dominio aeronautico: Suvittawat et al. (SUVITTAWAT et al., 2025) re-
portaram mAP@50 entre 70-75% comparando YOLOv9 e RT-DETR para deteccao de
defeitos; Merola et al. (MEROLA; GUIDA; MARULO, 2024) alcancaram 75% de acu-
racia com YOLOvS; e Wiangkam e Jiriwibhakorn (WIANGKAM; JIRIWIBHAKORN,
2024) obtiveram precisao de 0,94 na deteccdo de aeronaves inteiras, tarefa substancial-
mente mais simples. Os resultados do presente trabalho (YOLO11s: 79,03%, RT-DETR-L:
75,94%) posicionam ambos os paradigmas em linha com o estado da arte, validando a
viabilidade técnica de sistemas de inspecao visual assistida por visao computacional para

componentes especificos como o trem de pouso.

5.5.3 Implicacdes Praticas para MRO Aeronautico

5.5.3.0.1 Sistema de Assisténcia a Inspecdo com validacdo humana — Recomendacdo: RT-
DETR-L:

Para sistemas onde um operador humano valida as detec¢des automatizadas, o
RT-DETR apresenta vantagens operacionais claras. O recall superior (78,50%) e a taxa
de TP de 88% na matriz de confusdo garantem que menos componentes passem
despercebidos, reduzindo o risco de falhas de inspecao. O custo de validar os falsos
positivos adicionais é gerenciavel quando compensado pela deteccao de 30 trens de pouso

a mais que o YOLO perderia.

5.5.3.0.2 Sistema Totalmente Auténomo ou com Restricoes de Hardware — Recomendacao:
YOLO11s:

Para sistemas sem validacao humana, onde precisao e velocidade sao prioritarias,
o YOLOL11s é mais adequado. A maior precisdo de localizagdo (mAP@50-95: 37,76%),
velocidade de inferéncia superior ( 2x), menor tamanho de modelo (9,4M parametros),
comportamento de treinamento mais estavel e melhor desempenho de mAP@50 (79,03%)
favorecem este paradigma para deployment em dispositivos embarcados ou cenarios de

inspecao em tempo real.



Capitulo 5. Resultados e Discussdo 59

Ressalva importante: ambos os modelos apresentam recall inferior ao ideal para
sistemas totalmente auténomos de seguranga critica (YOLO: 75,18%, RT-DETR: 78,50%;
ideal: >95%). Estratégias como ensemble dos dois modelos, ajuste de limiares de confianga
ou treinamento estendido do RT-DETR devem ser investigadas em trabalhos futuros para

elevar o recall a niveis compativeis com deployment industrial em larga escala.

5.5.4 Limitacoes e Trabalhos Futuros

5.5.4.0.1 Treinamento Estendido do RT-DETR:

A andlise das curvas de treinamento revela que o RT-DETR ainda nao havia
saturado na época 50, com métricas como mAP@50-95 apresentando tendéncia de cresci-
mento. Arquiteturas Transformer tipicamente se beneficiam de treinamento mais prolon-
gado (100-300 épocas) (DOSOVITSKIY et al., 2021). Treinamento estendido com ajuste
de hiperparametros para prevenir instabilidades NaN (reducao da taxa de aprendizado

inicial, aumento do periodo de warm-up) pode revelar o potencial completo do RT-DETR-
L.

5.5.4.0.2 Avaliacdo de Velocidade de Inferéncia:

A velocidade de inferéncia foi avaliada experimentalmente com 750 frames de video
na GPU NVIDIA Tesla T4, utilizando sincronizagao explicita (torch.cuda.synchronize())
e medindo o pipeline completo incluindo pré e pés-processamento. Os resultados confirma-
ram a superioridade do YOLO11s (62,5 FPS vs 18,7 FPS, razao de 3,3x). Contudo, esta
avaliagao apresenta limitagoes: trata-se de uma execucgao tnica em ambiente de nuvem
compartilhada (Google Colab), sem descarte dos frames iniciais de aquecimento (v’varmupj
da GPU e sem intervalo de confianca estatistico. Trabalhos futuros devem incluir medigoes
repetidas em miltiplas plataformas (dispositivos NVIDIA Jetson via ONNX/TensorRT,
CPUs embarcadas) para mapear o espectro completo de eficiéncia-desempenho em con-

digoes controladas.

5.5.4.0.3 Deteccao Multi-classe e Robustez de Treinamento:

A extensao da abordagem para detecgao de anomalias especificas (corrosao, com-
ponentes danificados, desgaste de pneus) transformaria o sistema de localizacao binaria
em uma ferramenta completa de inspe¢ao automatizada de defeitos. Adicionalmente, ar-
quiteturas Transformer, embora teoricamente mais expressivas, apresentam maior sen-
sibilidade a hiperparametros e condigoes de treinamento comparadas a CNNs —
fator relevante em decisoes de deployment industrial onde robustez e previsibilidade de

comportamento sao critérios tao importantes quanto métricas de desempenho puras.
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5.5.4.0.4 Andlise de Escalabilidade e Viabilidade Econdmica:

A avaliagao de variantes menores e maiores de ambas as arquiteturas (YOLO11n/m/1/x
e RT-DETR-s/m/1/x) mapearia o espectro completo de trade-offs precisdo—eficiéncia, per-
mitindo identificar configuragboes mais adequadas para deployment em dispositivos com
restrigoes severas de hardware. Complementarmente, a andlise de custo-beneficio frente
aos processos manuais de inspegdo — considerando redugao de tempo de AOG (Aircraft
on Ground), aumento de consisténcia de inspegoes e custos de hardware/software — fun-

damentaria decisoes de adoc¢ao industrial em larga escala.
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6 Conclusao

Este trabalho investigou comparativamente a aplicacao de dois paradigmas arqui-
teturais de ponta — YOLO11s (baseado em CNNs) e RT-DETR-L (baseado em Vision
Transformers) — para a tarefa de identificagao de trens de pouso aeronduticos em imagens
digitais, visando contribuir para a modernizagao dos processos de Manutencao, Reparo
e Operagoes (MRO) na industria da aviacdo. A metodologia adotada foi rigorosamente
equalizada, envolvendo curadoria de dados com o dataset Landing-Gear IRP, aplicacao
extensiva de técnicas de data augmentation e treinamento sob condigoes experimentais
idénticas (50 épocas, mesma plataforma de hardware, mesmo conjunto de dados e mesmos
hiperpardmetros padrao). Esta equalizagdo metodoldgica garantiu que as diferengas ob-
servadas entre os modelos reflitam genuinamente as caracteristicas arquiteturais de cada

paradigma, sem vieses introduzidos por condigoes assimétricas.

Os resultados experimentais demonstraram a viabilidade técnica de ambos os pa-
radigmas, com desempenhos superiores aos reportados em trabalhos relacionados para
tarefas similares no dominio aerondutico. O YOLO11s alcancou mAP@50 de 79,03%
(precisao: 81,35%, recall: 75,18%, mAP@50-95: 37,76%), enquanto o RT-DETR-L regis-
trou mAP@50 de 75,94% com recall superior de 78,50% e F1 méximo de 0,80. A analise
por matriz de confusdo evidenciou que o RT-DETR reduziu a taxa de falsos negativos
de 17,3% para 12,0%, detectando 30 instancias adicionais em relacdo ao YOLO11s no
mesmo conjunto de validagao. A analise comparativa completa, incluindo curvas de trei-
namento, curvas de avaliacao e inspecao visual qualitativa das predigoes, foi apresentada

no Capitulo 5.

O estudo elucidou um conjunto coerente de trade-offs entre os paradigmas: o
YOLO11s apresenta maior precisao de localizagao (mAP@50-95: 37,76% vs 34,04%), velo-
cidade de inferéncia medida 3,3x superior (62,5 FPS vs 18,7 FPS), tempo de treinamento
3,2x menor e modelo 3,5x mais compacto — caracteristicas que o tornam preferivel em
sistemas com restrigoes de hardware ou que demandam processamento em tempo real.
O RT-DETR-L demonstra maior cobertura de deteccao em todas as métricas avaliadas,
sendo mais adequado para sistemas de assisténcia a inspecao com validacao humana,
onde a minimizacao de falsos negativos é prioritaria. Ambos os modelos, contudo, apre-
sentam recall abaixo do ideal para aplicagoes totalmente autonomas de seguranca critica
(ideal: >95%), limitagao que deve guiar o desenvolvimento de solugdes futuras, conforme

discutido na Secao 5.5.

Em sintese, este trabalho estabelece uma base metodoldgica solida para o desen-

volvimento de sistemas de inspecao visual assistida por visao computacional no domi-



Capitulo 6. Conclusdo 62

nio aerondutico, demonstrando que tanto CNNs quanto Vision Transformers constituem
abordagens vidveis para a deteccao automatizada de trens de pouso, com trade-offs bem
definidos que devem guiar a escolha arquitetural conforme os requisitos operacionais de

cada cenario de aplicacao.
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